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RESUMO

Neste trabalho ¢ apresentada uma metodologia baseada na teoria geoestatistica
para a quantificacdo do risco de contaminagdo por metais pesados na area portuaria de
Santana/AP, onde eram desenvolvidas atividades relacionadas ao beneficiamento e
comercializacdo do minério de manganés oriundo das minas de Serra do Navio/AP.
Foram considerados 16 metais e 8 deles apresentaram concentragdo acima do
estabelecido na legislagdo ambiental. Manganés, arsénio, ferro e cddmio apresentaram
indicios de vinculos com atividades antrdpicas; aluminio, selénio, cobre e chumbo
parecem ter sua origem no proprio meio natural. Na classificacio das 4areas
contaminadas, as estimativas foram baseadas em diferentes critérios de otimizagao.
Devido a forte assimetria apresentada pelas varidveis, a classificagdo baseada em
estimativas do tipo média e mediana mostrou-se inadequada. Estimativas quantis
baseadas em fungdes de perda assimétricas apresentaram melhores resultados. A
utilizacao de fungdes de perda especificas permitiu a avaliagdo do impacto econdmico
sobre custos de remediagdo de areas contaminadas e custos de saude, de modo a
minimizar a perda esperada na classificacdo das areas contaminadas. Os maiores custos
globais de saude foram observados para o ferro, seguido pelo manganés, arsénio e
cadmio. Um modelo de decisdo econdmico baseado em riscos foi usado para avaliar os
resultados. Esses resultados mostraram que os riscos 6timos, relacionados aos custos
minimos de remediagdo, foram aproximadamente iguais a propor¢do acima do limite
maximo toleravel observada nas amostras (probabilidades marginais) de cada respectivo

metal analisado.



ABSTRACT

In this study a methodology based on geostatistical theory was used to help
quantify the risk of heavy metal contamination in the area surrounding Santana/AP. In
this region activities related to the processing and commercialization of manganese ore
from the Serra do Navio mine were carried out. We utilized results of 16 different
metals (8 having concentrations above the limits established by environmental
legislation). Manganese, arsenic, iron and cadmium showed evidence that their
concentrations were due to anthropogenic activities. In contrast, the high aluminum,
selenium, copper and lead concentrations appear to be related to the natural
environment. For the classification of the contaminated areas, estimates were based on
different optimization criteria. Due to high asymmetry presented by the variables the
classification based in estimates of the average and median showed inadequate.
Quantitative estimates based on functions of asymmetric loss yielded the best results.
The utilization of functions of specific loss permitted the evaluation of economic impact
of remediation costs and health costs in a manner to minimize the expected loss in the
classification of such contaminated areas. The greatest overall health costs were
observed for iron, followed by manganese, arsenic and cadmium. An economic decision
model based on risks was used to evaluate the results. The results show that the optimal
risk, related to the minimum cost of remediation, went approximately like the
proportion above of the tolerable maximum observed in the samples (marginal

probabilities) in each respective metal analyzed



1. INTRODUCAO

Em 1972, com a Conferéncia de Estocolmo, o mundo comegou a despertar para
a questdo ambiental de uma forma mais intensa e global. Atualmente o meio ambiente €
um tema importante tanto na politica governamental quanto na preocupagdao dos
cidaddos comuns em muitos paises, uma vez que cada vez mais cresce a consciéncia de
que a degradagdo ambiental ameaga a satide € o bem estar social.

Os problemas relativos aos contaminantes ambientais estdo, de alguma forma,
relacionados ao crescente processo de industrializacdo verificado desde o final do
século retrasado, onde, ao lado do desenvolvimento da pesquisa e da difusdo de novas
tecnologias, os processos de producdo e seus produtos tém contribuido para colocar em
perigo ou causar prejuizos a saude do homem e dos ecossistemas. Esses contaminantes
ambientais decorrentes das atividades desenvolvidas pelo homem podem ser
controlados tanto na probabilidade de ocorréncia quanto nas conseqiiéncias. Das
agéncias regulamentadoras espera-se, por exemplo, que os riscos de aparecimento de
cancer ¢ de outras doengas sejam controlados ou reduzidos a niveis suficientemente
baixos. Para que isto seja conseguido devem ser respondidas questdes fundamentais
como o significado de risco ambiental, risco a saude, risco a seguranca, sua importancia,
assim como os procedimentos existentes para identificar, quantificar, analisar e avaliar
€sSes riscos.

A resolucdo ou minimizacao de problemas ambientais exige o desenvolvimento
e aplicagdo de politicas ambientais claras e eficientes. Neste sentido, o processo de
avaliagdo de risco ambiental assume um papel importante para a execugdo de uma
politica ambiental, uma vez que pode auxiliar na gestdo de risco e na tomada de
decisdes em questdes relacionadas a satde, remediagdo, econdmicas, entre outras.

A avaliagdo de risco ¢ reconhecida como a principal ferramenta cientifica e de
custo-beneficio para o estudo do tratamento de areas contaminadas. Os procedimentos
de avaliacdo de risco sdo geralmente baseados no modelo fonte—caminho-receptor e
consistem na caracterizacdo do local, no comportamento ambiental e toxicidade dos
contaminantes, no caminho potencial de entrada dos contaminantes nos receptores
(seres vivos), na exposi¢do dos receptores aos contaminantes e sua resposta a dose. Na
caracterizacao do risco ¢ importante a identificacdo das fontes primaria e secundaria. A
fonte primaria € a causa real da contaminagdo e relaciona-se a natureza e local da

descarga, aos mecanismos de transporte € processos ambientais ocorridos, enquanto a



fonte secundéria ¢ o ambiente impactado ao qual o receptor é exposto. E necessario o
desenvolvimento de novos métodos para a quantificagdo, reducdo das incertezas e
minimizagdo de custos de investigacdo devido ao grande nimero de incertezas presentes
durante o processo de avaliagdo de risco. A presenca de incertezas ocorre
principalmente por causa da heterogeneidade do solo e natureza freqlientemente
acidental dos processos de contaminagao.

Areas contaminadas podem ser definidas como locais onde ocorre a presenca de
substancias toxicas distribuidas de forma nao controlada nos diferentes compartimentos
do ambiente, as quais, em funcdo do nivel de concentragdo existente, determinam riscos
potenciais a satide dos seres vivos ou prejuizos a qualidade dos recursos naturais.

Nos paises industrializados e em desenvolvimento o aumento de areas
contaminadas ao longo das ultimas décadas tem se tornado um dos problemas mais
relevantes na area ambiental. Muitos desses paises tém adotado politicas especificas
para o gerenciamento e controle dessas areas em virtude do grande impacto que causam
na saude publica, sobre os recursos hidricos (dguas superficiais e subterraneas), o solo e
o patrimonio. Em geral, essas politicas estabelecem legislagdes especificas e inventarios
sobre os locais suspeitos de contaminagdo, promovem o desenvolvimento de
procedimentos de avaliagdo, de tecnologias de remediagdo e a criagdo de fundos para o
tratamento das areas consideradas prioritarias.

A degradacdo das aguas superficiais e subterraneas, por problemas de
contamina¢do e polui¢do, vem agravando as dificuldades para seu aproveitamento e
intensificando sua escassez. A poluicdo das &4guas subterraneas ¢ muito mais
preocupante do que a das aguas superficiais, visto que estas rapidamente se renovam e
se recuperam apos cessar o lancamento de efluentes. Nos aqiiiferos, devido a lenta
circulacdo das aguas subterraneas, capacidade de adsor¢ao dos terrenos € pequeno
tamanho dos canaliculos, uma contamina¢do pode levar muito tempo até manifestar-se
claramente. O notdvel poder de depuragdo dos agqiiiferos, em relacdo a muitos
contaminantes, ¢ o grande volume de dgua que armazenam, fazem com que as
contaminagOes extensas se manifestem muito lentamente e as contaminagdes
localizadas somente aparecam depois de algum tempo, e mesmo assim quando
deslocadas para captagdes em explotacdo. Em outras palavras, os aqiliiferos sdo muito
menos vulneraveis a poluicdo do que as adguas superficiais. Mas, uma vez produzida a
contaminagdo, a recuperagao, dependendo do tipo de contaminante, pode levar muitos

anos e até mesmo tornar-se economicamente inviavel. De um modo geral, pode-se dizer



que as aguas subterraneas podem sofrer contaminagdo direta, sem diluicdo, quando o
poluente atinge diretamente o aqiiifero através de pocos negros ou pogos abandonados
e/ou com deficiéncias construtivas, e contaminacao indireta, com dilui¢do, quando o
poluente atinge o aqiiifero depois de passar por alteracdes a partir do ponto de origem.
A contaminagdo dessas aguas pode se dar a partir das areas de disposi¢do de residuos
solidos (urbanos e industriais); lagoas de tratamento de efluentes industriais; disposi¢ao
de esgotos; disposicao de residuos radioativos; atividades agricolas; vazamento de
petroleo e derivados e rejeitos de atividades minerais (FEITOSA e MANOEL F., 1997).

A liberagdo de substancias quimicas muitas vezes de toxicidade desconhecida
aos seres humanos e aos ecossistemas ¢ um dos resultados do crescimento industrial
desordenado. Uma vez no meio ambiente essas substancias quimicas experimentam
uma série de transformagdes fisicas e quimicas, inclusive a combinagdo de outros
produtos quimicos que afetam sua toxicidade. Entre as substincias quimicas, varios
metais utilizados em atividades industriais e liberados no meio ambiente sdo
considerados toxicos para o se humano, onde os mais importantes sdao: arsénio (As),
mercurio (Hg), chumbo (Pb), manganés (Mn), titanio (Ti), niquel (Ni), selénio (Se),
antimonio (Sb), berilio (Be) e cobalto (Co). Por causas das reagdes quimicas que esses
elementos sofrem no meio ambiente, muitas vezes eles adquirem as propriedades de
bioacumulagdo e biomagnificagdo na cadeia alimentar, persisténcia no ambiente e
disturbios nos processos metabodlicos dos seres vivos. A bioacumulacao ¢ definida por
D’AMATO et alli (2002) como a absor¢do do elemento (ou composto) pelo organismo
do meio abidtico ou bidtico, podendo ou ndo a concentracdo exceder a da fonte. Na
biomagnificacao, a concentragdo do elemento aumenta ao longo da cadeia alimentar. A
biomagnificacdo ocorre quando as concentracdes de um poluente nos tecidos de um
organismo excedem as concentracdes do nivel trofico adjacente inferior em mais de
100%. As bioacumulagdes e biomagnificagdes se encarregam de transformar
concentragdes consideradas normais em concentragdes toxicas para diferentes espécies
da biota e para o homem. A persisténcia garante os efeitos ao longo do tempo ou longo
prazo, mesmo depois de interrompidas as emissoes.

H4 uma demanda de producdo crescente por muitos metais nos paises
desenvolvidos e em desenvolvimento. Tal fato sugere um aumento das probabilidades
superpostas e sua dispersdo e contato com os diversos compartimentos ambientais. Um
metal pode ser disperso desde o momento da extracao de seu minério, durante o tempo

que se constitui o produto utilizavel, até depois que o produto ¢ descartado, reciclado ou



destruido. Em outras palavras, o homem estd transformando parte dos metais
imobilizados nos depositos em metais mobilizados no ambiente. Esta situacdo se agrava
nos paises em desenvolvimento, para onde sdo exportadas fabricas mais poluidoras,
dentro da logica da divisdo internacional do trabalho. Para agravar ainda mais o
problema, nestes paises, os cuidados e o controle de polui¢do industrial quase sempre
ndo sdo adotados, equipamentos de abatimento de emissdes nem sempre sao instalados
ou operados corretamente e a fiscalizacao € precaria.

Investigacdes e/ou cuidadosa monitoragdo da qualidade das 4aguas subterraneas
em situagdes selecionadas de campo sdo necessarias para promover um melhor
entendimento e focalizar a atengdo em problemas potenciais de contaminagdo das aguas
subterraneas.

O presente trabalho desenvolve-se com o objetivo de contribuir para a
quantificacdo e mapeamento dos riscos ambientais de contaminagdo por metais pesados,
através da utilizagdo de uma metodologia baseada na teoria geoestatistica. Nesse
sentido, foi realizada uma caracterizagdo da area de estudo para se descobrir a origem
dos contaminantes. Para os contaminantes provenientes de atividades antrépicas foram
determinados magnitude, extensdo e classificacdo das areas contaminadas. Foram ainda
avaliados e mapeados os custos de satde e remediagcdo na area de estudo e apresentado
um modelo para tomada de decisdo baseado na minimizagao dos custos. A utilizagdo de
uma abordagem probabilistica permitiu que as incertezas associadas aos resultados
obtidos fossem conhecidas.

Os procedimentos de analise foram aplicados em uma area com fortes indicios
de contaminagdo ambiental por metais pesados, decorrentes da intensa atividade de
mineracao realizada durante varias décadas, localizada no estado do Amapa, ao norte do
Brasil. Foram utilizados os resultados obtidos de andlises quimicas de aguas superficiais

e subterraneas para 16 metais.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Consideracoes gerais

Existem varias definicdes e abordagens conceituais sobre poluicdo, meio
ambiente, impacto ambiental e risco. Tais conceitos serdo apresentados a seguir
baseados, entre outros, nos trabalhos de BRILHANTE e CALDAS (1999); HANAN e
BATALHA (1995); IBAMA (1995) e CONAMA (1986).

Do ponto de vista ecoldgico, a poluicao ¢ definida como qualquer alteracdo da
composi¢do e das caracteristicas do meio, afetando de forma prejudicial os
ecossistemas, ou ainda, como uma interferéncia danosa nos processos de transmissao de
energia. A contaminagdo ¢ um caso particular de poluicdo, caracterizada pela introducao
no meio ambiente (dgua, ar, solo ou alimentos) de substancias toxicas ou radioativas
e/ou organismos patogé€nicos em concentragdes nocivas a saude e vida dos seres
humanos.

O meio ambiente pode ser definido como um meio fisico suscetivel de alteragao
pela atividade humana. Neste caso, ele € restrito a por¢do do espago do sistema Terra-
Atmosfera, caracterizado pela presenca de dois fluidos — o ar e a agua — cujas
propriedades permitem a distribui¢do ao nivel do solo, da energia do sol e,
conseqiientemente, da reparticao dos climas, que regula a circulagdo atmosférica e o
ciclo da agua. Dentre os varios problemas apresentados atualmente ao meio ambiente
encontra-se a acumulacdo de substancias dificilmente biodegradaveis como os metais,
pesticidas e outros compostos organicos, constituindo uma ameaga para a qualidade do
solo e dos lencgois freaticos.

Para o Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA, 1986), impacto
ambiental ¢ definido como qualquer alteracdo das propriedades fisicas, quimicas e
biologicas do meio ambiente, causadas por qualquer forma de matéria ou energia
resultante das atividades humanas que, direta ou indiretamente, afetam: a satde, a
seguranga ¢ o bem-estar da populagdo; as atividades sociais e econdmicas; a biota; as
condigoes estéticas e sanitarias do meio ambiente; a qualidade dos recursos ambientais.
Os impactos ambientais podem ser diretos ou indiretos, produzir-se a curto ou a longo
prazo, ser de curta ou longa duragdo, ser cumulativos, reversiveis ou ndo, ser
inevitaveis, locais, regionais, continentais, globais, naturais e antropogénicos.

Nos campos da satde, seguranca e ambiental, o risco ¢ geralmente identificado

como a probabilidade que individuos (ou uma populagdo) estejam sujeitos a incidéncia



de efeitos adversos, como, danos, doencas ou morte causada por um agente quimico em
individuo a este exposto. O grau do risco ¢ funcdo do efeito adverso que pode resultar
de uma agao particular. O efeito de um impacto pode ser positivo ou negativo, enquanto
o efeito de um risco € sempre negativo. Entre os tipos de risco existentes, pode-se citar o
risco ambiental, o risco a saude e o risco economico. Para MILLARD e NERCHAL
(2001, p. 735), o processo de modelamento da exposi¢do a um produto toxico e
predicao de efeitos a saude ou ecoldgicos € denominado avaliagdo de risco. A avaliagdo
de risco ¢ um processo multidisciplinar que envolve estudos ecologicos, quimicos,
metereologicos, estatisticos, biolodgicos, politicos, entre outros. O modelo basico

freqlientemente usado para a avaliagdo de risco ecologico e saude humana é:
Risco = Dose x Prob (Efeito por unidade de dose) (1.1)

Isto ¢, o risco de dano (o efeito) a um individuo € igual & quantidade de téxico
que o individuo absorve (a dose) vezes a probabilidade de o efeito ocorrer para uma
simples unidade do toxico. Se o efeito ¢ alguma forma de cancer, o segundo termo do
lado direito da equacdo (1.1) é chamado de fator potencial de cancer (Cancer Slope
Factor — CLF). Esse termo ¢ estimado a partir de um modelo, chamado curva dose-
resposta, que relaciona a probabilidade do efeito para a dose recebida e ¢ desenvolvido a
partir de experimentos controlados em laboratérios com animais ou outros organismos
e/ou a partir de estudos epidemiologicos de populagdes humanas. O primeiro termo do
lado direito da equacdo (1.1), a dose, ¢ estimada pela identificacdo das fontes do
produto toxico e pela quantificagdo dessa concentracdo. Segundo HALLENBECK
(1994, p.1) e U.S.EPA (1995), a avaliagao de risco envolve trés passos principais:

e Identificacdo do perigo: trata-se da identificagdo do agente perigoso na sua esséncia,
seus efeitos, as condigdes de exposi¢ao e a populagdo-alvo;

e Avaliacdo da dose-resposta: descreve os dados, modelos e extrapolacdes usados
para desenvolver a curva de dose-resposta para animais de laboratorio, humanos
e/ou espécies selvagens.

e Avaliacdo da exposicdo: identifica as fontes de exposi¢do ambiental da(s) populagdo
(0es) em estudo. Descreve os principais caminhos, padrdes e magnitudes da
exposi¢ao, ou seja, refere-se a quantificagao da concentragao do agente nocivo em
um meio, para um individuo ou grupo.

Dentro do contexto da avaliagdo de risco o presente trabalho estd inserido,

principalmente, na avaliagdo da exposi¢ao.



Uma vez que esses passos sao completados, a U.S.EPA (1995) distingue outros
processos identificados como a caracterizacido do risco, que ¢ um resumo da avaliacao
de risco e integra toda a informagdo fornecida pela avaliagdo de risco, incluindo a
analise de incerteza e sensibilidade e uma discussdo sobre incerteza versus
variabilidade; o gerenciamento do risco, que consiste no processo de tomada e
justificativa de decisOes a partir das informag¢des da caracterizagdo do risco, politicas de
regulamentacdo e analises econOmicas € sociais; e, finalmente, comunicac¢ao do risco,
que ¢ a troca de informagdes com o publico.

LACAYO JR. (1994, p. 881) mostra que os estimadores de risco utilizados
usualmente em trabalhos ambientais ndo sdo os melhores e que € necessario considerar
mais de um procedimento nas estimativas de riscos ambientais. A andlise de risco
oferece um instrumento metodoldgico para a quantificagdo — espacialmente diferenciada
— de danos causados pela atividade antropica aos fatores naturais. O aspecto da
quantificagdo ¢ considerado o ponto mais positivo da andlise de risco, se comparada a
outros métodos utilizados no planejamento ambiental (por exemplo, analise do valor de
uso). GILBERT (1994, p. 867) apresenta entre os desafios no planejamento e
implementagdo de recuperagdo ambiental, o desenvolvimento de procedimentos
estatisticos para conjunto de dados incompletos (censurados), dados com distribuicdes
assimétricas e correlacionados no espaco e/ou tempo ¢ o desenvolvimento e integracao
da geoestatistica, sistemas de informagdes geograficas, andlise de incerteza de fontes de

contaminagado, transporte e modelos de risco.

2.2. Contamina¢ao ambiental por metais pesados

Todas as substancias langadas em um corpo d’agua serdo integradas a este ou ao
seu sedimento de fundo. O comportamento delas na dgua tem sido uma preocupagao
constante de diversas areas do conhecimento. Isto por causa da importancia da
utilizagdo da 4gua para o consumo humano.

Segundo TEIXEIRA e FYFE (1994), a expressao metais pesados ¢ geralmente
utilizada para se referir aos ions dos elementos metalicos, tais como cobre, zinco, ferro,
cromo e aluminio. E bastante 1til a conceituagdo de que os metais pesados podem ser
definidos com base na Tabela Periddica dos Elementos. Outro critério que tem sido
usado, apresentado em BURREL, apud TEIXEIRA e FYFE (1994), ¢ o que define

metais pesados em termos de densidade, onde os metais pesados devem incluir os



elementos quimicos que se apresentam com densidade superior a 4,5. Neste caso, a
maioria desses metais (e suas respectivas densidades) é: Ti(4,51), Se(4,82), As(5,73),
V(6), Sb(6,68), Cr(6,90), Zn(6,92), Mn(7.20), Fe(7,86), Cd(8,65), Co(8), Ni(8,8),
Cu(8,95), Mo(10,20), Ag(10,50), Pb(11,35), Ta(11,85), Hg(13,60) ¢ Au(19,3). Os
elementos com destaque em negrito mais o aluminio, bario e estroncio foram estudados
no presente trabalho. Entdo, de acordo com este critério, selénio e arsénio, sendo
metaldides (com caracteristicas tanto de metais quanto de ndo-metais), foram incluidos
no grupo dos metais pesados. Entretanto, a maioria dos autores mostra que o conceito de
metal pesado baseado na densidade ¢ ineficaz, uma vez que os lantanideos, os
actinideos, bem como o Y e o Ra, seriam considerados metais pesados.

TEIXEIRA e FYFE (1994) mostram que o maior obstaculo encontrado para se
definir, claramente, metais pesados ¢ a existéncia de uma grande diversidade de
elementos com propriedades toxicas ameagadoras a uma multiplicidade de formas de
vida. Por isso, em termos de qualidade do ambiente, a tendéncia atual ¢ enquadrar todos
os elementos toxicos na categoria de metais pesados. Assim, os termos elementos
toxicos, metais toxicos e metais pesados sdao, com freqiiéncia, empregados
indistintamente, além do que, deve-se considerar o fato de que todo elemento quimico ¢
toxico quando absorvido além da capacidade de assimilacdo do organismo receptor.
Assim, para cada metal pesado existe uma faixa de tolerancia dentro da qual os
diferentes efeitos se manifestam. A tolerancia ¢ estimada por meio da concentragdo a
partir da qual um certo efeito biologico ¢ observado nos organismos. H4 uma
concentracdo maxima considerada como tolerancia critica, a partir da qual os efeitos
sobre os organismos sao considerados toxicos. Provavelmente a mais importante
distingdo entre os metais pesados e os demais elementos quimicos seja o fato de os
primeiros ndo serem biodegradaveis. Isto equivale a afirmar que,quando o metal pesado,
assim caracterizado, entra no ambiente, sua toxidez ndo pode ser controlada por fatores
biologicos. Segundo este critério, arsénio e selénio, sendo metaldides (com caracteris-
ticas tanto de metais quanto de ndo metais), podem entrar no grupo dos metais pesados.

Um grande desafio nas pesquisas ¢ provar se existe ou ndo relacdo entre a
ocorréncia (natural ou devido a atividades humanas) de certos metais pesados e alguns
tipos de doengas. A maior dificuldade ¢ saber como os metais interagem entre si € no
meio ambiente, quais as reagdes patoldgicas sobre os seres vivos € como suas
concentracdes podem ser modificadas pela atividade antrépica. A resposta a essas

questdes ndo ¢ simples, uma vez que ¢ grande a complexidade envolvida na interagdo



entre os elementos (poluentes) e o meio receptor. Apds sua emissdo por uma fonte
qualquer, os poluentes percorrem diversos caminhos, em sua difusdo no ambiente, até
chegarem ao solo, ar e/ou agua. Seu nivel de concentragao em cada ponto do percurso
dependera de diversos fatores: taxa de emissao, caracteristicas de dispersao (em fungao
das propriedades do poluente e do meio) e taxa de remog¢ao do meio por agentes fisicos,
quimicos e/ou bioldgicos ao longo de todo o percurso. Além disso, raramente esses
poluentes ocorrem sozinhos. Na maioria dos casos, ocorrem em combinagdo com uma
variedade de outros contaminantes € em propor¢des diferentes. Essas combinagdes
podem exercer efeitos favoraveis ou adversos sobre os organismos, efeitos esses que
variam muito entre as espécies e sao manifestados em termos de tolerancia.

LICHT (2001) apresentou varios relatos de estudos associando a presenca de
metais pesados com a satide humana e animal. Diversas doencas sao conhecidas como
provocadas pela ingestdo desequilibrada de muitos elementos, dentre as quais estdo o
excesso de cadmio, mercurio € chumbo e as deficiéncias em ferro e zinco, relacionadas,
principalmente, a exposi¢do anormal resultante de certas atividades industriais ou a
deficiéncias alimentares. Correlagdes aparentes sem relacionamento de causa e efeito
sdo muito numerosas e controvertidas. Nesta categoria estdo a dureza da agua com
moléstias cardiovasculares, o chumbo com esclerose multipla, o cddmio com a
hipertensao e arteriosclerose, o aluminio com o mal de Alzheimer, ¢ uma gama de
diversos elementos e diversos tipos de cancer. Por exemplo, BOKONBAEV et alli.
(1996, apud LICHT, 2001) mostraram o impacto provocado por atividades minerais e
industriais na regido do complexo mineiro de Kemim, Republica do Kirgistdo. Nessa
investigacao, que incluiu terras araveis e concentra¢des urbanas, foram encontrados
valores elevados de Be, Pb, Zn, Mo, Sn, Th, Cr, Co, V e Cd. Especialmente elevados
foram os teores de Pb, Be, Cu, Zn e Cd. Como grande parte dos metais encontram-se na
forma movel, foram encontradas concentra¢des elevadas de Pb, Ni, Y e Mo em culturas
de batata, cevada e aveia. Investigagdes médicas provaram que as concentracdes de
chumbo no plasma sangiiineo de mulheres e criangas superavam em 2 a 5 vezes 0s
teores normais. O nivel de morbidade em criancas e adolescentes foi também elevado,
com ocorréncias de moléstias cronicas como a pielonefrite, hepatite e anemia, ficando
determinada uma clara dependéncia da morbidade humana com um ambiente
geoquimico desfavoravel. Também WEBB (1975, apud LICHT, 2001) mostrou que a
deficiéncia e/ou excesso de metais como o cobre, zinco, molibdénio, cobalto, selénio,

ferro, manganés e cromo podem levar ao fracasso do plantio ou a morte de animais.
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Ainda em LICH (2001) encontra-se relatada a associacdo do cancer de pulmao
em adultos masculinos na regido de Cordoba, Argentina, com o arsénio nas aguas, € 0s
particulados aéreos ricos em arsénio provenientes de operagdes de industrias quimicas
em Baltimore, USA, e de fundi¢des de cobre na Suécia setentrional.

Diversos estudos tém mostrado que o arsénio inorganico pode aumentar o risco
de cancer no pulmao, cancer na pele, cancer na bexiga, cancer no figado, cancer no rim
e cancer na prostata. A Organizacdo Mundial de Saude (OMS, 1998) e a Agéncia de
Protecdo Ambiental dos Estados Unidos (U.S.EPA, 2000) determinaram que o arsénio
inorganico ¢ um carcinogénico humano. O cromo VI (produzido por processos
industriais) também ¢ classificado nesse mesmo grupo, carcindgeno humano, pela OMS
e Agéncia Para Substancias Toxicas e Registros de Doengas (ATSDR, 2001). Segundo a
classificacdo do peso da evidéncia para carcinogenicidade, pertencem ao grupo D (nao
classificado como carcindgeno humano) a prata, o aluminio, o bario, o cddmio, o cobre,
o selénio, o estroncio e o zinco. O cobalto ¢ classificado no grupo C (possivel
carcinégeno humano) e o chumbo no grupo B2, que indica evidéncia suficiente em
animais e inadequada ou nao evidéncia em humanos (U.S. EPA, 2000). O selénio
sulfidico, o cddmio e compostos de cadmio, o niquel e alguns de seus compostos podem
ser razoavelmente prevenidos como carcinégenos (ATSDR, 1997 ¢ 1999).

As atividades de planejamento do uso e ocupacao do solo urbano deveriam estar
sempre subsidiadas por uma grande quantidade de informacdes acerca das
caracteristicas do meio fisico. A legislacdo brasileira (por exemplo, a Resolugdo n” 20
do Conselho Nacional de Meio Ambiente, de 18/06/86) que define padrdes de qualidade
da agua para consumo humano, estabelece limites para a presenca e concentragdo de
microorganismos € substancias toxicas utilizadas na agricultura e hidrocarbonetos.
Segundo essa resolucdo, aguas da Classe Especial destinam-se ao abastecimento
doméstico, sem prévia ou com simples desinfec¢do, e dguas da Classe 1 destinam-se ao
abastecimento doméstico apos tratamento simplificado. A 4gua fornecida pelas
empresas de tratamento e abastecimento publico segue um controle rigido, no entanto,
no que diz respeito as aguas subterraneas, a legislagdo raramente ¢ seguida. A agua de
pogos artesianos raramente recebe uma caracterizagdo completa, conforme determina a
legislagdo para uma agua de Classe Especial. Isso ocorre por varios motivos, entre os
quais a escassez de recursos laboratoriais capacitados, custos analiticos elevados se
forem seguidas as especificacdes legais, € a crenca popular de que a dgua subterranea ¢

totalmente isenta de impurezas e contaminantes.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Levantamento amostral

3.1.1. Planejamento de execucio da Amostragem

As informagdes de temperatura e precipitacao entre 1968 e 1990, foram obtidas
de acordo com os dados climaticos da estacdo meteorologica de Macapa/AP, resultando
na elaboragdo do Balanco Hidrico apresentado na Tabela 3.1 e Figura 3.1
(RELATORIO JPE,1998). Com base nesses resultados, o periodo mais apropriado para
a coleta de amostras ¢ entre os meses de julho a dezembro, periodo de déficit hidrico na
regido. A amostragem foi realizada nos dias 08, 09 e 14 de dezembro de 2001.

Devido principalmente a necessidade de recursos financeiros, apoio logistico e
questdes politicas locais, a amostragem nao atendeu totalmente ao planejamento inicial,
onde se previu levantar pelo menos 80 amostras de agua e solo. No levantamento de
campo foi possivel realizar somente 42 amostras de dgua, sendo 26 amostras de pocos
amazonas (cacimbas), 10 amostras de pocos de monitoramento, dentro da area industrial
da ICOMI, e 06 amostras de aguas superficiais de igarapés e rio. Além disso, foram
ainda utilizados os resultados de 08 amostras de aguas de pogos de monitoramento da
ICOMI obtidas do Relatorio de Monitoramento Ambiental da area de Santana, realizado
em setembro de 2001, pela AMPLA Engenharia. A Figura 3.2 mostra a area de
amostragem com os respectivos pontos de coleta. Na coleta das amostras foi utilizado
um amostrador de esfera apropriado, 90 frascos de polietileno (PET) de 1000 ml, sendo
45 para amostras de adgua utilizadas na andalise de arsénio e 45 para as amostras de agua
utilizadas nas analises de manganés e ferro, uma vez que a preservacdo das amostras
deveria ser feita com acido cloridrico ou nitrico, dependendo do tipo de metal a ser
analisado (KEITH, 1996, p. 274; SOUZA,1977, p. 3). Para a determinagdo da
localizagdo dos pontos de amostragem foi utilizado um Sistema de Posicionamento
Global (GPS) do tipo Magellan 2000, série 24-600006-0000, do Curso de Pos-
Graduagao em Geociéncias e Meio Ambiente da UNESP—Rio Claro/SP.
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3.1.2. Procedimentos adotados na Amostragem

De acordo com orientagdes do quimico responsavel pela analise das amostras e

as referéncias consultadas (FEITOSA e FILHO, 1997, p.81; KEITH, 1996, p.377;

SOUZA,1977, p.3), os procedimentos adotados na coleta das amostras foram os

seguintes:

Utiliza¢ao de um marco estavel (cota) na boca de cada poco;

Estipulagdo de uma amostra de referéncia no campo;

Lavagem dos frascos de polietileno e pipeta com 4acido nitrico 1:1, sendo
enxaguados com agua deionizada (NBR 9898 da ABNT, 1987);

Adicao de 4cido cloridrico (e nitrico) para preservagdo das amostras;

Remocgao da dgua estagnada do poco antes da coleta;

Identificacdo e caracterizacao dos frascos contendo as amostras coletadas;

Registro das informagdes de campo nas fichas de referéncia das amostras;

Armazenamento das amostras em local fresco e escuro.

TABELA 3.1 — Balango Hidrico — Regido de Macapa/AP, para o periodo de 1968 a
1990 (RELATORIO JPE, 1998)

Més T P ETP (th) ETR P—-ETP(th) ALT DEF EXC

°C Mm mm mm Mm mm mm mm
JAN 26 299.6 133.1 133.1 166.5 98 0 68.5
FEV 25.7 347 112.8 112.8 234.2 0 0 2342
MAR 25.7 407.2 124.8 124.8 282.4 0 0 2824
ABR 25.9 384.3 125.2 125.2 259.1 0 0 259.1
MAI 26.1 351.5 134.2 134.2 217.3 0 0 2173
JUN 26.2 220.1 131.3 131.3 88.8 0 0 88.8
JUL 26.1 184.8 134.2 134.2 50.6 0 0 50.6
AGO 26.8 98 149.8 139 -51.8 -41  10.8 0
SET 27.5 42.6 157.6 83.6 -115 -41 74 0
ouT 27 35.5 151.8 47.5 -116.3 -12 104.3 0
NOV 27.7 58.4 161.6 62.4 -103.2 -4 99.2 0
DEZ 27 142.5 151.8 142.5 -9.3 0 9.3 0
ANUAL 26.5 2571.5  1668.2 1370.6 903.3 0.0 297.6 1200.9
NOTAS:

T : Temperatura média mensal do ar ambiente

P : Precipitagdo Pluviométrica Total média mensal

ETP(th): Evapotranspiracao Potencial (corrigida conforme o método de Thornthwaite)
ETR : Evapotranspiragdo Real

ALT : Alteragao

DEEF : Déficit

EXC : Excesso.



Figura 3.1 — Balango Hidrico da Regido de Macapéa —AP, para o periodo de 1968 a
1990 (RELATORIO JPE, 1998).

Figura 3.2 — Area de amostragem em Santana com os respectivos pontos de amostra-
gem. As linhas em azul representam a rede de drenagem e pontos de amostragem em
azul referem-se a amostras cedidas pela ICOMI.

13
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3.2. Analise quimica dos dados

As andlises quimicas dos dados foram realizadas pelo Laboratério Central da
Eletronorte—-LACEN—, em Belém, Para, onde foi utilizada a técnica de espectrometria
de emissao atdmica por plasma induzido. A espectrometria se baseia no principio de que
os atomos de um determinado elemento quimico absorvem ou emitem energia
eletromagnética dentro de um espectro bem definido, ou seja, os elementos quimicos
podem ser identificados pelo espectro eletromagnético de emissao ou absor¢do. Quando
os atomos sao excitados, alguns elétrons absorvem energia e saltam para um nivel mais
energético; quando a fonte de excitacdo ¢ removida, os elétrons emitem energia e
voltam ao nivel energético anterior. Conhecendo-se o espectro de emissdo ou absor¢ao e
medindo-se a intensidade de energia absorvida ou emitida, identificamos e
quantificamos os elementos quimicos presentes em uma amostra.

A técnica de espectrometria de emissdo atdmica por plasma induzido ¢ utilizada
para determina¢ao multielementar simultanea. A amostra a ser analisada passa por um
nebulizador e o aerosol produzido ¢ injetado para uma tocha na temperatura de
10.000°C (regiao do plasma), onde ocorre a absorcao de energia, excitando os atomos
dos materiais presentes na amostra. Ao sairem da regido do plasma, os atomos
excitados emitem energia e voltam ao estado fundamental. A energia emitida ¢ captada
por um detector de estado solido, que difere simultaneamente os sinais de energia para
cada elemento quimico, onde um microprocessador recebe os sinais e calcula a
concentracdo, que ¢ proporcional a energia emitida pelo elemento quimico analisado.

O equipamento utilizado foi um Especfotometro de Plasma Indutivamente
aclopado Varian modelo VISTA-PRO. Os limites de detec¢ao do equipamento e faixa
linear de trabalho para os metais estdo em anexo. As analises foram realizadas segundo
normas ¢ padrdes utilizados pela Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos

(U.S.EPA, 1995).

3.3. A Geoestatistica
3.3.1. Introducao

O termo Geoestatistica teve origem, no inicio dos anos 60, com o engenheiro
francés Georges Matheron, no Centre de Morphologie Mathematique, em

Fontainebleau, Franca. O termo designa a metodologia desenvolvida com o objetivo de



15

estudar o comportamento das chamadas varidveis regionalizadas, utilizadas para o
estudo da distribui¢ao espacial de fenomenos naturais. O desenvolvimento dessa teoria
por Matheron foi baseado nos trabalhos empiricos para estimativas de reservas minerais
realizados pelo engenheiro de minas D.G. Krige e o estatistico H.S. Sichel, realizados
na Africa do Sul, nos anos 50 (LANDIM, 1998, p.139).

E apresentada a seguir uma avaliagio e perspectivas da Geoestatistica sob o
prisma da Africa do Sul nesses 50 anos, feita pelo proprio Krige, no 6" Congresso
Internacional de Geoestatistica realizado em abril de 2000, na Africa do Sul, onde foram
destacados os trabalhos de Matheron e Sichel, assim como a extraordinaria velocidade
na difusdo e uso de computadores e programas geoestatisticos como maior fator para o
rapido desenvolvimento da Geoestatistica. Nos anos 50, seguindo os trabalhos de
Sichel (SICHEL,1947,1952 apud KRIGE,2000) sobre o modelo lognormal, tiveram
implicagdes de longo alcance os trabalhos publicados por Krige (KRIGE,1951,1952
apud KRIGE, 2000). Esses trabalhos foram publicados em francés em 1955, quando
Matheron iniciou o desenvolvimento da teoria de Varidveis Regionalizadas. Foi neste
periodo que se usou, pela primeira vez, estimativas de regressdo para blocos de reserva
mineral. Nos anos 60, Matheron tornou essa técnica conhecida com o nome de
krigagem e estabeleceu o primeiro modelo geoestatistico global para estimacdao de
recuperagao de reservas e muitos conceitos fundamentais em geoestatistica, validos até
hoje. A partir dos anos 60, o conhecimento geoestatistico foi disseminado no mundo
seguindo a formacgao da Escola de Fontainebleau na Franga e pelo trabalho de 4 de seus
excelentes estudantes: Huijbrechts, David, Journel e Marechal, na Europa e mais tarde
nos Estados Unidos e Canada. Na década de 70, ocorreu grande crescimento ndo s6 da
comunidade geoestatistica como também de novos modelos como krigagem disjuntiva
(MATHERON, 1975 apud KRIGE, 2000), funcdes de transferéncia (MATHERON,
1975 apud KRIGE,2000), krigagem universal (HUIJBRECHTS ¢ MATHERON,1977
apud KRIGE, 2000) e simulagdo condicional (JOURNEL, 1974 apud KRIGE, 2000).
Em 1975 aconteceu o primeiro Congresso Internacional de Geoestatistica em Roma.
Dois Congressos Internacionais de Geoestatistica ocorreram nos anos 80 (Tahoe e
Avignon), periodo de rapida expansao da disponibilidade e velocidade de computadores
e de programas adequados para krigagem, estimacdo variografica e varias novas
técnicas como a krigagem indicativa (JOURNEL, 1982 apud KRIGE,2000), técnicas de
simulagdo, krigagem disjuntiva isofatorial, entre outras. A década de 90 foi o periodo

em que varias idéias foram introduzidas na Africa do Sul, como o uso de dados “soft”
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(medidas indiretas da varidvel estimada/simulada) na aproxima¢ao Bayeseana (KRIGE
et alli., 1990 apud KRIGE,2000), co-krigagem de areas virgens usando dados limitados
de furos de sondagem e dados adjacentes regularizados de outras areas exploradas
(KRIGE, 1992a apud KRIGE,2000), técnicas de Componentes Principais para
estimativas de estruturas espaciais anisotropicas (KRIGE, 1999¢ apud KRIGE, 2000) e
estudos praticos dos efeitos e implicacdes de tendenciosidades condicionais em
estimativas de bloco. Fora da Africa do Sul ocorreu uma significativa expansdo das
técnicas geoestatisticas na area de petroleo e estudos ambientais (KRIGE,2000).

Uma marca registrada da geoestatistica ¢ sua praticidade, o que explica seu
sucesso ¢ aplicacdo em diversas areas como: mineragdo (JOURNEL e HUIJBREGTS,
1978; RENDU, 1978), petroleo (DEUSTCH, 2002; SHRIVASTAVA, 1990), ciéncias
do solo (GOOVAERTS, 1999; RIBEIRO JR.,1995), geotecnia (CROMER et alli.,1996;
STURARO,1994), hidrogeologia (KITANIDIS, 1997), ecologia (ASSAD et alli., 1999),
e ciéncias ambientais (GOOVAERTS,1997; JOURNEL,1987).

3.3.2. Geoestatistica aplicada ao meio ambiente

Os dados ambientais tais como concentragdes de poluente sdo gerados por uma
série de processos fisicos (emissdo, transporte, dispersdo) que dao padrdes nas
distribui¢des de espago/tempo desses dados. Raramente se pode deixar de considerar as
correlagdes no espaco e tempo em dados ambientais. A descoberta e modelamento
destes padrdoes de correlagdes espaciais permitem um melhor entendimento dos
processos fisicos subjacentes, além de auxiliar na interpolagdo espacial. Uma das
caracteristicas de aplicagdes ambientais ¢ a escassez de dados detalhados, precisos e
“brutos”. Essa escassez ¢ freqiiente e parcialmente compensada pela utilizacao de dados
“soft”. Por isso, as ferramentas estatisticas utilizadas devem ser de natureza espacial,
isto €, considerar e valorizar os padrdes auto-espaciais e correlacdo cruzada entre
variaveis, ser flexiveis para a escassez de dados, permitir tipos diferentes de dados,
privilegiando os melhores dados. Em geral, deseja-se estimar a concentragdo de valores
elevados de determinado elemento — e avaliar sua conectividade no espaco ou tempo —
em vez dos valores médios espaciais e, por isso, geralmente as incertezas geradas
precisam ser documentadas de modo quantitativo para ajudar na tomada de decisdo.

A caracterizagdo e avaliacao de risco envolvem um grande nimero de incertezas,

principalmente devido a heterogeneidade do solo e a natureza freqiientemente acidental
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do processo de contaminagdo. A eliminagdo da(s) incerteza(s) ndo ¢ possivel, sendo
necessarias analises de custo-beneficio para estimar o risco e selecdo de medidas
apropriadas de remediacdo. A necessidade de quantificar e reduzir as incertezas e
minimizar os custos de investigacao tem encorajado fortemente o uso da geoestatistica
em estudos ambientais (FERGUSON, 1998; FERGUSON et alli., 1998, apud CARLON
etalli.,2001).

Embora existam diversos trabalhos onde a geoestatistica foi aplicada em
problemas ambientais, na caracterizacdo espacial (ou temporal) de fendmenos, sua
pratica ainda ndo pode ser considerada comum nessa area (CROMER, 1996). Entre os
trabalhos relacionados a contaminagdo por metais pesados e outros contaminantes
destacam-se os de CHANG et alli. (1999), que mapearam o contetido de arsénio no solo
em Taiwan, usando a krigagem ordinaria, cujos resultados mostraram contaminacao do
solo por arsénio a sudoeste de Taiwan. Esses resultados serdo utilizados em pesquisas
futuras para determinar a distribuicdo geografica de padrdes regionais de conteudo de
As em plantas e agua subterranea e a relagdo entre As e material de origem do solo,
além da correlagdo com a doenga do “pé-preto”. JUANG e LEE (1998) utilizaram a
krigagem indicativa simples para estimar a probabilidade de delineagdo incorreta de
areas perigosas em um local contaminado por metais pesados no solo (Cadmio e
Chumbo), na cidade de Taoyuan, em Taiwan. GOOVAERTS (1997) apresenta em seu
livro o uso de varias ferramentas geoestatisticas entre as quais a krigagem ordinaria,
krigagem simples, krigagem indicativa, cokrigagem e simula¢des condicionais na
avaliagdo da contamina¢do do solo por metais pesados (Cd, Cu, Pb, Co, Cr, Ni e Zn),
utilizando dados coletados pelo Instituto Federal de Tecnologia da Sui¢a, em Lausanne.
ISTOK e RAUTMAN (1996) realizaram uma avaliagdao probabilistica de contaminagao
de agua subterranea, onde foram definidas a extensao e severidade da contaminagdo de
nitrato e Dacthal (um herbicida) em zonas saturadas e ndo-saturadas em uma area com
150 Km?, préxima a Ontario, Oregon. Foi utilizada a simulago condicional seqiiencial
Gaussiana para gerar os mapas probabilisticos. Os resultados mostraram que a
caracterizacdo da drea na determinacdo da extensdo e magnitude da contaminacao
dependera do nivel de incerteza que sera tolerado na tomada de decisdo. LEONTE e
SCHOFIELD (1996) avaliaram a contaminagdo do solo por chumbo e critérios de
limpeza em uma area escolhida para desenvolvimento residencial na Australia, através
do uso da krigagem indicativa no mapeamento da concentracdo de chumbo acima de

niveis permitidos. JOURNEL (1987) apresentou os resultados mais evidentes de um
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estudo de caso de poluicdo de chumbo no solo em Dallas, USA, onde foi utilizada a

krigagem probabilistica nas analises.

3.3.3. Conceitos basicos de geoestatistica

Os conceitos apresentados a seguir foram baseados em livros textos de
geoestatistica como JOURNEL (1987, 1989), ISAAKS E SHIVASTAVA (1989),
DEUSTCH e JOURNEL (1996), GOOVAERTS (1997) e DEUSTCH (2002). Como a
maioria das andlises geoestatisticas foi realizada utilizando-se os programas do
“Geostatistical Software Library and User’s Guide” — GSLIB (DEUSTCH e JOURNEL,
1996) sera usada neste trabalho, tanto quanto possivel, a notagao do guia do GSLIB.

A geoestatistica trata com questdes simples, mas importantes, de interpolagao
espacial e quantificagdo da incerteza para variaveis que apresentam continuidade
espacial, ou seja, que podem ser medidas em qualquer ponto da area/regido/zona em

estudo. Ela esta baseada em conceitos estatisticos tradicionais como:

= Variavel Aleatoria — ¢ uma variavel que pode apresentar uma série de resultados de
acordo com alguma distribui¢do de probabilidades [freqliéncias] (p;, i = 1,...,N). As
N probabilidades de ocorréncias devem satisfazer as condigdes (1) p; > 0, para todo
N
i=1,.,N e (2) Z p; =1. A variavel aleatéria (VA) ¢ representada por uma letra
i=1
maiuscula (Z2) e os possiveis resultados pela letra minascula correspondente, z;, i=
L,..., N. Quando o nimero de resultados ou ocorréncias ¢ finito, a variavel aleatoria ¢
denominada “discreta” ou categérica. Se o nimero de resultados possiveis ¢ infinito,
a variavel aleatoria ¢ do tipo “continua”. S3o exemplos de variaveis categdricas as
propriedades geologicas como tipos de rochas, uso da terra, ou contagens de insetos,
ou espécies de fosseis. Variaveis continuas incluem propriedades petrofisicas como
porosidade, permeabilidade, concentracdes de metais ou poluentes. Em geral, na
geoestatistica, a VA esta relacionada a alguma localizagdo no espaco, e ¢
representada pela notacdo Z(u), onde u é o vetor de coordenadas da localizagdo.
Vetores serdo representados em negrito. A VA Z(u) vista como uma funcao de u ¢
chamada uma funcao aleatoria (FA), indicando um conjunto de VA’s definidos
sobre algum campo de interesse, por exemplo, {Z(u), u € area de estudo}. A VA

Z(u) também ¢ dependente da informag¢dao no sentido que sua distribuicao de
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probabilidade muda conforme mais dados sobre o valor ndo amostrado z(u) tornam-
se disponiveis.
A distribuicao de probabilidades de uma VA Z(u) continua pode ser totalmente

caracterizada pela fungdo de distribuicao acumulada (FDA) definida como:
F(u;z) = Prob{ Z(u) <z }. (3.1)

A equagdo (3.1) fornece a probabilidade que a VA Z seja menor ou igual a um
determinado valor z, geralmente denominado valor de corte. A FDA apresenta as
seguintes propriedades:

a) F(u;z) é ndo decrescente;

b) F(u;z) € [0,1];

c) F(—o)=0eF(o0)=1.

A probabilidade de Z ocorrer em um intervalo [a,b], onde b > a, ¢ dada pela

diferenca dos valores da FDA nos pontos a ¢ b:
Prob { Z(u) € [a,b] } = F(b) — F(a). (3.2)
Similarmente, a probabilidade de Z exceder um valor de corte z ¢ escrita como:
Prob { Z(w)>z } =1 — F(u;z). (3.3)

A funcdo densidade de probabilidade (FDP) ¢ a derivada da FDA, se esta for

diferenciavel, ou seja:

F(wz+dz)—-F(u;z2)
dz '

fuz)=F’(u;z) = lim (3.4)

Quando a FDA ¢ realizada para um conjunto especifico de informacgdes, por
exemplo, (n) consistindo de n valores de dados vizinhos Z(u,) = z(u,), a = 1,....n, a

notacdo “condicional a n” sera utilizada, definindo a funcao de distribuigdo acumulada

condicional (FDAC):
F(u;z|(n)) = Prob{Z(u) <z|(n) }. (3.5)

Uma notagdo similar ¢ utilizada no caso da VA Z(u) ser do tipo categorica

tomada para qualquer valor K de resultados k= 1,..., K:

F(u;k|(n)) = Prob{Z(u) = k|(n) }. (3.6)
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E importante observar que a FDAC (3.5) é uma funcdo da localiza¢do u, do
tamanho da amostra (n), da configuracdo geométrica (a localizagao dos dados em u,,

a=1,...,n) e dos valores amostrais (os n valores z(u,)’s).

* Quantis — o quantil-p de uma distribui¢do F(u;z,) € o valor z, para o qual F(u; z,) =
Prob{Z(u) < z,} = p € [0,1], ou seja, € o valor z, da distribuicdo abaixo do qual
estdo uma proporcao p de dados. Portanto, o quantil-p pode ser expresso em uma

forma inversa da FDA, ou seja:
O quantil-p z, = F/(u; p) com p € [0,1]. (3.7)

Os quantis mais comumente usados sao:

a) A mediana (M), equivalente ao quantil zy s

M=F"(u;0.5). (3.8)
b) Os quartis inferior e superior:

zoos=F'(u;0.25) ¢ zo.75=F(u; 0.75).

Uma forma de comparar duas distribui¢des ¢ através de uma ferramenta grafica
conhecida como Q-Q plot, que consiste em cruzar graficamente os quantis das duas
distribui¢des. Quando todo os pontos em um Q-Q plot caem sobre a linha de 45°
desenhada a partir da origem, as duas distribui¢des sdo exatamente iguais. Deslocamen-
tos em relagdo a linha de 45° indicam diferengas nas duas distribuigdes, em particular:

1. Um deslocamento sistematico acima ou abaixo da linha de 45° indica que os centros
ou médias das distribui¢des sao diferentes. Um deslocamento acima da distribuicao
implica que os valores da distribui¢ao Y sao mais elevados do que os de X.

2. Uma inclinagdo diferente de 45° indica que as dispersdes ou variincias das duas
distribui¢des sdo diferentes. Uma inclinagdo maior do que 1 (ou 45°) indica que a
variancia de Y ¢ maior do que a de X.

3. Curvatura sobre o Q-Q plot indica que as duas distribuigdes tém formas diferentes.

* Valor esperado — ¢ a média ponderada dos n possiveis resultados, onde cada
resultado ¢ ponderado por sua probabilidade de ocorréncia:

—no caso discreto:

E{Zy=m=Y pz =25 (3.9)
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— no caso continuo, sob condigdes de existéncia das integrais:

E{Z\=m= [: zdF (u;2) = f: z.f(w;z)dz . (3.10)

K
zZ:Zk[F(u;Z/m)_F(lIQZk)] com z, €]z;,z,,,],
k=1

onde F(u;z) e flu;z) s@o a FDA e FDP, respectivamente. A integral [m z.dF(u;z) foi

aproximada por K classes com respectivas freqiiéncias [F(u;z+7) — F(usz)] e z, € um

valor dentro da k-ésima classe, por exemplo, o centro da classe.
A variancia da VA Z ¢ definida como o quadrado do desvio esperado de Z em

relacdo a sua média:

Var{Z} = o* = E{[Z - m)*}= E[Z*] - m* . (3.11)

p.(z, —m)’ , no caso discreto.

M=

Il
—_

= [m (z—m)*dF (u;z) = [m (z—m)* f(u;z)dz, no caso continuo.

A raiz quadrada da variancia, o, ¢ chamada de desvio-padrdo, ¢ sua razdo em
relacio a média, o/m, para varidveis ndo negativas, ¢ denominada coeficiente de
variacdo (ou desvio-padrao relativo) o qual é adimensional. Coeficientes variagdo
maiores do que 1 podem indicar a presenca de valores altos (outliers) na distribui¢ao.

Uma medida para avaliar a assimetria da distribuicdo ¢ o coeficiente de

assimetria, definido por:
1 & [(z(a) —m]’
=) ——. 3.12
¢ n; > (3.12)

Distribui¢des simétricas apresentam ¢ = 0. Distribuigdes com assimetria positiva
apresentam uma longa cauda devido a altos valores e ¢ € positivo e, por outro lado,
distribuicdes com assimetria negativa apresentam uma longa cauda devido a valores
baixos € @ ¢ negativo. A média ¢ chamada de primeiro momento. O segundo momento
centrado na média € a variancia, o terceiro momento ¢ a assimetria, o quarto ¢ a curtose.

A Curtose (K) mede o grau de achatamento da distribuicdo em relagdo a normal.
Distribui¢des normais apresentam K=3 (mesocurticas). Distribui¢des mais achatadas do

que a normal (platicurticas) t€ém valores de K menores do que 3 e distribui¢cdes mais
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afiladas em relacdo a normal apresentam valores de K maiores do que 3. A curtose ¢

calculada por:

1 G -m]'
K= n;—04 . (3.13)

3.3.4. Descricao de padroes espaciais

= Distribuicao bivariada

Em ciéncias da Terra ¢ freqlientemente importante conhecer o padrao de
dependéncia de uma variavel X em relacdo a outra Y, por exemplo, quando se deseja
saber a relacdo entre pares de concentragdes de metais medidas na mesma localizacao.
A distribui¢do conjunta de resultados de um par de varidveis aleatérias X e Y ¢

caracterizada pela FDA conjunta (ou bivariada) definida como:
Fxy(x,y)=Prob{ X <x,eY <y} (3.14)

estimada, na pratica, pela propor¢cdo de pares de dados conjuntamente abaixo dos
respectivos valores (valores de corte) x e y. Isto pode ser mostrado no diagrama de
dispersao (Figura 3.3) onde cada par de dado (x;,);) ¢ plotado como um ponto.

O grau de dependéncia entre as duas varidveis X e Y pode ser caracterizado pela
dispersdo em torno da linha de 45° no diagrama de dispersdo. A dependéncia perfeita
(X =Y) corresponde a todos os pares experimentais (x;);), i = 1,..., N plotados sobre a
linha de 45°.

Yy A

|
\

08 k00
|

U P .

»
»
X

Figura 3.3 — Diagrama de dispersao para os pares (x; , ;)
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O momento de inércia do diagrama de dispersdo em torno da linha de 45° —
chamado de “semivariograma” do conjunto de pares (x; , y;) — ¢ definido como a metade
da média das diferencas quadraticas dos teores entre as coordenadas de cada par, ou
seja:

N

1 1 N
= — d2:— X. — V. 2. 3.15
}/XY N;zl i 2N ;=1( i yz) ( )

Quanto maior o valor do semivariograma, maior a dispersao € menos
relacionadas sdo as duas variaveis X e Y.

Conforme definido anteriormente, o valor esperado de X ¢ a média ponderada
dos n resultados possiveis x;, ponderados por suas respectivas probabilidades de

ocorréncia, isto ¢:
N 1 N
E{X}=my =) px =ﬁ2xi. (3.16)
i=1 i=1

Analogamente a equacgdo (3.10), o valor esperado do produto XY ¢ definido
como a média ponderada dos resultados conjuntos XY = xy, ponderados por suas

respectivas probabilidades de ocorréncia, ou seja,

E{XY} = If: xp.d’Fyy(u;x,y) = I[: xy.f oy (W5, y)dxdy (3.17)

N
estimada na pratica por: NZ XV,
i=1

szXY(u;xay)

¢ a funcdo densidade de probabilidade (FDP)
dxdy

onde f,, (u;x,y)=

bivariada.
O momento bivariado (3.17) ¢ chamado covariancia ndo centrada das duas VA’s

Xe Y. A covariancia centrada (na média), ou simplesmente covariancia, ¢ definida por:
Covi{X Y} = oxyy = E{XY} = E{[X— mx].[ Y — my] (3.18)
=F {XY} — Mx.Ny,

. . 1 & 1 &
estimada na pratica por: NZ (x;, —my )y, —my) = Ninyi —mymy, .
i=1 i=1

Conforme a equagdo (3.11), a varidncia de X pode ser definida como a

autocovariancia de X sobre si mesma, isto €:
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o2 =Var{X}=Cov{X,X} = E{{X -m, ]’} = {%ﬁ:xf —m;} >0.  (3.19)

A covariancia padronizada (adimensional) entre duas VA’s X e Y ¢ conhecida

como coeficiente de correlacdo linear, ou seja:

o CoviX.,Y
P {X,Y}

= = —1,+1]. 3.20
Oy Oy \/Var{X}.Var{Y} =L+l ©.20)

A relagdo experimental entre o semivariograma e a covariancia pode ser obtida

pelo desenvolvimento da equagao (3.15), mostrada a seguir:
2V vy = ii (x,—,)’
Y xy N & i~ Yi) o

O termo ao quadrado é desenvolvido e ¢ acrescentado o termo: m}y —m; +m; —m,

1 1 2
2 |t || - |2 S e e

Os termos em colchetes sao substituidos pela equacao (3.19) e ¢ acrescentado 2mymy —

ZmeY

1
2)y =05 +05 —2{W2xiyi —meY}+m§( +m; —2m,m, .

2y =03 +0; =20, +(my, —my)” 20, (3.21)

A equacdo (3.21) mostra que um aumento no semivariograma 2yyy ¢
acompanhado de um decréscimo na covariancia oyy: Quanto maior for a dispersdo dos
pares (x;,y;) em torno da linha 45° no diagrama de dispersio, maior serda o
semivariograma 2yyy € menor a covariancia oyy € o coeficiente de correlagdo pxy, o que
caracteriza o semivariograma como uma medida de variabilidade e a covariancia e
correlacdo como medidas de similaridade.

Para as variaveis padronizadas X’ = (X — my)/oxy e Y’ = (Y — my)/oy, cujas

estatisticas correspondentes sdo my =my =0 e 0)2(, = aﬁ, =1, entao:

X-m, Y-
Gy = E{ My 27 My } = py €[-1+1]. (3.22)
Ox Oy

A substituigdo de my'=my'=0 e o;.= o, = 1 naequagdo (3.21), resulta em:
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wy=1-pyr €[0,2]. (3.23)

Observa-se que, quando pyy =1= yyy = 0, portanto, todos os pares padronizados

[xi —my Y, —myj estdo alinhados em torno da linha de 45° do diagrama de disperséo.
oy oy

O coeficiente de correlagdo pyy € invariante a qualquer transformacgdo linear
aplicada sobre as VA’s X e/ou Y. O semivariograma yxy € covariancia oyy, ao contrario,
sdo dependentes de transformacdes lineares nas VA’s X e Y, ou seja, de uma translagdo
X+ b, ou rescalonamento aX.

O coeficiente de correlagdo pyy fornece uma medida da (cor)relacdo linear entre
as duas variaveis X e Y. Se for interpretada de outro modo pode conduzir a erros. Tal
como a variancia, o coeficiente de correlagdo ¢ fortemente afetado por valores extremos
(muito altos ou muito baixos). Uma medida mais robusta ¢ o coeficiente de correlagdo
de postos, p+,, onde as varidveis originais sio ordenadas independentemente de modo

crescente ou decrescente, determinando uma nova variavel conhecida por rank utilizada

para o célculo de p%, :

| 2l =my () = my ]

N OOy

: (3.24)

Py =

onde mg, € Og, sa0 as médias e desvio-padrao dos N ranks r(x;). Uma grande diferenca
R ~ ~ . .y .
entre pxy € py, reflete ou uma relagdo nao-linear entre as duas variaveis X e Y ou a

presenca de pares de valores extremos.

As VA’s X'e Y podem representar:
(1) duas diferentes propriedades medidas em uma mesma localizagdo, por exemplo,
concentracao (ou teor) de arsénio e manganés no solo;
(i) uma mesma propriedade medida em duas diferentes localizagdes do espaco,
caracteristica das varidveis regionalizadas, por exemplo, concentragdo de arsénio nas
localizagdes x e x + & separadas por um vetor 4, sendo: X = Z(x), Y =Z(x + h);
(111) duas diferentes propriedades medidas em duas diferentes localizagdes, por exemplo,
concentracao de arsénio na localizagdo x e concentragdo de manganés separada por um
vetor h, sendo: X = Z(x), Y = Zyp(x + h).

Em todos os casos, o semivariograma yyy ou a correlagdo pxy medirdo o grau de

variabilidade/similaridade entre as duas VA’s X e Y.
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O segundo caso (ii) ¢ de particular interesse em problemas de interpolacio
espacial, onde se deseja inferir (mapear) uma determinada area para uma determinada
propriedade, Z(u), u € area 4, a partir de uma amostra n de Z(u). A Combinagdo de
todos os n(h) pares de dados de Z(u) sobre a mesma area/zona/camada/populagao A
com tais pares separados aproximadamente pelo mesmo vetor h (em comprimento e
dire¢do), permite estimar o semivariograma caracteristico (ou experimental) da

variabilidade espacial em 1:

TR )
7(h)=m;[z(“a)—z(“a +h)]". (3.25)

O semivariograma amostral funciona bem para conjunto de dados que nao
apresentem efeito proporcional (correlagdo entre a média e varidncia de combinacdes de
valores que compoe o conjunto amostral) ou nos quais as localizagdes das amostras nao
sao preferencialmente agrupadas. Nesse caso, uma alternativa consiste na utilizagdo de
semivariogramas relativos (ou padronizados) ao invés do semivariograma tradicional
(ISAAKS e SRIVASTAVA,1989). As medidas de variogramas relativos consideram a
média dos dados em cada separagdo (/ag) especifica h. Isso permite alguma corregao
dos agrupamentos preferenciais. Realmente, no semivariograma relativo geral, o
semivariograma como definido em (3.25) ¢ padronizado pelo quadrado médio dos dados

usados em cada lag, ou seja, (DEUTSCH e JOURNEL, 1996, p.45)

o= T (3.26)
m,, +m,
")

onde m., ¢ a média dos valores z(u,) € m, € a média dos valores z(u, + h).

3.3.5. Modelamento da variacdo espacial

O semivariograma experimental (3.25) ¢ uma estimativa discreta de uma integral
espacial bem determinada definindo uma média sobre 4:

L

y.(h)= A(h)

_L[Z(u) —z(u+h)’du  paraueuth e 4 (3.27)

Tal como a VA Z(u) e sua distribui¢ao caracteriza a incerteza sobre o valor de

certa propriedade na localizacdo u, a funcdo aleatéria Z(u), u € 4, definida como um
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conjunto de VA’s dependentes caracterizard a incerteza espacial conjunta sobre 4. O
semivariograma dessa funcao aleatdria caracteriza o grau de dependéncia espacial entre
duas variaveis aleatorias Z(u) e Z(u+h) separados de um vetor h.

Para o modelamento do semivariograma, realizado depois de construido o
semivariograma experimental, ¢ necessario que a hipotese de estacionariedade seja
considerada. Esta hipotese estabelece, em resumo, que os dois primeiros momentos
(média e variancia) da diferenca [Z(u) — Z(u+h)] sdo independentes da localizagdo u e
funcdo somente do vetor h. O segundo momento dessa diferenca corresponde ao

semivariograma, ou seja:
21(h) = E{[Z(u) — Z(u+h)]*} é independente de u € 4. (3.28)

~ . 2
Desenvolvendo da equacao acima (acrescentando m~ em todos os termos, por

conveniéncia), obtemos:
2p(h) = {E[Z°(w)] - m*} + {E[Z*(u+h)] - m®} — 2{E[Z(u).Z(u+h)] - m®}.
21h) = Var{Z(u)}+ Var{Z(u+h)} — 2.Cov{Z(u),Z(u+h)}.
2uh) = 2[C(0) — C(h)].
®h)= C(0) — C(h), (3.29)
sendo que:
Var{Z(u)} = Var{Z(u+h)} = ¢ =C(0)  paratodou € 4.
Cov{Z(u),Z(u+h)} =C(h) paratodou e 4.

A relacdo (3.29) ¢ utilizada entdo para a determinacdo do modelo
semivariografico. A variancia C(0) ¢ chamada na geoestatistica como patamar (ou sill).
O semivariograma ¢ a ferramenta preferida para inferéncia estatistica porque oferece
algumas vantagens sobre a covariancia, entre as quais (CHRISTAKOS, 1984):

(1) seu calculo empirico esta sujeito a erros menores;

(2) oferece melhor caracterizagdo da variabilidade espacial;

(3) exige a chamada hipotese de estacionaridade intrinseca, ou seja, que Z(u) ¢ uma
funcdo aleatéria com incrementos Z(u+h) — Z(u) estacionarios, mas nao
necessariamente ela propria estacionaria.

CHRISTAKOS (1984) mostra ainda que, em geral, para uma fungdo continua

escolhida como semivariograma ¢ necessario e suficiente satisfazer a propriedade de
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positivo definida, que garante que a variancia de certas combinagdes lineares descritas
por Y = Z/ll. Z(u,) sejam positivas. O modelo semivariografico yh) deve ser
i=1

condicionalmente negativo definido, isto é:

—ii)ﬂi A, y(h) =20 quando Zn:il. =0 Vn.

i=1 =1 P
Outra condigao a ser satisfeita pelo semivariograma ¢:

ull‘imy/(h)/|h|2:O.

Uma vez que nao ¢ facil verificar essas condigdes diretamente (CHRISTAKOS,
1984), a solucao pratica ¢ usar combinagdes lineares de modelos basicos que sao
validos, isto €, permissiveis. Os modelos basicos mais utilizados em geoestatistica sao
apresentados a seguir:

1 — Modelo de efeito pepita

0 seh=0
y(h)= c L (3.30)
o caso contrario
2 —Modelo Esférico
0 [h|=0
3
J(hy=1cC i(ﬂ}l(ﬂj 0<|h|<a. (3.31)
2\ a 2\ a
C | h | >a
3 — Modelo Exponencial
0 =0
y(h)= 3/h : (3.32)
C|:1—6Xp(— | |j :l |h|¢0
a
4 — Modelo Gaussiano
0
|h|=0

h)= 2 . 3.33
y(h) C{l_exp[_sahz” o (333)
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O modelo de efeito pepita (3.30) ¢ usado para modelar a descontinuidade na
origem causada por erros de amostragens, erros de medida ou microregionalizagdes da
variavel analisada. As componentes C e a sao denominadas de patamar e alcance,
respectivamente. O patamar, também conhecido como “sill”, representa o nivel de
variabilidade do semivariograma até a sua estabilizacdo. O alcance (ou amplitude
variografica) ¢ a distancia observada até o nivel onde a variabilidade se estabiliza.
Indica a distancia em que as amostras estdo correlacionadas espacialmente (Fig. 3.4). A
Figura 3.5 mostra exemplos de modelos semivariograficos esférico, exponencial e

gaussiano. Esses modelos, que atingem um patamar, sdo chamados de transitivos.

5 — Modelo Poténcia

|h=0

: 3.34
LIN b0 G4

0
y(h)=

c
onde

— ¢ 20 ¢ o coeficiente de declividade;

— 0<w<2¢oexpoente.

Este modelo ndo ¢ transitivo, ou seja, ndo atinge o patamar. E utilizado, em
geral, para modelar fendmenos com capacidade infinita de dispersdo. A Figura 3.6
mostra modelos poténcia para diferentes valores do parametro w. Quando w = 1, o
modelo se chama linear. Os modelos transitivos possuem a covariancia correspondente
representada por C(h) = C(0) — #(h). O modelo poténcia, ao contrario, por ndo possuir
patamar, ndo possui a covariancia correspondente.

A
Alcance (a)

Semivariograma
Patamar (C)

Efeito Pepita(Co)

Distancia (h)

Figura 3.4 — Parametros do semivariograma
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®» 0.3 - Gaussiano
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Distancia (h)

Figura 3.5 — Modelos semivariograficos do tipo transitivo (com patamar) mais usuais
em geoestatistica.

Figura 3.6 — Modelos poténcia para diferentes valores de w.

O semivariograma (e covariancia) sao func¢des do vetor h (comprimento e
direcdo). Quando a dependéncia ¢ somente em relacdo ao comprimento (distancia) do
vetor h, o modelo ¢ chamado isotropico. Se a dependéncia ¢ também na direcdo do
vetor h, entdo o modelo ¢ chamado anisotrdpico. A anisotropia pode ser verificada
através da observagdo dos semivariogramas experimentais em diferentes direcdes, por
exemplo, 0° (Norte), 45°, 90° (Leste) e 135°. Caso os semivariogramas nessas diregdes
sejam similares, o fendmeno ¢ chamado isotrdpico (ou omnidirecional), indicando que o

padrao de variabilidade espacial ndo muda com a dire¢do e um unico modelo
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(isotropico) ¢ suficiente para descrever a variabilidade espacial da varidvel em estudo.
Por outro lado, se sdo observadas, entre os semivariogramas, diferencas nas dire¢des, o
fenomeno ¢ denominado anisotropico. Quando as diferengas sao observadas somente
em relacao ao alcance, a anisotropia ¢ chamada geométrica. Caso as diferengas sejam
tanto no alcance quanto no patamar, a anisotropia ¢ do tipo zonal. A Figura 3.7 ilustra

esses dois casos.

Figura 3.7 — Tipos de anisotropia variografica; a) geométrica b) zonal

Em muitas situagdes dois ou mais modelos permissiveis devem ser combinados
para ajustar a forma do semivariogama experimental. Isso pode ocorrer quando os dados
estdo disponiveis para uma extensao bastante longa e o semivariograma experimental ao
longo daquela direcdo pode revelar diversas escalas de variabilidade. Essa sucessao
aninhada (nested) de escalas (S) de variabilidade pode ser modelada por uma soma de

semivariogramas:
S
y(h)y=>b"y (h)  comb’ >0, (3.35)
s=0

sendo b’ o patamar positivo do correspondente modelo semivariografico y(h).

Cada estrutura y(h) caracteriza o padrao de variabilidade/continuidade espacial
prevalecendo em uma escala particular. Por exemplo, as S estruturas podem ter alcances
a; << ap; <<..<<aqsg.

O objetivo da andlise estrutural (semivariografica) € construir um modelo
permissivel que capture as mais importantes caracteristicas espaciais da varidvel em
estudo. Embora os valores do semivariograma experimental desempenhem um papel
importante neste processo, a informagdo secundaria, tal como a fornecida por um

conhecimento fisico da area e fendmeno pode ser de grande interesse.
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GOOVAERTS (1999) apresenta o caso bivariado, onde o modelamento da co-
regionalizagdo entre duas varidveis aleatorias exige que sejam modelados os dois
semivarigoramas diretos y;(h) e y;(h) mais o semivariograma cruzado y ;(h). Os trés
modelos devem ser construidos juntos para garantir que a matriz de modelos
semivariograficos I'(h)= [y;(h)] seja condicionalmente negativa semi-definida para

todas as distancias h, o que requer que a seguinte desigualdade seja satisfeita:

|y, () [y, (W)y,;(h)  Vh, (3.36)

A condigdo (3.35) ¢ facilmente checada toda a vez que os trés semivariogramas

sda0 modelados como combinagdes lineares do mesmo conjunto basico de modelos (h):
S
yy ()= by (h) Vi, (3.37)
s=0
ou, usando nota¢ao matricial

N
[(h) =2 By, (h), (3.38)
s=0
onde B’ =[b; ] ¢ referida como uma matriz de co-regionalizagdo.

As condigdes suficientes para que o chamado modelo linear de co-regionalizacao
(MLC) seja permissivel sdo: (1) as fung¢des px(h) sdo modelos semivariograficos
permissiveis, e (2) cada matriz de co-regionalizagdo ¢ positivo-definida, o que implica

que os coeficientes b; devem satisfazer as seguinte restrigdes:

by 20, by 20 Vs, (3.39)

b5 |< by b, Vs. (3.40)

Na pratica, o modelamento ¢ realizado em dois passos:
1. primeiro, sd3o modelados os dois semivariogramas diretos como combinagdes

lineares de estruturas basicas selecionadas y(h);

2. em seguida, as mesmas estruturas basicas sao ajustadas ao semivariograma cruzado

sob a restri¢ao (3.40).
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3.3.6. Estimativa espacial

Depois que o modelo de dependéncia espacial entre as duas varidveis aleatdrias
Z(u) e Z(u+h) ¢ estabelecido, pode-se direcionar o problema da estimagdo de um valor
desconhecido z(u) a partir dos valores disponiveis. O objetivo nao ¢ somente encontrar
uma estimativa z*(u) do valor desconhecido, mas também o modelamento da incerteza
sobre essa estimativa. A incerteza ¢ dependente da informagdo disponivel, dos valores
observados z(u,)’s € do modelo de dependéncia espacial estabelecido.

O valor desconhecido z(u) pode ser estimado a partir de uma combinagdo linear

dos n valores observados mais um parametro A,

z*(u) = 4, +"(§uf/1a(u)z(ua), (3.41)

* , . . * , . . ’
onde z (u) é chamada uma “estimativa” e Z (u), a VA, ¢é chamado “ estimador”, isto é:

Z*(u)= A, + fz WZ(u,). (3.42)

a=1

Deve-se, portanto, determinar o conjunto de pesos ( A, @ = 1,...,n } junto com
uma medida da incerteza associada, ou seja, uma medida da variancia, V[Z(u) —Z*(u)].
Existem diversos métodos de estimacgdo entre os quais a interpolacdo linear simples que
atribui pesos todos iguais a 1/N (N = nimero de amostras), o inverso do quadrado da
distancia, onde sdo usados pesos A, proporcionalmente inversos ao quadrado da
distancia (Euclidiana) que separa o valor estimado do valor observado. As principais
falhas dos métodos tradicionais de estimagdo para utilizagdo na geoestatistica sao: nao
considerar o padrdo de dependéncia espacial da varidvel e ndo fornecer uma medida de

erro para a estimativa.

3.3.7. Krigagem

Krigagem ¢ a designacao genérica adotada na geoestatistica para uma familia de
algoritmos de regressdo de minimos-quadrados baseados no estimador de regressao
linear Z'(u). O valor esperado do erro da VA é:

E{Z(w)~Z'(w)} = E{Z(w)} ~ E{Z (w)}. (3.43)

Substituindo-se Z*(u) da 3.41, obtemos:
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n(u) n(u)
E{Z()} =2y = ) A, (WE{Z(u,)} = m(u) = 2, = Y A, m(u,).
a=1 a=1
Para que o estimador seja ndo tendencioso, o valor esperado do erro deve ser
zero, entdo o parametro Ay ¢ assumido como:
n(u)
Ay =m(u)—=> A m(u,). (3.44)
a=1
Substituindo o valor de A9 em 3.41, obtemos:

n(u)

Z"(w)-m(u) = 2, (W[Z(u,)-mu,)], (3.45)

onde A,(u) é o peso atribuido a cada valor observado Z(u,) localizado dentro de
determinada vizinhanga W{(u) centrado em u. Os n(u) pesos sdo escolhidos de forma a
minimizar a estimagdo ou erro da variancia o} (u)=Var[Z (u)—Z(u)] sob a condigdo
de nao-tendenciosidade do estimador. As diferencas entre os varios tipos de krigagem
residem no modelo considerado para a tendéncia m(u) na expressao (3.45). A krigagem
simples (KS) considera a média m(u) conhecida e constante por toda a area de estudo,
enquanto a krigagem ordinaria (KO) limita o dominio de estacionaridade da média a

vizinhanga local W(u) e, ao contrario da KS, a média ¢ desconhecida.

3.3.7.1. Krigagem Ordinaria

A krigagem ordindria (KO) considera a variagdo local da média limitada ao
dominio de estacionaridade da média a vizinhanga local W(u) centrada sobre a
localizagdo u a ser estimada. Nesse caso, considera-se a média comum (estacionaria)
m(u) na equacao 3.45, ou seja:

n(u)
Z"(w)-m(u) = 2, (W[Z(u,)~m(u)]. (3.46)

Z (u)= ”(ZU)% (WZ(u,)+ [1 - n(zufﬂa (U)}M(U) :

A média m(u) desconhecida pode ser eliminada considerando-se a soma dos

pesos (A,(u)) da krigagem igual a 1. Deste modo:

Z,’;O(u)="(zufﬁfo(u)2(ua) com fz{jo(u):l. (3.47)

a=1
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A minimizagio da variancia do erro (Var{Z (u)—Z(u)]) sob a condigio

n(u)
Zifo (u) =1, permite a determinagdo dos pesos A, a partir do seguinte sistema de

a=1

equacdes chamado de sistema de krigagem ordinaria (equagdes normais com restrigdes):

> AW Cu, —u,)+pw)=Clu-u,),  a=l.n -
ZL A0 (m) =1 ’ '

onde C(uz —u,) e C(u — u,) sdo, respectivamente, a covariancia entre os pontos ug €

u, e u e u, ¢ u) ¢ o parametro de Lagrange associado com a restri¢cdo

KO

Zﬂzlﬂﬁ(u) =1.

O sistema de krigagem (3.48) apresenta uma e somente uma solugao se:

a. A fungdo de covariancia C(h) ¢ positivo-definida. Esta condi¢do significa que a
funcdo C(h) ou matriz de covaridncia [C,p] deve garantir a positividade da
variancia para qualquer combinac¢do de variaveis aleatorias Z(u,), isto é:

N N N
Var{ZﬂaZ(ua)} =>> 2,2,Cu, —u,)=0.
a=1 a=1 B=1

b. Nao existem dois dados totalmente redundantes, isto €, u,# ug se a = p.

A correspondente varidncia minima do erro, chamada de variancia da krigagem
ordinaria, ¢ dada por:
n(u)
Oro =VarlZw)-Z"(w)]=C, - > . 2,Cu, —u,) - u(u). (3.49)
e=1
onde C, = Var Z(u) = ¢
Substituindo a covariancia por sua expressao C(h) = Co — yuh), o sistema (3.48)

e a variancia o, podem ser escritos em fun¢io do modelo semivariografico y(h).

Assim, ao contrario dos estimadores lineares mais tradicionais, a krigagem
utiliza um sistema de pesos que considera um modelo de correlagdo espacial especifico
a variavel na area A em estudo. A krigagem fornece ndo somente uma estimativa de
minimos quadrados da variavel em estudo, mas também o erro de variancia associado.
Entretanto, a variancia da krigagem tem sido freqlientemente mal utilizada como uma
medida de confianca da estimativa da krigagem, uma vez que a variancia dos erros €
independente dos valores reais dos dados e depende somente da configuragdo dos dados

(JOURNEL e ROSSI, 1989; GOOVAERTS, 1999). Uma alternativa ¢ modelar a
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incerteza sobre o valor desconhecido z(u) a partir da FDAC, F(u;z|(n)), daquela
variavel. O valor dessa fungdo ¢ determinado por uma série de valores de corte z; que
discretizam a faixa de variacao de z:
F(u;z, | (n))=Prob{Z(u)<z,)|(n)}, k=1,..K. (3.50)
A estimacgdo geoestatistica ndo paramétrica dos valores da FDAC ¢ baseada na
interpretacdo da probabilidade condicional (equagdo 3.5) como o valor esperado

condicional de uma variavel indicativa /(u;z, ) com base nos » dados observados:

F(uz, | ()= E) <z,) | (1)}, (3.51)
sendo /(u;z,)=1se Z(u) <z, e zero se Z(u) > z;. Os valores da fung¢do de distribuicdo

acumulada condicional podem entdo ser estimadas pela krigagem ordinaria dos dados
indicativos transformados.

Na implementacao da aproximagao indicativa deve-se escolher o conjunto de K
valores de corte de modo que a faixa de valores da varidvel z seja dividida em K + 1
classes com freqliéncias aproximadamente iguais. Para cada valor de corte z; sdo

computados os semivariogramas indicativos experimentais, definidos por:

1 A

4 ( )= ! [( )—i( )] ’ (3.52)
h;z E i(u,;z i(u, +h;z . .

Y k ZN( ) - k k

onde N(h) ¢ 0 numero de pares de dados dentro de determinada classe separados pCIO

vetor h (distancia e dire¢do). Quanto maior for o valor de y,(h;z,), menos conectados

no espaco sao os pequenos ou grandes valores.

Uma vez que a incerteza sobre o valor ndo amostrado tenha sido modelada pela
utilizacdo da aproximagdo indicativa, uma estimativa para aquele valor desconhecido
pode ser obtida a partir da funcdo de distribuicdo acumulada condicional. A média
(semelhante a equagdo 3.10) da distribuicdo acumulada condicional conhecida como

estimativa E-type de z(u) ¢ definida como:

K+1
z(w); ~ Yz, [F(wiz, [ () = F(wiz,, | (n)]. (3.53)
k=1
E a variancia condicional da distribui¢ao acumulada condicional ¢ obtida por:
K+1
o’(u) ~ Z[Zk —z(w), P [F(u;z, |(n))— F(u;z,_, | (n)], (3.54)
k=1

onde:

* 7z, k=1,. Ksao os valores de corte que discretizam a faixa variagao dos valores z;
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= 2, ¢amédiadaclasse (z,, —z, ], que depende do modelo de interpolagio utilizado

dentro das classes, por exemplo, para o modelo linear, z, = (z,_, —z,]/2.

A diferenga sobre a krigagem ordindria € que a aproximacao indicativa fornece
uma medida de incerteza que considera os valores dos dados, enquanto a variancia da
krigagem depende somente da configuracdo dos dados e modelo semivariografico. As
estimativas E-type e krigagem sdo iguais somente quando os valores originais z sao
normalmente distribuidos e a FDAC ¢ modelada por meio de uma aproximagao multi-

Gaussiana (RAUTMAN & ISTOK,1996).
3.3.7.2. Cokrigagem

A cokrigagem ¢ uma extensao da krigagem no caso em que se deseja utilizar na
estimativa de Z(u) mais de uma varidvel, expressas como combinagdes lineares de
variaveis primarias e secundarias. No caso de uma simples variavel secundaria (Y), o

estimador de cokrigagem ordindria € escrito como:

Zioe W= X4, 2w, )+ 32, WF,). (3.55)
com as condi¢des de nao-tendenciosidade:

iﬂal(u) =1 e > =1,

a-1

onde /Ia] , o = 1,.., n;, sdo os pesos aplicados as n; amostras z e ﬂaz , 0 =1,., ny, sdo

os pesos aplicados as 7, amostras y.

A krigagem necessita de um modelo de covariancia (ou semivariograma) para Z.
A cokrigagem exige um modelo conjunto para a matriz de fun¢des de covaridncias,
incluindo a covariancia de Z, Cz(h), a covariancia de ¥, Cy(h) e a covariancia cruzada
de Z-Y, Czy(h) = Cov{Z(u),Y(u+h)}, dados por:

C,(h) = EZ)Z(u +h)j - E{Z(u)} {E{Z(u +h)},

Cy(h)=E{Y(WY(u+h)j—E{Y (Wii£Y (u+h)}

Cyy(h) = E{Z(W)Y (u+h)} — E{Z(u)} {E{Y (u+h)},
ou  2yz(h)=E{{Z()-Zu+h)[Y()-Y(+h)]j=2C, (0)-Cy(h)].
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O correspondente sistema de cokrigagem para determinagdo dos n pesos 4, ¢
A, » semelhante ao sistema de krigagem, ¢ composto de (n; + n, + 2) equagdes com 2

parametros de Lagrange x4 e w4 associados as duas condi¢des de ndo-tendenciosidade:

Do WG,y —u )+ > A,Cp(uy—u )+ =C,(u-u,)  para a=l..n

n

o A,W)Cyy(u,—u,)+ Zj;zl A Cy(ug—u )+, =Cy(u—u,) para a'=l,...,n,

n

ﬂ:lﬂﬁ' =1

Zﬂ Ay =1 (3.56)

Este sistema de cokrigagem apresenta uma e somente uma solucao se:

(1) ndo ha dois dados totalmente redundantes, isto é:
ug#ug se: a#pf=1,..,n.
Ug#up se: a’#p =1,..,n’

C; (h) Cpy (h)
Cyy (h) Cy (h)

J4

(i1) a matriz de fungdes de covariancia: [ } ¢ positiva-definida.

Na estimativa de um elemento z(u), a cokrigagem retine nido somente a
correlagdo espacial dos dados z(u,) do mesmo tipo, mas também a correlagdo espacial
cruzada dos dados y(u,’) de outro tipo. Isto € particularmente util se a variavel z a ser
estimada ¢ sub-amostrada em relagdo a outra varidavel y: n << n’ Em lugar de dois
elementos diferentes z, y, digamos Pb e Cd, os dois conjuntos de dados podem
corresponder a dois tipos diferentes de medida do mesmo elemento: por exemplo, z ¢
uma medida precisa, mas cara da concentracdo de Pb, enquanto y ¢ uma medida
imprecisa, porém barata da mesma concentragio de Pb, com geralmente n’ >> n. E
provavel que o padrido de auto-correlagdo Cx(h) dos dados precisos sera diferente
daqueles mais erraticos, Cy(h), dos dados imprecisos. A cokrigagem permite
agrupamento de dados de qualidade diferente, ainda privilegiando os dados de melhor

qualidade.

3.3.7.3. Krigagem fatorial

O objetivo da krigagem fatorial, no caso de concentragdo de um metal, ¢
descobrir qual a origem dessa concentragdo. Por exemplo, tragos de metais no solo ou
na dgua podem originar-se naturalmente de rochas ou podem ser resultado de atividades

humanas, tais como mineragdo, residuos industriais ou agricultura. Enquanto pouco
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pode ser feito para corrigir ocorréncias naturais de grandes concentragdes de metais,
medidas podem ser tomadas para prevenir o agravamento de poluicdes causadas por
atividades antropicas. Se as escalas nas quais os diferentes fatores (humanos,
geoldgicos) operam sdo muito diferentes um do outro, entdo eles poderiam ser
observados nos semivariogramas das concentragdes dos metais. A andlise estrutural
realizada com modelos semivariograficos aninhados do tipo (3.34) podem revelar essas

escalas. A fun¢do aleatdria Z(u) com um modelo semivariografico aninhado y(h) pode
ser interpretada como a soma de (S + 1) fungdes aleatorias independentes Z'(u), com

L, . . . s
média zero e semivariograma b” y,(h):

Z(u) = iZ“ (u) + m(u), (3.57)

onde m(u) ¢ assumida localmente constante como na pratica da krigagem ordindria.
Uma vez que as diversas escalas sdo identificadas no semivariograma, a
correspondente componente espacial Z'(u) pode ser estimada e mapeada utilizando-se a
krigagem ordinaria onde cada componente espacial ¢ associada com o respectivo
semivariograma %;(h). Os perfis ou mapas das estimativas das componentes espaciais
podem auxiliar na separagdo de caracteristicas locais e regionais do fendmeno em
estudo. Em geral, o modelamento semivariografico tem 3 escalas de variagdo espacial:
(1) micro-escala — corresponde a componente do efeito pepita, onde o alcance ¢ zero e
as estimativas sao nulas em qualquer localizacdo nao amostrada; pode estar relacionada
a remobilizagdo local da concentraciao do poluente e/ou erros de medidas;
(2) escala local (pequeno alcance) — podem estar relacionadas as concentragdes
andmalas do metal — acima do limite maximo toleravel — e podem ser resultado de
rochas naturalmente ricas de tal metal ou originar-se de atividades humanas, cujo
impacto ¢ temporariamente balanceado por pequenas concentragdes naturais;
(3) escala regional (longo alcance) — geralmente relacionada a influéncia da geologia

regional.
3.3.7.4. Krigagem fatorial multivariada

A consideracdo da escala espacial no estudo das correlagdes entre variaveis pode
ajudar no entendimento dos mecanismos fisicos fundamentais que controlam os padrdes
espaciais do fendmeno em estudo. As relagdes observadas entre concentragdes de

diferentes tipos de metais poderiam estar associadas com a ocorréncia de fontes comuns
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de contaminacdo. A krigagem fatorial multipla permite analisar as relacdes entre as
variaveis Z(u) nas escalas espaciais detectadas e modeladas pelos semivariogramas
(aninhados) experimentais. Tal como a krigagem fatorial ¢ baseada sobre o modelo
linear de regionalizacao (3.35), a krigagem fatorial multipla baseia-se no modelo linear
de co-regionalizacdo (equagdo 3.37) ajustado pelos semivariogramas diretos e cruzados.
Sob tal modelo de co-regionalizagdo cada funcdo aleatoria Z,(u) correlacionada pode ser
interpretada como a soma de funcdes aleatorias ndo correlacionadas {Y; ' (u), k =1,..., p
(namero de variaveis); s = 0,..., S (nimero de diferentes escalas espaciais)}, com
coeficientes de transformacgado a;, :
S p
Z, ()= a, Y’ +m(u) i=1,.,p; (3.58)
s=0

s=0 k=1

com E{Z(u)} =m(u) e E{Y (u)} =0,

onde Y (u) sdo chamados faftores regionalizados, onde k indica os diferentes fatores
em determinada escala espacial s. Para uma determinada escala fixada s os p fatores
regionalizados t€ém a mesma funcdo variografica y(h). A equagdo (3.37) pode ser

derivada da equacao (3.58) considerando-se que os fatores regionalizados sdo, por

constru¢do, mutuamente ortogonais, ou seja, nesse caso pode-se escrever:

VHE[{Y (u) — Y (m+h)} {Y (w)— Y  (u+h)}]=xh), ses=s"ek=k"
=0 caso contrario.

os variogramas simples e cruzados y;(h) podem ser expressos como combinagdo linear

~ . . I3 y . . S
das fung¢des semivariograficas basicas y(h) com coeficientes bl-j

vi(h) =" E[{Z(u) - Z(uth)} {Z(u+h) — Zi(uth)}];

S S p »p
=SSN0 @l LY () - ¥ (u+ b)Y () - Y (u+ h)};
s=0 5'=0 k=1 k'=1
S ' ' S '
=Y. > apay y, ()= by (h). (3.59)
s=0 k=1 s=0
P
onde by = > aya), . (3.60)
k=1

Pelo agrupamento dos fatores regionalizados Y,’(u) com a mesma fungdo

variograma y(h), cada fungdo aleatéria Z(u) pode ser expressa como uma soma de

fungdes aleatorias ortogonais Z; (u) chamadas de componentes espaciais:
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Zw=37i@ com  Ziw=3la, ¥ W) (3.61)

k=1
onde Z’(u) representa o comportamento da funcdo aleatoria Z(u) em uma dada escala

espacial s. A equagao (3.59) torna-se:

S
vi(h) =Y 75 (h) com y;(h)=>b;y (h); (3.62)
s=0
onde y;(h) sdo os variogramas cruzados entre as componentes espaciais Z;(u)e
Z:(u).

O modelo linear de co-regionalizacdo (equagdo 3.58) e a equacao (3.60) podem

ser reescritos usando notacao matricial:

Z(u) = iY“ (u)(A*) + m. (3.63)
B’ =A'AY) (3.64)

com Z(u) = [Zi(u),..., Z,(w)], Y'(u) = [ (X),.... Y, (X) e A’(i,j) = a;;, m = [m) my,...,m,]
e B’ ¢ uma matriz positiva semi-definida de coeficientes b; chamada matriz de co-

regionalizagao.

Assumindo uma estacionaridade de segunda ordem e comportamento assintotico
da funcdo variografica basica y(h), isto €, y(h) — 1 conforme |h| - o, a matriz de
varidncia-covaridncia V (da estatistica classica) é relacionada as matrizes B’

(GOOVAERTS, 1992) por:
S

V=) B". (3.65)
s=0

A equagdo (3.65) mostra que a estrutura de correlacdo descrita por V ¢ uma
mistura de estruturas de correlagdo encontradas em diferentes escalas espaciais.
Conseqilientemente V ndo fornece uma idéia precisa das inter-relagdes entre as variaveis
quando a estrutura de correlagdo muda com a escala espacial. Enquanto a analise
multivariada classica ¢ realizada sobre a matriz V de varidncia — covaridncia do
conjunto de varidveis originais Z,(x), a krigagem fatorial multivariada trabalha com as
matrizes de co-regionalizacdo B’ que descrevem as estruturas de correlagdes em
diferentes escalas espaciais. GOOVAERTS (1992, 1993) mostra que componentes

principais usados em métodos multivariados classicos sdo combinagdes lineares dos
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fatores regionalizados e, desta forma, sdo misturas das principais caracteristicas dos

dados para diferentes escalas espaciais.

A correlagdo linear entre quaisquer dos dois componentes espaciais — Z; (u) e

Z(u) — ¢ medida pelo coeficiente de correlagdo estrutural definido como:

s

b’
p; =Corr{Z; (w),Z; (n)} = ——. (3.66)
i j

A matriz de coeficientes de correlagdo estrutural ¢ indicada por R, = [,0; ]

A krigagem fatorial multivariada estima a natureza regionalizada das variaveis
pela analise de cada matriz de co-regionalizacao Bg, ou pela matriz de coeficientes de
correlagdo estrutural Rg, separadamente. Deste modo, cada estrutura de correlagao ¢
distinguida pela filtragem das estruturas pertencentes a outras escalas de variag@o
espacial.

Os seguintes procedimentos sdo utilizados na krigagem fatorial multivariada:

1 — Inicialmente deve-se fazer o modelamento da co-regionalizacdo que envolve, na
pratica, os seguintes passos:

1) computar os p(p + 1)/2 semivariogramas experimentais diretos e cruzados;

1) escolher o numero (S) e as caracteristicas (tipo e alcance) dos semivariogramas
basicos y(h). WEBSTER et alli., (1994) recomendam que, antes da tentativa de ajuste
de um modelo de co-regionalizagdo, se realize uma andlise de componentes principais
na matriz de variancia-covariancia V (ou matriz de correlagdes R) das variaveis
originais e seja avaliada a estrutura de correlagdo espacial das componentes principais;

iil) ajustar o modelo selecionado aos valores experimentais, ou seja, estimar os
coeficientes b, sob a restricdo de positivo semidefinida das matrizes de co-
regionaliza¢do B’ (PARDO-IQUIZGUIZA e DOWD, 2002).

2 — Aplicar métodos multivariados, geralmente analise de componentes principais, em

cada matriz B’. Os elementos de cada matriz de co-regionalizagdo B’ representam as
contribuicdes relativas de cada modelo bésico j(h) dos semivariogramas diretos e

cruzados. A aplicagio da analise de componentes principais na matriz de co-

regionaliza¢do B conduz a seguinte decomposigdo espectral:

B'=Q°A* (Q') =A'A%) com A’=Q(A%) " (3.67)
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Onde Q*=[g¢; ] ¢ a matriz ortogonal de auto-vetores ¢ A* = A, ¢ a matriz diagonal de
auto-valores. O coeficiente de correlagdo entre a componente espacial Z; (u) e o fator

regionalizado Y;'(u) ¢ dado por:

oL =% (3.68)
Onde b, ¢ o sill do modelo basico y; (h) do semivariograma direto. A representacdo
grafica das correlagdes mostra as inter-relagdes entre as variagdes dos metais em fungao
da escala espacial.
3 — As variaveis Y’ (u) (fatores regionalizados) sdo estimadas por cokrigagem ordinaria
como (PARDO-IQUIZGUIZA e DOWD, 2002):

=3 4, @7, w,): (3.69)

i=l a=1

onde I;,f (u) ¢ o estimador de cokrigagem ordinaria do k-ésimo fator regionalizado na
s-ésima escala espacial, p € o nimero de variaveis, n ¢ o nimero de dados vizinhos a u,
usados na estimativa e 4,,(u) € o peso determinado para o valor da i-ésima varidvel na
o-ésima localizagdo, Z,(u, ) . A minimizagdo da estimativa da varidncia sob a restricdo
de ndo-tendenciosidade conduz a um sistema de p(n+1) equagdes lineares, cuja solugao
fornece os pesos 4,,(u). O sistema a ser resolvido é:

p n
Zzﬂ“ﬂij/ij(ua _uﬂ)_,ui =ayy,(u, —u,).
i1 p=1

Z’lm =0 parai=1,..p e a=1,.,n
p=1

O estimador ¢ nao tendencioso como uma conseqiiéncia das condi¢des impostas
sobre os pesos. A condi¢do de que a soma dos pesos seja zero significa que a média
local de cada fator regionalizado ¢ estabelecida como zero.

4 — Do mesmo modo, uma estimativa nao tendenciosa de uma componente espacial
Z:(u,) ¢ obtida por co-krigagem como (PARDO-IQUIZGUIZA e DOWD, 2002):

2y =3 2, Z,(u,). (3.70)

i=l a=1

O sistema a ser resolvido é:
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n

Z /lﬂiyij(ua_uﬂ)_lui:bi;cys(ua_uo)'
=] ﬂ:

=

Ay, =0 parai=1,..,p e a=1,.,n

B=
onde y(u, — u,) € o valor do s-ésimo semivariograma basico entre o a-ésimo ponto

amostral e u,, o ponto interpolado. O termo b, y(uy, — u,) = 7, (U, — U,) é a semi-

variancia cruzada entre Z(u,) € Z; (u,) . A condi¢do de que a soma dos pesos seja zero

significa que a média local de cada componente espacial € assumida como zero.

3.3.8. Analise da incerteza

A presenca da incerteza torna a tomada de decisdo uma tarefa dificil, mas
inevitavel em processos de remediacdo ambiental. A incerteza, entretanto, deve ser
considerada em virtude do desconhecimento das reais concentragdes de elementos
toxicos em localizagdes ndo amostradas. A quantificacdo da incerteza ¢ feita por uma
distribuicdo estatistica que descreve as freqii€éncias de resultados na localizagdo nao
amostrada. Aquela func¢ao de distribuicao dependera do nimero de dados na amostra, de
sua configuragao espacial, dos valores dos dados e do fendmeno espacial especifico em
estudo. Uma vez quantificada a distribui¢do, podem ser calculados os intervalos de
probabilidade ou outras medidas de risco para determinadas aplicagdes (CAERS, 2001).
A tUnica forma de se reduzir o nivel de incerteza ¢ pela coleta de amostras adicionais e,
mesmo assim, o nivel de incerteza nunca sera zero para um numero finito de amostras
(ISTOK e RAUTMAN, 1995). Pode-se, entretanto, minimizar o erro que se comete por
causa de sua presenca. A incorporagdo da incerteza ¢ feita a partir da disponibilidade de
um modelo de funcdo de distribui¢do acumulada condicional, F(u;z|(n)), da(s)
variavel(eis) em estudo, € a minimizagdo do erro pela utilizacao de fungdes de perda. A
fungdo F(u;z|(n)) pode ser obtida a partir dos valores amostrais ¢ um modelo de
dependéncia espacial (incerteza local) ou com base em um conjunto de simulagdes
estocasticas para a(s) variavel(eis) em estudo (incerteza espacial), onde cada simulagao
fornece um “mapa” de concentragdes do contaminante na area de estudo, que ¢
consistente com as concentragdes conhecidas, com o histograma amostral € com os

padrdes de continuidade espacial exibidos pelos dados.
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O modelamento da incerteza local refere-se a andlise da incerteza sobre o valor
da variavel z, em cada localizagdo ndo amostrada u, quando realizada para as
estimativas z*(u) obtidas pela krigagem e o respectivo erro de varidncia associado ou
através da funcao de distribuicao acumulada condicional, F(u;z|(7)) obtida com base em
modelo semivariografico. Nesse caso, o modelamento da incerteza sobre o valor
desconhecido z(u) pode ser feito através da FDAC, definida na equacdo (3.5), antes e
independente da escolha de uma determinada estimativa. A FDAC modela
completamente a incerteza na localizagdo u, uma vez que fornece a probabilidade do
valor desconhecido ser menor (ou maior) do que um determinado valor de corte.

Um possivel modelo a priori para a fungdo de distribui¢ao acumulada Z(u) ¢ a
funcdo de distribuigdo acumulada experimental (histograma acumulado) dos n valores

observados:

F(u,z) =Prob{Z(u) <z} = lZi(ua ;z) = propor¢do de dados z(u,) <z; (3.71)

a=1

onde a funcdo indicativa i (do valor de corte z) ¢ definida como:

1 se Zu,)<z

. (3.72)
0, se  z(uy)>z

i(z;z(u,) = {
O modelo a priori (3.71) considera pesos iguais (1/n) para a contribuicdo de
cada dado e ¢ independente da localizagao dos dados. Porém, se existe um modelo de
dependéncia espacial (semivariograma) para a variavel Z(u), um modelo alternativo

para (3.70) seria dado por uma média ponderada, isto ¢:
F(u,z|(n)=Prob{Z(u)<z|(n)} = Zﬂ(ua)i(ua;z) € [0,1]. (3.73)
a=1

O modelo (3.73) ¢ chamado distribuicao posterior ou funcao de distribuigao
acumulada condicional, onde a notag¢do “|(n)” indica o condicionamento & informagao
local, por exemplo, os n(u) dados vizinhos a z(u,). E posterior ao conhecimento da
informacdo constituida pelos n valores de dados z(u,) e ao modelo particular de
dependéncia espacial considerado, por exemplo, o semivariograma indicativo y(h;zy)
para o valor de corte z;, como definido na equacao (3.52).

Os pesos A(u,) podem ser calculados por um sistema de krigagem ordinaria

semelhante ao sistema dado em (3.48), ou seja:
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SIS @G Wy —uiz) + pwsz) =Cou—u,5z),  a=1.n(w)

o (3.74)
zﬁzlﬂﬂ (n;z,) =1

A fun¢do de distribuicdo F(u;z|(n) = Prob{Z(u) < z|(n)} feita condicional a
informagdo disponivel (rn) modela totalmente a incerteza sobre z(u) no sentido que

intervalos de probabilidade podem ser derivados, tais como:
Prob{Z(u) € (a,b]|(n)}= F(u;b|(n)) — F(u;a|(n)). (3.75)

ou a probabilidade de Z(u) ultrapassar um determinado valor de corte, de grande

importancia em muitas aplicacdes ambientais, dada por:
Prob{Z(u) > b|(n)} = 1 — F(u;b|(n)). (3.76)

Em muitos processos de tomada de decisdo, mapas gerados pela probabilidade
(3.76) sao suficientes para delineamento de areas onde medidas de remediacao precisam
ser tomadas.

Por outro lado, pode-se obter a fun¢do de distribuicdo F(u;z|(n)) a partir de
simulagdes estocasticas que honram os valores amostrais e reproduzem estatisticas
consideradas importantes, como o histograma amostral ¢ modelos semivariograficos.
Neste caso, em cada simulagdo ¢ definida uma distribui¢do conjunta em todos os locais
da malha tomados a0 mesmo tempo. Isso garante que a incerteza espacial seja modelada
a partir de multiplas realizagdes daquelas distribuicdes conjuntas de valores no espago.
GOOVAERTS (1977, p. 369) mostra as diferencas entre as simulagdes estocasticas e
estimativas obtidas por krigagem. A principal caracteristica apresentada relaciona-se a
suavizagdo apresentada nos mapas de krigagem, onde valores de concentragao pequenos

sdo superestimados e valores altos sdo subestimados.

3.3.8.1. Fungoes de perda e estimativas 6timas

Apesar da avaliagdo probabilistica da incerteza por meio da funcdao de
distribuicdo acumulada condicional representar um critério para uma tomada de decisao,
as medidas de incerteza local, em geral, devem ser suplementadas por uma estimativa
z*(u) do valor desconhecido, isso por que na tomada de decisdo raramente se pensa
somente em termos de probabilidade. A partir do modelo de incerteza pela funcido de
distribuicdo acumulada condicional, pode-se também derivar diferentes estimativas

Otimas considerando-se diferentes critérios, cada um configurado conforme as
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necessidades do problema em estudo, ao invés de se considerar a estimativa usual de
erro de minimos quadrados.

Quando um valor desconhecido z(u) ¢ estimado por um simples valor z*(u)
provavelmente ocorre um erro, e(u) = z*(u) — z(u), diferente de zero. Na estimativa de
uma concentragao toxica, por exemplo, uma subestimativa daquela concentra¢ao podera
causar danos a saude ou levar a reclamacdes de seguros e processos. Uma
superestimativa da concentragdo podera causar custos e limpezas desnecessarias. Ou
seja, uma classificagao erronea da concentragdo sempre ocasionara perdas. Pode-se,
portanto, dizer que a perda ¢ uma fun¢do do erro, isto ¢, da diferenca entre o valor
estimado e o valor verdadeiro da concentra¢do. Para avaliar o impacto ou perda
associada com qualquer erro ¢ utilizada uma funcao L(e(u)) conhecida, chamada fungao
de perda. A funcao de perda ¢ um conceito importante, pois proporciona um critério de
minimizagdo para a classificacdo. Uma classificagdo ¢ dita 6tima se a perda esperada for
minima. Embora o argumento [z (u) — z(u)] da fungdo de perda seja desconhecido, a
incerteza sobre z(u) ¢ modelada pela funcdo de distribui¢do acumulada condicional
F(u;z|(n)), que € disponivel. A idéia ¢ usar este modelo de incerteza para determinar a

perda esperada:

0, (2 (W) | (m) = E{L[z" (w) - Z()]| (n)} = fw L(z" (w) - 2)dF (u;z | (n)). (3.77)

Na pratica, a seguinte soma discreta aproximada ¢ usada:
K+1

o, (2" (w)|(n) ~ ZL(Z*(U) —Z ) [Fz, [(n) = Fuz,, [ ()] (3.78)

Onde

o z,k=1,..,Ks3o K valores de corte que discretizam a faixa de variagdo dos valores
z. Por convencdo, F(u;zp|(n)= 0 e F(u;zx+1|/(n)=1. Outros cortes z; poderiam ser
identificados com quantis p correspondendo a incrementos regularmente espacados
da funcdo de distribuicio acumulada condicional, z; = F'(u;k / [K+1]|(n));

e Z, ¢ amédia da classe (zx.1, zk], que depende do modelo de interpolagdo dentro das
classes; por exemplo, no caso mais simples do modelo linear, z, = (zx.1, zx)/2.

A estimativa 6tima para a fun¢do de perda L ¢ o valor de z*(u) que minimiza a perda

esperada, isto &,

z, (u) é o valor z'(u) que minimiza L(z (u) — z(u)).
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O procedimento para a determinacdo de uma estimativa 6tima ¢ dado a seguir:

1. Primeiramente ¢ modelada a incerteza sobre o valor desconhecido z(u) pela fungdo
de distribui¢do acumulada condicional F(u;z|(n)).

2. Em seguida, uma estimativa z, (u) ¢ deduzida de acordo com um critério especifico
de otimizacao.

Deste modo, para um determinado modelo de incerteza, diferentes estimativas
podem ser obtidas dependendo da func¢do de perda escolhida. A qualidade da estimativa
vai depender de sua utilizagdo, ndo existindo uma estimativa 6tima para todos os
propositos (JOURNEL, 1987; SRIVASTAVA, 1987).

JOURNEL (1984) mostra as solucdes, isto ¢, as estimativas Otimas, para o
critério do desvio médio quadratico ou dos minimos quadrados, relacionado a uma
funcdo de perda simétrica quadratica e critério do desvio médio absoluto, relacionado a
funcdes de perda lineares simétrica e assimétricas:

1. Para o critério dos minimos quadrados, a funcao de perda assume a forma L(e(u)) =
[e(u)]* e a estimativa Otima, z,(u), é o valor esperado (média) da fungdo de
distribui¢ao acumulada condicional F(u;z|(n)), também conhecida como estimativa

“E-type”, definida na eq. 3.53:

K+1
z, () =z, ()~ Yz [F(usz, [ (1) = F(wz,, | (n)]; (3.79)
k=1
sendo z, a média da FDAC F(u;z|(n)) dentro da classe (z, , —z,].

Por causa da elevacdo ao quadrado do erro de estimagdo, valores extremos
(muito grandes ou muito pequenos) tendem a ter grande impacto sobre a perda esperada
(Fig. 3.8 a).

2. Para o critério do desvio médio absoluto, sendo a funcdo de perda linear e simétrica,
isto ¢, L(e(u)) = |e(u)|, a estimativa 6tima z, (u) é a mediana da FDAC F(u;z|(n)),

que corresponde ao quantil 0,5 definido como:
2, ()= gos(w) = F~' (0,5|(n)). (3.80)

A utilizagdo da fungdo linear em lugar da fun¢do quadratica reduz o impacto das

caudas do modelo sobre a perda esperada (Fig. 3.8 b).

3. Para o critério do desvio médio absoluto e com uma fun¢do de perda que aumenta
linearmente com o erro, mas com taxas diferentes que dependem da ocorréncia de

uma superestimativa ou subestimativa (Figura 3.8, graficos c e d), isto é:
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w(z*()-z)), para z*(u)2z (superestimativa)

Lle(u)] = { : (3.81)

wy,(z—z*()), para z*()<z (subestimativa)
onde os parametros positivos w; e w; sdo os impactos relativos vinculados a

superestimativa e subestimativa, respectivamente. Neste caso, a estimativa 6tima z, (u)

¢ o quantil p da FDAC F(u;z|(n)):
z, () =gy(u) = F' (w;p|(n));

w
onde p=—=2— € [0]].
w, +w,
Trés casos podem ser considerados:

e quando w; = w; : a funcdo linear de perda (3.81) € simétrica, a estimativa 6tima € o

quantil 0.5, isto €, a mediana.

¢ quando w; > wy, p < 0.5, a estimativa 6tima g, = F~ '(u;p|(n)) é menor do que a
mediana. O impacto da superestimativa ¢ maior do que da subestimativa de mesma
magnitude. Em termos praticos, um custo mais alto de superestimativa poderia sugerir
uma estimativa mais conservativa, ¢ a melhor estimativa poderia conduzir a mediana.
Neste caso, a superestimativa das concentragdes toxicas poderia levar a limpezas

desnecessarias.

® w; <w,: o impacto da subestimativa ¢ maior do que da superestimativa de mesma
magnitude. Portanto, p > 0.5, e a estimativa 6tima ¢ maior do que a mediana. Neste
caso, a subestimativa de concentragdes toxicas acarretaria grande impacto na saude da
populagdo por causa do risco de se deixar localizagdes contaminadas sem tratamento ou
remediagao.

Os graficos ¢ e d da Figura 3.8 mostram as fungdes de perda assimétricas, onde
as estimativas otimas sdo representadas pelo quantil p, g,, da F(u;p|(n)), que pode ser
interpretado como o valor ¢g,, que tem probabilidade p de ser superado pelo valor

desconhecido:

Prob{Z(u) > g,(w)n); = p.

No caso de wi > w», e, portanto, p < 0,5, uma estimativa alta de g,(u) indica que,
provavelmente, o valor desconhecido € alto na localizagdo u. Quando w; < w», e, entdo
p > 0,5, uma estimativa baixa de g,(u) indica que, provavelmente, o valor desconhecido

¢ pequeno na localizacdo u.
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O aumento do contraste entre os impactos relativos wy e w, produz estimativas
quantis que correspondem a probabilidades acumuladas p muito baixas ou muito altas.
O desafio ¢ quantificar a atitude mais apropriada frente ao risco, isto ¢, a fungdo de
perda.

As distribuigdes espaciais de concentragdes toxicas em aplicagdes ambientais em
geral sdo fortemente assimétricas. Por isso, func¢des assimétricas simples do tipo (3.81)
deveriam ter preferéncia em lugar do critério usual de minimos quadrados que penaliza
igualmente a subestimativa e superestimativa. Por exemplo, em casos de decisdo de
limpeza de determinada area, o impacto de subestimativa da polui¢do (uma area
contaminada ndo ¢ limpa) ¢ normalmente muito mais alto do que a superestimativa
(uma area segura ¢ limpa indevidamente). O impacto do erro de estimativa pode ainda
variar de uma area a outra, por exemplo, a subestimativa de uma concentragdo toxica ¢
provavelmente mais prejudicial em areas residenciais do que em patios industriais.
Pode-se definir uma fun¢ao perda L(e(u)) que mude localmente, dependendo se u € uma
area industrial ou residencial. Nesses casos, uma estimativa usual do tipo minimos
quadrados poderia ser impropria. O conceito rigoroso de fungdo de perda e estimativa
6tima pode permitir maior consisténcia na tomada de decisdo, uma vez que uma

particular e possivelmente subjetiva funcdo de perda tenha sido escolhida.
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Figura 3.8 — Fungdes de perda e estimativas 6timas, z, (u), para o critério dos minimos
quadrados e desvio médio absoluto (GOOVAERTS,1997, p.342).

Outro modo de considerar a incerteza no processo de tomada de decisdo consiste
em avaliar o impacto econdmico de duas possiveis decisdes usando o conceito de
funcdo de perda. Neste caso, a decisdo ¢ baseada sobre custos financeiros. A perda
(custo) incorre somente no caso de uma decisdo incorreta. Existem véarias fungdes de
perda que podem ser utilizadas nas quais sdo incorporados aspectos econdmicos
(GOOVAERTS, 1999 e 1998; MYERS, 1997, p.477, SRIVASTAVA, 1987). Em
problemas de remediagdo ambiental, fun¢des assimétricas sdo mais adequadas, mesmo
que a escolha das fungdes a serem utilizadas contenha alguma subjetividade. As fungdes
de perda assimétricas mostradas nos grafico ¢ e d da Figura 3.8 consideram que o custo
da superestimativa, ou seja, de tratamento desnecessario, ¢ linear aumentando a partir da
origem. Em muitas situagdes, entretanto, o procedimento de limpeza (tratamento)
consiste somente na remocao do solo classificado como contaminado, independente do

valor da concentragao do contaminante. Neste caso, pode-se usar uma funcao de perda
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onde o custo de tratamento seja fixado e o custo de saude seja proporcional a
contaminagdo GOOVAERTS (1997, p.350), apresentado a seguir.
A perda associada com a classificacao (errada) da localizacdo u como segura

pode ser modelada como:

se z(w)<z, (classificagdo correta)
; (3.82)
wlz(u)-2z,] se z(u)>z,

{0
L (zu)) =

onde w; € o custo relativo para o potencial de danos de satide (w; pode indicar unidades
monetarias/concentracdo, como ddlar/ppm), e z. € o limite de corte. Se a localizagdo u ¢
realmente segura, z(u) < z., entdo a classificacdo ¢ correta e ndo ha perda. Se na
realidade a localizagdo ¢ contaminada, z(u) > z., o custo de classificacao errada ¢
modelado como proporcional a real contaminacao [z(u) — z.].

A perda associada com a classificacdo (errada) de uma localizagdo u como

contaminada pode ser modelada como

0 se z(u)>z. (classificagdo correta)

L, (z(w)) :{ ; (3.83)

w, se z(u)<z,

Se a localizagdo u ¢ realmente contaminada, z(u) > z., entdo a classificagao ¢
correta e ndo ha perda. Se a localizacdo na realidade ¢ segura, z(u) < z., o custo de
tratamento ¢ modelado como um valor constante w,, que indica a penalidade imposta
pelo tratamento desnecessario da localizagdo. Por exemplo, se o tratamento consiste na
remocdo da camada superior de solo, o custo serd independente da concentragdo real e
w; € em unidades monetarias somente.

A Figura 3.9 mostra, como exemplo, a fun¢do de perda especificada no caso do
manganés, para w; = 1 (equivalente a uma inclina¢do de 45° para L;), w, =2,5¢€e 0
limite méximo permitido, z. = 0,1 ppm.

O modelo de F(u;z|(n)) permite determinar a perda esperada vinculada aos dois

tipos de classificacao como:

o, () = E[L, (zw) | ()] = [ L, (z(u)dF (u;z | (n).

¢, (w) = E[L, (z(w)) [ (n)] = f:Lz (z(w)dF (u;z | (n)).

Na pratica, essas integrais sdo aproximadas como:
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K+1

o= [LEFWz | (1)~ Fuz,, | (). (3.84)
o =S [LGIFmiz, | ()~ Fuiz, , | (n)]. (3.85)

k=1

onde:

o 7z ,k=1,.. K sao K valores de corte discretizando a faixa de variacao dos valores z.
Por convengao, F(u;zp|(n) = 0 e F(u;zg+1|(n) = 1. Outros valores de corte z; poderiam
ser identificados com quantis p correspondendo a incrementos regularmente
espacados de z; = F'(u;k / [K+1]|(n)).

e Zz, ¢ amédia da classe (zx_1,zx], que depende do modelo de interpolagdo dentro das
classes; por exemplo, para o modelo linear, z, = (zx_ + zx)/2.

A localizacdo u ¢ entdo declarada segura ou contaminada de modo a minimizar a
perda esperada resultante:
Se ¢i(u) > @(u) = u ¢ classificada como contaminada, pois z(u) > z..

Se pi(u) < @y(u) = u é classificada como segura, uma vez que z(u) < z..

Portanto, a decisdao de limpeza de uma localizagdo ¢ tomada quando o custo

esperado de saude for maior do que o custo de tratamento desnecessario.

Figura 3.9 — Fun¢ao de perda utilizada na avaliacdo do custo relativo para o
manganés, com w; = 1, w,=2,5ez.=0,1 ppm.
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3.3.8.2. Erros de classificacao

A disponibilidade de modelos F(u;z|(n)) para cada localizagdo u dentro da area
A em estudo permite que se obtenham estimativas da variavel em localiza¢cdes ndo
amostradas. Entretanto, diferentes critérios de otimizagao e interpolagdo dos modelos da
F(u;z|(n)) conduzem a estimativas diferentes, que podem ou nao exceder um valor de
corte z.. Existe, portanto, um risco de se classificar como segura uma localiza¢ao
contaminada e, do mesmo modo, se classificar contaminada uma localizagdo segura.
Esses dois riscos ou erros de classificagdo podem ser avaliados a partir do modelo da
F(u;z|(n)). Uma localizagdo ¢ classificada como segura quando a estimativa calculada
para a mesma se encontra abaixo do limite maximo permitido (z.) para o contaminante
de interesse. Portanto, essa localizagdo ndo estard sujeita a nenhum tratamento ou
remediag¢do. Caso contrario, a localizagdo sera classificada como contaminada e estara
sujeita a tratamento.

O erro tipo I, também referido como risco a(u) ou falso positivo, ocorre quando
a estimativa em uma localizacdo segura u (Prob Z(u) < z.) ¢ superestimada

* . , . . ;. ..
(z,(u)>z,), isto ¢, seu valor fica acima do limite maximo permitido e,

conseqiientemente, a referida localizacdo ¢ classificada erroneamente como

contaminada, acarretando limpezas desnecessarias, ou seja:

a(u) =Prob{Z(w) <z, |z, (w) > z,,(n)}
=F(uz, |(n)

para todas as localizagdes u tal que a estimativa z, (u) > z, .

(3.86)

O erro tipo II, referido como risco f(u) ou falso negativo, ocorre se a estimativa
em uma localizagio contaminada u (Prob Z(u) > z.) é subestimada (z, (u) < z,), isto &,

seu valor fica abaixo do limite méaximo permitido e, conseqlientemente, a referida
localizagdo ¢ classificada erroneamente como segura, levando a riscos potenciais de

saude (de magnitude desconhecida), ou seja:

B)=Prob{Z(u)>z, |z, (n)<z,,(n)} . (3.87)
—1- F(u;z, | (n)

para todas as localizagdes u tal que a estimativa z, (u) < z, .
Pode-se observar que o risco f(u) ¢ definido somente nas localizacdes u onde

* . . ~ , . .
z,(w)<z,, ou seja, onde o risco o(u) ndo ¢ definido, e vice-versa. Em qualquer
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localizagdo particular u, a magnitude do risco de classificagdo errada depende do
modelo da F(u;z|(n)), ndo da estimativa particular considerada. O tipo de risco (« ou f)
de classificagdo errada em u depende, entretanto, da estimativa z, (u), isto &, do critério
de otimizacdo. Conforme a fun¢do de perda penaliza a subestimativa mais severamente,
as estimativas tendem a ser maior (Figura 3.8d), limitando as 4reas com risco f(u) ao
custo de maior risco potencial c(u).

Os riscos de classificacdo errada podem ser usados para classificar localizagdes
candidatas para amostragem adicional: localizacdes com mais altos riscos A(u) sdo as
primeiras candidatas a amostragem adicional.

A Figura 3.10 mostra uma representacdo visual das classificagdes corretas e
incorretas mencionadas acima. Nesse grafico, as concentragdes estimadas sao plotadas
no eixo horizontal e as concentracdes verdadeiras sao plotadas no eixo vertical. Se os
valores estimados fossem iguais aos valores verdadeiros, os pontos no grafico ficariam
sobre uma linha de 45° desenhada a partir da origem (0,0) do grafico. Como os valores
verdadeiros e estimados geralmente apresentam valores diferentes, o grafico dos valores
verdadeiros versus os valores estimados ficam dispersos em torno da linha de 45°. O
valor de corte (limite maximo permitido), z., também ¢ plotado perpendicularmente aos
eixos dos valores verdadeiros e estimados. E pode-se observar 4 quadrantes de
classificacdo, que correspondem aos tipos de erros e classificagdes corretas (Figura
3.10).

O quadrante inferior, denominado BB, contém as concentracdes cujos valores
verdadeiros e estimados encontram-se abaixo do valor de corte, z., de modo que, neste
caso, as areas foram corretamente classificadas como seguras. No quadrante superior,
denominado AA, as concentragdes apresentam valores verdadeiros e estimados acima
do valor de corte, z., sendo, portanto, as dreas classificadas corretamente como
contaminadas e sujeitas a remediacao.

Os outros dois quadrantes, denominados I e II, representam os erros tipo I e II. O
quadrante correspondente ao erro tipo I mostra as concentragdes estimadas acima do
valor de corte, z., embora os valores verdadeiros estejam abaixo de z.. Como a tomada
de decisdo ¢ baseada no valor estimado, as areas correspondentes a essas concentragdes
serdo classificadas erroneamente como contaminadas, pois na verdade estdo limpas,
acarretando custos caso haja tratamento (ou remediag¢ao) desnecessario. De outro modo,

no quadrante relativo ao erro tipo II, as concentracdes sao estimadas abaixo do valor de
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corte, z., enquanto os valores verdadeiros se encontram acima do mesmo. Ou seja,
localizagdes contaminadas serdo classificadas como limpas, colocando em risco a satde

da populagdo e o meio ambiente.

Figura 3.10 — Erros de classificagdo e classificagdes corretas das localizagdes na area de
interesse (MYERS, 1997, p.463).

3.3.8.3. Modelo de decisao baseado em risco custo-beneficio

FREEZER et al. (1990) apresentam um modelo de decisdao onde tentam
quantificar varios tipos de custos, riscos € vantagens associadas com o planejamento e
implementagdo de determinados projetos de engenharia em hidrogeologia ambiental. O
objetivo da analise de decisdo econdomica ¢ maximizar uma fun¢io, denominada fungao
objetivo, que representa o retorno monetario geral associado com determinado projeto.
Essa funcao objetivo ¢ computada como o valor liquido de todos os rendimentos ou
vantagens resultantes do projeto menos todos os custos ou despesas relevantes incluindo
o custo esperado da incerteza da performance do determinado projeto. A fungdo

objetivo, neste caso, ¢ definida como:

a 1
F=X oy Bo-co-rol (3.88)
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onde B; (¢) sdo vantagens econdmicas, C; (f) sdo custos econdmicos e R; (¢) sdo riscos
econdomicos (todos em unidades monetarias) associados com um determinado projeto, J,

como uma fung¢ao do tempo, 7.

I é a taxa de interesse.

t ¢ o tempo de duragdo do projeto, companhia, etc. (geralmente 5-7 anos).

R ¢ o termo taxa de desconto para a atualiza¢do do fluxo de caixa.
+i

Os projetos de remediagdo ambiental sdo financiados em periodos curtos de
tempo, em geral anualmente, de modo que o termo taxa de desconto pode ser
abandonado na equagdo (3.88). Além disso, como em projetos de remediagao ambiental

3

raramente existem “vantagens econdmicas” no sentido convencional de um fluxo de
rendimentos, pode-se pensar na funcao objetivo em termos de minimiza¢do de custos
(em vez de maximizagao de lucros), que pode ser estabelecida matematicamente

conforme RAUTMAN (1996):
Minimizar  ® = Crotal; = Ccarac; + Ctrat; + E{Cfalha;}, (3.89)

onde Ctotal; é custo total associado com a caracterizagdo e remediacao do local pelo uso

de determinada tecnologia i. Esse custo compreende:

e Caracterizagdo (Ccarac): relacionada a custos com pessoal de campo, analises das
amostras e interpretacdo de dados. Esses custos sdo fixados de modo que o custo de
caracterizacao (Ccarac) pode ser considerado constante;

e Tratamento (Ctrat): sdo os custos envolvidos no tratamento ou remediagdo, como
escavagao, deslocamento e disposi¢ao do material contaminado;

e Falha (E{Cfalha}): este termo representa os riscos econdmicos associados com a
probabilidade de falha tendo como conseqiiéncias litigios, multas, penalidades e

riscos a saude. O custo esperado de falha, E{Cfalha}, é definido como:
E{Cfalha} = Pfalha .Cfalha, (3.90)

onde Pfalha ¢ a probabilidade de falha e Cfalha € o custo incorrido se a falha realmente
ocorre. No contexto da remediagdo ambiental os tipos de falha que podem ocorrer sdo a
remocao (ou tratamento) de um solo ndo contaminado (falso positivo) ou a ndo remogao

de um solo contaminado (falso negativo).
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O custo total ¢ uma fungdo ndo linear dos dois tipos de custos, Ctrat; e
E{Cfalha;}, de modo que o custo econdmico de um projeto ¢ minimizado pelo
intercambio entre esses diferentes tipos de custos, um em relagdo ao outro. A Figura
3.11 ilustra a relagdo entre esses dois tipos de custos. A alternativa 6tima € aquela que
minimiza o custo total no ponto onde se cruzam os dois tipos de custo, € o risco

associado com essa alternativa constitui o risco otimo na perspectiva do responsavel

pelo tratamento — operador — (FREEZER et al., 1994).

Figura 3.11 — Relagado entre custo e risco; o conceito de risco 6timo.

Se o operador nao quer aceitar qualquer risco de uma decisdo de remediacao
incorreta, o nivel de probabilidade, p, ¢ igual a zero (Risco = 0) e ndo ha alternativa a
ndo ser tratar toda a area de estudo. Por exemplo, o solo contaminado e ndo
contaminado seria inteiramente removido (se fosse este o tipo de tratamento) e,
portanto, o risco de falha (risco a saude) seria zero. Entretanto, o custo de tratamento
seria muito alto. A medida que o nivel de probabilidade aceitivel aumenta (isto é, o
operador torna-se menos relutante ao risco), o custo total diminui até atingir um valor
minimo (risco oOtimo). Em seguida comeca a aumentar até chegar ao nivel de
probabilidade igual a 1 (Risco = 100%) onde seriam tratados somente aqueles painéis
com certeza absoluta de estarem contaminados, ou seja, nesse caso, somente 0s painéis
relativos as amostras que excederam limite méaximo permitido seriam removidos.
Portanto, o risco de permanecerem painéis contaminados no local (relativos a pontos

nado amostrados) seria muito grande, levando a altos riscos a saude.
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Um risco aceitdvel é um conceito subjetivo. E estabelecido indiretamente em
favor da sociedade pelas agéncias reguladoras. Se existe a percep¢do de que o risco
6timo na perspectiva do operador ¢ maior do que o risco aceitavel, entdo se deveria
aumentar as penalidades de regulamentacao, de modo que o risco 6timo ficasse mais

proximo daquele ao qual a sociedade considera aceitdvel (FREEZER et al., 1994).

3.3.9. Simulacgdes estocasticas

A simulacdo estocastica representa uma metodologia para construcdo de
resultados possiveis ou realizacdes alternativas da varidvel aleatéria Z(u) no
modelamento da incerteza. As simulagdes sdo designadas como “‘simulagdes
condicionais” se as realizacOes resultantes honram os valores das amostras em suas
localizagdes especificas.

Embora a estimativa (krigagem) e a simulagcdo geoestatistica utilizem uma
funcado estatistica particular, o semivariograma, que mede a correlacio espacial entre os
dados, as simulacdes diferem da krigagem em muitos aspectos. A krigagem fornece a
melhor estimativa linear ndo tendenciosa de uma varidvel regionalizada em uma
localizagdo ndo amostrada, calculada como uma combinagdo linear ponderada (média)
de alguns dados medidos, localizados na vizinhanga do dado a ser estimado,
caracterizando a krigagem como uma técnica de suavizagao. A énfase € sobre a precisao
e acurdcia (ndo tendenciosidade) local, ou proximidade da estimativa ao valor
verdadeiro (desconhecido) sem considerar as propriedades estatisticas resultantes como
um todo. As restricdes para a minimizacdo da variancia do erro envolvem cada
estimativa (cada né da malha) separadamente, por isso chamadas /locais A simulagdo
geoestatistica ¢ uma técnica alternativa de modelamento onde as estatisticas globais sao
mais importantes do que propriamente a acuracia local, porque envolvem todos os
pontos da malha conjuntamente, como histograma e semivariograma dos valores
modelados, A simulagdo tenta capturar as caracteristicas essenciais dos dados, para
reproduzi-las em um conjunto de imagens estocasticas alternativas, honrando os dados
observados em suas localizagdes, chamados de mapas, simulagdes ou realizacdes da
variavel z, indicadas por {z(l)(u), u € area A}, onde o / denota a /-ésima realizacao.
Cada mapa ¢ consistente com as concentragdes de contaminantes mostradas pelo
histograma amostral e com os padrdes de continuidade espacial exibidos pelos dados

através do semivariograma. A incerteza ¢ incorporada através da analise do conjunto de
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realizacdes geradas para o(s) contaminante(s) na area em estudo. Caracteristicas
espaciais, tais como seqiiéncias de grandes valores, sdo consideradas certas se sdo
observadas na maioria dos mapas simulados e consideradas incertas se, ao contrario, sao
vistas somente em poucos mapas simulados.

GOOVAERTS (1997) mostra que o uso de mapas suavizados produzidos por
métodos de interpolacdo como krigagem ¢ improprio para aplicagdes sensiveis a
presenca de valores extremos (outliers) e seus padrdes de continuidade, tais como a
avaliacdo de fontes recuperaveis em depositos minerais, modelamento de fluxos de
fluidos em meios porosos ou delineamento de 4reas contaminadas. A simulagdo
estocastica tem sido crescentemente preferida a krigagem em aplicagdes onde a variagao
espacial deve ser preservada como no delineamento de areas contaminadas.

Em muitos problemas praticos, as simulagdes estocasticas sdo pos-processadas,
isto €, servem como entrada para fun¢des de transferéncias, tais como simuladores de
fluxo em engenharia de reservatdrios ou processos de remediacdo em controle de
poluicao. A diferenca entre fungdes de perda e fungdes de transferéncia € que essas
consideram todas as localizacdes simultaneamente em vez de uma de cada vez. O
processamento de cada realizagdo de entrada produz um unico valor para cada resposta,
por exemplo, para o custo de remediacdo. A distribui¢do (histograma) dos L valores de
resposta correspondendo as L realizagdes de entrada fornece uma medida de incerteza
da resposta devido ao conhecimento imperfeito da distribui¢do espacial da variavel z.
Essa medida de incerteza pode entdo ser utilizada em andlise de risco e tomada de
decisdo.

No problema da avaliagdo do impacto econdmico de se declarar uma area segura
em relacdo a determinado contaminante, em geral se deseja calcular o custo de ndo se

tomar nenhuma medida de remediagdo. Esse custo pode ser computado a partir de

qualquer realizag¢ao {z”) (u'j), j=1L..,N }como a soma dos custos locais definidos nas N

localizagdes u'j que discretizam a area de estudo A4:
N ; .
Cl)y=> L"), (3.91)
j-1

onde o custo associado L; de se declarar segura uma localizagéo u ; pode ser dado pela

expressao (3.76), isto é:
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R 0 se z¥ (u'j) <z,
Li(z7(u))) = i W . (3.92)
W](uj)[z (llj)—Zc] se z (u_j)>Zc

sendo z. o valor de corte € w;(u;) o custo relativo de subestimativa da concentragéo
toxica em u ;> ou seja, o custo associado com danos a saude. Se o valor simulado

z"(u ;) € menor do que o valor de corte z, a classificagdo € correta e ndo hé custo.

Caso contrario, o custo de classificagdo errdnea serd proporcional a contaminagdo
Gy S 5 : 5
[z"(u;)- z]. A aplicagdo da equacdo (3.92) nas simulagdes produzem mapas

alternativos de custos de saude que fornecem uma medida da incerteza sobre o impacto
economico de ndo se tomar nenhuma medida de remediagdo. A incerteza pode ser
descrita pelo mapeamento da variancia das distribui¢des dos custos em cada localizagao.
O histograma dos custos, C(/), [ =1,...,L, computados para L realizagdes, fornece uma

avaliacao do risco envolvido na declaragdo de se considerar a area segura.

3.3.9.1. Tipos de Simulacées condicionais

Em aplicacdes ambientais onde geralmente se trabalha com valores extremos, ou
seja, com distribuicdes que apresentam fortes assimetrias, deve-se procurar fugir da
exigéncia de hipdteses Gaussianas (distribuigdes normais) na analise dos dados. Entre
os principais algoritmos de simulagdo que ndo s3o limitados ao formalismo Gaussiano
temos a Simulagdo Seqiiencial Indicativa e a Simulacio Annealing.

Existe um grupo de algoritmos de simulacdo conhecidos pelo nome genérico de
algoritmos de simulagdo seqiiencial. Uma fungao de distribui¢do condicional acumulada
¢ modelada (através da krigagem) em cada ponto da malha, definidos em uma seqiiéncia
aleatéria, utilizando-se os dados condicionantes, incluindo as amostras e os pontos
previamente simulados. Deste modo, para garantir a reprodugdao do modelo de
covariancia (ou semivariograma), as fungdes de distribuicdo condicional acumulada de
cada ponto sdo condicionais ndo somente aos n dados originais, mas também a todos os
valores previamente simulados. As duas maiores classes de algoritmos de simulacdo
seqliencial sdo classificadas de acordo com o modo com que suas séries de funcdes de
distribuicao condicional acumulada sdo determinadas. Quando usam o formalismo
multi-Gaussiano sdo referidas como Simulacdo Seqiiencial Gaussiana (sgsim) e

Simulagdo Seqiiencial Indicativa (sis) se empregam o formalismo indicativo. A
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Simulagdo Seqiiencial Indicativa é uma técnica de simulagdo ndo-Gaussiana bastante
utilizada em casos onde a andlise estrutural (semivariografica) ou informagdes
qualitativas indicam que valores extremos poderiam mais correlacionados no espaco do
que valores médios.

Na Simulacdo Annealing (SA), ao contrario de outros algoritmos de simulagdo, a
criagdo de uma imagem estocastica ¢ formulada como um problema de otimizagdo sem
referir-se a um modelo de funcdo aleatéoria. Uma imagem inicial ¢ gradualmente
perturbada a fim de que se ajuste a restri¢cdes tais como a reproducao de um histograma
e semivariograma (covariancia) desejados, honrando os valores de dados em suas
localizagdes. Diferentes realizagdes sdo obtidas a partir de diferentes imagens iniciais.

Pelas caracteristicas dos dados a serem analisados, principalmente a presenca de
outliers e nao normalidade das distribuigdes, optou-se, neste trabalho, pela utilizagao da
simula¢do annealing no tratamento dos dados, devido a sua maior flexibilidade na
incorporagdo de varios tipos de informacgdo (como, padrdes de continuidade espacial de
classes especificas, dados soft, estatisticas de multiplos-pontos) e na imposicao de

restri¢des adicionais para melhorar a reproducao das estatisticas desejadas.

3.3.9.2. Simulacio Annealing

A simulagdo annealing ¢ um nome genérico de uma familia de algoritmos de
otimizacao baseada no principio de relaxagdo estocastica (GEMAN e GEMAN, 1984).
Referéncias de aplicacdo dessa técnica em geoestatistica podem ser vistas, por exemplo,
em DEUTSCH e COCKERHAM (1994), DEUTSCH e JOURNEL (1996),
GOOVAERTS (1997) e DEUTSCH (2002).

A idéia central da simulacdo annealing vem de uma analogia com a
termodindmica, especificamente ao modo como os liquidos congelam e cristalizam ou
referente ao esfriamento e recozimento de metais. Em altas temperaturas as moléculas
podem se mover livremente. Conforme a temperatura diminui lentamente, as moléculas
se alinham em cristais que representam o estado de energia minima do sistema. A
relagdo entre temperatura (7) e energia (£) ¢ mostrada na distribuicdo de probabilidade
de Boltzman, P{E}~ exp(—E / kyT), onde se observa que mesmo em uma baixa
temperatura existe uma probabilidade de que a energia seja bastante alta, ou seja,
algumas vezes o sistema ird abandonar seu estado de baixa energia em favor de um

estado de energia mais alta. Esse mesmo principio € aplicado na simulagdo annealing:
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um sistema mudard de uma configuragdo de energia O; para uma configuracdo de
energia O,, com uma probabilidade p = exp( — (O, — O)) / kyT). O sistema mudara
sempre que O, for menor do que O, isto €, uma medida favoravel sempre sera tomada e
algumas vezes ocorrera uma medida desfavoravel.

A Figura 3.12 ilustra o fluxograma geral para a simulacao annealing aplicada a
problemas geoestatisticos (DEUTSCH, 2002). A idéia basica da simulagdo annealing ¢
perturbar continuamente uma imagem inicial até que ela se ajuste a alguma
caracteristica pré-especificada em uma funcao objetivo. Cada perturbacao € aceita ou
nao, dependendo se ela conduz a imagem em direcao a fungao objetivo.

No programa sasim do GSLIB (DEUSTCH e JOURNEL,1996), a imagem
inicial ¢ criada pelo deslocamento dos dados condicionantes aos nds mais préximos da
malha e os valores dos nos restantes sdo extraidos aleatoriamente do histograma
especificado pelo usudrio. Uma fungdo objetivo ¢ definida como uma medida da
diferenca entre a caracteristica espacial desejada e aquela gerada pela simulagdo, por
exemplo, a diferenca entre o semivariograma da simulagdo e o modelo
semivariografico. Qualquer combinagdo de cinco funcdes objetivo (histograma,
semivariograma, semivariograma indicativo, correlagdo linear e distribuigdes
condicionais) sdo permitidas no programa. Em geral, a fun¢do objetivo ¢ montada sobre
uma soma ponderada de Nc componentes O;, cada uma medindo o desvio da simulac¢ao
corrente (na i-ésima perturbagdo) das estatisticas desejadas:

0=>wO0,. (3.93)
i=1
onde N, é o nimero de componentes, w; sdo pesos que controlam a importancia relativa
da i-ésima componente na funcdo objetivo e O; sdo as componentes da fungdo objetivo.
As componentes da funcdo objetivo devem ser positivas ¢ diminuir em dire¢do a zero
quando os dados ou a estatistica espacial sdo reproduzidos pela simulagdo. Quando a
fungdo objetivo atingir um valor minimo estabelecido, isto €, obtendo-se uma simulagdo
aceitavel proxima as estatisticas desejadas, o processo ¢ concluido. Na pratica, o
processo também ¢ concluido quando ¢ excedido um tempo razoavel de CPU (Unidade
Central de Processamento). Caso contrario, a imagem ¢ perturbada. Em geral, o numero
de perturbagdes exigido para alcangar a convergéncia € entre 10 e 1000 vezes o nimero
de variaveis no sistema. Depois de cada perturbagdo cada componente da fungdo

objetivo ¢ atualizada ou recalculada. O mecanismo de perturbacao utilizado consiste da
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Al

j © uy quaisquer,

troca de pares de valores z em duas localizagdes ndo amostradas u

. . . ) ' [03) ' . .
escolhidas aleatoriamente, ou seja, z, (u;) torna-se z (u,) e vice-versa. Depois de

cada troca, o valor da fung¢do objetivo (3.94) ¢ atualizada. Foi utilizado o
semivariograma para modelamento da continuidade espacial dos contaminantes, de

modo que, a fungdo objetivo incluiu um componente simples do tipo

&y -5, m)f
W _ RAAUNSE
¢ 21: bm)f

onde y(h;) ¢ o modelo de semivariograma desejado e 7, (h;) ¢ o valor do

(3.94)

semivariograma no lag h para a simulac¢do na i-ésima perturbagdo, considerando-se um
numero especificado S de lags. A regra de decisdo para aceitagdo de perturbagdes
desfavoraveis foi estabelecida de acordo com uma distribui¢do de probabilidade
exponencial negativa:

1 se 0,0,
Prob{Aceita¢do} = exp( O”t_ 0[) 0,50,

i

(3.95)

Todas as perturbacdes favoraveis (O; < O,;) sdo aceitas e as perturbacdes
desfavoraveis s3o aceitas segundo uma distribui¢do exponencial de probabilidades.
Quanto maior for o parametro ¢; da distribui¢ao de probabilidade, chamado temperatura,
maior sera a probabilidade de que uma perturbagdo desfavoravel seja aceita na i-ésima
interagdo. A temperatura ¢ diminuida multiplicando-se a temperatura inicial 7y pelo fator
de reducao A quando bastantes perturbacdes tenham sido aceitas ou muitas perturbagdes
tenham sido tentadas. O niimero maximo de perturbagdes aceita (Kuccep:) OU tentadas
(Kmax) € escolhido como um multiplo de nimero N de nés da malha. DEUTSCH e
JOURNEL (1996) sugerem que sejam utilizados em torno de 100 e 10 vezes os nimeros
de nos para Kiux € Kaecops, respectivamente. O critério de convergéncia para interromper
o processo de otimizacdo se dd quando a funcdo objetiva alcancou um valor
suficientemente pequeno (Oy;,) ou quando um nimero maximo de perturbagdes tentada
na mesma temperatura alcangou um determinado nimeros de vezes (S).

O esquema utilizado para reduzir a temperatura com o tempo ¢ conhecido como
programacdo annealing. A determinagdo de uma programacdo annealing adequada
para diferentes problemas permanece um desafio importante na aplica¢do da simulacdo

annealing em problemas geoestatisticos (DEUSTCH, 2002). Embora a simulacao
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annealing tenha sido bem adaptada a aplicagdes geoestatisticas, em algumas situagdes
podem ocorrer efeitos indesejaveis conhecidos como efeitos de borda. Esses efeitos
consistem de valores extremos preferencialmente localizados na borda da malha e sao
particularmente notaveis quando a temperatura ¢ reduzida rapidamente ou quando a
distribuicao univariada ¢ fortemente assimétrica. Na reproducdo de semivariogramas de
varidveis fortemente assimétricas, os valores extremos tendem a serem empurrados para
as bordas porque eles contribuem somente uma vez para o calculo do semivariograma.
Pode-se tentar evitar tais efeitos ponderando-se as contribuigdes dos pares proximos as
bordas da malha ou alternativamente reduzindo-se o numero de /ags (distancias entre os
pares de amostras) usados na fungdo objetivo DEUSTCH ¢ COCKERHAM (1994),
CARLE (1997) e DEUSTCH (2002). As maiores dificuldades na implementacdo da
simulacdo annealing estdio em compor a fung¢dao objetivo e escolher os muitos

parametros inter-relacionados na programacao annealing.

Criagao de uma imagem inicial

'

Computar a Fungao Objetivo Inicial

A Fungéo Objetivo alcangou
um valor minimo?

Perturbar a
imagem

'

Atualizar a Fungéo Objetivo

Atualizar a imagem

Decisédo para aceitar a perturbacédo e Estatisticas

A

nao

Atualizar a Regra de Decisédo

Figura 3.12 — Fluxograma com os passos utilizados na simulacdo annealing
(DEUTSCH, 2002).
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4. ESTUDO DE CASO
4.1. O problema estudado

Em 1946, foram descobertas ocorréncias de minério de manganés em Serra do
Navio, no entdo Territério Federal do Amapa. Apos constatar a importancia das jazidas,
o Governo Federal declarou-as reserva nacional, pelo Decreto-lei n’ 9.858, de 13 de
setembro de 1946, incumbindo a Administragdo Territorial de proceder ao imediato
estudo do seu aproveitamento e autorizando-a a contratd-lo com entidades particulares
ou de economia mista. Com base no mesmo Decreto, foi procedida pelo Conselho
Nacional de Minas e Metalurgia concorréncia para o referido aproveitamento, onde foi
declarada vencedora, dentre trés concorrentes, a Industria e Comércio de Minérios S.A
— ICOMLI. As clausulas contratuais que regeram os direitos e obrigacdes relacionadas
com o aproveitamento das jazidas de manganés foram aprovadas pelo Decreto Federal
n* 24.156, de 4 de dezembro de 1947 e revistas pelo de n” 28.162, de 31 de maio de
1950. Em 25 fevereiro de 1953, o Presidente da Republica, em despacho exarado em
exposi¢ao de motivos do Ministro da Fazenda, a propdsito da obtencdo de
financiamento para a execucao do projeto de aproveitamento das mencionadas jazidas,
declarou-o economicamente vantajoso do ponto de vista nacional, cuja execugdo seria
iniciada em janeiro de 1954, inaugurando-se em janeiro de 1957, praticamente 10 anos
apds os primeiros estudos e trabalhos realizados pela ICOMI no Amapa. Dentre as
diversas clausulas que regem o contrato celebrado entre a ICOMI e o Governo do
Territorio do Amap4, destacam-se o prazo de 50 anos para a vigéncia da concessdo, com
término no ano de 2003, a construcdo de uma estrada de ferro de aproximadamente 200
km de extensdo, o pagamento de “royalties” diretamente ao Governo do Territorio e a
reversdo gratuita ao patriménio da Unido de todas as instalagdes e benfeitorias
existentes ao término do contrato.

As jazidas de manganés da Serra do Navio situavam-se ao longo de uma faixa de
cerca de 8 km de comprimento, com direcdo noroeste que atravessa o rio Amapari, a
latitude de 52°02°W, a cerca de 200 km da cidade de Macapa e de 500 Km da cidade de
Belém do Par4d. Para possibilitar a producao e escoamento desse minério, a ICOMI
implantou no Territério Federal do Amapa um parque industrial constituido
basicamente de:

— instalagdes industriais para a mineracao, beneficiamento e concentra¢ao do minério;
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—uma estrada de ferro, ligando a mina ao porto;

— uma usina de pelotiza¢ao no Porto de Santana;

— instalagdes portudrias especializadas em Santana;

— instalagdes e servicos de apoio e de infra-estrutura;

— duas vilas residenciais (Santana e Serra do Navio) para seus empregados e familiares.

Visando ao aproveitamento do minério de baixo teor de manganés, resultantes
das operacdes de beneficiamento do minério na Serra do Navio, a ICOMI decidiu
ampliar suas atividades industriais construindo uma usina de pelotizacdo de minério de
manganés. A usina teve carater pioneiro, sendo, na verdade, a primeira unidade do seu
género a entrar em operagao industrial no mundo, cujas obras foram concluidas no final
de 1971 e operou de 1972 até¢ 1980. Essa usina de pelotizagao sofreu uma adaptagao,
passando a funcionar como uma usina de sinterizacdo que operou de 1989 até¢ 1997.
Foram gerados nessa operacao residuos de manganés que eram estocados em uma Bacia
de Rejeitos e em suas imediagdes, dentro da area industrial da ICOMI, em Santana.
Nessa area também foi estocado o minério comercializavel e ndo comercializavel, além
dos rejeitos de manganés (Fotos 4.1 a 4.3).

O minério de manganés tem sua aplicagdo principal na industria siderargica,
utilizado predominantemente na fabricacdo de numerosos tipos de ago, funcionando
como agente desoxidante e removedor de impurezas, efeitos importantes para a
melhoria da qualidade dos produtos. Cabe-lhe também assegurar as propriedades
desejadas a certos tipos de aco e de ligas ndo ferrosas. Fora da industria siderurgica, o
manganés ¢ empregado, em pequena escala, na fabricacdo de baterias de células secas,
como agente corante de ceramica, na composicao de varios produtos quimicos e adubos.

Em novembro de 1997, apos extrair cerca de 60 milhdes de toneladas de
minério, a ICOMI apresentou e enviou um relatério ao Departamento Nacional de
Pesquisa Mineral — DNPM — onde demonstrava a exaustdo da jazida e afirmava ndo
existir mais minério de qualidade que justificasse o funcionamento da empresa. O
DNPM local nao aprovou o relatério e fez 7 exigéncias a empresa, entre as quais a
recuperagdo do meio ambiente e das instalagdes industriais e residenciais que deveriam
ser devolvidas ao poder publico apds o fim do contrato. Houve uma série de denuncias
de problemas ambientais que poderiam comprometer a qualidade de vida dos moradores
de Santana e Serra do Navio, municipios onde a empresa atuou. Entre os principais

problemas ambientais denunciados destacam-se as contaminac¢des do solo e das aguas
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superficiais e subterraneas por arsénio, principalmente devido a estocagem de mais ou
menos 150.000 toneladas de rejeitos de manganés contaminados na area industrial da
ICOMI no municipio de Santana (Foto 4.3); e a utilizacdo destes mesmos rejeitos de
manganés para o aterro ¢ pavimentacao de ruas no mesmo municipio (Foto 4.4). Ha a
hipdtese de que este problema surgiu nos anos 70 quando a usina de pelotizacdo
comegou a entrar em funcionamento: o minério submetido a altas temperaturas teria
provocado a evaporagdo do arsénio contido naturalmente no manganés. O arsénio
retornaria entdo ao solo provocando possivelmente a contaminagao do lengol freatico.
Se a contaminagdo realmente existir, o risco de afetar a saide de parte da populagdo
pode ser significativo devido a utilizagdo por grande parte dos habitantes locais de dgua
de pocos amazonas (cacimbas) e de riachos proximos a area afetada mostrados nas
Fotos 4.5 e 4.6, respectivamente. O assunto, entretanto, tornou-se bastante polémico

pela sua enorme complexidade.

Foto 4.1 — Vista parcial da Bacia de Rejeitos onde eram depositados os residuos de
manganés provenientes das usinas de pelotizacdo/sinterizacdo. A Bacia foi limpa e
aterrada pela ICOMI.
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Foto 4.2 — Uma das pilhas de manganés comercializavel (coberto com lonas) na area
industrial da ICOMI. Ao fundo observa-se uma pilha de minério ndo comercializavel.

Foto 4.3 — Pilhas de rejeitos de manganés cobertos com lonas dentro da area da ICOMI.
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Foto 4.4 — Uma rua do bairro da Hospitalidade no bairro comercial de Santana e
proximo ao Igarapé Boiero, aterrada com rejeitos de manganés. Uma fina camada de
picarra foi colocada por cima dos rejeitos.

Durante o ano de 1997 e primeiro quadrimestre de 1998, foram realizados
servigos de auditoria ambiental na 4area portuaria de Santana pela Jaakko Poyry
Engenharia — JPE. O relatorio dessa auditoria confirmou a contaminag¢do das aguas
subterraneas por arsénio, salientando que essa contaminagdo se encontrava restrita a
area da ICOMI. Entretanto, nesse mesmo relatorio, foi constatada, na 3* Campanha de
Amostragem, uma contaminacdo por arsénio € manganés das aguas superficiais do
Igarapé Elesbao 2 (Foto 4.6), que se encontra fora dos limites da propriedade da ICOMI
(RELATORIO JPE, 1998).

Em amostras de peixes analisadas ndo foi detectada a bio-acumulacdo de
arsénio, ocorrendo, no entanto, indicios da presenga de Fe ¢ Mn em algumas espécies
(RELATORIO JPE, 1998). Durante os anos de 2000/2001, um trabalho realizado pelo
Departamento de Quimica da Universidade Federal do Pard a pedido do Governo do
Estado do Amapa4, para avaliacdo da contaminagdo por arsénio na regido delta do rio
Amazonas ¢ caracterizagdo de arsénio em amostras de solo da cidade de Santana,
Amapa, mostrou que a maioria (78%) das amostras de solos retiradas de 7 ruas aterradas
com o rejeito de manganés apresentaram niveis de arsénio acima de 100 ppm (ug/g),

indicando alta contaminacdo, sendo 57,89% com niveis de arsénio acima de 500 ppm.
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As andlises de dgua constataram apenas duas amostras no Canal Norte (Rio Amazonas)
com niveis acima de 10 ppb (limite estabelecido pela OMS para aguas de rio), sendo
que a média nesse canal ficou em 8 ppb (RELATORIO TECNICO PARCIAL, UFPA,
2001). Outro estudo realizado para a avaliagdo da contaminagao por arsénio no cabelo
de moradores no municipio de Santana/AP mostrou que as andlises do cabelo de 98 em
100 pessoas pesquisadas apresentaram indices de arsénio acima 1 pg/g, limite
estabelecido pela OMS para amostras de cabelo (PARECER TECNICO, UFPA, 2000).
Outro estudo realizado pelo Instituto Evandro Chagas de Belém/PA, no periodo de 6 a
23 de setembro de 2001, envolvendo 2.045 pessoas residentes na Vila do Elesbao,
localizada proximo a area industrial da ICOMI (Foto 4.7) e redondezas, apresentou
como resultado de As em cabelo de 1.986 pessoas a média de 0,56 pg/g, variando entre
0,06 e 5,85 pg/g. Em relagdo a presenca de As no sangue de 1.927 pessoas, o resultado
encontrado apresentou média de 5,95 pg/g, variando de 0,07 a 19,3 pg/g. O estudo
concluiu que as patologias identificadas na comunidade do Elesbao em Santana/AP,
através da andlise clinico—epidemioldgica—laboratorial ndo apresentam relagdo
estatistica significativa com as médias de As encontradas no sangue e cabelo da
populagdo estudada. As patologias estudadas foram parasitismo, geofasia, maldria,
hepatite pregressa e neoplasia (referente a cancer). Esse mesmo estudo mostrou que as
analises fisico-quimicas realizadas no meio fisico (dguas superficiais e subterraneas e
sedimentos de fundo) apresentaram teores elevados de As e Mn, com médias de 131,4 ¢
0,80 pg/g, respectivamente, principalmente na area industrial da ICOMI e restritos a
antiga bacia de rejeitos. Os teores de As nas aguas dos Igarapés Elesbao 1 e 2, fora da
area industrial da ICOMI, também foram elevados com médias de 124,7 e 75 pg/g,
respectivamente (INSTITUTO EVANDRO CHAGAS, Belém, 2001). QUEIROZ et al.
(2001) realizaram um estudo onde utilizaram simulagdo “annealing” para a localizagao,
delimitagdo e extensdo das fontes de contaminagdo restritas a area industrial da ICOML
Os resultados mostraram que a extensdo da area contaminada, com probabilidade acima
de 80%, foi em torno de 150 mz, 700 m? e 100 m? para o arsénio, manganés e ferro,
respectivamente. Observa-se, portanto, que ndo existe consenso sobre as fontes de
contaminac¢do e sobre a relacdo entre os niveis de As e casos epidemioldgicos na area,
indicando, deste modo, a necessidade de mais estudos para elucidar essa polémica

questao.
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Foto 4.5 — Pogo amazonas comunitario utilizado para consumo de agua por moradores
da Vila do Elesbao, proximo a area industrial da ICOML

Foto 4.6 — Igarapé do Elesbao, localizado préximo & area industrial da ICOMI.
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4.1. Aspectos gerais da area de estudo
4.1.1. Localizacgao

O municipio de Santana esta localizado no estado do Amap4, no extremo norte
do Brasil, aproximadamente entre 50° ¢ 55° W ¢ 0° a 5° N. A cidade de Santana possui
atualmente 80.439 habitantes, a segunda maior do referido estado (IBGE, Censo de
2000). Para a realizagdo da exploracdo do manganés, a ICOMI construiu, além das
instalagOes industriais, duas vilas residenciais com toda infraestrutura de sancamento e
lazer, escolas, supermercado, hospital e hospedagens, para acolher as familias e
trabalhadores da empresa. Uma vila residencial foi construida préximo as minas de
manganés no municipio de Serra do Navio e outra no municipio de Santana proéxima a
area industrial onde eram estocados os minérios de manganés e cromita, produtos e
rejeitos. A ligagdo entre essas duas vilas residenciais ocorria através da estrada de ferro
que transportava o minério de Serra do Navio até o porto de Santana, numa distancia em
torno de 200 km (Figura 4.1). Pode-se observar que, ao longo da estrada de ferro e em
torno das vilas residenciais da ICOMI, foram se formando pequenas comunidades de
trabalhadores sem vinculo direto com a empresa, chegando algumas a alcancar um nivel
de desenvolvimento que deu origem a novos municipios, como Porto Grande e Pedra
Branca. Esse processo, entretanto, se deu tal como em outras regides do Brasil, onde as
plantas industriais atrairam trabalhadores, mas simultaneamente contribuiram para a
degradagao ambiental ¢ a expansdo de assentamentos periféricos de baixa renda com

condi¢des urbanas minimas em geral (ROLNIK, 1998).

4.1.2. Geologia

A area de estudo estd assentada sobre sedimentos da Formacao Barreiras,
constituidos por argilas organicas siltosas, siltes argilosos e argilas duras com
intercalacdoes escassas de areias finas a grossas. A designacdo de “Barreiras”,
consagrada pelo uso na nomeclatura brasileira, encontra uma variedade de sedimentos

que ocorrem ao longo do litoral brasileiro, desde o Amapa até o Rio de Janeiro, e
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Figura 4.1 — (a) Estado do Amapa no extremo norte do Brasil ; (b) e (¢) municipios do
estado do Amapa com destaque para Serra do Navio e Santana, onde ocorreu a
exploragdo (Serra do Navio), pelotizagdo/sinterizagdo e embarque do minério de
manganés (Santana).

forma a maioria das “terras firmes” localizadas as margens do rio Amazonas e seus
afluentes (DNPM/Projeto Radam, 1974). A Figura 4.2 apresenta uma se¢do geoldgica
esquematica, onde mostra-se o arcabougo geologico local, através de um corte
transversal, elaborado a partir das sondagens de reconhecimento. Observa-se nesse setor
leste da area da ICOMI, onde estdo concentradas diversas unidades e patios de
estocagem, que o perfil geologico as margens do rio Amazonas apresenta a seguinte
seqliéncia do topo para a base: aluvides (argilas organicas siltosas) com extensao
aproximada de 150m e espessuras de até 40m; horizonte de siltes argilosos (horizonte
superior), com espessura continua em torno de 6 a 8m e um horizonte de argilas duras
(horizonte inferior). O nivel de 4gua (N.A) que separa o horizonte nao saturado (acima
do N.A), do saturado (abaixo do N.A), apresenta profundidades variando desde
centimetros nas proximidades das margens do rio, at¢ um valor maximo na ordem de
9,0 m, na por¢do norte. Essas profundidades oscilam ao longo do ano, devido as
variagdes sazonais da superficie potenciométrica das aguas subterrineas (RELATORIO
JPE, 1998).

Um aspecto interessante sobre os solos do Amapa, apresentado por GUERRA
(1954), ¢ a presenca de ferro e aluminio acumulados apds a lixiviagdo da cal. Esses
tipos de solo sdo formados em regides caracterizadas por precipitagdes pluviais

abundantes e com periodos de secas bem marcadas como as observadas em toda a
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regido. O processo de laterizacdo originando a formacdo de hidréxidos de ferro e
aluminio constitui, segundo o Prof. Pierre Gorou, uma verdadeira lepra pedologica e é

inteiramente desconhecido nas regides temperadas (GUERRA, 1954).

Figura 4.2 — Secdo geoldgica esquematica da Area industrial de Santana (RELATORIO
JPE, 1998).

4.1.3. Vegetacio

O municipio de Santana ocupa uma area de 159.970 ha, onde a cobertura vegetal
predominante € o cerrado com cerca de 48,95% (CHAGAS, 1998). Estudos do projeto
RADAM apresentam o cerrado como uma formagdo predominantemente dos climas
quentes umidos, com chuvas torrenciais bem demarcadas pelo periodo seco e
caracterizadas, sobretudo, por arvores tortuosas, de folhas raramente deciduais, bem
como por formas bioldgicas adaptadas aos solos profundos, deficientes e aluminizados
(DNPM,1974). Em sua totalidade, o Cerrado do Amapa ¢ marcado por caracteristicas
fisico-naturais que guardam relativa uniformidade ao longo de sua distribuicao espacial,
ressalvadas as particularidades que se refletem em tipologias individualizadas, reflexo
de um processo evolutivo ainda pouco estudado. Documento recente do BDT aponta
para a necessidade de se considerar diferentes tipologias dominantes como conjuntos
fisiograficos que podem servir de indicadores primarios para definicdo e areas

prioritarias para uso sustentavel e conservagao da biodiversidade (CHAGAS, 1998).
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4.1.4. Clima

Localizando-se na faixa equatorial, a area de estudo apresenta um clima do tipo
quente, com pouca variagdo térmica, ¢ superamido. A Tabela 3.1 (pag.12) mostra que
no periodo de 1968 a 1990, a variagdo de temperaturas em Macap4, a 25 km de Santana,
foi de 25.7°C a 27.7°C, destacando-se os meses de setembro a dezembro com
temperaturas acima de 27°C. Em relagdo a pluviosidade, observa-se, na mesma
TABELA, grande variagao, apresentando valores de 35,5 a 407,2 mm, alcancando um
volume pluviométrico médio anual acima de 2500mm. As &areas mais pluviosas sao
justamente aquelas onde com mais freqiiéncia se dd a ocorréncia de chuvas,
correspondendo aos meses de janeiro a junho, com destaque para o més de mar¢o com

maior indice pluviométrico médio (IBGE, 1977).

4.1.5. Hidrografia

A rede hidrografica constitui um elemento importante na paisagem fisica e na
economia da regido. O Porto de Santana fica em frente ao Canal Norte do Rio
Amazonas, onde quase a totalidade de suas aguas ¢ langada no Oceano Atlantico.
Apesar do grande volume d’4gua, ocasionando uma descarga abundante em fung¢do do
clima pluvioso na maior parte do ano, as cheias na regido sdo moderadas, ndo se
verificando grandes inundagdes, como em outras regidoes do pais. Observa-se na Fig.
2.3 que a area em estudo € cortada por diversos igarapé€s, que constituem geralmente um
curso d’dgua estreito por vezes muito sinuosos, navegados apenas por pequenas
embarcagdes (Foto 4.6). A regido drenada pelos igarapés Elesbao 1 e Elesbao 2, que
passam pela area industrial da ICOMI, ¢ recoberta totalmente por sedimentos
aluvionares de idade quaternaria, argiloso e ricos em matéria organica, recoberta por
camada de himus com espessura entre 0,30 a 0,50 metros (PCA — ICOMI, 2001, p.
3.89)

4.1.6. Uso e ocupacio do solo

A Figura 4.3 mostra a regido em torno da area industrial da ICOMI no municipio
de Santana caracterizado pelo solo predominantemente residencial, destacando-se a
Sudeste (SE) a Vila Amazonas, construida especialmente para os trabalhadores e seus

familiares que trabalhavam na ICOMI. Observa-se que a rede de drenagem (em azul) do
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bairro do Elesbdo, localizado a oeste, avanca para dentro da area industrial da ICOMI.
O Igarapé Elesbao 2, um dos que penetra na area da ICOMI, apresentou contaminagao
por arsénio e manganés (RELATORIO, JPE, 1998). Pequenos riachos também cortam a
area residencial, principalmente o bairro da Hospitalidade, onde ocorreu o aterro e
pavimentagdo de ruas com o rejeito de manganés proveniente das usinas de
pelotizagao/sinterizacdo da ICOMI.

Foram identificados no bairro do Elesbao, industrias de médio e pequeno porte voltadas,
sobretudo, para a comercializagdo de madeiras. A sudeste funciona uma industria de
grande porte, a Amazonia Celulose — AMCEL. A drea comercial, onde fica o Porto de
Santana com grande movimentagdo de embarcagdes de pequeno, médio e grande porte,

localiza-se ao lado da area industrial da ICOMI.
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5. APLICACAO DAS TECNICAS GEOESTATISTICAS E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

5.1 Analise exploratoria dos dados

Nesta analise exploratoria serdo apresentadas as caracteristicas mais relevantes
do conjunto de dados da area de Santana. Os dados s3o constituidos por medidas de
concentracdo (em ppm) na agua de 16 elementos quimicos. Esta parte puramente
descritiva ¢ um passo preliminar para a constru¢do de modelos numéricos e
probabilisticos para a incerteza na estimagao espacial.

As distribui¢gdes univariadas (uma variavel de cada vez) sdo descritas a seguir:

5.1.1 Distribuicao de freqiiéncias

O conjunto de medidas das varidveis sera representado por {z(a), a = 1,...,n},
onde z() indica a concentragdo de cada elemento em n localizagdes a. Geralmente, a
distribuicao de variaveis continuas ¢ descrita por um histograma onde os valores das
variaveis sdo discretizados em determinado nimero de classes de mesmo tamanho ¢ a
proporgao relativa dos dados dentro de cada classe ¢ indicada pela altura das colunas.
Essas proporcdes relativas definem as freqii€ncias das classes, portanto, o histograma
descreve a distribuicao de freqiiéncias dos valores z para um determinado numero de
classes.

As Figuras 5.1 a 5.4 mostram os histogramas das concentra¢des dos poluentes
expressos em mg/L (equivalente partes por milhdo (ppm)). As caudas mais longas em
praticamente todos os histogramas dos poluentes indicam a presenca de pequeno
numero de grandes concentragdes. Muitas vezes ¢ importante conhecer a propor¢ao de
valores que excedem um limite maximo permitido para que se tenha, por exemplo, uma
idéia preliminar da acdo de remediagdo a ser realizada. A propor¢do de dados z(@) que

nao excede um determinado valor de corte (ou limite) z;, denotada por F(zy), ¢ dada por:

n

F(z,) =Y i(eiz) 5.1)

a=1
onde a transformagao indicativa de um valor z(+) é definida como:

1 se z(a)<z,

i(a;zk>={ (52)

0 caso contrario
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Essas propor¢des podem ser computadas como uma série de valores de corte z,
resultando na funcdo de distribuicdo acumulada F(z;), representada pela linha s6lida nas
Figuras 5.1 a 5.4 onde a linha vertical tracejada indica, para cada poluente, o valor
maximo permitido para 4agua doce, classes 1 e 2, de acordo com a resolucdo n’. 20 do
Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA), de 18 de junho de 1986. A Tabela
5.1 apresenta os valores maximos permitidos pela Organizacio Mundial de Satde
(OMS) e CONAMA. Pode-se verificar que nao existe concordancia nos limites
maximos estabelecidos para varios poluentes. Para o molibdénio foi utilizado o limite
fixado pela OMS. O aluminio apresentou maior percentual de poluicdo com 75,5%,
seguido pelo selénio com 46,3%, ferro com 36,6%, manganés com 27%, arsénio com
9,8%, cobre e chumbo com 4,9% e cadmio com 7,3%. Os outros poluentes
apresentaram valores abaixo dos limites maximos fixados.

As principais caracteristicas de uma distribui¢do sdo descritas por seus valores
de tendéncia central, medidas de dispersdo, assimetria e curtose. A média aritmética e a
mediana sdo as medidas mais usadas de tendéncia central. A variancia, desvio-padrao,
coeficiente de variacao e quartis descrevem a dispersao da distribuicao. O coeficiente de
assimetria e a curtose indicam o grau de simetria ou a forma da distribui¢do em relagdo
ao modelo de distribui¢do normal. Essas estatisticas foram descritas no capitulo 3.

A Tabela 5.2 apresenta, para cada elemento, os resultados obtidos para
principais estatisticas. Pode-se observar que a maioria dos elementos possui acentuada
assimetria positiva e valores de curtose elevados, ou seja, praticamente todas as
variaveis apresentam distribuicdes ndo normais. Os altos valores das medidas de
dispersao representadas pela variancia, desvio-padrao e coeficiente de variagdo, indicam
um alto grau de incerteza, sobretudo naqueles metais que apresentaram concentragdes
acima dos valores maximos permitidos (em negrito na referida Tabela) apontando para a
necessidade de realizacdo de amostras adicionais para que se possa obter melhores

resultados.
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TABELA 5.1 — Valores maximos permitidos (em mg/L) para dguas doces.

oMS!  CONAMA Valores Medidos
Elemento (mg/L)

mg/L mg/L Min Max
1 Ferro Fe 0,30 0,000 85,41
2 Manganés Mn 0,50 (P) 0,10 0,002 51,44
3 Arsénio As 0,01 (P)’ 0,05 0,000 22,92
4  Aluminio Al 0,20 0,10 0,008 21,78
5  Selénio Se 0,01 0,01 0,000 0,041
6  Chumbo Pb 0,01 0,03 0,008 0,04
7  Cobre Cu 2,00 (P)* 0,02 0,000 0,03
8  Cadmio Cd 0,003 0,001 0,000 0,003
9 Bario Ba 0,70 1,00 0,004 0,989
10 Estroncio  Sr 0,000 0,94
11  Molibdénio Mo 0,07 0,000 0,88
12 Zinco Zn 0,18 0,000 0,07
13 Cobalto Co 0,20 0,000 0,03
14 Niquel Ni 0,02 (P) 0,025 0,018 0,02
15 Cromo Cr 0,05 (P) 0,05 0,000 0,002
16 Prata Ag 0,01 0,000 0,001

(P): Valor regulador Provisorio.
" Organizagio Mundial da Saude, Extraido de “Guidelines for driking-water quality”

2 . A , 4
Para valores excedentes, o risco de cancer de pele € de 6x107,

* Baseado em efeitos gastrointestinais agudos.

Os valores em negrito identificam concentragdes acima do maximo permitido.



83

Figura 5.1 — Histogramas e distribui¢des acumuladas do arsénio (As), manganés (Mn),
ferro (Fe) e caddmio (Cd). As linhas tracejadas indicam a tolerancia méxima permitida
(CONAMA).

Figura 5.2 — Histogramas e distribuigdes acumuladas do aluminio (Al), selénio (Se),
chumbo(Pb) e cobre (Cu). As linhas tracejadas indicam a tolerdncia méxima permitida
(CONAMA).
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Ag' Al As Ba Cd' Co*’
Média 0,20 1,45 1,28 0,11 0,32 0,29
Variancia 0,12 17,5 22,55 0,05 0,43 0,21
Desvio-padrao 0,35 4,19 4,75 0,22 0,66 0,46
Coef. De Variagao(%) 175,00 288,97 371,09 200,00 206,25 158,62
Mediana 0,00 0,21 0,00 0,04 0,00 0,17
Minimo 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Maximo 1,30 21,77 22,92 0,99 3,06 2,61
1 Quartil 0,00 0,10 0,00 0,02 0,00 0,12
3 Quartil 0,22 0,37 0,00 0,10 0,43 0,25
Assimetria 2,27 3,27 3,85 3,38 2,90 4,11
Curtose 4,54 10,42 14,35 11,09 9,15 18,59
N 41 49 41 41 41 41
' (x 0,001 mg/L)
2. (x 0,01 mg/L)
TABELA 5.2 (Cont.) — Estatisticas descritivas para o conjunto de dados (mg/L)

Cr’ Cu’ Fe Mn  Ni’  Pp
Média 0,14 0,36 6,22 2,32 0,23 1,83
Variancia 0,09 0,47 317,26 73,88 0,17 0,83
Desvio-padrao 0,31 0,68 17,81 8,59 0,41 0,91
Coef. de Variac¢ao(%) 221,43 188,89 286,33 370,26 178,26 49,73
Mediana 0,04 0,00 0,12 0,03 0,12 1,27
Minimo 0,00 0,00 0,01 0,00 1,85 0,80
Maximo 1,82 342 8541 5144 0,02 3,93
1 Quartil 0,00 0,00 0,05 0,01 0,00 0,98
3 Quartil 0,17 0,52 0,59 0,19 0,32 2,63
Assimetria 4,40 3,35 3,67 5,05 2,99 0,38
Curtose 22,49 1245 13,68 27,99 9,81 -1,29
N 41 41 49 49 41 41

7:(x 0,01 mg/L)



86

TABELA 5.2 (Cont.) — Estatisticas descritivas para o conjunto de dados (mg/L)

Mo Se’ Sr Zn
Média 0,04 1,60 0,10 0,02
Variancia 0,03 3,07 0,04 0,00
Desvio-padrao 0,16 1,75 0,19 0,02
Coef. de Variagao(%) 400,00 109,38 190,00 100,00
Mediana 0,00 0,00 0,03 0,00
Minimo 0,00 0,00 0,00 0,00
Maximo 0,88 4,12 0,94 0,07
1 Quartil 0,00 0,00 0,01 0,00
3 Quartil 0,00 3,39 0,16 0,03
Assimetria 4,36 0,18 3,26 0,64
Curtose 20,64 -2,03 11,21 -0,64
N 41 41 41 41

5.1.2 Descricio bivariada

Sao apresentadas, na Tabela 5.3, as relagdes entre os contaminantes com niveis
de concentragdo acima do limite maximo toleravel, ou seja, para o Al, Se, Fe, Mn, As,
Cu,CdePb. O coeficiente de correlagdo de Pearson (p) fornece uma medida da
relagdo linear entre as variaveis e ¢ complementado pelo coeficiente de Spearman
(prank), que mede a intensidade da relagdo entre as varidveis considerando o posto (rank)
de cada valor na distribuicdo. Ao contrario do coeficiente de correlagdo de Pearson, o
coeficiente de Spearman nao ¢ afetado por valores extremos. Grandes diferengas entre
os dois podem, portanto, indicar a presenga de valores extremos ou a existéncia de
relacdo ndo-linear entre as variaveis.

As correlagdes mais fortes foram apresentadas pelo par chumbo (Pb) e selénio
(Se) e ferro (Fe) com cadmio (Cd), tanto para correlagdo linear quanto para correlagao
rank de Spearman. As amostras ndo conseguiram detectar correlagdo linear entre os
pares ferro vs. manganés, arsénio vs. manganés, cobre vs. ferro e manganés e selénio,
entretanto, o coeficiente de Spearman mostrou-se significativo ao nivel de 1%,
indicando associacao entre valores elevados (ou baixos) desses elementos. Na Tabela

5.3 sdo apresentados os resultados para os demais pares. A Figura 5.5 do diagrama de
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dispersdo do coeficiente de correlagdo linear versus o coeficiente de correlagdo rank
mostra que as medidas apresentam grandes diferengas, uma indicagdo da presenga de
pares extremos (outliers), que podem influir nos coeficientes de correlagdao linear.
Observa-se que os coeficientes de correlacdo de Spearman sdo em sua grande maioria,
maiores do que os respectivos coeficientes de correlacdo linear apontando para

possiveis relagdes ndo lineares entre as varidveis (ISAAKS, SHRIVASTAVA, 1989).

TABELA 5.3 — Matriz de coeficientes de correlacao de Pearson e Spearman

Correlagées de Spearman

As Mn Al Fe Pb Se Cd Cu

As 1 0.573  -0.281 0.380 0.340 0.290 0.408 0.130
c Mn 0.024 1 0.192 0.600 0.574 0.558 0.524 0.364
% Al -0.094 -0.090 1 0.344 0.310 0.164 0.156 0.252
% Fe 0.070 0.166 0.369 1 0.561 0.590 0.676 0.575
zg Pb 0.172  0.336 0.105 0.415 1 0.884 0.480 0.888
g Se 0.093 0.344 0.096 0.405 0.965 1 0.468 0.888
° Cd 0.085 0.196 0.349 0.934 0.475 0.428 1 0.402

Cu -0.046 -0.006  -0.026 0.050 0.525 0.559 0.047 1

Valores com destaque: significativos a menos de 5%

Figura 5.5 — Diagrama de dispersdo do coeficiente de correlagdo linear versus
coeficiente de correlagdo de Spearman para os 28 pares de poluentes que excedem o
limite méximo permitido.
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5.2 Analise espacial do risco de contaminacio

Na quantificagdo e qualificacao (classificagao) do risco de contaminagdo na area
de estudo serao utilizadas técnicas geoestatisticas que permitem a caracterizagdo da area
no sentido de se conhecer a origem dos contaminantes, estimativas da magnitude,
extensdo e localizacdo das areas contaminadas em localizagdes ndo amostradas e
estimativas de custos de saude e de remediagdo, com a inclusdo das medidas de

Incertezas associadas.

5.2.1 Mapas de localizacio dos poluentes

Sao apresentados nas Figuras 5.6 a 5.13 os mapas de localizacdo das amostras
dos elementos com niveis de contaminagdo acima da maxima permitida pela legislacao,
ou seja, para o Al, Se, Fe, Mn, As, Cu, Pb e Cd. Todos os mapas apresentados neste
trabalho foram construidos com auxilio do programa Surfer 7.00 (SURFER 7, 1999).

Para o aluminio, considerando-se o limite maximo tolerdvel de 0,1 ppm
estabelecido pelo CONAMA, observa-se na Figura 5.6 a presenca de amostras acima do
referido limite espalhadas em praticamente toda a éarea de estudo. A maioria das
amostras de selénio acima do limite estabelecido pelo CONAMA (0,01 ppm)
encontram-se na area industrial da ICOMI e no bairro do Elesbao, como mostra a Figura
5.7. As maiores concentragdes de valores acima dos limites estabelecidos de 0,3 ppm,
0,1 ppm e 0,05 ppm paras amostras de ferro, manganés e arsénio, respectivamente,
encontram-se dentro da area industrial da ICOMI, mostradas nas Figura 5.8, 5.9 ¢ 5.10,
e podem refletir as fontes de contaminagdo em potencial. As amostras de chumbo
encontram-se dispersas na area de estudo, observando-se, entretanto, um pequeno
agrupamento de valores mais baixos na regido NE. Os dois valores de concentragao
acima do limite estabelecido (0,03 ppm) foram medidos dentro da area industrial da
ICOMI (Figura 5.11). As concentragdes medidas para as amostras de cobre, mostradas
na Figura 5.12, apresentam-se dispersas por toda a area de estudo, com predominio de
valores baixos de concentracdo na area residencial. O cadmio apresentou dois valores
altos de concentracdo dentro da area industrial da ICOMI e outro no bairro da

hospitalidade, proximo ao Igarapé Boiero (Figura 5.13).
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Figura 5.6 — Mapa de localizacdo das amostras de aluminio. As 4 faixas de valores de
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Figura 5.11 — Mapa de localizacdo das amostras de chumbo. As 4 faixas de valores de
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5.2.2 Descriciao dos padroes espaciais

Em estudos de andlises de risco ambientais sobre polui¢do/contaminacdo ¢
necessario que seja realizada uma investigacao para se conhecer a fonte, a distribuigao,
mobilidade e comportamento do poluente ou poluentes na area em estudo, entre outros
pontos. A presenga dos poluentes no ambiente pode ser originada naturalmente das
rochas ou processos quimicos naturais ou entdo de atividades humanas tais como
mineracao, residuos industriais ou agricultura. Esses fatores (humanos ou naturais)
podem ocorrer em diferentes escalas e deveriam ser percebidos na analise
semivariografica se escalas nas quais eles ocorrem sdo muito diferentes uma da outra.
Deste modo, pretende-se compreender as origens dos poluentes a partir das diferentes
escalas de ocorréncias dos valores observados.

Inicialmente, a partir do conhecimento das profundidades dos niveis d’agua
(N.A) obtidas durante o levantamento amostral, foi construido o mapa potenciométrico
(Figura 5.14) na area de estudo para se conhecer o sentido do fluxo subterrdaneo. O
nivel d’agua (N.A) que separa o horizonte ndo saturado (acima do N.A) do saturado
(abaixo do N.A) apresenta profundidades que variam desde centimetros nas
proximidades das margens do rio, até valores em torno de 30 m em pogos amazonas
localizados no bairro do elesbao. Essas profundidades oscilam ao longo do ano, devido
as variagdes sazonais da superficie potenciométrica das aguas subterraneas. Deste
modo, para as informacdes obtidas no periodo do levantamento (dezembro/2001),
observa-se na Figura 5.14, um fluxo subterrdneo movimentando-se radialmente a partir
do centro da érea, regido compreendida entre os pocos 16 e 21, em dire¢do ao rio
Amazonas e demais areas vizinhas.

Os padrdes espaciais sdo, em geral, descritos utilizando-se os semivariogramas
experimentais, conforme ja apresentados no capitulo 3. Devido ao pequeno ntimero de
dados disponiveis e considerando que os mapas de localizagdes das amostras ndo
apresentaram, em geral, qualquer indicio forte de variagdo dependente de uma diregdo
em particular, foram calculados somente o0s semivariogramas experimentais
omnidirecionais para as variaveis em estudo.

Nas Figuras 5.15 a 5.22 sdo apresentados os semivariogramas experimentais
omnidirecionais para as concentracdes dos elementos em estudo. Foram calculados os
semivariogramas dos logaritmos e plotados no mesmo grafico, depois de se realizar o

rescalonamento a variancia da varidvel original, para as varidveis que apresentaram
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todos os valores positivos e diferentes de zero Nesses casos, praticamente todos os

semivariogramas dos logaritmos se mostram mais suavizados. As diferencas, entretanto,

nao foram bastante acentuadas para justificar uma log-transformagao nas variaveis.
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Figura 5.14 — Mapa potenciométrico da area industrial e residencial de Santana
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Figura 5.15 — Semivariograma experimental omnidirecional para o aluminio. O
semivariograma dos logaritmos (linha pontilhada) foi rescalonado a variancia original

da variavel.
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Figura 5.16 — Semivariograma experimental omnidirecional para o manganés. O semi-
variograma dos logaritmos foi rescalonado a variancia original da variavel.
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Figura 5.18 — Semivariograma experimental omnidirecional para o cddmio
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Figura 5.19 — Semivariograma experimental omnidirecional para o ferro. O semivario-
grama dos logaritmos (linha pontilhada) foi rescalonado a variancia original da variavel.
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Figura 5.20 — Semivariograma experimental omnidirecional para o selénio.
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Figura 5.21 — Semivariograma experimental omnidirecional para o cobre.
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Figura 5.22 — Semivariograma experimental omnidirecional para o chumbo. O

semivariograma dos logaritmos (linha pontilhada) foi rescalonado a variancia original
da variavel.

As formas dos semivariogramas experimentais podem conduzir ao modelamento
da variabilidade das variaveis como uma soma de diversas estruturas basicas (ou
semivariogramas), sendo cada estrutura diretamente relacionada a escala espacial. Deste
modo, a partir das inflexdes das curvas dos semivariogramas experimentais pode-se
distinguir, além das variacdoes de micro-escala identificadas pelo efeito pepita, pelo
menos duas escalas de variagdo espacial: uma variando de 0,25 a 1 km, que poderia ser
considerada como uma escala local; e outra com variacdo entre 2 a 2,5 km, que poderia
caracterizar uma escala regional. A estrutura de alcance mais longo, que identifica a
escala regional, ¢ mais visivel na forma dos semivariogramas do selénio e chumbo,
enquanto para o cadmio e ferro pode-se perceber melhor a estrutura de menor alcance,
associada a escala local. Nos semivariogramas do arsénio, aluminio e do cobre pode-se

perceber uma combinagdo das duas estruturas.

5.2.3 Modelamento da co-regionalizaciao

Embora os semivariogramas experimentais fornecam informacdes sobre a
continuidade espacial das variaveis, para se fazer inferéncias sobre a(s) variavel(is) ¢
necessario que se construa um modelo semivariografico de modo que seja possivel
computar um valor do semivariograma em qualquer separacao possivel. Na realiza¢ao
da modelagem deve-se, portanto, ter disponivel os valores do semivariograma (ou

covariancia) experimental, utilizar modelos semivariograficos permissiveis de acordo
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com as restricdes apresentadas no capitulo 3 e, sempre que for possivel, recorrer a
informagdes secundarias, tais como as fornecidas pelo conhecimento fisico ou geologia
da area e do fenomeno (variavel) em estudo. Essas diferentes fontes de informagdes
devem ser utilizadas para se construir um modelo permissivel que consiga capturar as
principais caracteristicas espaciais da varidvel em estudo.

No modelamento da co-regionalizagdo ¢ necessario a inferéncia dos
semivariogramas diretos e cruzados das variaveis em estudo. A maior dificuldade, neste
caso, estd na exigéncia de se realizar a modelagem dos variogramas conjuntamente,
respeitando as restrigdes impostas aos modelos, descritas no capitulo 3. A utilizagdo do
modelo linear de co-regionalizacdo proposto por GOULARD (1989) facilita o
modelamento no caso de muitas variaveis, como no presente estudo. PARDO-
IQUIZGUIZA ¢ DOWD (2002) apresentam um programa (LCMFIT2) para o
ajustamento simultineo dos coeficientes (sill) dos semivariogramas, baseado no
algoritmo de minimos quadrados ponderados de GOULART e VOLTZ (1992), que

avalia (e corrige) a condicao de positiva-definida da matriz de coeficientes.

4.2.3.1 Krigagem fatorial multivariada

Neste estudo as informacdes sdo espaciais e multivariadas, uma vez que foram
analisadas concentragdes de diversos elementos quimicos em cada amostra coletada. A
partir das correlagdes observadas entre as variaveis, pretende-se avaliar os fatores
basicos comuns relacionados a essas correlagdes, considerando-se a informacao espacial
e as diferentes escalas identificadas nas andlises semivariograficas. Tal atengdo a
dependéncia da escala pode mostrar de modo mais detalhado a relagdo entre as variaveis
e conduzir a um melhor entendimento dos mecanismos fisicos basicos que controlam os
padrdes espaciais, que € de algum modo obscurecida em uma aproximacao onde todas
as diferentes fontes de informagao sdo misturadas. Esta andlise pode ser realizada por
meio da krigagem fatorial multivariada que envolve o modelamento semivariografico
multivariado, analise de componentes principais e cokrigagem. Esse método permite a
analise entre as diferentes estruturas de correlagdo espacial encontradas nas diversas
escalas espaciais e produz um conjunto de fatores regionalizados que resumem as
principais caracteristicas do conjunto de dados em cada escala espacial.

Foram consideradas na andlise multivariada somente as varidveis que

apresentaram concentragdes acima dos limites estabelecidos pelo CONAMA, ou seja,
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arsénio (As), manganés (Mn), aluminio (Al), ferro (Fe), chumbo (Pb), selénio (Se),
cadmio (Cd) e cobre (Cu).

A Tabela 5.4 apresenta a matriz de correlagdes entre as variaveis. Os valores em
destaque indicam correlagdo significativa a um nivel abaixo de 5%. Observa-se forte
correlacao entre Fe e Cd (r = 0.934) e com Pb com Se (r = 0.965). As relagdes entre as
variaveis foram, primeiramente, estudadas de uma maneira classica, com a aplica¢ao do

método de anélise de componentes principais (ACP).

TABELA 5.4 — Matriz de correlacao das variaveis.
As Mn Al Fe Pb Se Cd Cu

As 1.000

Mn 0.024 1.000

Al -0.094  -0.090 1.000

Fe 0.070 0.166 0.369 1.000

Pb 0.172 0.336 0.105 0.415 1.000

Se 0.093 0.344 0.096 0.405 0.965 1.000

Cd 0.085 0.196 0.349 0.934 0.475 0.428 1.000

Cu -0.046  -0.006  -0.026 0.050 0.525 0.559 0.047 1.000

A idéia basica da ACP ¢ criar novas varidveis ortogonais (componentes
principais) que sao combinagdes lineares das varidveis originais. Isso ¢ feito através do
calculo dos autovalores (que medem a percentagem da variancia total das medidas
explicadas pela componente), e autovetores da matriz de correlagdes. As componentes
principais sdo entdo ordenadas de acordo com sua contribuicdo a variancia total dos
dados. Em geral, as primeiras componentes explicam a maior parte da variancia e, desta
forma, sdo mais informativas. A estrutura global da correlacdo descrita pela matriz de
correlacdio (ou varidncia-covariancia) pode ser representada graficamente pela
correlagdo (chamada de carga dos fatores ou componentes) entre as variaveis originais e

as componentes principais dada por (JOHNSON e WICHERN, 1992):
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onde ¢;; € A; sdo, respectivamente, os autovetores e autovalores da matriz de correlagao
(ou variancia-covariancia) e o, sdo as variancias das varidveis originais. A anélise de

componentes principais foi realizada sobre a matriz de correlagdes entre as variaveis. As
componentes principais ordenadas de acordo com sua contribuigdo a explicagdo da
variancia total dos dados s3o mostradas na Tabela 5.5. Essa Tabela apresenta as cargas
dos fatores com a percentagem da variancia explicada antes e depois da rotagdo
ortogonal (varimax) das trés primeiras componentes principais. Os respectivos graficos
das trés componentes sao mostrados na Figura 5.23. Foram escolhidos as trés primeiras
componentes principais que apresentaram autovalores maiores do que 1. Essas
componentes explicam, juntas, 74% da varidncia total. A primeira componente ¢é
fortemente correlacionada com os elementos Se, Pb, Cd e Fe. Pode-se observar na
Figura 5.23 (grafico superior a esquerda) que a segunda componente separa esses
elementos em dois grupos: Cu-Se-Pb-Mn-As e Al-Cd-Fe. A terceira componente
separa os elementos em trés grupos: Se—Pb—Fe—Cd, As—Mn e Al-Cu (Figura 5.23,
grafico superior a direita).

Os semivariogramas experimentais omnidirecionais diretos e cruzados obtidos a
partir dos escores das trés componentes principais sdo apresentados nas Figura 5.24 e
5.25. Um modelo linear de co-regionalizagdo foi ajustado e utilizado no mapeamento
das componentes, onde, cada componente foi estimada por cokrigagem. Foram
ajustados dois modelos esféricos com alcances de 0,33 km e 2,0 km, respectivamente,
além do efeito pepita presente em todos os casos. Observa-se uma pequena
predominancia da estrutura de longo alcance (2,0 km) na componente principal 1 e da
estrutura de pequeno alcance (0,33 km) na componente principal 3. Embora nenhuma
estrutura de longo ou pequeno alcance predomine fortemente em quaisquer das
componentes, selénio e chumbo que apresentaram maior correlagdo com a primeira
componente podem estar vinculadas a estrutura de longo alcance; e pode-se supor que
arsénio e manganés, com maior correlacdo com a terceira componente, estejam mais
ligadas a estrutura de pequeno alcance. Pode-se observar nos graficos dos
semivariogramas cruzados da Figura 5.25, que as trés componentes apresentam

correlagcdes negativas entre si.
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Uma vez que que o espagamento médio entre as amostras ficou em torno de 140
m, foi estabelecida uma malha de 0,05 Km x 0,05 Km para a elaboragdo dos mapas
espaciais das componentes, de acordo com a regra pratica referida em MYERS(1997, p.
492). Nas Figuras 5.26, 5.27 e 5.28 sdo apresentados os mapas cokrigados das trés
primeiras componentes, obtidos com auxilio do programa FACTOR2D (PARDO-
IQUIZGUIZA e DOWD, 2002)

TABELA 5.5 — Cargas dos fatores com a percentagem da variancia explicada das trés
primeiras Componentes Principais

Cargas das componentes principais

Variaveis Cpl Cp2 Cp3
As 0.142 0.073 —0.667
Mn 0.387 0.177 —0.508
Al 0.303 —0.584 0.425
Fe 0.753 —0.560 —0.059
Pb 0.888 0.356 0.005
Se 0.876 0.389 0.066
Cd 0.779 -0.529 —-0.091
Cu 0.460 0.597 0.467
Autovalores 3.202 1.607 1.118
% da Variancia 40.0 20.1 14.0

Acumulado 40.0 60.1 74.1
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Figura 5.23 — Graficos das correlagdes entre as variaveis originais € as componentes
principais. Os eixos numerados sdo para a primeira, segunda e terceira componente
principal, respectivamente. Os numeros entre parénteses sao a percentagem da variancia
total explicada por cada componente.

Para a primeira componente, observam-se duas regides pequenas com anomalias
positivas dentro da area da ICOMI, que podem estar associadas com as variaveis mais
correlacionadas com essa componente, ou seja, Se-Pb e Fe-Cd. No mapa da segunda
componente, as duas regides com anomalias negativas dentro da area da ICOMI podem
estar associadas com as variaveis Al, Fe e Cd, que possuem razoavel correlagao
negativa com essa componente (ver Tabela 5.5). No mapa da terceira componente,
dentro dos limites da ICOMI, a anomalia negativa presente possivelmente relaciona-se
ao arsénio e manganés, enquanto a anomalia positiva pode estar associada ao aluminio e
cobre, que sdo as varidveis com maiores cargas negativa e positiva, respectivamente,
com a terceira componente (ver Tabela 5.5). Observa-se ainda no bairro do Elesbao,
duas pequenas regides apresentando valores positivos relevantes. As anomalias
observadas nos mapas das componentes podem estar associadas aos locais onde,

possivelmente localizam-se as fontes de contaminagao.
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Figura 5.24 — Semivariogramas experimentais das trés componentes principais (linhas
ligadas por pontos) e os semivariogramas ajustados pelo modelo linear de co-

regionalizacao (linhas continuas)
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Figura 5.25 — Semivariogramas experimentais cruzados das trés componentes

principais (linhas ligadas por pontos) e os semivariogramas ajustados pelo modelo
linear de co-regionalizacdo (linhas continuas)
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Figura 5.28 — Mapa de contornos da terceira componente principal.

Na aplicacdo da krigagem fatorial multivariada, antes da andlise das relagdes
entre as variaveis nas diferentes escalas espaciais, foi feita uma padronizagdo nas
mesmas por causa das diferengas consideraveis observadas na amplitude de cada uma
(Tabela 5.2). Um modelo linear de co-regionalizagdo foi ajustado a todos os
semivariogramas diretos e cruzados das variaveis. Todos os 36 semivariogramas diretos
e cruzados foram calculados e modelados como a soma de um efeito pepita e dois
modelos esféricos com alcances 0,33 km e 2,0 km, escolhidos a partir dos modelos
semivariograficos ajustados para as 3 primeiras componentes principais, que explicam a

maior parte da variancia. Os valores dos patamares (sill) dos trés modelos, ou seja, os
coeficientes b;. , foram colocados em trés matrizes de co-regionalizagdao BO, B'e B’ A
Figura 5.29 mostra o modelo linear de co-regionalizacdo ajustado aos semivariogramas

experimentais diretos. Os semivariogramas cruzados com o respectivo modelo linear de

co-regionaliza¢do ajustado sdo apresentados em anexo.
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Figura 5.29 — Semivariogramas experimentais do arsénio, manganés e aluminio
representados pelas linhas ligadas por pontos. As linhas continuas sdo os
semivariogramas ajustados pelo modelo linear de co-regionalizagao.
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Figura 5.29 — (Cont.) Semivariogramas experimentais do ferro, chumbo e selénio
representados pelas linhas ligadas por pontos. As linhas continuas sao os
semivariogramas ajustados pelo modelo linear de co-regionalizacao.
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Figura 5.29 — (Cont.) Semivariogramas experimentais do cadmio e cobre representados
pelas linhas ligadas por pontos. As linhas continuas sdo os semivariogramas ajustados
pelo modelo linear de co-regionalizagao.

Nos semivariogramas diretos, a importancia relativa dos dois modelos esféricos
muda de acordo com as escalas consideradas. A estrutura de longo alcance domina nos
semivariogramas do chumbo, selénio e cobre enquanto a estrutura de curto alcance
prevalece nos semivariogramas do manganés, ferro e cadmio. Nos semivariogramas do
arsénio e aluminio ocorrem os tipos de estruturas sem forte predominancia de uma sobre
a outra. As contribuicdes relativas das duas estruturas nos semivariogramas diretos
refletem o papel representado por atividades humanas ou fatores vinculados a longa

escala como a geologia, no padrdo espacial mostrado por cada variavel. Os
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semivariogramas cruzados ilustram como a importancia relativa dos dois modelos
esféricos muda de acordo com a correlagdo espacial entre determinadas variaveis.

As matrizes de co-regionalizacao B' ¢ B? descrevem a estrutura de correlagio
das variaveis para pequena escala (0,33 km) e longa escala (2,0 km), respectivamente.

Os resultados da andalise de componentes principais dessas duas matrizes de co-

regionalizacdo fornecem os fatores regionalizados, Y,'(u), que sdo as componentes

principais de cada matriz na respectiva escala “s”, e as componentes espaciais, Z, (u).

\

Analogamente a expressdo (5.3), o coeficiente de correlagdo entre a componente

espacial Z;(u) e o fator regionalizado Y,’ (u) ¢ dado pela equacdo (3.68) ou seja:

s :_\/T s=0,1,2  ik=1,.,8. (54

onde e, e A sdo, respectivamente, autovetores e autovalores da matriz de co-
. . ~ S e . o
regionalizacdo B”; e b, ¢ o patamar (sill) da estrutura basica y(h) do modelo

semivariografico direto da varidvel Z;. Os resultados da analise de componentes
principais das duas matrizes B' e B? sdo apresentados na Tabela 5.6 e Figura 5.30.

Os trés primeiros fatores regionalizados explicam 86,2 % e 99,5 % da variancia
total para as matrizes B' e B respectivamente. Para a matriz B' (pequena escala
espacial) observa-se forte correlagio do ferro e cddmio com o primeiro fator
regionalizado. O manganés ¢ fortemente correlacionado com o segundo fator
regionalizado e a contribuicdo do arsénio predomina fortemente em relagdo as outras
variaveis no terceiro fator regionalizado. Isso sugere uma possivel relagdo da
contaminacdo desses elementos a fontes de contaminacdo vinculada a atividades
humanas que, em geral, ocorrem em pequena escala espacial, neste caso, descrita pela
matriz B'. A matriz B' nfio mostra correlagdo entre o arsénio e o manganés na escala
considerada. Para a matriz B* (longa escala espacial) o primeiro fator regionalizado
explica a maior parte da variabilidade sendo que a contribui¢do de todas as variaveis,
exceto o cobre, ¢ relativamente alta com destaque para o chumbo e selénio. O cobre ¢
mais fortemente correlacionado com o segundo fator e nenhuma variavel apresenta
contribuicdo significativa para o terceiro fator, que explica somente 3,2 % da
variabilidade total. O aluminio apresenta correlagdo mais forte com o primeiro fator

regionalizado na longa escala.
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TABELA 5.6 — Cargas dos trés primeiros Fatores Regionalizados com a percentagem
da varidncia explicada na pequena (B') e longa (B?) escala espacial.

Cargas dos Fatores Regio- Cargas dos Fatores Régio-
o nalizados — Matriz B! nalizados — Matriz B?
Variaveis
Y, Y, v Y vooon
As 0.000 -0.003 0.517 0.663 0.098 -0.116
Mn 0.001 0.817  0.006 0.447 -0.044  -0.144
Al 0.316 -0.007  -0.011 0.438 0.097  0.025
Fe 0.803 -0.002  0.002 0.417 0.077  0.038
Pb 0.223 0.005 -0.003 0.735 -0.147  0.092
Se 0.219 0.010 -0.009 0.685 -0.147  0.140
Cd 0.836 -0.001 0.005 0.415 0.078 -0.116
Cu -0.006 -0.104  0.033 0.097 0.520  0.092
Autovalores 1.732 0.734  0.368 2.439 0.354  0.094
% da Variancia 52,7 223 11.2 84.1 12.2 3.2
Acumulado 52.7 75.0 86.2 84.1 96.3 99.5

Na figura 5.30 pode-se observar a mudanga da estrutura de correlagdo de uma
escala espacial para outra. A andlise das matrizes de co-regionalizagdo permite a
observagdo de relagdes entre as variaveis de acordo com a escala espacial que ndo
poderiam ser detectadas na analise convencional da matriz R de correlagdes (ou a
matriz V de variancia-covariancia). Por exemplo, a correlagdo entre ferro e cadmio ¢
mais forte na pequena escala enquanto que selénio e chumbo apresentam maior
correlacdo na longa escala. Os valores das cargas do primeiro fator regionalizado das
matrizes B' ¢ B> mostram que ¢ mais provavel que ocorra alguma correlagdo entre
arsénio e manganés na longa do que na pequena escala espacial.

Uma comparacdo entre a Figura 5.23 e a Figura 5.30 pode mostrar que a
estrutura de correlacdo descrita pela matriz R (ou V) é uma mistura de estruturas de

correlagdes encontradas em diferentes escalas espaciais.
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Figura 5.30 — Graficos das correlagdes entre as componentes espaciais Z; (u)e 0s

fatores regionalizados Y (u) obtidos para as matrizes de co-regionalizagdo B' ¢ B’

associadas com modelos esféricos de pequeno (0,33 km) e longo (2,0 km) alcance. Os
eixos numerados sao para o primeiro, segundo e terceiro fator regionalizado,
respectivamente. Os niimeros entre parénteses representam a percentagem da variancia
total explicada por cada fator.

As Figuras 5.31 a 5.36 mostram os mapas cokrigados dos trés primeiros fatores
regionalizados, Y, (u) s =1,2 e k=1,...,8, associados as escalas espaciais consideradas.

O valor de qualquer fator regionalizado ¢ igual as sua média local estabelecida como
zero para qualquer distancia acima de 0,33 km, no caso da pequena escala (Figuras. 5.31
a 5.33), e acima de 2,0 km no caso da longa escala (Figuras. 5.34 a 5.36), em relacdo
aos pontos amostrais (ver secdo teorica). Para a escala local (pequeno alcance), a
presenca de areas que podem ser consideradas andmalas — com valores mais altos (ou

baixos) — € observada principalmente no primeiro e segundo fatores regionalizados que,
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juntos, explicam 75% da variagdo total. Essas regioes localizam-se quase totalmente
dentro dos limites da ICOMI. A drenagem da area de estudo (em linha azul) foi plotada
nos mapas relacionados a longa escala (Figuras 5.34 a 5.36). Pode-se observar uma boa
concordancia das linhas de drenagem com o padrao espacial apresentado, sobretudo
pelo mapa do primeiro fator regionalizado associado com o modelo esférico de longa
escala, que explica a maior parte da variabilidade (84,1%) com contribui¢do razoavel de
quase todas as varidveis, exceto o cobre.

Foi realizado o mapeamento do As, Mn, Fe e Cd, que mostraram indicios de

estarem vinculados a uma escala local. As estimativas das componentes espaciais,
Z’(w),s =12ei=1,..,8 mostradas nas Figuras 5.37 a 5.44, foram calculadas por

cokrigagem para a pequena (s =1) e longa escala (s =2) . As linhas de drenagem sdo
mostradas nos mapas relacionados a longa escala. Pode-se observar uma certa
similaridade entre o padrao espacial apresentado pelos mapas de todos os elementos
(As, Mn, Fe e Cd) com a drenagem da area de estudo. O mapa do arsénio na pequena
escala apresenta duas pequenas areas com anomalias negativas, uma dentro da area
industrial da ICOMI e outra no bairro do Elesbdo a margem do Rio Amazonas (Figura
5.37). No mapa desse mesmo elemento associado a longa escala observa-se regides com
altos valores positivos dentro da area da ICOMI, no bairro do Elesbdo — a noroeste — e
na area residencial, no bairro da hospitalidade, parecendo indicar uma disseminagdo do
referido elemento na area de estudo (Figura 5.38). Os mapas relativos ao manganés
mostram mais destaque desse elemento dentro da area da ICOMI, sendo observados
altos valores positivos € negativos no mapa associado a pequena escala (Figura 5.39) e
valores positivos no mapa associado a longa escala (Figura 5.40). Os mapas do ferro e
cadmio sdo bastante similares, tanto na curta como na longa escala, provavelmente pela
forte correlagdo entre esses elementos, apresentando altos valores positivos e negativos
espalhados pela area de estudo, sendo preferencialmente localizados dentro da area da
ICOMI, no caso da pequena escala, e valores positivos restritos a area da ICOMI em
relacdo a longa escala (Figuras 5.41 a 5.44). A ocorréncia de valores altos para os
elementos analisados na 4area de estudo pode indicar a presenga de fontes de
contaminagdo possivelmente vinculadas as atividades industriais desenvolvidas pela

ICOMI durante os ultimos anos.



114

Fator Regionalizado 1 (Pequena escala: 0.33 km)
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Figura 5.31 — Mapa de contorno do primeiro fator regionalizado associado com o
modelo esférico em curta escala.
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Figura 5.32 — Mapa de contorno do segundo fator regionalizado associado com o
modelo esférico em curta escala.
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Fator Regionalizado 3 (Pequena escala: 0.33 km)
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Figura 5.33 — Mapa de contorno do terceiro fator regionalizado associado com o modelo
esférico em curta escala.

Fator Regionalizado 1 (Longa escala: 2.0 km)
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Figura 5.34 — Mapa de contorno do primeiro fator regionalizado associado com o
modelo esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a drenagem da area.
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Fator Regionalizado 2 (Longa escala: 2.0 km)
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Figura 5.35 — Mapa de contorno do segundo fator regionalizado associado com o
modelo esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a drenagem da area.
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Figura 5.36 — Mapa de contorno do terceiro fator regionalizado associado com o modelo
esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a drenagem da area.
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Componente Espacial estimada para o Arsénio (Pequena escala = 0,33 km)
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Figura 5.37 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o arsénio
associada com o modelo esférico em curta escala.

Componente Espacial estimada para o Arsénio (Longa escala = 2,0 km)
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Figura 5.38 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o arsénio
associada com o modelo esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a
drenagem da érea.
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Componente Espacial estimada para o Manganés (Pequena escala = 0,33 km)
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Figura 5.39 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o manganés
associada com o modelo esférico em curta escala.

Componente Espacial estimada para o Manganés (Longa escala = 2,0 km)
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Figura 5.40 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o manganés
associada com o modelo esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a
drenagem da érea.
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Componente Espacial estimada para o Ferro (Pequena escala = 0,33 km)
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Figura 4.41 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o ferro
associada com o modelo esférico em curta escala.

Componente Espacial estimada para o Ferro (Longa escala = 2,0 km)
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Figura 5.42 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o ferro
associada com o modelo esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a
drenagem da area.
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Componente Espacial estimada para o Cadmio (Pequena escala = 0,33 km)
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Figura 5.43 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o caddmio
associada com o modelo esférico em curta escala.

Componente Espacial estimada para o Cadmio (Longa escala = 2,0 km)
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Figura 5.44 — Mapa de contorno da componente espacial estimada para o caddmio
associada com o modelo esférico em longa escala. As linhas em azul referem-se a
drenagem da 4rea.
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Os resultados obtidos pela krigagem fatorial multivariada mostraram que o
arsénio, manganés, ferro e cadmio provavelmente estdo vinculados a fontes de
contaminagdes localizadas (pequena escala), ou seja, provenientes de atividades
humanas, enquanto aluminio, selénio, chumbo e cobre apresentaram indicios de que
suas concentragdes sdo provenientes do proprio meio natural, por causa da correlagdo

mais forte com variagdes de longa escala desses elementos.

5.2.4 Modelos de incerteza locais para o risco de contaminacio

Uma localiza¢do ndo amostrada pode ser classificada com base na estimativa de
seu verdadeiro valor ou, alternativamente, na probabilidade de que o ponto esteja abaixo
(ou acima) de um determinado valor de corte. Estimativas envolvem erros. Erros estdo
sujeitos a custos. Se um ponto ¢ incorretamente classificado como alto quando, na
realidade, ¢ baixo, ha um custo de super-classificacdo (ou superestimativa). Ao
contrario, se o ponto ¢ incorretamente classificado como baixo quando, na verdade, ¢
alto, hd um custo de sub-classificagdo (ou subestimativa). No caso de contaminagao
ambiental, a superestimativa da extensao da contaminacdo aumentard o custo de
remediagdo, mas a subestimativa da contaminagdo podera resultar em perdas prematuras
de vidas, ou alto custo de saude. Em tal situacdo, o custo de subestimativa pode ser
muito maior do que o custo de superestimativa. A unidade de custo de superestimativa e
subestimativa depende de cada situagao.

As fungdes de perda do tipo (3.82) e (3.83) foram utilizadas para a avaliacao do
impacto econdmico para a tomada de decisdes. Os pesos w; e ws, relacionados a custos
de satde e remediacao, respectivamente, devem ser considerados relativos, uma vez que
na pratica esses valores variam bastante, dependendo, por exemplo, da alternativa
tecnologica de atenuacao, da empresa prestadora do servigo, preco de mercado. No caso
em questdo, a opcao sugerida acerca da contaminacdo por arsénio € manganés na area
industrial da ICOMI em Santana/AP, foi pela implantacio de um aterro controlado,
provavelmente, fora da area da ICOMI. (RELATORIO JAAKO POYRY, 1998, p. 38).

A perda esperada associada aos dois tipos de classificagdes modeladas pelas
funcdes (3.82) e (3.83) foram computadas utilizando-se uma adaptacdo do programa
postik da livraria GSLIB (em anexo) onde foram incorporadas as referidas fungdes com

possibilidade de modificagdes para a inclusao de outros tipos de funcdes de perda.
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Para a constru¢do da funcdo de distribuicdo acumulada recomenda-se que no
minimo 5 pontos de corte sejam utilizados (GOOVERTS, 1997, p. 285). Foram
utilizados os valores de corte z, = 0,007, 0,013, 0,017, 0,03, 0,039, 0,084, 0,38 ¢ 2,03
para o manganés ¢ z; = 0,04, 0,089, 0,117, 0,292, 0,836, 17,554 para o ferro. Esses
valores foram utilizados em semivariogramas experimentais indicativos, modelados por
modelos esféricos apresentados, em anexo. Por causa da forte assimetria apresentada
pelas distribuigdes de arsénio e cadmio foi utilizado o semivariograma indicativo da
mediana nos respectivos pontos de corte. Os modelos semivariograficos foram
utilizados na krigagem indicativa para se obter o modelo da fun¢do de distribuicdo
acumulada condicional, F(u;z|(n). Com o modelo de F(u;z|(n)) foi possivel determinar a
perda esperada com base nas equacgdes (3.84) e (3.85) e, em seguida, realizar a

classificacdo da area em estudo. Os resultados de cada metal sdo apresentados a seguir.

Para a fun¢o de perda L, (3.82) foi considerado um custo relativo de satde w,
1,0 e para fun¢do de perda L, (3.83), custos relativos de remedia¢do de w, = 0,5 e w, =
2,5. Os custos associados a classificacdo errénea de uma localizagdo como segura,
ocasionando danos de saude para o Mn, As, Fe e Cd sao mostrados, respectivamente,
nos mapas das Figuras 5.45, 5.50, 5.55 e 5.60. Da mesma forma, os custos associados a
classificagdo erronea de uma localizagdo como contaminada, levando a limpezas
desnecessarias nas Figuras 5.46 ¢ 5.47 (Mn), Figuras 5.51 e 5.52 (As), Figuras 5.56 ¢
5.57 (Fe) e Figuras 5.61 e 5.62 (Cd). Os mapas de custos esperados de satde mostram
que dentro da area da ICOMI onde as concentragdes sdo mais elevadas, provavelmente
ultrapassando o mdéximo permitido, os custos sdo maiores em se declarar uma
localizagdo segura. Observa-se, para o manganés, duas regides com altos custos
esperados de satde (Figura 5.55), localizadas proximas a bacia de rejeitos (Foto 4.1) e
em locais utilizados para receber as pilhas de manganés comercializavel e nao
comercializavel (Foto 4.2) e uma pequena area com custos pouco significativos no
bairro da hospitalidade, onde foi realizado o aterro de residuos de manganés. Quanto ao
arsénio, os maiores custos esperados de saude sdo localizados na area que abrange a
bacia de rejeitos onde eram depositados os residuos de manganés (Figura 5.50). O mapa
mostrado na Figura 5.55 de custos esperados de saude para o ferro indica a maior
dispersdo desse metal na area de estudo, principalmente no distrito industrial da ICOMI
e bairro do Elesbdo e o cadmio apresenta duas regides menores com custos maiores de
saude localizados dentro da area da ICOMI (Figura 4.60). Os mapas de custos esperados

de remediagdo, ao contrdrio, mostram que os custos em se declarar uma regido como
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contaminada sdo maiores onde as concentracdes sdo possivelmente mais baixas, com
menores probabilidades de excederem o limite méximo estabelecido. Pode-se observar
nos mapas de classificacdo das dreas contaminadas mostradas nas Figuras 5.48 e 5.49
(manganés), Figuras 5.53 e 5.54 (arsénio), Figuras 5.58 e 5.59 (ferro) e Figuras 5.63 e
5.64 (cadmio) que, conforme o custo de remediagdo w, aumenta, a perda esperada
associada a limpeza desnecessaria aumenta relativamente aos custos esperados de
saude, levando a mais localizagdes classificadas como seguras. Nesse caso, a
classifica¢do das areas contaminadas resultantes da minimizagao da perda esperada para
os pesos wi=1 e wp,=2,5 mostram maior contamina¢do para o ferro, seguido do
mangangés, arsénio e cadmio. A estimativa do custo global de saude, fornecida pela
soma dos custos em todas as localizacdes, foi maior para o ferro (5128,6), que
apresentou maior dispersdo (Tabela 2) e maior probabilidade marginal de contaminacdo
(0,366, ver Figura 5.1), entre as variaveis analisadas. O manganés, arsénio ¢ cadmio
apresentaram estimativas de custos globais de satide na ordem de 1980, 1180 e 663,

respectivamente.

Custos Esperados de Saude (W1 = 1,0) - Manganés
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Figura 5.45 — Perda associada com uma classificacdo incorreta de uma localizacdo
como segura, para a fun¢do de perda L;, com w; = 1.0, para o manganés.
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Custos Esperados de Remediagao (W2 = 0,5) - Manganés
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Figura 5.46 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localizacdo
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a fun¢do de perda L,, com w, =0,5.

Custos Esperados de Remediagéo (W2 = 2,5) - Manganés
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Figura 5.47 — Perda associada com uma classificacdo incorreta de uma localizagio
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a funcdo de perda L,, com w, = 2.5,
para o manganés.
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Figura 5.48 — Classificagdo resultante da minimizacdo da perda esperada para as
funcdes de perda L, com w; =1,0e L,, com w, = 0,5, para o0 mangangés.
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Figura 5.49 — Classificagdo resultante da minimizacdo da perda esperada para

fungdes de perda L, com w; =1,0e L,, com w, =2,5, para 0 manganés.
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Custos Esperados de Saude (W1 = 1.0) - Arsénio
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Figura 5.50 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localizacdo
como segura (danos 4 saude), para a funcao de perda L;, com w; = 1.0, para o arsénio.

Custos Esperados de Remediagéo (W2 = 0,5) - Arsénio
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Figura 5.51 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localiza¢ao
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a fungdo de perda L,, com w, = 0,5,
para o arsénio.
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Custos Esperados de Remediagéo (W2 = 2,5) - Arsénio
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Figura 5.52 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localiza¢ao
como contaminada (limpeza desnecessdria), para a funcdo de perda L,, com w, = 2,5,
para o arsénio.
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Figura 5.53 — Classificagdo resultante da minimizacdo da perda esperada para as
fungdes de perda L, com w; =1,0e L,, com w, = 0,5, para o arsénio.
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Classificagdo (W1 = 1,0; W2 = 2,5) - Arsénio
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Figura 5.54 — Classificagdo resultante da minimiza¢do da perda esperada para as
fungdes de perda L, com w; =1,0e L,, com w, =2,5, para o arsénio.

Custos Esperados de Saude (W1 =1,0) - Ferro
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Figura 5.55 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localiza¢ao
como segura (danos a saude), para a fungdo de perda L;, com w; = 1.0, para o ferro.



129

Custos Esperados de Remediacéo (W2 = 0,5) - Ferro
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Figura 5.56 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localizacdo
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a fun¢do de perda L,, com w, = 0,5,
para o ferro.

Custos Esperados de Remediagéo (W2 =2,5) - Ferro
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Figura 5.57 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localiza¢do
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a funcdo de perda L,, com w, = 2.5,
para o ferro
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Classificagédo (W1 = 1,0; W2 =0,5) - Ferro
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Figura 5.58 — Classificagdo resultante da minimiza¢do da perda esperada para as
fungdes de perda L;, com w; =1,0e L,, com w, =0,5, para o ferro.
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Figura 5.59 — Classificagdo resultante da minimizacdo da perda esperada para as
funcdes de perda L, com w; =1,0e L,, com w, =2,5, para o ferro.
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Custos Esperados de Saude (W1 = 1,0) - Cadmio
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Figura 5.60 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localizacdo
como segura (danos a saude), para a fungao de perda L;, com w; = 1.0, para o cadmio.
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Figura 5.61 — Perda associada com uma classificacdo incorreta de uma localizagdo
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a fungdo de perda L,, com w, = 0,5,
para o cadmio.
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Custos Esperados de Remediagéo (W2 = 2,5) - Cadmio
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Figura 5.62 — Perda associada com uma classificagdo incorreta de uma localizacdo
como contaminada (limpeza desnecessaria), para a funcdo de perda L,, com w, = 2.5,
para o cadmio.
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Figura 5.63 — Classificagdo resultante da minimizacdo da perda esperada para as
fungdes de perda L;, com w; =1,0e L, com w, =0,5, para o cadmio.
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Figura 5.64 — Classificagdo resultante da minimizacdo da perda esperada para
fungdes de perda L;, comw; =1,0e L,, com w, =2,5, para o cadmio.
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Pela utilizacdo de modelos de incerteza local para a classificacdo das areas

contaminadas através de fungdes de perda relacionadas a custos econdmicos, pdde-se

delimitar as areas contaminadas na regido de estudo. Fortes indicios de contaminagao

por manganés e arsénio ocorrem principalmente dentro da area industrial da ICOMI. A

grande dispersdo apresentada pelo ferro levou a classificagdo de uma grande area

contaminada por esse elemento, incluindo praticamente toda a area industrial

da

ICOMLI, bairro do Elesbdo e parte da area residencial. A contaminagdo por cadmio

parece ser de magnitudes bem menores em relagdo aos outros elementos analisados.
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5.2.5. Utilizacdo da simulac¢do annealing na avaliacio da concentracio dos

contaminantes na area de estudo

GOOVAERTS (1998) mostra que a utilizagdo de métodos de interpolagdo, como
a krigagem, para o mapeamento da concentracdo de poluentes tendem a suavizar
detalhes locais da variacdo espacial da varidvel em estudo, levando a superestimar
valores mais baixos e subestimar valores mais altos. Essa suaviza¢do pode comprometer
os resultados quando se deseja detectar grandes concentragcdes de poluentes. Por outro
lado, a simulacao estocastica permite a criagdo de mapas de concentragdes de poluentes
que reproduzem a variabilidade espacial dos dados sem o efeito de suavizagdo. Além
disso, pode-se gerar multiplas simulagdes (realizagdes) que se ajustam razoavelmente
as mesmas estatisticas amostrais. O conjunto de simulac¢des alternativas sdo entdo pos-
processados para se atingir diversos objetivos, como a constru¢do de mapas
probabilisticos para determinados niveis de corte, utilizagdo de func¢des de perda para o
delineamento de 4reas para remediacdo e avaliacdo de impactos financeiros para
determinados cenarios.

As caracteristicas apresentadas pelos conjuntos de dados em estudo, como
presenca de valores extremos, forte assimetria e poucos dados, conduziram a escolha do
método da simulacdo annealing, descrita na parte 3 deste trabalho, que apresenta maior
flexibilidade no tratamento de dados com as caracteristicas acima (DEUTSCH, 2002, p.
275). As simulagdes foram realizadas para os metais manganés, arsénio, ferro e cadmio
que apresentaram valores amostrais acima dos limites méximos permitidos por 6rgaos
governamentais. Uma medida quantitativa e visual da incerteza espacial ¢ fornecida pela
geragdo de muitas simulacdes que se ajustem razoavelmente as mesmas amostras
estatisticas (histograma e variograma) e dados condicionantes. Caracteristicas especiais
como grupos especificos de altos valores, que podem indicar a presenca de
contaminagdo, apresentam pouca incerteza quanto a sua ocorréncia se sao observadas na
maioria das simulac¢des. Por outro lado, a incerteza sobre determinada caracteristica ¢
alta se ela for observada somente em poucos mapas simulados.

Primeiramente, devido a forte assimetria apresentada pelas varidveis, foram
elaborados graficos de dispersao das médias versus variancias calculados por meio de
janelas moveis, para se avaliar a existéncia de efeito proporcional. Os resultados obtidos

para cada metal sdo apresentados na Figura 5.65.
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Pode-se observar a existéncia do efeito proporcional em todas as variaveis
indicado pela forte correlagdo entre as médias e variancias. O maior efeito proporcional
foi apresentado pelo ferro (0,90 e 0,74 para a correlacao linear e rank, respectivamente)
e o manganés (0,72 e 0,51 para a correlagdo linear e rank, respectivamente) mostrou
menor efeito proporcional. Por causa do forte efeito proporcional observado, foram
utilizados semivariogramas relativos das variaveis (equacdo 3.26) na reprodugdo dos
modelos semivariograficos nas simulagdes. A Figura 5.66 mostra os semivariogramas
relativos das variaveis que, neste caso, se mostraram mais estaveis dos que os
semivariogramas tradicionais (Figura 5.29). Uma comparagdo entre as Figuras 5.29 e
5.66 mostra que a suavizagdo provocada pela padronizagdo nos semivariogramas
relativos minimizou significantemente os efeitos de escala observados nos

semivariogramas tradicionais.
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Figura 5.65. Graficos de dispersdao da média versus variancia para janelas moéveis de 0,5
x 0,5 km sobre a area de estudo para as varidveis em estudo.
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Figura 5.66 — Semivariogramas relativos experimentais (linhas ligados por pontos) e
modelos ajustados (linhas continuas) do arsénio, manganés, ferro e cadmio.

Foi utilizado o programa sasim da biblioteca GSLIB (DEUSCTH E
JOURNEL, 1998, p. 158) na geragao das simulagdes e a Tabela 5.7 mostra os
parametros utilizados na programac¢ao annealing para os metais em estudo. DEUTSCH
e COKERHAM (1994) apresentam algumas sugestdes para a escolha dos parametros,
que auxiliaram bastante na execucdo das simulagdes. Foram geradas 100 simulagdes
para cada variavel sendo que, cada simulacdo, por construg¢do, reproduz os dados
amostrais nas localizagdes originais (isso ¢ verdadeiro somente para as localiza¢des dos
dados que correpondem exatamente a um ndé da malha simulada) e preserva as
caracteristicas estatisticas (histograma e semivariograma) dos dados amostrais. A
reprodugdo do histograma amostral (referéncia) de cada variavel pode ser visualizada
pelo Q-Q plot entre os valores simulados e os valores de referéncia, mostrados na
Figura 5.67. Foram plotados os quantis das 10 primeiras simula¢des de cada variavel
contra os mesmos quantis dos dados amostrais. Se os histogramas das simulacdes e dos
dados de referéncias sdo similares, os pontos deveriam cair proximos a linha de 45°.

Pode-se observar na Figura 5.67 que o manganés € o cadmio apresentaram melhores
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resultados na reproducdo dos histogramas amostrais. As simulag¢des de arsénio e ferro
apresentaram, em geral, valores um pouco acima dos valores de referéncia como
indicam os pontos acima da linha de 45°. Mesmo assim, ¢ possivel considerar que nio
houve discrepancias significativas nos histogramas simulados em relacdo aos
histogramas amostrais.

Na Figura 5.68 sdo apresentados 20 semivariogramas obtidos de 20 (dentre as
100) simulagdes de cada varidvel. Os semivariogramas simulados apresentam mais
variabilidade do que os histogramas, principalmente no caso do arsénio e ferro, na zona
de maior correlacdo espacial (alcance). Entretanto, a qualidade da reprodugdo dos
padroes de continuidade espacial pelos semivariogramas simulados pode ser
considerada aceitavel dada a disponibilidade de poucos dados amostrais, o que torna, de
certa forma, mais dificil computar os semivariogramas experimentais e,

conseqiientemente, modelos semivariograficos com melhores ajustes.

TABELA 5.7. Parametros (adimensionais) utilizados na programacao annealing

Variavel Ty A Kinax Kaceitos S Omin
Manganés 1,0 0,25 10 5 5 0,001
Arsénio 1,0 0,05 100 10 3 0,0001
Ferro 1,0 0,25 100 10 5 0,001
Céadmio 1,0 0,15 100 10 5 0,001

ty : “temperatura” inicial

A : fator multiplicativo para reducao da temperatura

Knax : nimero maximo de perturbagdes tentadas

Kaceitas : mamero de perturbagdes aceitas

S : nimero de parada quando o niimero de perturbagdes atinge K.
Onpin : valor minimo a ser alcangado pela fun¢do Objetivo



138

Figura 5.67 — Q-Q plot de 10 simulagdes versus o conjunto de referéncia (amostra) dos
dados de arsénio, manganés, ferro e caddmio.

Figura 5.68 — Reproducao dos semivariogramas de 20 simulagdes para arsénio,
manganés, ferro e cadmio. As linhas sélidas em vermelho representam os modelos
ajustados.
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5.2.6. Avaliacio da incerteza a partir das simulacoes

Uma vez que as simulagdes reproduzem as caracteristicas estatisticas das
variaveis em estudo pode-se obter uma aproximagdo da fungdo densidade de
probabilidade em cada né da malha, a partir dos valores simulados em um conjunto de
imagens (mapas). Uma vez conhecida a distribui¢do de probabilidade em cada ponto da
malha, os critérios para a delimitagdo de areas perigosas (ou contaminadas) podem ser
definidos.

Uma aproximacgdo direta consiste em declarar contaminados todos os lugares
onde a probabilidade de ultrapassar o limite maximo permitido, z., ¢ maior do que uma
determinada probabilidade de corte p.. A escolha da probabilidade de corte a ser usada é
determinada por diversos fatores, sendo importante considerar o impacto sobre a satde
e meio ambiente. Todavia, em geral, a probabilidade de corte ¢ selecionada por
negociagdo entre clientes/usudrios e agéncias reguladoras (ISTOK ¢ RAUTMAN,
1995). Como exemplo, neste trabalho, foi utilizada na delimitagdo das 4areas
contaminadas para cada metal a probabilidade marginal de contaminacao, p., definida
como a propor¢ao de valores observados acima do limite maximo permitido para o
respectivo metal. Na Figura 5.69 s3o apresentados os mapas de probabilidades para cada
variavel, onde foi considerado como valor de corte, z., o limite méximo permitido, ou
seja, 0,05 ppm, 0,1 ppm, 0,3 ppm e 0,0001 ppm para o arsénio, manganés, ferro e
cadmio, respectivamente. Esses mapas foram construidos a partir do conjunto de
simulagdes pela contagem do ntimero de pixels que excederam o limite de corte, z,
estabelecido para cada metal, convertendo-se a soma em propor¢ao e, em seguida, a
probabilidade empirica apresentada em forma de mapa variando espacialmente.
Considerando-se, por exemplo, uma probabilidade em torno de 40% ou 50%, esses
mapas mostram que a maior dispersdo de concentragdes ¢ apresentada pelo ferro,
seguido pelo manganés, arsénio e cadmio. A maior probabilidade de ocorréncia de altas
concentragdes localiza-se dentro da area industrial da ICOMI para todos os metais, com
destaque para o manganés que apresenta maior area de contaminag¢do. No bairro da
hospitalidade, onde ocorreu o aterro de ruas com rejeitos de manganés, existem sinais
de contaminagdo, principalmente de arsénio e manganés. A classificacido das areas
contaminadas ¢ apresentada na Figura 5.70 com base nos mapas de probabilidades

acima, considerando-se como probabilidade de corte, as probabilidades marginais de
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contaminagdo dos respectivos metais, ou seja, 0,098 para o arsénio, 0,27 para o
manganés, 0,366 para o ferro e 0,073 para o cadmio.

Essa classificagdo ndo considera sub-regides com diferentes sensibilidades a
contamina¢do. Nesse caso, por exemplo, poderia ser tolerado um risco de 50% de
contaminagdo para determinado metal dentro da area industrial, enquanto para areas
residenciais 0 mesmo risco ser considerado inaceitdvel. Nessas circunstancias se poderia
considerar uma probabilidade de corte que variasse de acordo com o uso da terra em
cada lugar de interesse. Entretanto, a escolha de uma probabilidade de corte ¢ um tanto
subjetiva e, em tomada de decisdes, muitas vezes ¢ importante que mais critérios de
classificagdo estejam disponiveis.

Outro critério para classificagdo consiste em se declarar contaminada todas as
localizagdes cujas estimativas das concentragdes do poluente se encontrem acima do
limite maximo toleravel. Neste caso, é necessario estimar as concentragdes em locais
nao amostrados, correndo-se o risco de se classificar incorretamente como contaminada
uma localizagdo segura e vice-versa. Como foi visto na parte 3 do presente trabalho, um
critério de otimizacao para a minimizagao do erro pode ser através de fungdes de perda.
Para cada metal foram avaliadas as estimativas 6timas baseadas nas fungdes de perda
relativas ao desvio médio quadratico (média) e desvio médio absoluto (mediana e
quantis) de acordo com as equagdes 3.79, 3.80 e 3.81, respectivamente. Os resultados
sao mostrados nas Figuras 5.71 a 5.78. A Figura 5.71 mostra os mapas de estimativas E-
type, onde as maiores concentragcdes de todos os metais estudados aparecem dentro da
area industrial da ICOMI, localizadas praticamente na mesma regido. Fora da area da
ICOMI, no bairro da hospitalidade, observa-se locais de altas concentragdes de
manganés, arsénio e ferro. As simulacdes resultantes para o ferro apresentaram efeitos
indesejaveis, denominados efeitos de borda, que podem ser observados no mapa de
estimativa E-type desse elemento. DEUTSCH ¢ COCKERMAN (1994) e CARLE
(1997) mostram a ocorréncia de efeitos de borda na presenca de distribui¢cdes com forte
assimetria. Pode ser que o efeito proporcional altamente significativo apresentado pelo
referido metal também tenha contribuido para a ocorréncia dos referidos efeitos. Essa
ultima hipdtese, entretanto, necessita de estudos adicionais para a avaliacdao da relacao

entre efeitos de borda e efeito proporcional.
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Os mapas de classificagdo apresentados nas Figuras 5.73 e 5.74 consideram as
areas como contaminadas para as estimativas da média (E-type) e mediana acima dos
limites maximos permitidos para cada metal.

Os valores de concentragdes apresentados nos mapas da mediana, na Figura
5.72, sdo muito menores do que os valores dos mapas da estimativa da média (E-type)
(Figura 5.71). Isso ocorre porque, ao contrario da estimativa da média que tende a
superestimar as concentragcdes fazendo com que mais localizagdes sejam consideradas
contaminadas, a mediana ndo ¢ afetada por valores extremos das distribuigdes
assimétricas das variaveis em estudo. Deste modo, as classificagdes das areas
contaminadas baseadas em fungdes de perda simétricas como nos casos dos desvios
médios quadraticos (média) e desvio médio absoluto (mediana) diferem bastante um do
outro, ¢ nao parecem adequados para avaliar o impacto do erro de estimagdao em casos
de contaminagdes, conforme se pode verificar nos mapas das Figuras 5.71 a 5.74.
Enquanto os locais classificados como contaminados com base na estimativa da média
(E-type) tomam quase a totalidade da area em estudo, exceto para o cadmio, as
classificagdes baseadas na estimativa mediana mostram poucas ou quase nenhuma
localiza¢ao contaminada, como no caso de arsénio e cadmio.

Em situagdes onde decisdes sobre a limpeza ou remediagdo de areas
contaminadas precisam ser tomadas, as conseqiiéncias da subestimativa de uma
concentracao toxica (acarretando em danos de saude) pode ser muito maior do que uma
superestimativa de mesma magnitude (limpeza desnecessaria). Nesse caso, sdo mais
adequadas fungodes de perda assimétricas como aquela baseada na expressao 3.80, onde
a melhor estimativa corresponde ao quantil p. GOOVAERTS (1977, p. 366) mostrou
que, quando se usa a estimativa quantil p para a classificagdo de localizagdes
contaminadas, a propor¢ao de localizagdes classificadas erroneamente ¢ minima quando
a estimativa quantil p corresponde a uma probabilidade proxima a p = F'(z.), onde
F'(z.) é a proporgdo de valores observados (amostra) abaixo do limite maximo toleravel,
z., para o respectivo metal. Com base nesse critério, nas Figuras 5.75 a 5.78 sdo
apresentados os mapas das estimativas quantil p com os respectivos riscos de erros o e
B e as classificagdes das areas contaminadas para cada varidavel, baseados na estimativa
quantil p estar acima dos limites maximos permitidos para cada metal. O risco de erro o
(ou falso positivo) ¢ definido como a probabilidade de se declarar uma localizacao

como perigosa (contaminada), quando na verdade ela ¢ segura; e o risco de erro 3 (ou
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falso negativo) ¢ a probabilidade de se declarar uma localizagdo como segura, quando
na verdade ela ¢ perigosa. Locais com altas concentracdes apresentam menores riscos o,
ou seja, a probabilidade de erro em declarar esses locais como contaminados ¢ baixa.
Assim, a distribui¢do espacial de probabilidades de riscos o poderia ser usada para
auxiliar no delineamento de areas perigosas para remediacdo baseada sobre um nivel de
probabilidade toleravel de delineamento incorreto. Os valores amostrais e simulados nas
localizagdes possivelmente contaminadas por cadmio ficaram bem proximos do limite
maximo permitido de 0,001 ppm, uma indicagdo de baixas concentracdes. Isso explica
porque o risco o de se declarar esses locais contaminados apresentou altas
probabilidades (Figura 5.77 gréafico inferior a direita).

Os mapas de classificagdo das 4reas contaminadas obtidos pelo uso das
estimativas quantil p (Figura 5.75) e aqueles com base nas probabilidades marginais de
contaminacdo (Figura 5.70) apresentaram forte semelhanca entre si e boa aproximacao
com os mapas de classificagdo baseados na funcao de perda representada pelas equagdes
(3.81) e (3.82), para os pesos relativos w; = 1,0 e w; = 2,5, utilizadas na minimizagao
das perdas esperadas na avaliacdo da incerteza local e mostradas nas Figuras 5.49
(manganés), 5.54 (arsénio), 5.59 (ferro) e 5.64 (cadmio). Deve-se lembrar que as
estimativas Otimas representadas pelos quantis relacionam-se a fungdes de perda do tipo
assimétrica mostradas nos graficos ¢ e d da Figura 3.8, enquanto a funcdo de perda

constituida pelas equacdes (3.81) e (3.82) tem a forma mostrada na Figura 3.10.
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As fungdes de perda podem ser utilizadas nas simulagcdes de modo que sejam
incorporados aspectos econdmicos, onde a distribuicao resultante das respostas permita

que sejam conhecidas as incertezas sobre as conseqiiéncias na tomada de decisdo para

um cenario particular. A fun¢do de perda (3.92), com w, (u_'/.)=1, foi aplicada ao

conjunto de 100 simulacdes geradas para cada varidvel e obteve-se 100 mapas
alternativos de custos de satide, que representam uma medida da incerteza sobre o
impacto econdmico de ndo se tomar nenhuma medida de remediagdo. O programa
postsim da livraria GSLIB foi adaptado para a computacao das funcdes de perda. O
custo global em cada simulagdo ¢ obtido como a soma dos custos locais de cada valor
simulado pela utilizagdo da equacdo (3.91). As simulagdes produzem custos globais que
apresentam diferengas entre si por causa da falta de conhecimento total da distribui¢ao
espacial dos valores dos contaminantes na area de estudo. Essas diferencas refletem a
incerteza sobre o impacto econdmico de se declarar erradamente a localizagdao segura.
Deve-se considerar também a incerteza sobre a fungdo de perda utilizada. A incerteza
pode ser descrita pelo mapeamento da variancia das distribuicdes dos custos de saude
em cada localizagdo e os histogramas resultantes dos custos globais permitem uma
avaliacdo probabilistica das conseqiiéncias financeiras para o cenario estudado. Nas
Figuras 5.79 a 5.83 sdo apresentados os resultados obtidos.

As médias dos custos de saide em cada localizagdo obtidas pela aplicagdo da
funcdo de perda (3.92) ao conjunto de simulagdes para cada metal sdo mostradas na
Figura 5.79. Os custos médios sao maiores nas localizagdes que apresentam
concentragdes mais altas para todos os metais, ¢ localizam-se principalmente dentro da
area industrial da ICOMI onde provavelmente se encontra a principal fonte de
contaminag¢do. Observa-se um aumento nos custos médios em pequenas localizagdes no
bairro da hospitalidade onde ocorreu o aterro de ruas com rejeitos de manganés. A
Figura 4.80 mostra o mapa das variancias onde a maior incerteza sobre os custos de
saude ¢ observada nos locais de maiores concentragdes. Maiores incertezas nos custos
de saude sao verificadas para o ferro, em razdo da grande variabilidade apresentada nas
concentracdes desse metal. Quanto maior a incerteza maior sera o custo. Por isso os

custos de saide também foram bastante elevados para o ferro, uma vez que o custo de

classificagdo errada ¢ proporcional a contaminagéo [z (u'j)— z.]. As Figuras 5.81 e

5.82 mostram as simulagdes que produziram o custo maximo (pior cenario) € o custo

minimo com a aplica¢do da funcdo de perda (3.92). A simulagido n® 46 produziu o pior
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cenario para arsénio com um custo maximo, Cp,y, de 2336,83; e o custo minimo, Cpip =
1448,20, foi obtido na simulagdo n® 51 (Figura 5.81). A Tabela 5.8 mostra as
estatisticas dos custos globais de saude para os outros metais. Pode-se verificar que os
maiores custos ocorreram para o ferro, seguido pelo manganés, arsénio e cadmio. Os
histogramas dos custos globais (em valores relativos) mostrados na Figura 5.83, com as
respectivas estatisticas na Tabela 5.8, permitem uma avaliagdo probabilistica das
conseqiiéncias financeiras de se declarar erradamente a 4rea de estudo segura em
relagdo a contaminagdo. Por exemplo, ha uma probabilidade acima de 75% (3° Quartil)
de que o custo de satde seja maior do que 2022,18 para o arsénio, 8139,00 para o

manganés, 2948,77 para o ferro e 385,97 para o caddmio.
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Figura 5.83 — Distribuigdes dos custos globais do risco de se declarar a area segura
em relagdo a contaminacdo, obtidas pela aplicagdo da funcdo de perda (3.92) as
simulagdes do arsénio, manganés, ferro e cadmio.

TABELA 5.8 — Estatisticas obtidas para os custos globais de saude (valores
relativos) obtidos pela aplicagao da fungao de perda (3.92) as simulagoes.

Custos Arsénio Manganés Ferro Céadmio
Meédia 1850,93 7868,49 29410,82 374,79
Minimo 1448,20 7008,55 29124,94 327,85
1 Quartil 1712,24 7634,23 29318,87 362,25
Mediana 1792,24 7861,41 29394,75 374,12
3% Quartil 2022,18 8139,00 29487,77 385,97

Maximo 2336,83 8606,37 29786,27 447,26
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O comportamento da funcdo do custo total (equagdo 3.88) permite uma
avaliagdo das conseqiiéncias sobre as decisdes tomadas na definicio do plano de
remediacdo. A Figura 5.84 mostra a relacdo entre os provaveis custos de tratamento e
custos esperados de falha com as mudangas no nivel de probabilidade. Pode-se observar
que o risco 6timo para todos os metais fica proximo da probabilidade marginal, ou seja,
0,098 para o arsénio, 0,27 para o manganés, 0,366 para o ferro ¢ 0,073 para o cadmio.
Embora o risco 6timo para cada contaminante tenha sido aproximadamente igual a
probabilidade marginal, ndo significa que necessariamente se deva utilizar esse nivel de
risco no tratamento das areas contaminadas. O custo esperado total minimo associado a
esse risco beneficia o operador (responsavel pelo tratamento). Pode ser que esses niveis
de probabilidade sejam altos do ponto de vista da outra parte envolvida na questdo, isto
¢, agéncia governamental e comunidade. O modelo de decisao aponta, nesse caso, para
uma negociagdo entre as partes interessadas, de modo que possam ser avaliadas
conseqiiéncias relacionadas a fatores como saude humana, ambiental, entre outros. Um
procedimento mais conservativo que pode indicar mais contaminacao do que realmente
ocorre, poderia reduzir a probabilidade de falha, mas a um custo maior por causa do
tratamento e remocao desnecessaria do solo ndo contaminado. Por outro lado, um
procedimento menos conservativo pode sugerir menos custo inicial de tratamento, mas
deixa o operador exposto a grande responsabilidade potencial se residuos de
contaminacao forem detectados mais tarde.

Os mapas de custos por parcelas sdo apresentados nas Figuras 5.85 e 5.86 para
os niveis de probabilidades que apresentaram o custo minimo em cada respectivo nivel
de corte para cada metal, ou seja, para o arsénio com nivel de corte de 0,05 ppm ¢ nivel
de probabilidade de 0,098; manganés com nivel de corte de 0,1 ppm e nivel de
probabilidade de 0,27; ferro com nivel de corte de 0,3 ppm e nivel de probabilidade de
0,366; e cadmio com nivel de corte de 0,001 ppm e nivel de probabilidade de 0,073. A
caracterizacdo, tratamento e custos de falha variam espacialmente e os mapas desses
custos podem fornecer informagao util em relagao a levantamentos amostrais adicionais
e a caracterizacao da area. O custo de tratamento ¢ presumido constante para todos os
contaminantes ao valor de 2,5 u.m (unidades monetarias) por parcela sendo que o custo
de tratamento total a priori ¢ equivalente a um valor de 12960 u.m (5076 painéis * 2,5).
As areas mais escuras nos mapas de custo de tratamento correspondem ao custo zero, ou
seja, sem tratamento. Nos mapas de custos esperados de falha E{Cfalha}, as areas em

vermelho sdo aquelas associadas com custos mais altos.
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Figura 5.84 — Curvas individuais de custos para o arsénio com nivel de corte de 0,05
ppm (acima a esquerda), manganés com nivel de corte de 0,1 ppm (acima a direita),
ferro com nivel de corte de 0,3 ppm (abaixo a esquerda) e cadmio com nivel de corte de
0,001 ppm (abaixo a direita).
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Mesmo com relativamente poucos dados, a metodologia empregada, baseada na
teoria geoestatistica, mostrou que pode contribuir eficientemente na avaliagdo ambiental
de areas com suspeitas de contaminagdao. A metodologia permite avaliar erros e
incertezas em varios contextos como: erros de estimativas locais, erros de estimativas
globais, erros de classificagcdes local e global, probabilidades de um determinado limite
de concentragado ser ultrapassado e probabilidades de falso positivo e falso negativo. Em
cada um desses procedimentos sdo associados perdas e custos. A utilizacdo de
estimativas baseadas em diferentes critérios de otimizagdo, por exemplo, que ndo
penalizam igualmente a subestimativa e superestimativa, conduz a uma classificacdo
mais realista das areas com suspeita de contaminagdo, além de minimizar os erros de
classificacdo, sobretudo na presenca de outliers e forte assimetria. Desta forma, a
classificagdo de areas contaminadas baseada em estimativas do tipo média e mediana
mostrou-se inadequada, enquanto a classificagdo com base em estimativas do tipo
quantil apresentou melhores resultados. A utilizagao de funcdes de perda associadas a
custos econdomicos mostrou resultados semelhantes em relagdo a classificacdo de areas
contaminadas obtidas pelas estimativas do tipo quantil e por aquelas baseadas nas
probabilidades das concentragdes estarem acima de determinado limite de corte.

A caracterizacdo do local ¢ fundamental na avaliagao do risco. Nesse sentido a
utilizacdo do método multivariado geoestatistico assume um papel importante, pois
auxilia na identificacdo das origens e comportamento dos contaminantes. No presente
estudo a caracterizacdo poderia, certamente, ser bastante enriquecida se houvesse a
disponibilidade de informagdes adicionais como a geologia da area e andlises das
concentracdes dos contaminantes no solo em niveis diferentes de profundidade. Mesmo
assim, as atividades relacionadas a exploragao e comercializacdo de manganés em
Santana mostraram sinais de terem contribuido para a ocorréncia das altas
concentracdes de manganés, arsénio, ferro e cddmio observadas na area de estudo. As
altas concentracdes de aluminio, selénio, chumbo e cobre parecem estar mais
relacionadas ao préprio meio natural.

A utilizagdo da simulag¢do annealing (condicional) na avaliagdo da distribuicao
espacial das varidveis apresentou efeitos indesejaveis, denominados efeitos de borda,
sobretudo na variavel ferro, que apresentou maior dispersao (absoluta) e maior efeito

proporcional entre os metais analisados. Uma possivel relagdo entre esses efeitos e as
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caracteristicas apresentadas pela varidvel ferro necessita de mais estudos. As
caracteristicas, como a forte assimetria e poucos dados, apresentadas pelas distribui¢des
das amostras dos metais analisados apontaram para a utilizagdo da simulagao annealing,
entretanto, outros tipos de simulagdes estocasticas deveriam ser testados.

Embora sejam fortes as evidéncias de contamina¢do por metais pesados,
sobretudo manganés, arsénio e ferro na area em estudo, os resultados obtidos podem
servir como uma aproximacao preliminar na questdo da avaliagdo do risco de
contaminacgdo pelos referidos metais, uma vez que, devido a pouca quantidade de
informagdes disponiveis, os niveis de incerteza mostrados nas medidas de dispersdao
foram bastante elevados. A reducdo dos niveis de incerteza através de um investimento
em amostragens adicionais poderia reduzir os custos de remediagdo, uma vez que esses
custos geralmente sao maiores do que os custos de amostragem.

O modelo de decisdo econdmico baseado em riscos pode ser utilizado na
elaboragdo de planos efetivos de custos para a remediagdo ambiental. O modelo envolve
a minimizacdo do custo total esperado da caracterizacdo do local, da remediacdo
(tratamento) e custos potenciais de falhas associados com saude, seguranca e
responsabilidades legais. O risco 6timo, associado ao menor custo total, apresentou
valores préximos da probabilidade marginal de cada metal, ou seja, da propor¢ao das
concentracdes acima do limite maximo estabelecido pela legislacio (CONAMA), obtida
nas amostras. Isso mostra a importancia de que a amostragem seja representativa da
populagdo em estudo. Entretanto, o risco 6timo do ponto de vista do operador
(responsavel pelo tratamento) pode ndo estar associado a um risco aceitavel
estabelecido pelas outras partes interessadas (agéncias governamentais € comunidade).
Nesse caso, as penalidades poderiam ser aumentadas em caso de falhas na remediagao
(tratamento) da area contaminada, como uma forma de compensacdo entre os riscos
associados com o custo minimo e o risco aceitavel.

Como a questdo envolvendo os indicios de contaminagdo na area de Santana ¢
complexa, uma vez que envolve diversas areas de interesse, inclusive politicas,
econOmicas e sociais, a realizacdo de estudos geolodgicos, hidrogeologicos, quimicos,
ecologicos e epidemiologicos, entre outros, sdo importantes com vistas a uma
planificagdo e controle do problema. A incorporagdo da incerteza, inerente a qualquer
processo natural relacionado a maioria das areas de estudo acima, deve sempre ser

considerada, pois permite maior controle na tomada de decisdo.
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ANEXO 1

Semivariogramas indicativos experimentais (linhas ligadas por

pontos) e modelos ajustados (linhas continuas).

Semivariogramas experimentais cruzados das variaveis (linhas
ligadas por pontos) e os semivariogramas ajustados pelo modelo

linear de co-regionalizagdo (linhas continuas)
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ANEXO 2

Programa IKLOSS: adapta¢do do programa POSTIK da livraria GSLIB

para computacao da perda esperada



Programa ikloss

O programa ikloss foi uma adaptagao do programa postik da livraria GSLIB
para o calculo da perda esperada associada aos dois tipos de classificagdes modeladas
pelas fungdes (3.81) e (3.82) na avaliacdo da incerteza local, para a classificacdo de
areas contaminadas. O programa utiliza a saida do programa ik3d que fornece o modelo
da fungdo de distribui¢do acumulada condicional, F(u;z|(n). Com o modelo de
F(u;z|(n)) pode-se determinar a perda esperada com base nas equagdes (3.83) e (3.84)

para a classificacdo das areaa contaminadas.

O programa executavel ikloss com o respectivo codigo fonte IKLOSS.FOR, escrito em
linguagem de programa¢do FORTRAN 77 padrdao ANSI, onde se pode modifica-lo facilmente para a
inclusdo de outros tipos de fungoes de perda, estdo disponiveis em

www.rc.unesp.br/igce/pos/indexpos.html.

Os parametros necessarios para o programa ikloss sao fornecidos por meio de
um arquivo de parametros, do tipo ASC-II que pode ser criado em quaquer programa

editor de textos. Um exemplo desse arquivo de pardmetros ¢ apresentado na Figura Al.

Parametros para IKLOSS

FAAAAAAAAXAAAXAAAkAAkAhh*k

START OF PARAMETERS:

ikmn.out \arquivo de saida de IK3D

ikl2w25.out \arquivo de saida

2 2.5 0.10 \funcao de perda, custo(peso), cutoff
8 \numero de cortes

0.007 0.013 0.017 0.030 0.039 0.084 0.38 2.03 \os cortes

mn.dat \arquivo com a distribuicao global

3 0 -1.0e21 1.0e21 \coluna da variavel, peso, tmin, tmax
0.0 5.0 \valor minimo e maximo de Z

1 1.0 \cauda inferior: opcdo, parametro

1 1.0 \meio : opcao, parametro

1 1.0 \cauda superior: opcdo, parametro

100 \discretizacao maxima

opcao para a funcao de perda 1: Funcao de perda L1

2: Funcao de perda L2

Figura A1 —Arquivo de parametros para o programa IKLOSS




Os parametros de entrada sao listados a seguir:

distin distribui¢des de entrada (saida do programa IK3D)
outfl arquivos de saida para as funcgdes L; (equacao 3.81) e L, (equagao 3.82)
iout,iw,outpar iout = 1: funcao de perda L, ; iout = 2: fun¢do de perda L,

iw = custo relativo;
outpar = valor de corte

nccut numero de pontos de corte
ccut(i) pontos de corte, i=1,ncut.
datafl distribuig¢do global de dados

ivriwt,tmin,tmax parametros de entrada da distribui¢do global de dados
ivr : coluna da variavel
iwt : peso (para desagrupamento)
tmin e tmax : intervalo de valores (minimo e méximo) que serao
considerados. Qualquer valor fora desse intervalo
serd ignorado.

Zmin,zmax valores de dados de entrada minimo e maximo permitidos.

Itail,Itpar opcdo e parametro para a extrapolacdo da cauda inferior da distribui¢ao
acumulada. Itail =1 implementa a interpolagdo linear para o limite
inferior zmin; Itail =2 implementa o modelo poténcia de interpolacao
com w = Itpar para o limite inferior zmin; Itail =3 implementa a
interpolagdo linear entre os quantis tabulados (DEUSCTH E JOURNEL,
1998, p. 134).

middle,midpar opcao e parametro para interpolagdo do centro da distribui¢ao
acumulada. middle =1 implementa a interpolacao linear para o
limite inferior zmin; middle =2 implementa o modelo poténcia de
interpolagdo com w = midpar para o limite inferior zmin;
middle =3 implementa a interpolagdo linear entre os quantis
tabulados (DEUSCTH E JOURNEL, 1998, p. 134).

utail,utpar  opcao e parametro para extrapolagdo da cauda superior da distribui¢ao
acumulada. utail =1 implementa a interpolagdo linear para o limite
inferior zmin; utail =2 implementa o modelo poténcia de interpolacao
com w = utpar para o limite superior zmax; utail =3 implementa a
interpolagdo linear entre os quantis tabulados; utail =4 implementa o
modelo hiperbdlico de extrapolagdo com w = utpar (DEUSCTH E
JOURNEL, 1998, p. 134).

maxdis parametro de discretizacdo maxima. O valor default ¢ tipicamente fino;
maior acuracia ¢ obtido com um niimero maior e tempo de execucao
mais rapido ¢ obtido com um nimero menor (DEUSCTH E JOURNEL,
1998, p. 238).



ANEXO 3

Limites de deteccdo do equipamento e faixa linear de trabalho
para os metais.



INSTRUGAO TECNICA DE ENSAIO
PARA A DETERMINAGCAO DE METAIS
POR PLASMA INDUTIVAMENTE
ACOPLADO EM AGUA

LABORATORIO
CENTRAL

ITICP
ANEXO
- Faixa de concentragédo — os limites de detecgdo do equipamento e faixa linear de trabalho para os
metais
ELEMENTO SIMBOLO COMPRIMENTO DE LIMIT!E DE
ONDA (nm) DETECGAO(ug/L)
ALUMINIO Al 308,215 19
ANTIMONIO Sb 206,833 32
ARSENIO As 193,696 5,9
BARIO Ba 455,403 0,046
BERILIO Be 313,042 0,3
BORO B 249,773 5
CADMIO Cd 226,502 0,82
CALCIO Ca 317,933 1,2
CHUMBO Pb 267,716 5,7
COBALTO Co 228,616 1,7
COBRE Cu 324,754 0,08
CROMO Cr 259,940 1,2
FERRO Fe 220,353 0,8
MAGNESIO Mg 279,079 3,7
MANGANES Mn 257,610 0,11
MOLIBIDENIO Mo 202,030 3,7
NIQUEL Ni 231,604 2,7
SELENIO Se 196,026 9,2
PRATA Ag 328,068 0,87
POTASSIO K 0,5
sODIO Na 588,995 4,6
TALIO Ta 190,864 40
TITANIO Ti 334,941 3
VANADIO V 292,402 8
iTRIO Y 371,030 2,5
ZINCO Zn 213,856 0,17
ESTANHO Sn 189,989 30
ESTRONCIO Sr 0,01
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