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RESUMO

Devido ao aumento da concentracdo da populacdo em centros urbanos,
principalmente nas Ultimas décadas, a emissdo de poluentes atmosféricos tem
se intensificado, ocasionando em problemas para a populacédo e cidades em
todo o globo. Por isso, estudos que buscam quantificar a exposicédo dos
individuos aos poluentes atmosféricos, em especial o Black Carbon e Material
particulado, de forma em que se possa entender o comportamento espacial
dessas concentracfes na malha urbana sdo extremamente importantes. Os
dados da poluicdo do ar no centro de Curitiba (PR) foram medidos por meio de
equipamentos portateis instalados em bicicletas adaptadas no més de agosto
de 2016, no periodo de sete dias consecutivos e, portanto a aquisicao de tais
dados nao fez parte deste trabalho. O Objetivo geral do estudo foi determinar a
variabilidade espacial das concentracdes de particulas finas (Black Carbon,
Material Particulado) para toda a regido de interesse. Fez-se uma analise da
estatistica descritiva para observar sua distribuicdo, além da andlise de
autocorrelacéo entre os poluentes obtidos. Para espacializar a distribuicdo dos
poluentes em toda a area de estudo foi feita analise de tendéncia e geracao de
superficies por interpolacdo com os métodos: Média simples, ponderacéao pelo
inverso das distancia e Krigagem ordinaria. Como resultados, geraram-se
mapas das concentracbes de Black Carbon e Material particulado e
identificaram-se areas onde ha maiores concentracdes, locais estes, que
podem oferecer risco para a saude humana. Constatou-se que o periodo da
manha registra valores mais altos desses poluentes na area em questéo.
Constatou-se que para valores minimos e maximos, sem outliers, de
concentracdo de Black Carbon o periodo da manha possuia, respectivamente,
70% e 84% maior concentracédo do poluente em comparagao com a tarde. Para
0 Material particulado, o periodo da manh& obteve a mesma concentracao
minima em relacdo ao periodo da tarde, ja para valores maximos, verificou-se
gque a tarde apresentava 14% a mais desse poluente. Utilizando o Erro
Quadratico Médio como forma de comparagdo entre os métodos, chegou-se a
conclusdo que a Média Simples apresenta um mapa que melhor representa a
distribuicdo dos dados medidos.

Palavras-chave: Poluicdo Atmosférica, PM; s, Black Carbon, SIG, Interpolagéo,

Distribuicédo espacial.



ABSTRACT

ROJO, Arthur P. Spatial analysis of black carbon and fine particulate matter
from vehicular emissions in the city of Curitiba/PR. 2019. 58F. Term Paper
Undergraduate in Environmental Engineer - Federal Technological University of
Parana, Londrina, 2018.

Due to the increasing concentration of population in urban centres, especially in
recent decades, the emission of air pollutants has intensified, resulting in
problems for the population and cities across the globe. So, studies that seek to
quantify the exposure of individuals to air pollutants, in particular the Black
Carbon and particulate matter, studies which aim to quantify the human
exposition to these air pollutants in order to comprehend the spatial behavior of
these concentrations in the urban network are extremely important. In this work,
the data of air pollution in the Centre of Curitiba (PR) were measured by means
of portable equipment installed on bicycles adapted, during August 2016, for
the period of seven consecutive days. The overall objective of this study was to
determine the spatial variability of concentrations of fine particles (Black
Carbon, Fine Particulate Matter) for the entire region of the study area in order
to observe your dispersion. The descriptive statistics were analyzed to observe
data distribution, besides the analysis of autocorrelation. In order to spatialize
the pollutants distribution throughout the study area, several methods were
used, such as trend and interpolation analysis (Simple Average, Inverse
Distance Weighted — IDW, Ordinary Kriging Method). As results, maps of air
pollutant have been generated and areas where there are higher concentrations
have been identified, which may pose a risk to human health. It was found that
the studied area was more affected by these pollutants in the morning. In
addition, it was found that the minimum and maximum concentration values of
Black Carbon in the morning are respectively 70% and 84% higher than those
observed in the afternoon. Concerning Particulate Matter, the same minimum
concentration was obtained in both periods; however, the maximum value
obtained in the morning was 14% higher than this pollutant concentration in the
afternoon. Lastly, using the Mean Square Deviation as a way of comparing
methods, it was concluded that Simple Average presents a map which
represents the measured data distribution better than the others.

Keywords: Air Pollution; Black Carbon; GIS; Interpolation; PM2,5; Spatial
Distribution.
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1 INTRODUCAO

Com o significativo aumento populacional e desenvolvimento das
cidades, principalmente nas Ultimas décadas, além da migracdo dos habitantes
rurais em direcdo aos centros urbanos, a degradacédo da qualidade do ar vem
recebendo cada vem mais atencdo (TARGINO et al., 2016). Segundo a
Organizacdo das Nacbes Unidas (2016) cerca de 55% da populacdo mundial
vive em centros urbanos. Considerando apenas a América Latina, a parcela da
populacdo que reside em centros urbanos é de cerca de 80% (ONU 2014).

Segundo Souza (2008) a urbanizagdo € um processo que acarreta uma
série de problemas, pois geralmente o desenvolvimento ndo ocorre de forma
ordenada e com o planejamento adequado. As primeiras aglomeracoes
urbanas combinavam um alto indice de poluicdo atmosférica, falta de
saneamento basico e condi¢cdes precérias de vida para a populacdo. O
problema ainda encontra-se persistente na atualidade, desencadeado pela falta
de planejamento do processo de expansdo e o enfoque nas demandas
econdbmicas da sociedade. Souza (2008), no que diz respeito a qualidade de
vida, salienta que é indispensavel a manutencdo e controle de emissbes de
poluentes no meio ambiente e em todo o ecossistema, para que estes tenham
um nivel de bem-estar adequado.

A problematica da qualidade do ar nas grandes cidades se da em funcéo
da circulacdo de automdveis, densidade das construcbes e outras atividades
gue produzem contaminantes e poluentes atmosféricos, acarretando a
degradacdo do meio ambiente e consequentemente na qualidade da saude da
populacdo (CHOW et al., 2004).

Hinds (1999) salienta que o material particulado e seus componentes,
sdo uma das mais importantes variaveis percebidas a fim de avaliar e
guantificar a poluicdo em centros.

Recentemente as particulas ultrafinas vém sendo motivo de estudo,
devido sua alta taxa de concentracdo encontrada nos centros urbanos. Estas
particulas sé@o classificadas como primarias, quando sua fonte advém dos

processos de combustdo e secundarias, quando sdo formadas por processos



na atmosfera, onde sdo convertidas em particulas (KULMALA et al., 2004;
KELLY e FUSSELL, 2012).

Sexton e Ryan (1998) salientam a dificuldade de se estimar de forma
precisa a variacao de poluentes no espaco e como eles se comportam ao longo
do tempo, principalmente pelo fato de serem monitorados em estacfes fixas
onde estes dados tendem a serem subestimados ou superestimados.

A disponibilidade dos equipamentos que nao sO registram dados
pontualmente sobre o0s poluentes atmosféricos, mas também permitem o
monitoramento no espago-tempo, com alta resolugdo, tem aumentado. Assim,
estes poluentes podem ser monitorados também em microambientes, onde os
niveis de Black Carbon e PM, s podem ser medidos em um exato momento e
apresentam como propriedade estatistica a uniformidade dos dados no instante
medido (SEXTON e RYAN, 1998).

Carvalho (2017) afirma a fim de diminuir o grau de incerteza das
estimativas em que a populacéo € exposta, este monitoramento deve ser feito
0 mais préximo possivel da fonte poluidora, dessa forma, € necessario que a
realizacdo deste monitoramento seja efetuada por intermédio de equipamentos
moéveis e que haja uma predeterminacdo por meio de uma rota para que se
possa medir efetivamente, em um intervalo, a concentracdo desses poluentes
atmosfeéricos.

Por meio de métodos do geoprocessamento e estatistica € possivel
estimar e gerar mapas de dispersao desses poluentes no espaco e por meio de
modelos deterministicos, mensurar a qualidade do ar (Monteiro et al. 2007).

Desse modo, é de extrema importancia a caracterizacdo e o estudo da
oscilacdo destes componentes no espaco por meio de ferramentas de
geoprocessamento, a fim de facilitar o processo de analise da distribuicdo das
concentracdes, quantifica-las e classifica-las , para que haja a distribuicdo das
areas de maior risco e das possiveis consequéncias a saude da populacdo

exposta.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Determinar por meio de Sistemas de Informacfes Geogréficas (SIG) e
andlises estatisticas a variabilidade espacial das concentracdes de particulas
finas (Black Carbon, PM,;s) a partir de dados produzidos por meio de

monitoramento movel em Curitiba (PR).

2.2 ESPECIFICOS

I. Verificar se hd um padrdo espacial das concentracdes de poluentes
atmosféricos na area central de Curitiba de BC e PM s;

ii. Identificar as zonas mais poluidas da area que podem oferecer riscos para a
saude humana;

iii. Determinar a existéncia da autocorrelacdo dos dados de concentracfes de
BC e PM_ s com as peculiaridades existentes no percurso da manha e tarde, no

espaco.



3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 CLIMATOLOGIA

A climatologia pode ser definida como a ciéncia fisica que estuda o clima
e o tempo Dentre suas vertentes, um dos principais itens de estudo € o ar e
sua interacdo com alteracdes de parametros devido a acao antropica ou natural
(EPA 2015). Vale ressaltar que o ar é um recurso valioso e, portanto, sua
qualidade deve ser assegurada a fim de garantir o suporte da vida.

A problematica da qualidade do ar afeta a maioria das cidades do mundo
e seu monitoramento tem recebido cada vez mais atencdo nos ultimos anos.
Sua degradacdo e problemas devido as emissfes indevidas ou em
concentracdes superiores ao estabelecido em legislacdo ndo afetam apenas
grandes centros urbanos, mas também cidades de médio e pequeno porte.
Dentre os fatores que interferem negativamente na qualidade do ar urbano,
esta o crescimento e migracdo da populacdo e o excesso de natalidade frente
a mortalidade (MAYER, 1999).

Esse crescimento, geralmente desordenado, sem o devido planejamento
e precario em infraestrutura influencia diretamente na qualidade do ar.
Havendo o crescimento desordenado, observa-se um aumento significativo na
utilizacdo de combustiveis fésseis, demanda energética e frota de veiculos
(ONU - 2014).

A poluicdo atmosférica pode ser dividida em dois niveis, o local que
pode ser ocasionado a partir da dispersao de particulas em suspensdo, como
por exemplo, devido ao aumento do trafego de veiculos ou emissao de material
particulado pela acdo industrial; e a nivel global, como por exemplo, o
lancamento do didéxido de carbono na atmosfera e sua influéncia no
aguecimento global (VALLERO, 2007).

A poluicdo do ar advém de duas fontes, na forma natural ou antrépica.
Na forma natural a poluicdo ocorre sem a interferéncia direta do homem, como
incéndios florestais naturais, tempestades de poeira e erupcdo de vulcoes.
Como forma antropicas, pode-se citar as atividades industriais, usinas de
producdo de energia, queima de residuos e o trafego no setor de transportes
como principais fontes (VALLERO, 2007).



Sdo inumeros os efeitos da poluicdo para a saude da populacéo.
Segundo a OMS - Organizacdo Mundial da Saude, ocorrem anualmente cerca
de 10 milhdes de mortes devido a doencas respiratérias e cardiovasculares
(OMS, 2016).

A partir desse contexto, Abraham e Pandan (2013), afirmam que o
monitoramento da qualidade e dos padroes de emissdo dos poluentes
atmosféricos deve ser prioridade e necessitam de grandes esforcos para que
haja a conscientizagdo de toda a sociedade e ocorra uma sensibilizacdo e

atenuacao dos niveis de polui¢cdo do ar.

3.2 POLUENTES ATMOSFERICOS

A climatologia pode ser definida como a ciéncia fisica que estuda o clima
e o0 tempo Dentre suas vertentes, um dos principais itens de estudo € o ar e
sua interacdo com alteracdes de parametros devido a agao antropica ou natural
(EPA 2015). Vale ressaltar que o ar € um recurso valioso e, portanto, sua
gualidade deve ser assegurada a fim de garantir o suporte da vida.

A problematica da qualidade do ar afeta a maioria das cidades do mundo
e seu monitoramento tem recebido cada vez mais atencdo nos ultimos anos.
Sua degradacdo e problemas devido as emissfes indevidas ou em
concentragcdes superiores ao estabelecido em legislacdo ndo afetam apenas
grandes centros urbanos, mas também cidades de médio e pequeno porte.
Dentre os fatores que interferem negativamente na qualidade do ar urbano,
esta o crescimento e migracdo da populacdo e o excesso de natalidade frente
a mortalidade (MAYER, 1999).

Esse crescimento, geralmente desordenado, sem o devido planejamento
e precario em infraestrutura influencia diretamente na qualidade do ar.
Havendo o crescimento desordenado, observa-se um aumento significativo na
utilizacdo de combustiveis fosseis, demanda energética e frota de veiculos
(ONU - 2014).

A poluicdo atmosférica pode ser dividida em dois niveis, o local que
pode ser ocasionado a partir da dispersao de particulas em suspensdo, como
por exemplo, devido ao aumento do trafego de veiculos ou emissédo de material

particulado pela acdo industrial; e a nivel global, como por exemplo, o



lancamento do diéxido de carbono na atmosfera e sua influéncia no
aguecimento global (VALLERO, 2007).

A poluicdo do ar advém de duas fontes, na forma natural ou antrépica.
Na forma natural a poluicdo ocorre sem a interferéncia direta do homem, como
incéndios florestais naturais, tempestades de poeira e erupcdo de vulcées.
Como forma antropicas, pode-se citar as atividades industriais, usinas de
producdo de energia, queima de residuos e o trafego no setor de transportes
como principais fontes (VALLERO, 2007).

Sao inimeros os efeitos da poluicdo para a saude da populacéo.
Segundo a OMS - Organizacdo Mundial da Saude, ocorrem anualmente cerca
de 10 milhGes de mortes devido a doencas respiratérias e cardiovasculares
(OMS, 2016).

A partir desse contexto, Abraham e Pandan (2013), afirmam que o
monitoramento da qualidade e dos padrdes de emissdo dos poluentes
atmosféricos deve ser prioridade e necessitam de grandes esfor¢cos para que
haja a conscientizagcdo de toda a sociedade e ocorra uma sensibilizacdo e

atenuacao dos niveis de poluicdo do ar.

3.2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

No que se refere a metodologias similares na medicdo dos poluentes,
por meio do deslocamento espacial e dispersdo destes poluentes por uma
distancia ou rota pré-determinada, destacam-se iniUmeros trabalhos.

Um trabalho realizado em Londres por Rivas et al. (2017) investigou as
concentracdes de carbono preto (BC), concentracdes de particulas ultrafinas e
PM;, PM2s e PMj; a que viajantes estavam, em diferentes modos de
locomocéao (carro, 6nibus, a pé e de metro), expostos a estes componentes.

Concluiram que os passageiros dos diversos meios de transporte sao
afetados de diferentes formas pela poluicdo. A concentracdo dos poluentes e
as caracteristicas do ambiente o qual estes sdo dispersos sdo fatores
relevantes ao analisar 0 seu comportamento, ou seja, em locais com uma

menor circulacdo e ocorréncia de ventos, ha uma maior concentracdo de



poluentes, frente a locais abertos os quais possibilitam a circulacdo mais
efetiva dos ventos.

No trabalho realizado por, Kaur e Nieuwenhuijsen (2007), foram medidas
as concentragbes de particulas ultrafinas, PM,s e mondxido de carbono em
microambientes de transporte urbanos. Segundo o estudo, os diferentes meios
de transporte (caminhar, andar de bicicleta, 6nibus, carro e taxi) interferiram
diretamente na exposicdo dos poluentes. Os pedestres e ciclistas foram
expostos a uma menor concentracdo de particulas finas e mondxido de
carbono do que os que se utilizaram como modo de transporte automotivo.

Também se identificou que a proximidade com as fontes de poluentes
tiveram um impacto significativo sobre os niveis de concentracédo de exposicao.
Em um estudo elaborado na cidade de Londrina — Parana, por Targino et al.
(2018), foram feitas medi¢cbes das concentracbes de BC em viagens realizadas
de 6nibus, a pé e bicicleta.

Foi encontrada uma grande variabilidade espacial em toda a éarea
pesquisada, foi observado que as concentracdes de BC aumentaram quando
se estava perto de sinais de transito ou paradas de carros, ocasionando
grandes picos. Caminhando os maiores valores dos poluentes coincidiram com
os locais em que os carros diminuiam a velocidade e paradas devido aos
semaforos de transito, enquanto as medi¢des localizadas em ciclovias a 12 m
da calgcada foram menos afetados. Os valores de BC extremos ocorreram
frequentemente dentro da cabine do 6nibus durante aberturas das portas e
paradas em sinais de trafego.

Wagner et al. (2012) destacam o uso de satélites para 0 monitoramento
do clima, pois sua detec¢do remota se mostra uma ferramenta eficaz para tal
finalidade. Davis (2008) destaca que a analise da dispersédo dos poluentes € de
extrema importancia, a fim de descobrir a distribuicdo espacial destes
poluentes, que podem ser provenientes de uma ou mais fontes emissoras, com
intuito de indicar quais os locais perturbados pela fonte de emisséo especifica.

Davis (2008) afirma que a dispersdo se da pela propagacdo dos
poluentes em relacdo ao sistema em que ele se encontra, dependendo de
inUmeros fatores, entre eles as propriedades fisicas e quimicas dos
contaminantes, meteorologia do ambiente estudado, local onde o poluente se

transporta e se difunde e a propriedade da procedéncia da emissdao. Como



forma de equacionar a dispersdo Davis (2008) salienta o modelo de disperséo
gaussiano. Esse modelo parte da premissa de que a velocidade e dire¢cdo do
vento permanecem constantes, sem interagir com chuva ou particulas, por fim,
a dispersédo se comporta da forma de distribuicdo de Gauss.

Um trabalho que se utilizou desta metodologia para a medicdo da
dispersédo de poluentes € o trabalho de Saavedra (2017), onde se buscou uma
proposicao de uma ferramenta para a gestao da qualidade do ar. Foi estudado
um motor gerador que estava localizado na Universidade Federal de Goias e
se buscava encontrar o alcance das concentragcdes de NOx. Foi realizado o
processamento dos dados advindos dos ventos e por fim, foi gerado os
resultados do modelo proposto e geoferrenciado os resultados.

Como resultado, Saavedra (2017) afirma que a modelagem de dispersao
gaussiana pode ser considerada eficaz e passivel de ser utilizada como
instrumento de modelagem atmosférica, pois em condicbes distintas a
influéncia e dispersdo dos poluentes presentes no ar, se comportou de forma
mais suscetivel a acumulagdo em locais onde os ventos sdo mais calmos, do
gue em locais mais afetados pelo regime intensos de ventos, como encontrado

na literatura.

3.3. GEOPROCESSAMENTO

Segundo FITZ (2008) o geoprocessamento € definido como um conjunto
de tecnologias, que por meio de sua manipulacdo, modelagem e determinadas
analises geram novas informacdes associadas a dados georreferenciados.

Outra definicAo encontrada é a de que 0 geoprocessamento € um
conjunto de técnicas computacionais que opera sobre bases de dados (que séo
registros de ocorréncias) georreferenciados, para transforma-los em
informacéo relevante (Xavier da Silva, 2001). As atividades envolvendo o
geoprocessamento sdo executadas por sistemas especificos mais comumente
chamados de Sistemas de Informagéo Geografica (SIG).

Segundo Rocha (2000) o SIG é definido por um sistema que possibilita a
analise da correspondéncia espacial dos dados com sua respectiva localizacéo

na superficie terrestre, por meio do armazenamento de dados



georreferenciados na forma de planilhas alfanuméricas, matrizes e
representacdes graficas vetoriais. Pazini (2005) afirma que os SIG’s sao
ferramentas de investigacao espacial, predispostos a analise e exploracao dos
dados georreferenciados. Analises como autocorrelagdo espacial, buffering
(areas de influéncia) ou overlay (sobreposicdo de diferentes coberturas
geograficas, criando novas coberturas) sao operacdes caracteristicas dos SIG.

Os SIG’s também estabelecem um caminho ou um complemento aos
métodos de medigdes e tratamento de dados, por meio da utilizagdo do método
de interpolacdo desses dados, mediante ferramentas como Interpolagéo pela
Ponderacdo do Inverso da Distancia (IDW) e Ordinary kriging (Ferreira et al.
2003; Mesquita et al. 2004).

Camara et al. (2001) relatam que em uma visédo geral os dados SIG’s
tem os seguintes componentes em sua configuracao:

i Interface com usuario;

i Entrada e integracéo de dados;

il FuncBes de processamento gréafico e de imagens;

iv Visualizagéo e plotagem;

vi Armazenamento e recuperacao de dados (organizados sob a forma de
um banco de dados geogréficos). Os componentes presentes em um SIG estdo

explicitados na Figura 1:

Figura 1: Estrutura geral de sistemas de Informacdo Geogréficas.

[Enlrada € '"'99'3‘;30] Consulta e Andlise Visualizagio

de Dados Espacial e Plotagem

\ Geréncia de Dados /

Espaciais
1

+—>

Fonte: Camara e Davis (2004)
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Rosa (2013) afirma que o objetivo geral de um SIG &, servir como
ferramenta eficaz de estudo em todas as areas e que resultam em mapas, em
conjunto com a integracao destes, uma base de dados as informagfes da area
de estudo, possibilitando combinar a entrada de dados de diversas fontes,
gerando novos tipos de informacgéo, sendo passivel analisa-los e por fim gerar

mapas, relatérios, documentos gréficos, etc.

3.3.1 TIPOS DE DADOS EM SIG

Botelho (1995) afirma que ha duas formas de exibicdes de dados em um
SIG, que sédo as formas vetorial e matricial.

Segundo Borges (2002), a representacao em formato matricial ou raster
€ definida por meio de uma matriz de superficies regulares, na qual cada célula
estd interligada a um conjunto de valores representando as caracteristicas
especifica geograficas do local. As ligacbes dos dados no espaco estédo
contidas entorno das células e as coordenadas geogréficas (longitude, latitude)
ou planas (x,y) sé@o adquiridas indiretamente com base na posi¢do da célula na
matriz (coluna, linha).

Segundo Borges (2002) no formato vetorial utiliza-se de pontos, linhas e
poligonos que representam a geometria dos locais e dados. Nos dados que
contém pontos, estes sdo apresentados em um par de coordenadas; nos
poligonos, que geralmente representam a geometria, estes sdo determinados
por uma sucessdo de linhas onde o ponto inicial e final coincidem em suas

coordenadas; ja as linhas sdo formadas por uma série de pontos.
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Figura 2: Representacédo Vetorial e matricial.
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Fonte: Camara, G.; Davis, C.; Monteiro, A.M.; D’Alge, J.C. (2001).

Segundo Camara (2005) os dados geogréficos podem ser representados
espacialmente na forma de modelo numérico de terreno, mapas tematicos e
dados cadastrais.

Na forma de dados cadastrais, cada elemento € um objeto geografico,
gue possui atributos e pode estar associada a varias representacdes gréficas, a
parte gréfica destes mapas cadastrais € armazenada em forma de
coordenadas vetoriais, com a topologia associada. Ndo sendo usual a
representacdo na forma matricial. (INPE, 2016).

Segundo Neris (2011) na geracdo de dados tematicos descreve-se a
distribuicdo espacial de uma dada grandeza geografica, de modo qualitativo.
No Modelo Numérico do Terreno (MNT) sua utilizacdo é na forma de
representar quantitativamente uma grandeza que varia constantemente no
espaco, neste meio as informagdes espaciais podem ter, por exemplo, dados
de altimetria e do relevo. Alguns autores sugerem o termo DEM (Digital
Elevation Model) como modo mais coerente de sua representacdo, podendo
assim apresentar outros atributos além da altitude (Weibel & Heller, 1999).

O meétodo de desenvolvimento do MNT envolve as seguintes etapas
segundo Felgueiras (1998): amostragem, modelagem (matematica, por meio
de funcbes de interpolacdo), emprego do modelo gerado frente a area

estudada. Um exemplo de MNT ¢é apresentado na Figura 3.
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Figura 3: Exemplo de modelo numeérico de terreno (grade regular e triangular).

Fonte: Neris (2011).

De acordo com Namikawa et al. (2003), a geracdo de um MNT pode ser
realizada por meio de modelos de grade regular retangular e os modelos de
grade irregular triangular. Na construcdo do modelo de grade, ocorre a
construcdo de uma malha, regular ou irregular, por meio de funcdes
interpoladoras. Para cada elemento presente na grade, tem-se como resultado
uma funcgdo interpoladora valida para todos os pontos presentes no elemento,
sendo denominado esse processo de ajuste de superficie.

Para Camara e Monteiro (2001), no modelo de grade regular retangular,
cada ponto da matriz de dados esta associado a um anico valor numérico e
para a sua geracdo € necessaria a utilizacdo de interpoladores para que se
estime o valor de dados n&o amostrados.

Ja4 no modelo de grade triangular (TIN), Camara e Monteiro (2001) o
definem como uma estrutura vetorial, que é representada na forma de uma
superficie por meio de um conjunto de faces triangulares conectadas, para
cada vértice do triangulo sdo armazenadas as suas respectivas coordenadas
(x,y) € no eixo z é armazenado o valor de altitude. A grade triangular é formada
por meio de conexdes entre os dados amostrados, com sua distribuicdo
espacial geralmente irregular, utilizando-se de métodos de triangulacgéo.
(CAMARA et al., 1996, p. 43).

Por fim, Camara (2005) afirma que os MNT tém como objetivo a
representacdo espacial de qualquer tipo de fenbmeno, como meteoroldgico,

geofisico, geoquimico e altimetria.
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3.3.2 ANALISE ESPACIAL

Segundo Leite (2016), quando se objetiva realizar analises de dados
com ordenamentos espaciais, deve-se primeiramente verificar qual o grau de
correlacdo espacial da variavel estudada com suas unidades amostrais mais
proximas.

Camara et al. (2004) definem a analise espacial como uma forma de
medir relacionamento entre os dados, considerando sua localizag&o espacial.

A analise espacial consiste em um conjunto de métodos que permitam
avaliar a influéncia do espaco no conjunto amostral. Deve ser precedida de
uma andlise exploratéria dos dados, comumente por meio de mapas, assim
possibilitando a observacao da existéncia ou ndo de dados atipicos (outliers),
visando encontrar padrdes de distribuicdo desses pontos amostrais. Pode-se
assim, estabelecer hipéteses sobre o comportamento desses dados (CAMARA
et al., 2004).

Para Bonat (2007) as desvantagens desses estimadores sao a forte
dependéncia do raio de busca e a excessiva suavizacdo da superficie que
pode, em alguns casos, esconder variacdes locais importantes.

Outro estimador utilizado, de acordo com Camara et al. (2004) é o indice
de Moran, que além de correlacionar espacialmente as amostras, indica o
guanto as variaveis estdo associadas espacialmente. Esse indice possibilita a
caracterizacdo da dependéncia espacial, como a tendéncia de uma variavel
relativa a uma localizacdo assemelhar-se mais ao valor das amostras
adjacentes do que as distantes e € calculado para cada ordem de vizinhanca

conforme Equacéo 1.
I“=n¥L, Z?=1 wWij* (1)
Onde n é o numero de areas,

Zi é o valor do atributo considerado na area i,

z € 0 valor médio do atributo na regido de estudo,
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wj; 0s elementos da matriz normalizada de proximidade espacial e k € a ordem
de vizinhanca.

Por meio do indice de Moran, obtém-se valores entre -1 a +1, assim
guanto mais proximo o valor de 1, maior a correlacdo entre os dados. Para que
se possa determinar a relevancia do indice de Moran, geralmente se aplica a
distribuicdo normal no conjunto de dados. Deste modo, ha a construcdo de
uma distribuicdo empirica do valor Moran, e se nesse caso 0 indice
corresponder a um valor do extremo da distribuicdo normal simulada, atribui-se
um valor com validade estatistica (CAMARA et al., 2004).

A funcéo de autocorrelacéo local (indice LISA) associa espacialmente
uma regido com sua vizinhancga, sendo possivel observar se ha a existéncia de
agrupamentos dos dados nessa area.

Anteriormente ao célculo do indice de LISA é realizado um diagrama de
Voronoi. Segundo Aurenhammer (1991), o Diagrama de Voronoi € gerado por
meio de um conjunto de pontos em determinado plano, que gera um mosaico
em que se divide esse plano utilizando o método do vizinho mais proximo,
localizando um ponto ou vértice vizinho ao ponto em que se esté analisando. O
mosaico gerado representa a decomposicdo de um espaco métrico por meio
das distancias entre os pontos estudados.

O indice de LISA computa a significancia estatistica dos dados de
maneira semelhante ao de Moran, determinando sua significancia no local e
assim, se tornando uma ferramenta util para a identificacdo da existéncia ou
nao da autocorrelacao local dos dados (BAILEY e GATRELL, 1995).

3.3.3 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Carvalho (1997) afirma que a andlise exploratéria dos dados tem por
definicdo o estudo das distribuicdes no espaco, buscando por padrdes e
associacdo espacial, além da identificacdo da presenca de dados atipicos
(outliers).

A andlise estatistica dos resultados das interpolacdes € realizada por
meio da média, mediana, moda, valores minimo e maximo, desvio padréo,
variancia e medidas de distribuicdo (achatamento e simetria da curva de
distribuicdo). (SILVEIRA; PORTUGAL; SA, 2014).
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3.4 METODOS DE INTERPOLACAO

A interpolagcdo é uma técnica que se utiliza de padrdes e estimativas de
valores em locais ndo amostrados. Ou seja, a interpolacdo usa o conceito de
gue a tendéncia dos valores ja medidos seja similar a valores proximos a estes
pontos (Lindley et. al., 2005).

Camara e Medeiros (1998) definem a interpolacdo como uma superficie
com valores de dados que tendem a serem semelhantes quanto mais proximos
entre si, do que quando estes dados se afastam.

Alvarenga et al.,, (2010) dizem que os métodos de interpolacdo séo
utilizados quando pretende-se realizar um estudo geoestatistico, em que se
busca encontrar um menor erro amostral e uma melhor estimativa dos dados
estudados.

Burrough (1986) caracteriza os métodos de interpolacdo em trés grupos:
globais ou locais, exatos; e deterministicos ou estocasticos. Nos Modelos de
Interpoladores globais todas as amostras séo utlizadas nas estimativas.
Segundo Michael e Triveloni (2006), o interpolador polinomial global ocorre
guando ha um ajuste das equacles que retratam a variagcdo espacial dos
dados por meio de polinbmios. Assim, este interpolador gera uma superficie
progressiva, que se modifica conforme o grau obtido na interpolagdo dos
dados.

J4 em modelos locais, cada dado é interpolado apenas por meio das
amostras mais préximas, onde os dados interagem entre si e predomina o
efeito no local. Jakob e Young (2006) apontam que a principal diferenca entre
interpolador global e local € que o interpolador global ajusta um polindbmio a
uma superficie toda, distintivamente do interpolador polinomial local que se
ajusta, por meio de numerosos polindmios considerando a particularidade de
sua vizinhanca.

Como métodos de interpolacdo locais, pode-se citar o método de
Krigagem, métodos da média simples e IDW, que foram propostos nesse
trabalho como forma de se obter uma superficie que represente a qualidade
do ar.

Uma forma de aplicar o geoprocessamento e suas ferramentas para

andlise e interpretacdo de dados de materiais particulados presentes na
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atmosfera é o método de interpolacéo Inverse Distance Weighted (IDW), o qual
implementa uma estimativa das variaveis dos poluentes medidos e, ao longo
do espaco, admite pesos a cada um dos dados medidos, seguindo a l6gica de
gue, quanto mais préximo um dado medido no ponto que sera estimado, maior
0 peso a ser atribuido a esse dado amostrado. Assim, o IDW estabelece que
cada ponto medido tem uma influéncia local que diminui com a distancia
(JIMENEZ; DOMECQ, 2008).

3.5 KRIGAGEM ORDINARIA

Deutsch e Journel (1998) definem a krigagem como uma técnica de
regressao linear generalizada, em que se visa a minimizacdo de uma variancia
a partir de um modelo predefinido de covariancia dos dados. A hipo6tese
pressuposta neste método é que o processo estudado se comporta de forma
estacionaria (CAMARGO et al., 2004). Ha numerosas formas de Krigagem,
dentre elas a mais comumente utilizada € a krigagem ordinaria. Nesse caso,
ndo se exige o conhecimento da média (LANDIM, 1998).

O procedimento da krigagem é determinado por meio de analise
espacial, baseada no semivariograma (CAMARGO, 1997). Segundo Andriotti
(2003) o semivariograma € uma funcdo em que se busca descrever os dados
analisados por meio da covaridncia existente no fendémeno estudado,
abrangendo a correspondéncia entre a estatistica dos dados e as amostras
espaciais coletadas.

Deste modo, espera-se que entre dados mais proximos entre si sejam
mais semelhantes do que aqueles que estdo em distancias maiores. Assim
sendo, é previsto que a semivariancia (y(h)) aumente com a distancia h, como
exemplificado na figura 4 (CAMARGO, 1997).
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Figura 4. Exemplo de Semivariograma.
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Fonte: Camargo (1997).

Onde,

Alcance (a): distdncia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente;

Patamar (C): valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a). A
partir desse ponto considera-se que nao existe mais dependéncia espacial
entre as amostras;

Efeito Pepita (C0): por definicdo g(0)=0, na pratica, a medida que h tende para
0 (zero), g(h) se aproxima de um valor positivo;

Contribuicédo (C1): diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).

Deste modo, a Krigagem capta as informacfes necessarias por meio do
semivariograma, encontrando assim 0s pesos a serem associados do conjunto
amostral para que se possa determinar o valor em um dado ponto. A figura 5
demonstra os componentes do variograma, e seus principais modelos. Dentre

estes, 0s mais comuns sdo o esférico e o exponencial.



Figura 5: Modelo simples de variograma.
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Modelo Sintax y(h) h range (alcance)
. . 0 h=0
Nugget (Efeito Pepita) | 1 Nug (0) 1 h>0
3h  1/hy’
Spherical (Esférico) | 1 Sph (a) —=-5(3) O<h=a
1 h>a
h 2
(raussian (Gaussiano) | 1 Gau (a) | y(h) =1 - Exp(— (E) ) h=0

Fonte: Fonte: Pebesma (1992)

Andriotti (2003) afirma que quando 0s semivariogramas se comportarem

da mesma forma, em distintas direcGes, ha isotropia variavel. Se ndo houver o

mesmo comportamento, tem-se a anisotropia. Sendo que quando ocorre a

isotropia, Andriotti relata que y(h) ndo depende da direcdo em que se estuda 0s

dados visto que seu comportamento sera o mesmo em todas as direcées. Ja

na anisotropia, segundo Andriotti, y(h) tera influéncia também na diregdo de h e

ndo apenas no seu moédulo.

3.6 METODOS DA MEDIA SIMPLES

Este interpolador determina os valores de pontos da grade regular

utilizando somente a média de pontos localizando ao redor de cada nd. Os

pontos sao escolhidos em funcdo do nimero de vizinhos ou do raio de busca.

No exemplo demonstrado na Figura 6, neste caso 0s critérios para a

interpolacdo séo: raio de busca = 10 m ou numero de vizinhos = 8 (VARELLA,

2016).
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Figura 6: Interpolacéo pelo método da média local.
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Fonte: Varella (2016).

3.7 INTERPOLACAO PELA PONDERACAO DO INVERSO DA DISTANCIA
(IDW)

Esse interpolador utiliza o modelo estatistico denominado ‘inverso das
distancias’. Este modelo se baseia no fato de haver uma dependéncia espacial
dos dados, ou seja, ele parte do preceito de que quanto mais préximo um ponto
estiver do outro, mais correlacionados eles estdo. Sendo assim, este método
atribui um maior peso para dados mais proximos do que aqueles que estéo
distantes. Assim, o modelo consiste em multiplicar os dados das observacdes
pelo inverso das suas respectivas distancias ao ponto de referéncia para a

interpolacdo dos valores, expresso na equacao (2) (VARELLA, 2016).

z=—% @)

Onde,
z = valor estimado para o ponto z;
n = nimero de amostras;
= valores conhecidos;
di = distancias entre os valores conhecidos e o estimado ( zi e z).



20

A Equacdo 2 deve ser adequada para a inclusdo da poténcia para as
distancias, pois assim se pode atribuir pesos distintos para a estimativa do
valor de uma observacgao para uma mesma distancia.

Com essa alteracdo, pode se atribuir maltiplos valores para a poténcia

p”, uma vez que quanto maior for os valores dessa poténcia, maior sera a

influéncia dos vizinhos mais préximos (zi) no valor estimado para o ponto z.

3.8 SUPERFICIE DE TENDENCIA

E definida por Burrough (1986) como uma superficie continua que é
ajustada aos pontos assimetricamente dispostos no espaco, pelo método de
regressao por minimos quadrados. Este ajuste € realizado por meio de
polinbmio de diversos graus. Podendo ser descrito como a Equacao 3 (nesse

exemplo uma superficie de grau dois):

F(x,y) = Z(r+s)sp(Brs. XT.Y%) (3)
Onde,
Bo (plano com Z constante — Figura 8a)
Bo + B1.X+B,.Y (plano qualquer no espaco — Figura 8b)

Bo + B1.X+B,.Y + Bs. X> + B4. XY + Bs. Y2 (paraboloide — Figura 8c)

A Figura 7 mostra uma superficie de tendéncia.
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Figura 7: Mostra uma superficie de tendéncia.
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Fonte: Borrough (1986).

O ndmero inteiro p € a ordem do polindbmio, e seus coeficientes séao

calculados segundo a equacéo 4:

P = w, (4)

Sao explicitos de forma a minimizar a soma dos quadrados dos desvios:

r(zax,y) - Fx, 1) (5)

Burrough (1986) afirma que a superficie de tendéncia passa apenas
pelos pontos se o numero de coeficientes for exatamente igual ao nimero de
pontos amostrados e salienta que a forma mais usual do método é o de se
retirar tendéncias das amostras, anteriormente a utilizacdo de algum método de
interpolacdo para que seja possivel a analise do comportamento global dos

dados coletados.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

O estudo foi realizado na cidade de Curitiba, capital do estado do
Parana, que se situa a latitude 25°25’S e longitude 49°16°W. Sua populagao
estimada no ano de 2017 é de aproximadamente dois milhdes de habitantes
segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2017).
A temperatura média anual registrada entre os anos de 1986 e 2016 foi de 17,8
°C, e a umidade relativa média anual da cidade foi de 81% (INMET, 2017).

Segundo Contreras (2017), a principal fonte emissdo de poluentes na
atmosfera na cidade de Curitiba é advinda dos veiculos seguida por processos
industriais, visto que a cidade conta com uma frota veicular de 1.401.053
(DETRAN-PR, 2017).

O estudo foi executado em Curitiba, no contexto do projeto de pesquisa
“Concentracdo ambiente e exposicdo pessoal aos poluentes climaticos de vida
curta’, entre 01 e 14 de agosto de 2016. A metodologia de medigdo da
concentracéo dos poluentes (PM, s, BC) na regido central de Curitiba, consistia
em percorrer o trajeto de aproximadamente 20Km, como demonstra a Figura 8,
por meio de bicicletas adaptadas com a aparelhagem necessaria para a
realizacdo das medi¢bes (CIPOLI, 2017). A area investigada foi delimitada ao
norte pela Rua Inécio Lustosa, ao sul pela Rua Brasilio Itiberé, a oeste pela
Rua Alferes Angelo Sampaio e a leste pela Rua Mariano Torres,
compreendendo cerca de 20m extensao.

Para que fossem gerados os mapas de superficie de tendéncia dos
dados de BC e PM;s nos periodos da manhad e tarde, foram utilizadas
regressdes planar, bilinear, clubica e quadratica. Apés isto, fez-se analise dos
histogramas e residuos gerados por cada método. Apos a geracdo dos mapas
pelas regressdes, anteriormente citadas, foram determinados quais 0s
melhores mapas e regressdes para o conjunto de dados estudado.

No caso do indice local de Moran, primeiramente foi criada uma grade
de diagramas de Voronoi, em que se é considerado que cada ponto amostrado
tem uma regido de influéncia. Posteriormente foi calculada a autocorrelacéo

dos dados e a geracdo dos mapas de significancia e categorias que indicam a
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autocorrelacdo espacial entre os dados: alto - alto em vermelho, ou seja, uma
regido que tem altas concentragcdes do poluente estudado possui uma
vizinhanga com altos valores desse poluente; baixo — baixo em azul, em que as
regides proximas ao poluente em questdo apresentam baixas concentracdes;
baixo- alto em cinza, significa que um local com baixas concentracdes de
poluentes possui em seu entorno altas concentracfes desse mesmo poluente;
e alto — baixo em cinza, local onde uma regido mostra altas concentragcoes, do
BC, por exemplo, e sua vizinhanga possui baixas concentracbes desse
poluente.

Para que se realizassem as interpolacdes dos poluentes no periodo da
manha e tarde, foram considerados dois raios de influéncia para cada método:
250m e 1000m, possibilitando assim a comparacédo e determinagcao de qual o
melhor raio que se ajustasse a area do estudo.

Para obter os mapas pelo método da Krigagem Ordinaria, primeiramente
foi criada uma grade para que posteriormente fossem gerados os variogramas
necessérios para que fosse possivel a geracdo do mapa. Utilizou-se como
sentido de busca direcdo omni directional, ou seja, a busca pelos pontos

ocorreu em todas as direcoes.

Figura 8: Percurso das medic¢des na cidade de Curitiba

2 AT AR RN D RAD OV E U
Fonte: Google Maps (2018).
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4.2 ANALISE DOS DADOS

A andlise dos dados foi realizada conforme o fluxograma representado
na Figura 9. Primeiramente foi feita a andlise da estatistica descritiva, seguida
da separacdo dos dados para a realizacdo da interpolacdo e validacdo, de
modo que esses conjuntos fossem independentes. Verificou-se a existéncia ou
nao da autocorrelacdo dos dados e na sequéncia, por meio de interpoladores
globais e locais, obteve-se ou mapas da distribuicdo dos poluentes na regiéo
central de Curitiba.

ApoOs esses processos, foi realizada uma analise por meio do REMQ, a
fim de se determinar qual método resultou em uma melhor superficie, podendo

assim validar os resultados obtidos.

Figura 9: Analise de dados

Andlise exploratoria por
meio da estatistica
descritiva.

Separagdo do conjunto de
dados.

70% interpolagdo. 30% validacdo.

Determinacdo da existéncia -+ indice de Moran;
da autocorrelagdo. +  LISA.

| = Krigagem ordinaria;
* Meédia Simples;
Interpolagio dos dados. + Ponderagio do inverso da distancia;
= Superficie de Tendéncia.

Andlise do erro de cada um
dos métodos de
interpolacio.

Fonte: Autoria prépria
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ANALISE EXPLORATORIA DAS CONCENTRACOES DE
POLUENTES

Para o BC coletado na manha foram obtidos 5032 pontos amostrais, ja
para o BC na parte da tarde foram obtidos 5373. Para o PM,s coletado pela
manha foram obtidos 5300 pontos amostrais e 4390 no periodo da tarde. A
diferenca entre os dados coletados por periodo se deu pelo niumero de paradas
e velocidade obtida no decorrer do trajeto.

A Tabela 1 apresenta a estatistica descritiva das concentracfes de
poluentes utilizando os dados brutos, incluindo os outliers, no percurso

realizado pela manha e na tarde.

Tabela 1: Estatistica descritiva dos dados dos poluentes

Estatistica Descritiva - Com Outliers
Manha Tarde Manha Tarde

BC BC PM, s PMa s
ugm®  pgm®  pgm?® ug m*
MINIMO 0,273 0,192 0,510 0,510
MAXIMO 919,391 309,734 1464,720 19647,226
Q1 2,755 1,770 9,180 5,100
MEDIANA 5,251 2,942 21,930 7,650
Q3 8,602 5,699 28,560 12,240
IQR 5,847 3,929 19,380 7,140
MEDIA 8,330 5,453 21,772 9,886
FE)AESF\{ ,'7\% 19,566 10,193 26,988 298,045
PERCENTIL 95 22,245 42,840 16,273 32,130
'\é'fﬁ'GESFEg” 5,775 19,240 3,901 9,616

Fonte: Autoria prépria
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Para evitar que valores discrepantes pudessem gerar uma influéncia que
nao representa o comportamento geral dos dados, definiu-se como sendo
outliers qualquer valor acima do percentil 95. Com a retirada dos outliers
calculou-se novamente a estatistica descritiva das medicoes.

Como forma de comparacao dos dados medidos no local de estudo, a

Tabela 2 apresenta os valores coletados em outras cidades.

Tabela 2: Comparacéo dos poluentes medidos em outras localidades

Cidade Poluente Con;\:/leéndtirj(;ao Referéncia
-3
Arnhem BC 9,000 ug M~  ZUURBIER et
-3
Barcelona BC 7,600 ug M~ pE NAZELLE
PM2’5 25’900 Mg m'3 et al. (2012)
-3
Hong Kong BC 11,600 ug m YANG et al.
PMzs 8,200 pg m (2015)
BC 4,838 uygm* :
Curitiba H9 Au'tor_la
PM2 5 14,428 ug m=3 propria
3
Londrina BC 9,600 lg M~ TARGINO et

PMzs 84,500 ygm?  al. (2018)
FONTE: Autoria propria

Em comparacdo aos dados medidos, sem outliers, e os dados
encontrados na literatura, o BC atingiu valores de 4,838 ug m, valor esse
abaixo do que encontrado em todas as cidades. Ja o PM;s a concentracao
média foi de 14,428 pg m™, o que se aproxima a valores medidos em Hong
Kong (8,200 ug m?) e se difere das demais localidades apresentadas na
Tabela 2, sendo que as medicdes em Londrina (84,500 ug m> e Arhem
(73,000 ug m™> mostram os mais altos valores de concentracdes médias desse
poluente.

A Figura 10 apresenta o histograma dos dados sem os outliers para

cada poluente medido no periodo da manha e tarde.
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Figura 10: Histogramas de BC e PM, s no periodo da manhd e tarde
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Com a andlise dos histogramas € possivel observar que para o BC tanto
no periodo da manha quanto no da tarde, ha uma tendéncia de concentracao
dos poluentes, com altas frequéncias, a esquerda do histograma. Nota-se
também que para o PM,s ha a existéncia de altas frequéncias deslocadas a
esquerda do histograma e mais ao centro, sendo que o periodo da manha onde
tais frequéncias ao centro € mais evidenciada.

Isso demonstra que para o0 BC h& uma predominancia de valores
menores das concentracOes desse poluente, com baixa variancia em suas
medic¢des. Ja para o PM, s hd uma maior variancia dos dados, o que pode ser
observado pelo desvio padréo.

Comparando por periodo, nota-se que o periodo da manha possuiu
maiores frequéncias de altas concentragfes de PM,s em relagdo ao periodo
da tarde, o que sugere que em tal periodo a populacéo sofra mais com a acéo
desses poluentes.

A Figura 11 apresenta os boxplots das concentracbes de BC e PMys no

periodo da manha e tarde.
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Figura 11: Boxplots das concentragfes de BC e PM, 5
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Fonte: Autoria propria

A diferenca entre os quartis do BC e PM; 5 em ambas os periodos indica
gue os fatores que influenciam esses poluentes ndo agem simultaneamente
entre essas duas variaveis. Ou seja, algum evento que leve o aumento de BC,
pode nado gerar influéncia direta no sentido do aumento do PM, 5. Observa-se
gue para o PM;5, mesmo que haja suspensdo em excesso desse poluente, o
BC pode nao atingir niveis tdo altos.

Desta forma, por meio da andlise descritiva dos dados, pode-se observar
gue tanto para o BC, quanto para o PM; s, 0 periodo da tarde é qual apresenta
um valor menor de amplitude dos dados e variancia dos mesmos. Sendo o
periodo da manhd, por consequéncia, o periodo em que ha maiores

concentragcdes e maior variacdo na distribuicdo dos poluentes.

5.2 SUPERFICIE DE TENDENCIA

A superficie de tendéncia apresenta o comportamento global dos dados
na area de estudo. A Tabela 3 apresenta a raiz quadrada do erro médio
guadratico (REMQ) gerados por meio das seguintes regressdes: planar,

bilinear, cubica e quadrética dos poluentes coletados em ambos os periodos.



Tabela 3: REMQ obtidos por meio das regressdes
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REMQ
Regressdo BC —manha BC —tarde PM;,5—- manha PM, s —tarde
18,386 9,767 102,762 42,422
Planar
o 23,920 9,923 105,451 46,375
Bilinear
o 26,898 9,657 136,515 41,909
Cubica
. 18,337 9,641 104,564 46,496
Quadréatica

Fonte: Autoria prépria

Desta forma, o modelo de regresséo que apresenta 0 menor REMQ para

0 BC no periodo da manha é a regressado quadratica. Para o BC coletado no

periodo da tarde a regressao quadratica também gerou um menor erro. Para o

PM, s medido no periodo da manha a regresséo planar foi a que retornou um

menor valor do REMQ. Ja para o PM,s medido no periodo da tarde, a

regressao que gerou o menor erro foi a regresséo cubica.

O Quadro 1 apresenta as equacgdes geradas por cada um das melhores

regressdes geradas.

Quadro 1: Equacdes das superficies de tendéncia com menor REMQ

REGRESSAO EQUACAO
Quadratica z = A + Bx + z = 1257066.722422 -5.770863*x
BC -
Cx* + Dy + Exy + Fy? +0.192013*y +0.000001*xy
Manha
Quadratcaz=A+Bx+Cx? z = 455780.651403 -1.522349*x
BC- Tarde + Dy + Exy + Fy? +0.000001*x? +0.016230%*y
PM2,5 - z = 30828.022093 -0.000532*x -
. Planar z= A + Bx + Cy
Manh& 0.004238*y
Clbica z=A + Bx + Cx*> +
5 , z = 1195188.790035 -0.240540*x -
PM2,5 - Dx* + Ey + Fxy + GX°y + )
, s 2o . 0.000003*x* +0.139044*y
Tarde Hy” + Ixy” + IX°y* + Ky

Fonte: Autoria prépria
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Destaca-se que, embora o modelo de regresséo para Bc no periodo da
manha tenha sido ajustado com equacdo quadratica, o termo elevado ao
guadrado ficou nulo, por isso ndo aparece na equacao gerada. De forma
analoga, o modelo para PM, s para o periodo da tarde ndo mostra o termo
cubico, o que permite classificd-lo como um modelo quadratico.

As Figuras 12, 13, 14 e 15 apresentam os melhores mapas de superficie
de tendéncia gerados pelas regressoes.

Figura 12: Regressédo quadratica para o BC no periodo da manha
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Fonte: Autoria prépria



Figura 13: Regressdo quadratica para o BC no periodo da tarde
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31



32

Figura 14: Regressdo planar para o PM, s no periodo da manha
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Figura 15: Regresséo cubica para o PM;s no periodo da tarde
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Como resultados de avaliacdo para qual método da regressao linear
mostra um mapa de superficie de tendéncia que melhor se assemelha a
realidade e produz um menor residuo, tem-se para o BC na manha a regressao
guadratica, em que 0 mapa gerado apresenta valores baixos de concentracdes
localizados ao norte e localiza as altas e médias concentragdes na parte sul do
mapa. Para o BC medido no periodo da tarde, a regressdo que mais
representou a distribuicdo dos dados foi novamente a regresséo quadrética, em
gue apresentou como locais de altas concentragdes pouco presentes por todo
0 mapa, sendo o local destinado as concentragcdes menores ao centro e parte
sul do mapa.

A comparacédo entre o BC medido na manh& e na tarde demonstra que
no periodo da manhd ha uma maior concentracdo desse poluente por todo o
mapa e ha uma menor dispersdo do mesmo. Por consequéncia, o periodo da
tarde € menos poluido pelo BC quando se analisado pelo mapa de tendéncia.
J& para o PM,s no periodo da manha a regressdo que melhor representou a
variacdo dos dados foi a planar, sendo possivel observar que o mapa, em
guase sua totalidade foi representado em concentracdes altas do poluente em
guestao, sendo a parte sul e central do mapa, locais onde predominam as altas
concentracfes e a parte norte a localidade onde estdo concentracbes médias
desse poluente.

No caso do PM,s medido na tarde, a escolha do mapa de tendéncia
gue melhor se assemelha com a realidade e distribuicdo dos dados foi o
realizado pela regressdo cubica. Essa regressdo apresentou um residuo
menor, representando o canto sudeste como sendo a localidade das maiores
concentracbes e a parte noroeste do mapa como o local onde as baixas
concentracfes estdo. O centro € o local onde as concentracdes médias estdo
representadas.

De maneira geral o periodo da manha apresentou uma maior tendéncia,
se comparado com o periodo da tarde, de altas concentracfes tanto para o
PM,s quanto o BC. No periodo da tarde, ambos os poluentes se mantiveram

em menores concentragc”)es por todo o percurso.
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5.3 INDICE DE MORAN

A Tabela 4 apresenta o Indice global de Moran do BC e PM, s medidos

no periodo da manha e tarde.

Tabela 4: indice de Moran do BC e PM,5

INDICE DE MORAN

BC-MANHA BC-TARDE PM,s- MANHA PM,s - TARDE

0,210907 0,27226 0,224348 0,312282

Fonte: Autoria propria

O indice global de Moran calculado tanto para o BC quanto para o PMys
no periodo da manha e tarde mostra que os dados desses poluentes nao
possuem autocorrelacdo espacial, ou seja, os dados medidos no decorrer do
percurso nao estdo agrupados ou possuem relacdo forte entre suas
vizinhancgas.

Para que houvesse alta autocorrelacdo espacial entre os dados, 0s
valores deveriam ser proximos de 1, o que indicaria um agrupamento espacial
dos dados, o que ndo ocorreu em nenhum dos dados coletado.

A andlise do indice local de Moran (LISA), onde se analisa
espacialmente o conjunto de dados, foi realizada por meio de mapas de
agrupamentos. A Figura 16 apresenta os mapas de agrupamento de cada

poluente por periodo medido.
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Figura 16: Mapas de agrupamento

a) LISA -BC - Manha b) LISA -BC - Tarde
[~ Nso Sigaificante J ’ "" ’ [T wso Sigmificante N
Alo . Ao v B Ao - Ao v <
Balxo - Baixo “o? \ 'v‘ _-/(’ I Baixo - Baixo \ ) "
] Baixo . Ao oy " [Z] Baixo - Alto 3 2 %
7] Ano - Baixo 3 1 Ano - Baixo - W

C) LISA - PM2,5 - Manha

"] Mso Sigaificante r [T nso Significants
Alto . Alto % I Ao - Ao
Baixo - Baixo ~ = 'y W Baixo - Balxo

7] Baixo . Alto -~ 7Y 25 [] Baixo . Ao

\

1 Ane - Baixo

7] Ao - Baixo j‘/ 2 ( \.
A 4
\

Fonte: Autoria prépria

Anselin (2005) afirma que cada quadrante amostrado no mapa de
agrupamento representa a um tipo de autocorrelagédo espacial entre os dados:
Alto-Alto, Baixo-Baixo, Baixo-Alto e Alto-Baixo.

De modo geral ha uma predominancia de clusters classificados como
nao significantes, ou seja, na maior parte dos mapas de agrupamento nao
identificou autocorrelacdo dos dados ou uma grande influéncia dos
agrupamentos, em concordancia com o que ocorreu com o indice de Moran.

Nota-se também que os mapas apresentam principalmente na parte
superior uma autocorrelacdo de Baixo-Baixo, ou seja, nesses locais ha
predomindncia de concentracdes baixas do poluente. Ha ainda a
representacdo de locais de Alto-Alto, mais concentradas ao centro do mapa,
principalmente para o PM,s medidos no periodo da manha e tarde, onde a

regido apresenta localmente agrupamentos de altas concentracdes desse
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poluente. Mas de maneira geral, 0 mapa de agrupamento gerado nédo indica

gue haja autocorrelacédo espacial entre os dados.

5.4 INTERPOLACOES

Foram gerados mapas da distribuicdo dos poluentes a partir dos
seguintes interpoladores: Média Simples, ponderacao pelo inverso da distancia
e Krigagem Ordinaria, para que se possa avaliar a dispersdo dos poluentes em
toda a area de estudada, por meio de superficies.

Para classificar a qual o melhor método e o que mais se assemelha com
a realidade é necessario observar os erros e compara-los. S6 assim pode-se
determinar com maior exatiddo se os métodos deterministicos (média simples e
inverso da distdncia) ou estocasticos (Krigagem) se aplicam melhor aos
poluentes medidos nessa area.

Para as interpolacdes por média simples e ponderacéo pelo inverso da
distancia, definiu-se o raio de busca variando de 250m a 1000m, como forma
de comparacdo dos erros e qual melhor raio de busca retrata melhor a
disperséo dos poluentes na area estudada.

No caso da Krigagem Ordinaria, utilizou-se um  variograma com
distancia de busca até 50m no sentido omnidirecional, pelo motivo da grande
variabilidade espacial dos dados. Nao se utilizou o mesmo raio das outras
interpolacdes, pois os valores de 250m a 1000m ndo geraram variogramas
bem estruturados em termos de correlacdo que permitisse um bom ajuste de
modelo.

Como forma de ilustrar os parametros adotados para a realizagdo da
interpolacdo por meio da Krigagem Ordinaria, a Figura 17 mostra o variograma,
ja a tabela 5 o Lag, passo, tolerancia e raio de busca utilizado no método para

0 BC medido no periodo da manha.
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Figura 17: Variograma gerado para o BC no periodo da manha por meio da Krigagem Ordinaria
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Fonte: Autoria prépria

Tabela 5: NUmero de Lags, passo, tolerancia e raio de busca

Numero de Raio de
Lags Passo Tolerancia busca
100 0,5 0,1 >90°

Fonte: Autoria prépria
A tabela 6 apresenta o REMQ gerados por meio das interpolacdes
realizadas.

Tabela 6: Raiz quadrada do erro médio quadratico das interpolacGes

REMQ
Média Simples Inverso da distancia Krlg_ag'em
Ordinaria
raio = raio = L A S
250m 1000m raio = 250m raio = 1000m raio = 50m
BC -
manha 5,983 5,998 5,993 5,989 14,182
BC -
tarde 3,909 3,883 8,311 28,248 10,645
PM, s —
manha 19,186 19,075 110,734 109,901 79,536
PMys -
tarde 9,486 9,613 36,840 37,089 29,314

Fonte: Autoria prépria
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A aplicacdo da média simples com raio de 250 m resultou em menor
REMQ para BC manha e PM; s, no periodo da tarde. Ja para o BC no periodo
da tarde e PM,;s medido no periodo da manhd, o melhor método de
interpolacao foi a média simples novamente, mas com o raio de 1000m.

Dessa forma, as Figuras 18, 19, 20 e 21 apresentam os mapas da
distribuicdo dos poluentes na area estudada, dos métodos que apresentam 0s

menores erros para cada poluente em seu periodo estudado.

Figura 18: Interpola¢éo do BC no periodo da manha por meio da média simples com raio igual
a 250m
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Fonte: Autoria propria
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Figura 19: Interpolagdo do BC no periodo da tarde por meio da média simples com raio igual a
1000m
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 20: Interpolagdo do PM2,5 no periodo da manha por meio da média simples com raio
igual a 1000m
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Figura 21: Interpolagéo do PM2,5 no periodo da tarde por meio da média simples com raio
igual a 250m
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Fonte: Autoria prépria

Na Figura 18 tem-se que na regido inferior do mapa estdo as
concentragbes meédias desse poluente e na parte superior esquerda ha baixas
concentragoes.

Na Figura 19 observa-se uma distribuicdo do poluente BC quase
uniforme por todo o mapa. Esta homogeneidade deve-se principalmente devido
ao alto valor do raio adotado neste caso.

Na Figura 20, referente ao PM, s medido na manha, a grade interpolada
possui valores mais distribuidos desse poluente, sem que fossem omitidos os
valores mais extremos, onde € possivel observar regides que possuem altas
concentracbes do poluentes ao centro e abaixo do mapa, localizando as
concentragfes média e baixas mais acima do mapa.

Para o PM,s medido no periodo da tarde (Figura 21) observa-se regides
pontuais onde ha a presenca de concentracdes médias, e o restante do mapa
com baixas concentragdes de PMys.
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De forma geral, observa-se que ndo ha coincidéncia de regides de altas
e baixas concentracdes de um periodo para outro, para ambos os poluentes, o

gue denota um padréo espacial aleatorio.

55 COMPARACAO ENTRE METODOS DETERMINISTICOS E
ESTOCASTICOS

Em comparacdo entre as interpolacfes realizadas por meio do método
deterministico (Média simples e ponderacdo do inverso das distancias) e
estocastico (Krigagem Ordinaria) o modelo deterministico mostrou valores
menores de REMQ, por isso o motivo da escolha desse interpolador.

A Krigagem Ordinaria, por ser um método que depende da modelagem
estatistica e por sua vez, da definicdo de varios parametros, pode gerar um
erro maior quando o ajuste do semivariograma nao € eficiente.

Desta forma, no presente trabalho, conclui-se que de maneira geral a
média simples calculou um menor REMQ tanto para o BC quanto para o PM;s
nos periodos da manha e tarde. Sendo assim, o método que melhor representa
a distribuicao espacial dos poluentes na regiéao central de Curitiba.
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6. CONCLUSAO

Por meio da andlise descritiva dos dados, superficie de tendéncia, indice
de Moran, interpolacdes e Krigagem, o presente trabalho alcangou a proposta
inicial em que se buscava entender o comportamento desses poluentes na
area central de Curitiba e como BC e PM, 5 variava espacialmente na regiao,
assim encontrando as areas ou periodos em que a populacdo esta mais
exposta a altas concentragcdes desses poluentes, aumentando o risco para
problemas de saude.

Chegaram-se as seguintes conclusfes sobre a distribuicdo espacial e
concentracao desses poluentes:

o A dispersdo dos poluentes ndo é constante no tempo, tanto quanto na
manha como na tarde os poluentes variam de forma aleatoria;

o A alta variabilidade espacial dos poluentes gera uma baixa
autocorrelacao dos dados;

o O periodo da manhd, para a regido estudada, € a qual possui maior
concentracdo dos poluentes BC e MP, s oferecendo assim um maior risco a
saude;

o No periodo da tarde a presencga dos poluentes se d4 de maneira menos
concentrada e mais dispersa, sendo um periodo em que a populacéo esta
exposta de maneira menos prejudicial a saude.

Como recomendacédo para futuros trabalhos, sugere-se a realizacao de
coleta e separacdo dos dados por dia, realizando todo o procedimento de
analise descritiva dos dados, mapas de tendéncia e interpolacfes para
descobrir se ha a influéncia na dispersdo desses poluentes diariamente.
Também se faz necessério a contagem de veiculos por dia e/ou periodo para
ter-se uma possivel e esperada correlacdo da quantidade de carros com a

concentracdo dos poluentes.
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