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RESUMO

MURARO, Rafaella. Aplicacdo de simulacdo sequencial gaussiana na caracterizacdo da
variabilidade espacial da concentracdo de chumbo no solo. Sdo Paulo, 2022. 35 f. Monografia
(MBA em Gestdo de Areas Contaminadas, Desenvolvimento Urbano Sustentavel e
Revitalizacdo de Brownfields) — Escola Politécnica, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo,
2022.

A caracterizacdo da distribuicdo espacial da concentracdo de contaminantes em
subsuperficie ¢ uma etapa crucial no processo de gerenciamento de &reas contaminadas. E a
partir da modelagem espacial do contaminante que serdo definidas &reas com existéncia de
risco de superacdo de valores de referéncia e a consequente necessidade de remediagdo do
terreno, além de quais seriam as melhores técnicas a serem aplicadas de acordo com as
caracteristicas do local e das substancias quimicas de interesse.

Dentre as técnicas geoestatisticas, a Simulacdo Sequencial Gaussiana apresenta a
vantagem de possuir precisdo global, sendo capaz de reproduzir a heterogeneidade do
fendbmeno, honrando os dados amostrais e a correlacdo espacial estabelecida pela funcao
variograma.

Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo a aplicacdo da Simulagdo
Sequencial Gaussiana na caracterizacdo da distribuicdo da concentracdo de chumbo no solo
da regido de Jura, na Suica, em uma area de aproximadamente 14.5 km2. A partir de 100
realizacBes obtidas, foram gerados mapas de melhor e pior cenario, médias das concentracdes
simuladas e mapas de probabilidade. Dessa forma foi possivel realizar a analise probabilistica
do risco de extrapolacdo dos valores de referéncia para chumbo no solo, considerando uma

abordagem conservadora e outra nao conservadora.



ABSTRACT

MURARO, Rafaella. Spatial variability characterization of lead concentration in soil through
the application of the Sequential Gaussian Simulation method. S&o Paulo, 2022. 35 f.
Monography (MBA em Gestdo de Areas Contaminadas, Desenvolvimento Urbano
Sustentavel e Revitalizacdo de Brownfields) — Escola Politécnica, Universidade de Sdo Paulo,
Séo Paulo, 2022.

The spatial distribution characterization of contaminants concentrations in the
subsurface is a crucial step in the process of managing contaminated areas. The modeling of
spatial distribution of contaminant makes it possible to classify areas with risk of exceedances
of guiding values, and its consequent need for land remediation, in addition to guide the
selection of the best techniques to be applied according to the characteristics of the land and
the chemical substances of interest.

Among the geostatistical techniques, the Sequential Gaussian Simulation has the
advantage of having global precision, being able to reproduce the heterogeneity of the
phenomenon, honoring the sample data and the spatial correlation established by the
variogram function.

In this context, the present work aimed to characterize the distribution of lead
concentration in the soil by applying the Sequential Gaussian Simulation method in Jura
region, Switzerland, in an area of approximately 14,5 km2. From 100 realizations obtained,
maps of best and worst scenario, averages of simulated concentrations and probability maps
were generated. In this way, it was possible to conduct a probabilistic analysis of the risk of
extrapolation of reference values for lead in the soil, considering a conservative and a non-

conservative approach.
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1. INTRODUCAO

A caracterizacdo da distribuicdo espacial da concentragdo de contaminantes em
subsuperficie ¢ uma etapa crucial no processo de gerenciamento de areas contaminadas. E a
partir da modelagem espacial do contaminante que serdo definidas &reas com existéncia de
risco a saude humana e a consequente necessidade de remediacdo do terreno, além de quais
seriam as melhores técnicas a serem aplicadas de acordo com as caracteristicas do local e das
substancias quimicas de interesse.

Neste contexto, os métodos geoestatisticos apresentam-se como ferramentas eficazes e
adequadas para a estimativa da variavel de interesse em pontos ndo amostrados do espaco,
quando comparados aos metodos estatisticos classicos, uma vez que a andlise geoestatistica
possibilita a caracterizacdo da variabilidade espacial, fator intrinseco a maioria dos fenémenos
naturais (Isaaks e Srivastava, 1989). A partir do conceito de variaveis regionalizadas, cunhado
por Matheron (1965), a correlacdo espacial entre os dados de uma variavel é apresentada por
meio de uma fun¢do denominada de variograma.

A krigagem € o procedimento geoestatistico utilizado com maior frequéncia como
ferramenta no gerenciamento de &reas contaminadas. No entanto, um problema relacionado a
essa técnica é o efeito de suavizagdo das estimativas, o qual provoca a diminuicdo da
variabilidade espacial do fendmeno tratado, sendo a simulagdo estocastica a solu¢cdo adotada
para resolver este impasse (Yamamoto & Landim, 2013). A simulacao gera varios cenarios —
diferentes entre si — e a partir deles pode-se quantificar a incerteza espacial, possibilitando a
tomada de decisdes com base na avaliacdo do risco associado, o que ndo é possivel a partir
apenas da estimativa.

Nesse contexto, o presente trabalho possui como objetivo a aplicagdo da Simulagéo
Sequencial Gaussiana na caracterizagdo da distribuicdo da concentragdo de chumbo no solo
da regido de Jura, na Suica, em uma area de aproximadamente 14.5 km2. O banco de dados,
composto por 259 pontos de amostragem, é de dominio publico e foi obtido pelo Instituto
Federal de Tecnologia, em Lausanne. A partir da simulacdo de 100 diferentes cenarios
equiprovaveis serdo definidos o pior e o melhor cendrio da distribuicdo espacial da
contaminacdo gerados pela combinacdo das simulacdes calculadas, os quais serdo analisados
a partir de mapas de probabilidades de extrapolacdo de limites criticos.



2. OBJETIVOS

O objetivo principal desse trabalho é a aplicacdo da técnica de Simulagdo Sequencial
Gaussiana (SGS) na caracterizagdo da distribuicdo espacial da contaminacdo de chumbo no
solo, a partir do banco de dados de Jura. A partir das 100 realizagGes obtidas, serdo gerados
mapas de melhor e pior cenario, mapa de medias das concentracdes simuladas e mapas de
probabilidade. Dessa forma pretende-se realizar a analise probabilistica do risco de
extrapolagdo dos valores de referéncia para chumbo.



3. JUSTIFICATIVA

A relevancia da aplicacdo de técnicas geoestatisticas no gerenciamento de areas
contaminadas justifica-se pela sua caracteristica de representar a variabilidade do fenémeno a
partir da correlagdo espacial entre os dados. Dentre as técnicas geoestatisticas, a Simulagdo
Sequencial Gaussiana apresenta a vantagem de possuir precisdo global, sendo capaz de
reproduzir a heterogeneidade do fenémeno, honrando os dados amostrais e a correlagéo
espacial estabelecida pela fungdo variograma.

Tal procedimento, ainda muito pouco difundido na &area ambiental, possibilita a
criacdo de modelos mais representativos da realidade da variavel e suas respectivas incertezas,

além de auxiliar a tomada de decisdes relacionadas ao gerenciamento do risco.



4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1.Andlise geoestatistica

Conforme destacado por Rocha et al. (2016), o conceito de variavel regionalizada foi
introduzido por Matheron (1965) para designar uma fungdo que possui um valor especifico
associado a cada local do espago. Trata-se, portanto, de uma varidvel aleatéria com posicdo
definida no espaco, que pode ser escrita como Z(x), onde Z é o valor que a varidvel em estudo
assume no ponto X, representado por coordenadas E, N e cota.

Como pode ser observado em Yamamoto (2001), as varidveis regionalizadas possuem
caracteristicas que as diferenciam da variavel aleatoria, usualmente empregada na estatistica

classica, sendo elas: localizacdo, suporte, continuidade e anisotropia.

e Localizagdo: Uma amostra precisa apresentar localizagdo no espago (xy e z);

e Suporte: identifica se a amostra foi coletada em um ponto, area ou volume e sua
orientagdo no espaco;

e Continuidade: independente se a continuidade é grande ou pequena, na avaliagdo de
fenbmenos naturais, sempre haveré alguma correlagdo entre pontos conhecidos no
dominio amostral;

e Anisotropia: Define-se anisotropia como sendo o comportamento distinto de uma
variavel regionalizada para diferentes dire¢des, podendo apresentar variacdes suaves

em uma direcao e bruscas em outras.

Segundo Armstrong (1998), o estudo geoestatistico de uma variavel regionalizada
deve se basear na hipotese intrinseca a qual, de acordo com Matheron (1965), garante que a
variancia espacial € em média a mesma em todo o dominio, na condi¢cdo de que os pontos
analisados estejam dispostos em uma mesma direcdo e separados por uma mesma distancia.
Esta hipotese também engloba o conceito de estacionariedade de segunda ordem, que

considera a variancia como sendo invariante a translacao.



4.1.1. Variograma

Conforme Armstrong (1998), o variograma é a ferramenta bésica da geoestatistica
sendo utilizado na quantificacdo da correlacéo espacial entre as observacdes. De forma similar
ao conceito de variancia na estatistica classica, que consiste na média de diferencas
quadraticas entre os valores amostrais ¢ a média da distribuicdo, a funcdo variograma 2y(h)
estabelece a variancia espacial entre pontos amostrais separados por uma distancia h,
utilizando como comparacdo valores vizinhos no lugar da meédia amostral (Yamamoto e
Landim, 2013; Rocha et al., 2016), conforme apresentado a seguir:

mn

2y (W= = Y [Z(x+ W)~ Z(x))°
i=1
Onde:
n: numero de pares de pontos amostrais separados pela distancia h;
Z(x;):variavel regionalizada no ponto x;

Z(xi+h): ¢ amesma variavel, porém a uma distancia h do ponto Z(x;)

No entanto, nos estudos de varidveis regionalizadas, utiliza-se a fungdo
semivariograma que correspondente a metade da funcdo variograma (Rocha et al, 2016), ou
seja:

n

1 >
y ()= o= ) [2(x+ ) = 2()F
Zn
i=1
Na literatura geoestatistica tal funcdo € usualmente denominada como variograma

(Yamamoto e Landim, 2013), de forma que, no atual estudo serd adotado o termo variograma

para se referir a funcdo semivariograma.

A analise geoestatistica inicia-se com o calculo do variograma experimental com o
objetivo de reconhecer as anisotropias existentes e verificar o comportamento espacial do
fendmeno. Para dados amostrais dispostos em malha irregular, como ocorre na maioria dos
casos, este calculo é realizado em quatro diregbes (0°, 45°, 90° e 135°) na andlise
bidimensional e 5 dire¢des azimutais (0°, 45°, 90°, 135° e 0° com 90° de mergulho) na

tridimensional. Adicionalmente, devem ser considerados 0s seguintes parametros: nimero de



passos, tamanho do passo, tolerancia do passo e tolerdncia angular (Yamamoto e Landim,
2013; Rocha et al., 2016).

Figura 1- Duas diregdes de calculo do variograma experimental e suas respectivas tolerancias. O tridangulo
preenchido em rosa é a diregdo de 45° com tolerancia de 22,5° e o triangulo em azul € a direcdo de 90° também com

toleranciade 22,5°.

X (m)

(m)

Fonte: Rochaet al. (2016)

Caso seja identificada a presenca de anisotropia entre as dire¢cbes do variograma
experimental, ¢ escolhida aquela de maior continuidade e entdo calcula-se o variograma
experimental para duas ou trés dire¢cdes ortogonais (2D ou 3D, respectivamente) (Rocha et al,
2016). Na figura 2 é possivel observar a presenca de anisotropia visto que o variograma

experimental mostra diferentes comportamentos nas diferentes direces de analise.



Figura 2 - Variogramas experimentais para as direcdes 0° e 90°
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Apb6s o calculo dos variogramas experimentais, é realizado o ajuste do modelo tedrico
de variograma ao variograma experimental. O ajuste do modelo permite a obten¢do da
variancia espacial para qualquer distancia, visto que o variograma experimental fornece
somente a variancia de distdncias multiplas.

O ajuste é realizado de forma interativa pelo usuario, que define qual fun¢do melhor se
ajusta ao caso, além de quais os valores de parametros sdo os mais adequados para 0 modelo.
As propriedades que caracterizam o variograma e deverdo ser definidas sdo o efeito pepita, a
variancia espacial, a amplitude e o patamar (Yamamoto, 2001). Tais propriedades sao
definidas a seguir e ilustradas na Figura 3.

° Patamar (Co + C): E a varidncia maxima na qual a variancia espacial estabiliza-se. Em
alguns casos a variancia continua aumentando indefinidamente com a distancia, nesses
casos ndo ha patamar. O patamar, também denominado de soleira, é dado pela notagédo
Co + C, sendo C a variancia espacial e Cy correspondente ao efeito pepita.

° Amplitude (a): A distdncia na qual a fungdo variograma atinge o patamar, também é

chamada de alcance e representada pela notagao “a”.

° Efeito pepita (Co): O efeito pepita é o valor da variancia espacial proximo a origem. O
valor da variancia espacial para distancias nulas sera igual a zero, porém na presenca
de efeito pepita, quando a distancia tende a zero, o valor da variancia serd Cy devido
ao efeito da variancia aleatéria. O efeito pepita pode ser resultante tanto da

variabilidade natural do fendmeno espacial em estudo como da escala de amostragem.
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Figura 3 - Variograma com patamar e demais propriedades
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Fonte: Yamamoto (2001).

Embora existam diversos modelos tedricos de variograma, os modelos esférico,

exponencial e gaussiano se ajustam a 90% dos variogramas calculados.

4.1.2 Anisotropias

Conforme mencionado no item 4.1.1, com base no variograma obtido para diferentes
direcOes, verifica-se a existéncia de anisotropia para a variavel em questdo, ou seja, diferentes
comportamentos para diferentes dire¢cdes. Quando ndo ha distingdo, a variavel regionalizada
possui comportamento isotropico.

Existem trés tipos distintos de anisotropia (Yamamoto e Landim, 2013), conforme

exposto a sequir:

° Anisotropia zonal: apresenta patamares diferentes conforme a dire¢ao
analisada, mas todos sob um mesmo alcance;

° Anisotropia mista: nesse caso, tanto a amplitude quanto o patamar variam
conforme a direcao;

° Anisotropia geométrica: caracteriza-se pela existéncia de um Unico patamar e
amplitudes diferentes;

A Figura 4 ilustra variogramas com a presenca das anisotropias mencionadas;



Figura 4 — Tiposde anisotropias existentes nosvariogramas
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Fonte: Yamamoto (2001).

4.2. Validacdo cruzada

A etapa de validacdo cruzada possui os objetivos de aferir o ajuste do modelo tedrico
de variograma realizado e, consequentemente, a qualidade do modelo interpretado, além de
definir os melhores pardmetros de vizinhanca a serem utilizados na estimativa por krigagem.

O procedimento ocorre por meio da krigagem pontual com a supressao do valor de um
ponto amostral da base de dados, mantendo-se apenas sua posicdo. Em seguida, estima-se
esse ponto por krigagem a partir das amostras situadas nos pontos vizinhos e o valor
amostrado é devolvido aquele local. Este procedimento € repetido para todos os pontos
amostrais, de forma a obter os erros da estimativa para cada ponto a partir da diferenca entre o
valor amostral e o valor estimado por krigagem (Armstrong, 1998).

Adicionalmente, a partir desse processo é possivel obter a incerteza relacionada ao
erro, calculada por meio da divisdo do erro de estimativa pelo desvio padrédo da interpolacao.

Essa medida é expressa em unidades de desvio padrdo (Yamamoto e Landim, 2013).
4.3.Métodos geoestatisticos
4.3.1 Krigagem
De acordo com Armstrong (1998), a krigagem é um método linear de estimativa que

fornece a melhor estimativa ndo tendenciosa e de minima variancia para o valor estimado da

variavel. Entre as diferentes técnicas existentes, a krigagem ordinaria € a mais usual, no



entanto, no presente estudo, serd utilizada a krigagem simples como uma das etapas da
simulacdo sequencial gaussiana.

De acordo com Deutsch e Journel (1998), todas as versdes da krigagem séo baseadas
no algoritmo bésico de regressdo linear e seu estimador correspondente. Sob as condi¢Ges de
estacionariedade de segunda ordem, com média (m) e varidncia constantes no dominio, o
estimador da krigagem simples é determinado a partir da seguinte expressdo (conforme
Yamamoto e Landim, 2013):

Zislx,)=m, +Zli[z(xi] —m,]

Onde:

Z 4 (x,): Estimador da krigagem simples

Mmo: € a média populacional
m;: € a média amostral assumida como estacionaria

Z(x,): Valor da variavel nos pontos amostrados

A;: ponderadores da krigagem simples

Para o célculo dos ponderadores é definida uma nova funcdo Y (x) que corresponde a

diferenca entre a funcdo aleatéria Z (x) e sua média (Armstrong, 1998; Yamamoto e Landim,
2013), ou seja:

Y (X) = Z(x) - E[Z(X)]
Onde:
E[Y(X)]=0.

Com base na manipulagcdo dessas equacdes a partir da covariancia de Z (X) e Y (x) e
visando a minimizagdo da variancia do erro, os ponderadores da krigagem simples sdo obtidos
por meio de uma equacdo que pode ser expressa em termos matriciais e que ndo considera o
multiplicador de Lagrange (Armstrong, 1998; Yamamoto e Landim, 2013), conforme:
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De acordo com Armstrong (1998), a krigagem simples raramente é utilizada em
estudos de rotina, visto que seu emprego pressupde o conhecimento da média populacional.
Em casos como os de minas de grande porte situadas na Africa do Sul, a aplicacio da
krigagem simples ocorre com frequéncia, pois a média de cada area é conhecida devido a
grande quantidade de amostras coletadas durante o longo tempo de operacdo dessas minas.
Outro tipo de situagcdo que permite 0 emprego dessa técnica € quando ocorre a transformacao

dos dados, que sd@o manipulados de forma a obter valores de média populacional conhecidos,
em geral iguais a zero.

4.3.2 Simulacdo Estocastica

De acordo com Deutsch e Journel (1998), existem dois principais objetivos para a
realizacdo de simulagdes estocasticas. O primeiro objetivo consiste na criacdo de realizacdes
que honrem o histograma, o variograma e os valores dos dados amostrais. Neste sentido, a
simulacdo estocastica € considerada uma solucdo para o efeito de suavizacdo causado pela
krigagem, gerando realizagbes que representam adequadamente a variabilidade espacial do
fendmeno tratado (precisdo global), no entanto, isso ocorre em detrimento da precisao local.

O segundo objetivo da simulacéo estocastica € avaliar as incertezas espaciais por meio
de diversas realizagbes. A partir do conjunto de realizacGes, € possivel obter uma medida

visual e quantitativa da incerteza espacial.

4.3.2.1. Simulacao Sequencial Gaussiana

Conforme Deutsch e Journel (1998), a Simulagdo Sequencial Gaussiana (SGS)
consiste no algoritmo mais simples para geracdo de realizagbes a partir de simulacdo
sequencial aplicada em funcBes aleatorias multigaussianas. Este procedimento resulta na
geracdo de imagens equiprovaveis, que representam a variabilidade espacial dos dados. No
caso das simulacdes condicionais, as simulacdes sdo condicionadas pelos dados amostrais. No
entanto, cabe ressaltar que na pratica, em geral, 0s pontos amostrais ndo coincidem com 0s

nds do grid utilizado, de forma que os valores amostrais serdo atribuidos ao né mais préximo.

11



O procedimento para realizacdo da simulacdo condicional de uma variavel continua

Z(x), por meio da SGS, se da por meio das seguintes etapas (Deutsch e Journel,1998):

1. Determinar a funcdo densidade acumulada da variavel Z(x);

2. Usar a funcdo de densidade acumulada da variavel Z(x) para a transformagdo normal score
da variavel “z” para a variavel “y”, que possui fungdo densidade acumulada com distribuicéo
normal;

3. Checar a normalidade bivariada da variavel “y” transformada. Se o modelo multigaussiano
nao puder ser estabelecido, considerar modelos alternativos, como a mistura de populacdes
com distribuicdo gaussiana ou um algoritmo baseado em indicadores para a simulagéo
estocastica;

4. Se for possivel adotar 0 modelo da funcdo aleatoria multigaussiana para a variavel “y”:

e Definir um caminho aleatério que visite cada né do grid apenas uma vez. Para cada
nd, estabelecer um numero especifico de dados condicionantes na vizinhanga,
considerando os dados amostrais e 0s valores previamente simulados;

e Aplicar a krigagem simples com o modelo de semivariograma da variavel,
transformada por normal score (n-score transformation), para determinar os
parametros (média e varidancia) da funcdo de densidade acumulada da variavel
aleatoria “Y(x)” no ponto;

e Extrair um valor simulado y®(x) dessa funcédo densidade acumulada condicional;

e Adicionar o valor simulado y®(x) ao conjunto de pontos de dados;

e Repetir o procedimento para o proximo no do grid, até que todos os nds tenham sido
simulados;

5. Realizar a transformacdo inversa dos valores gaussianos simulados {y®(x), x € A} em

valores simulados da variavel original {z(x) = ¢ (yO(x)), x € A}.

- Transformacao por Normal Score (N-Score Transformation)

De acordo com Deutsch e Journel (1998), a primeira condicdo necessaria para que a
funcdo aleatéria estacionaria, Y(X), seja multigaussiana é que a sua funcdo densidade

acumulada possua distribuicdo normal (gaussiana), com média igual a 0 e variancia igual a 1.

Distribuicdes ndo gaussianas podem ser transformadas em gaussiana, por meio da
técnica Normal Score (N-Score Transformation). Nesta transformacdo, a funcdo de
12



distribuicdo acumulada da variavel a ser transformada e a funcdo de distribuicdo acumulada
gaussiana padronizada sao utilizadas para realizar a transformacdo, conforme ilustrado na

Figura 5.
A transformacdo é dada pela transformacgédo do quantil:
y=G"(F(z))
e pode ser inversamente transformada por:

z=FG(y))

Figura 5 - Transformacdo Gaussiana por meio da funcédo de distribuicdo acumulada
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Fonte: Pyrcz, e Deutsch (2018).
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4.4 Trabalhos prévios — Aplicacdo de métodos geoestatisticos em estudos ambie ntais

Em estudos ambientais, € comum que as variaveis do fendbmeno tratado possuam
correlacdo espacial e temporal, como é o caso de amostras de concentracdes de poluentes na
subsuperficie, assunto tratado no presente trabalho. Desse modo, as técnicas geoestatisticas
sdo as ferramentas mais apropriadas para elaboracdo de modelos de distribuicdo dessas
varidveis e estimar os valores em localizagcbes ndo amostradas, permitindo ainda a
quantificacdo das incertezas de forma a possibilitar a avaliagdo de risco e 0o embasamento para

tomadas de decisdes.

Goovaerts (1997) mostra que 0 uso de mapas suavizados produzidos por métodos de
interpolacdo como a krigagem é impréprio para determinadas aplicacdes, tais como a
avaliacdo de fontes recuperaveis em depdsitos minerais, modelamento de fluxos de fluidos em
meios porosos ou delineamento de areas contaminadas, pois ocorre a subestimativa dos
valores extremos (outliers) e seus padrfes de continuidade. Nesse contexto, a simulagéo
estocastica tem sido preferida a krigagem em aplicacdes onde a variacdo espacial deve ser
preservada (Queiroz, 2003). Apesar de ndo representar uma pratica frequente no
gerenciamento de &reas contaminadas, ha um expressivo nimero de trabalhos que utilizam a

técnica de simulagdo sequencial para avaliar fendmenos de contaminagao.

Estudos a respeito da aplicagdo da abordagem probabilistica para avaligdo de
contaminacdo em agua subterranea foram realizados por diversos autores. Istok e Rautmann
(1996) discutem as vantagens da abordagem probabilistica a partir da simulacdo estocastica,
ao possibilitar a avaliacdo das incertezas e erros. Nesse trabalho foi utilizada a simulacéo
condicional sequencial gaussiana para gerar mapas probabilisticos, a partir dos quais foram
definidas a extensdo e magnitude da contaminacdo de nitrato e Dacthal (herbicida) na zona
saturada e ndo-saturada de uma area de aproximadamente 150 Kmz?, préxima a Ontario,

Oregon.

Diversos estudos utilizam a simulacdo estocastica para caracterizagcdo da zona
saturada, principalmente com simulagdo da porosidade com o objetivo de avaliar o transporte
de fluxos no meio poroso, como é o caso dos trabalhos apresentados por Gomez-Hernandez et
al (1997), Franssen e Gomez-Hernandez (2002) e Goovaerts (1999).
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Goovaerts et al. (1997) utilizam indicadores geoestatisticos para avaliagdo do risco
relacionado aos contaminantes no solo (cadmio, cobre e chumbo), na area de Jura, Suica.
Neste trabalho os autores utilizam a base de dados de amostragem que sera utilizada no
presente estudo, e que é amplamente utilizada em estudos geoestatisticos, a partir da aplicacdo
de diversas ferramentas geoestatisticas entre as quais a krigagem ordinaria, krigagem simples,
krigagem indicativa, cokrigagem e simulacdes condicionais. O mesmo banco de dados foi
previamente utilizado por Atteia et al. (1994) e Webster et al. (1994) na elaboracdo do mapa
de estimativa das concentracbes e na correlagdo entre as concentragbes dos metais,

respectivamente.

Ling e Chang (2000) avaliaram a distribuicdo espacial e magnitude das concentracdes
de zinco em éareas agricolas de Taiwan, China, a partir da aplicacdo da krigagem ordinéria e
da simulacdo estocéstica gaussiana. Os autores, assim como Goovaerts (1997), enfatizaram a
vantagem da aplicacdo da simulacdo estocédstica em estudos com grande variabilidade
espacial, em comparacdo a krigagem, que causa grande efeito de suavizacdo nos dados

apresentados.

Broos et al. (1999) investigam os efeitos da variabilidade espacial de um solo
contaminado com metais pesados, PAH e TPH no célculo de custos para remediacdo. Os
autores concluem sobre a importdncia de um modelo que leve em consideracdo a
variabilidade espacial, como é o caso dos produtos gerados pela Simulagcdo Sequencial
Gaussiana, visto que de 8 a 13% das incertezas nos custos podem ser explicadas pela

variabilidade espacial dos contaminantes e da geologia da area.

Entre estudos recentes que abordam a tematica do gerenciamento de Aareas
contaminadas utilizando simulagéo, cita-se: Boente et al. (2019), Chen et al (2022), Lv e Liu
(2019) e Metanhi (2019).
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5. MATERIAISE METODOS

5.1. Base de dados

A técnica de Simulacdo Sequencial Gaussiana sera aplicada a partir de dados de
analises quimicas em amostras de solo, na regido de Jura, Suica, em uma area de
aproximadamente 14.5 km2. Os dados sdo de dominio publico e foram obtidos pelo Instituto
Federal de Tecnologia da Suica, em Lausanneé. O banco de dados original é constituido por
359 pontos amostrais e apresenta informagdes de analises quimicas de metais pesados, entre
os quais foi selecionado o chumbo como a varidvel de interesse para realizar o procedimento.
Dentre o total de amostras, serdo utilizadas as 259 amostras pertencentes ao grupo
denominado como “grupo de predigdo”, sendo que as outras 100 pertencem ao “grupo de
validagdo” e ndo serdo consideradas no presente trabalho.

A partir da simulagdo de 100 cenarios equiprovaveis obtidos pela Simulagdo
Sequencial Gaussiana, serdo definidos o pior e o melhor cenario da distribuicdo espacial da
contaminacdo, além da média das simulagbes para cada né do grid, os quais serdo analisados a

partir de mapas de probabilidades gerados pela combinacdo das simula¢des calculadas.

5.2. Métodos

De forma a atingir os objetivos propostos no presente estudo, seréo aplicadas as etapas
metodoldgicas conforme a sequéncia apresentada no fluxograma da Figura 6 e discutida no
item 4.

Para o tratamento do banco de dados, execucdo da analise estatistica e aplicagdo dos
métodos geoestatisticos, serd utilizado o software Isatis®, por meio da licenca de uso
disponibilizada pelo Instituto de Geociéncias da Universidade de Sao Paulo.

Adicionalmente, o software Quantum Gis sera utilizado para elaboracdo de mapas

apos o processamento dos dados.
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Figura 6 — Sequéncia de etapas metodoldgicas previstas para o trabalho.
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Fonte: Autora
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6. RESULTADOSE DISCUSSAO

6.1.Analise Exploratoria dos dados

A anélise exploratoria dos dados foi realizada no software Isatis® e contemplou as
etapas de andlise estatistica dos dados brutos e transformados por Normal Score, e

geoestatistica dos dados transformados.

6.1.1 Analise Estatistica e Geoestatistica dos dados

A partir do histograma da variavel chumbo das 259 amostras do banco de dados, foi
identificada uma distribuicdo assimétrica positiva, apresentando maiores frequéncias para
baixas concentracfes e poucos outliers de concentracdes elevadas. O histograma e 0 mapa de
pontos sdo apresentados nas Figuras 7 e 8, respectivamente, e a Tabela 1 apresenta as

estatisticas descritivas da variavel.

Figura 7 — Histograma da variavel chumbo.
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Fonte: Autora
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Figura 8 — Mapade pontosdosdados amostrais.
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Tabela 1 — Estatistica Descritiva dos dados de Chumbo (mg/kg).
N2 de Amostras  Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo Desvio Padrdo
259 18,96 36,52 46,4 53,92 60 229,56 29,73

Fonte: autora

No presente trabalho, apds a aplicacdo da SGS, os dados amostrais e simulados serdo
analisados com base no valor orientador de 50 mg/kg para chumbo, estabelecido pela Agéncia
Nacional de Meio Ambiente da Suica (FOEFL, 1989). Esta concentracdo foi utilizada como
limite critico em trabalhos como Atteia (1994) e Goovaerts et al. (1997) para caracterizar a
contaminacdo no solo e probabilidade de risco na area de Jura. Adicionalmente, para fins de
exercicio e ilustracdo das possibilidades do método da SGS, foram utilizados também o valor
de prevencdo e o limite de intervencdo agricola da CETESB (2021) para chumbo no solo,

correspondentes a 72 mg/kg e 150 mg/kg, respectivamente.

Verificou-se que 109 (42,08 %) dentre as 259 amostras analisadas apresentam
concentragdes acima do valor orientado de 50 mg/kg, sendo que a concentragdo média (53,92

mg/kg) também se encontra acima desse limite. Com relacdo ao valor de prevencdo, de 72
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mg/kg, 40 amostras (15%) apresentaram concentracdo igual ou superior a esse limite, ja para
o0 valor de intervencdo para solos agricolas, de 150 mg/kg, apenas 5 pontos amostrais (1,9%)

apresentaram concentragdes superiores.

A etapa de transformacdo dos dados pelo método de Normal Score foi realizada
previamente a etapa de analise exploratoria, conforme o procedimento descrito no item
4.3.2.1. Os dados foram transformados para uma distribuicdo simétrica, com média igual a
zero e variancia igual a 1 (N[0,1]), permitindo assim a aplicagdo do método de Simulagédo
Sequencial Gaussiana. As estatisticas descritivas e 0 histograma da distribuicdo dos dados

transformados sdo apresentados na Tabela 2 e na Figura 9, respectivamente.

Figura 9 — Histograma da variavel chumbo transformada por nscore.
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Tabela 2 - Estatisticas Descritivas dos dados de Chumbo transformados por normal score.

N2 de Amostras  Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo Desvio Padrdo
259 -2,74 -0,68 0 0 0,68 2,74 0,99

Fonte: autora

Em seguida, o variograma experimental foi calculado com o objetivo de reconhecer as

anisotropias existentes e verificar o comportamento espacial do fenémeno. Como a malha de
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dados possui disposicdo espacial irregular e bidimensional, a analise exploratéria ocorreu

primeiramente em quatro dire¢@es: 0°, 45°, 90° e 135°.

Com base nos variogramas experimentais resultantes, foram escolhidas as dire¢coes 0°
e 90° como eixos da elipse que representa a anisotropia, sendo que diregdo 0° corresponde ao
maior eixo e a de 90° representa 0 menor eixo. A divergéncia de comportamento dos
variogramas foi o critério de escolha dessas duas dire¢des, sendo que a direcdo de 0°
apresentou maior continuidade. Os parametros utilizados na analise exploratéria sdo

apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros utilizados da anélise exploratoria.

Direcbes Passo N°de passos  Tolerancia angular Tolerancia na distancia
0°e 90° 0,4 6 45° 0,2

Fonte: Autora

Posteriormente foi realizado o ajuste do modelo teérico do variograma, para o qual foi

considerada anisotropia mista e modelo esférico. Os parametros de céalculo do variograma séo
apresentados na Tabela 4 e os variogramas experimentais € modelos de variograma ajustados

para as direcdes de 0° e 90° podem ser observados nas Figura 10 e 11.

Figura 10 - Variograma experimental e modelo de variograma ajustado paraa diregdo 0°.
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Figura 11 - Variograma experimental e modelo de variograma ajustado paraa direcdo 90°.

Tabela 4 — Estruturas dos modelos de variogramas experimentais
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Fonte: Autora
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Distance (km)

2.5

Estruturas Direc¢Oes Efeito pepita Modelo amax amin Variancia Espacial
1° estrutura 0°/0 0,45 Esférico 1,4 0,77 0,49
2° estrutura 90°/0° 1,7 1,0E+30 0,1

Fonte: Autora

6.2.Validacdo Cruzada

Apo6s a modelagem do variograma, foi realizada a etapa de validagdo cruzada, durante a

qual foram testados diversos parametros de vizinhanca de forma a garantir que os dados

simulados sejam representativos do conjunto de dados amostrais.

A etapa de validacdo cruzada foi realizada de acordo com o procedimento descrito no item

4.2. Os parametros de vizinhanca que resultaram no maior coeficiente de correlagdo de

Pearson, de 0,614, sdo apresentados na Tabela 5. A Figura 12 representa o diagrama de

dispersdo entre os dados amostrais e estimados para a variavel chumbo, ambos em normal

Score.
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Figura 12: Diagrama de dispersdo entre osdados amostraise estimados transformados por normal score.
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Tabela 5 — Pardmetros de busca aplicados na SGS.

Parametros
Busca em X (km) 1.3
BuscaemY (km) 0.5
Numero minimo de amostras 4
Numero de setores horizontais 4
NuUmero 6timo de amostras por setor 2

Fonte: Autora

6.3.Simulacdo Sequencial Gaussiana

O método de SGS foi aplicado utilizando-se os parametros de vizinhanga, a partir do qual
foram geradas 100 realizacdes de igual probabilidade de ocorréncia. Apo6s a realizacdo da
simulagdo, os dados foram transformados novamente para a o espago original dos dados
amostrais...

Com o objetivo de limitar a aplicacdo da SGS a area com presenca de dados amostrais, foi
gerada uma fronteira convexa, que consiste um poligono que abrange dominio amostral, o
qual ndo é extrapolado durante a aplicacdo do método.

Na Figura 13, a titulo de ilustracdo, consta a realizacdo n° 78, escolhida aleatoriamente

dentre todos os resultados obtidos pela SGS
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Figura 13: Realizagdo n° 78 paraa variavel chumbo, resultante do método de SGS.
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6.3.1. Simulacdes de melhor e pior cenario

Para fins de exercicio e ilustragdo, serdo apresentados os mapas de pior e melhor
cenario de distribuicdo das concentragdes de chumbo no solo. Os mapas foram elaborados a
partir do conjunto de valores maximos (pior cenario) e minimos (melhor cenario) para cada
bloco, considerando as 100 realizacBes geradas. Ressalta-se que tais cenarios ndo
correspondem a realizacBes especificas e sim a valores obtidos em diferentes realizacGes,
sendo assim, a estatistica descritiva e geoestatistica dos dados ndo possuem as mesmas

caracteristicas dos dados amostrais e, portanto, nao sao realistas.

O conjunto de valores simulados que gerou o pior cenario, com as concentragcdes mais
elevadas para chumbo para cada bloco, é apresentado na Figura 14. O histograma
correspondente estd representado na Figura 15 e as respectivas estatisticas descritivas

encontram-se na Tabela 6.
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Figura 14: Mapa de pior cenario paraa variavel chumbo
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Figura 15: Histograma dos dados simulados para o cenério de maiores concentragdes de chumbo.
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Tabela 6 — Estatisticas descritivas do cenario de maiores concentra¢des para chumbo.

N2 de Amostras  Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo Desvio Padrdo

345 52,89 94,27 117,74 118,29 142,55 218,77 34,53

Fonte: Autora
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Adicionalmente, foi elaborado o grafico de probabilidade de frequéncias acumuladas
referente ao pior cenario, conforme apresentado na Figura 16. A partir da andlise da curva de
frequéncia, nota-se o valor de 72 mg/kg corresponde ao percentil 11% e o valor de 150 mg/kg

corresponde ao percentil 81% da distribuicdo acumulada, como pode ser observado na Tabela
7.

Figura 16: Grafico de distribui¢do de frequéncias acumuladas para os valores maximos simulados para cada né.
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Concentragao Pb (mg/kg)

Fonte: Autora

Tabela 7 - Percentis correspondentes aos valores de referéncia para o pior cenario simulado

Valor Orientador Frequencia Area impactada (%)
(mg/kg) acumulada (%)
50 - 100
72 11 88,98
150 81 18,84

Fonte: Autora

Ja o melhor cenério, considerando os menores valores simulados para cada bloco, é
apresentado na Figura 17. As estatisticas descritivas dos dados simulados encontram-se na
Tabela 8 e o respectivo histograma pode ser observado na Figura 18. Observa-se que apenas 2
pontos simulados (0,01%) apresentaram valores maiores que 50 mg/kg. Nenhum valor
simulado ultrapassou os valores orientadores de 72 mg/kg e 150 mg/kg neste cenario, como

pode ser visto no grafico de frequéncia acumulada da Figura 19 e Tabela 9.
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Figura 17: Mapa de melhor cenario paraa variavel chumbo
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Fonte: Autora

Figura 18 - Histograma dos dados simulados para o cendrio de menores concentragdes de chumbo.
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Fonte: Autora

Tabela 8 — Estatisticas descritivas do cenario de menores concentracdes para chumbo.

N2 de Amostras Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo Desvio Padrdo

345 20,04 27,38 31,41 31,49 34,9 54,39 531
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Figura 19: Gréfico de distribui¢do de frequéncias acumuladas para os valores minimos simulados para cada no.
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Fonte: autora

Tabela 9 - Frequéncias acumuladas correspondentes aos valores de referéncia para o melhor cenario

simulado.
Valor Orientador Frequencia p
Area impactada (%
(mg/kg) acumulada (%) P (%)
50 1 0,57
72 - 0
150 - 0

Fonte: Autora

6.3.2. Média do conjunto de realizacdes

A partir da combinacdo das 100 simulacdes, foi gerado o mapa de concentracfes
medias, o qual é apresentado na Figura 20. O histograma e as estatisticas descritivas
correspondentes as concentragdes médias obtidas para cada um dos nés simulados do grid,

considerando as 100 realizacdes, encontram-se na Figura 21 e Tabela 10, respectivamente.
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Figura 20: Mapa de médias obtido a partir do conjunto de simulagdes.
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Fonte: Autora

Figura 21: Histograma dos dados médios obtidos a partir do conjunto de realiza¢des paraa variavel chumbo
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Fonte: Autora

Tabela 10 - Estatisticas descritivas dos dados simulados médios.

N2 de Amostras  Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo Desvio Padrio
345 34,17 47,7 55,47 55,48 62,76 107,08 11,29

Fonte: Autora
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Foram identificados 232 (67%) valores médios que ultrapassam o limite critico de 50
mg/kg, equivalente ao percentil 33% da curva de distribuicdo de frequéncia acumulada. Para o
valor de 72 mg/kg, correspondente a 92% da curva de distribuicdo de frequéncia acumulada,
foram identificadas 26 (7,5%) médias superiores. Com relacdo ao valor de 150 mg/kg, todos
0s pontos apresentaram médias inferiores. O gréfico de distribuicdo de frequéncia acumulada
pode ser observado na Figura 22 e os percentis correspondentes aos valores orientadores,

encontram-se na Tabela 11.

Figura 22: Grafico de distribuicdo de frequéncias acumuladas paraas meédias de valores simulados para cada né.
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Fonte: Autora

Tabela 11 — Percentis correspondentes aos valores de referéncia.

Valor Orientador Frequencia freaimpactada (%)
(mg/kg) acumulada (%)
50 33 67,24
72 92 7,53
150 - 0

Fonte: Autora
6.3.3. Mapas de probabilidade de extrapolagédo dos valores orientadores
Com base no limite critico de 50 mg/kg, correspondente ao valor orientador para
concentraces de chumbo no solo (FOEFL, 1987), foi gerado o mapa de probabilidade

ilustrado na Figura 23. A Tabela 12 apresenta as porcentagens da area de estudo com
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probabilidades 50%, 75% e 95% de extrapolacao do limite de 50 mg/kg, com base nos valores

simulados.
Figura 23: Mapa de probabilidade parao valor de 50 mg/kg
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Fonte: Autora

Tabela 12 — Porcentagens da area total com probabilidade de extrapolagdo do limite de 50 mg/kg.

Probabilidade  Areaimpactada

>50 mg/kg (%)
95 2,03
75 22,61
50 57,68

Fonte: Autora
Nota-se que 2% da area de estudo apresenta probabilidade acima ou igual a 95% de

apresentar valores superiores a 50 mg/kg, 22,61% da area apresentou probabilidade acima ou
igual & 75% e 57,68% apresentaram probabilidade igual ou acima de 50% de extrapolacdo do
limite.

Para o limite de 72 mg/kg, correspondentes ao valor de prevencéo da CETESB (2021)
para concentragcdes de chumbo no solo, foi gerado o mapa de probabilidade de extrapolagéo
apresentado na Figura 24. Conforme apresentado na Tabela 13, apenas 9 dos 345 nos
simulados apresentam probabilidade de 50% ou superior de extrapolacdo do limite de 72

mg/kg, correspondente a 2,6% da &rea de estudo. Considerando 75% de probabilidade, a &rea
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impactada passa a representar apenas 0,6% do total e nenhum dos pontos apresentou acima de

95% de probabilidade de extrapolacao.

Figura 24: Mapa de probabilidade parao valor de 72 mg/kg
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Fonte: Autora

Tabela 13 — Porcentagens da area total com probabilidade de extrapolacdo do limite de 72 mg/kg.

Probabilidade Areaimpactada

>72mg/kg (%)
95 0
75 0,6
50 2,6

Fonte: Autora

Para o limite de 150 mg/kg, correspondente valor de intervencédo para solos agricolas
(CETESB, 2021), as probabilidades de extrapolagdo foram muito inferiores aos demais
limites analisados, com probabilidade maxima de 18% observada em apenas um ponto. Os
demais nés da malha apresentaram probabilidades entre 0 e 4 %. O mapa de probabilidade
para 150 mg/kg € apresentado na Figura 25.
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Figura 25: Mapa de probabilidade parao valor de 150 mg/kg
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Fonte: Autora

A partir dos valores de média simulados e o desvio padrdo para cada ponto, foi

elaborado um mapa de coeficiente de variacdo, apresentado na Figura 26. Nota-se que todos
os valores obtidos sdo baixos, sendo que o coeficiente maximo verificado foi de 042, o
minimo 0,12 e a média igual a 0,28. As magnitudes dos coeficientes de variacdo indicam que
os valores simulados possuem baixa incerteza, visto que o coeficiente mais alto, de 042, €

inferior a metade da média.

Figura 26 — Mapade coeficientesde variagdo
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6.3.4. Mapasde risco

Com base nos produtos resultantes da Simulagdo Sequencial Gaussiana, foram

elaborados mapas de risco utilizando as médias das realizagdes, o desvio padrdo de cada no
do grid, e o valor de corte de 50% probabilidades de extrapolagdo dos limites criticos,

assumindo um cenario conservador e um ndo conservador.

O critério utilizado na identificacdo e classificacdo do risco para o cenario conservador
foi a combinagdo das duas condicbes apresentadas abaixo.

Condigdo 1:
e Classe 1: (Média das simulagdes + desvio padrdo) > 50 mg/kg
e Classe 2: (Média das simulages + desvio padrdo) > 72 mg/kg

e Classe 3: (Média das simulacdes + desvio padrdo) > 150 mg/kg
Condicéo 2:

e Classe 1: Probabilidade de extrapolagdo do limite de 50 mg/kg > 50%

e Classe 2: Probabilidade de extrapolacdo do limite de 72 mg/kg > 50%

e Classe 3: Probabilidade de extrapolagdo do limite de 150 mg/kg > 50%

Ja o critério utilizado na classificacdo do risco para o cenario ndo conservador foi a
combinagdo das seguintes condicdes.

Condigéo 1:
e Classe 1: (Média das simulagdes - desvio padrdo) > 50 mg/kg
e Classe 2: (Média das simula¢@es - desvio padrdo) > 72 mg/kg

e Classe 3: (Média das simulagdes - desvio padrdo) > 150 mg/kg
Condigédo 2:

e Classe 1: Probabilidade de extrapolagdo do limite de 50 mg/kg > 50%

e Classe 2: Probabilidade de extrapolagdo do limite de 72 mg/kg > 50%
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e Classe 3: Probabilidade de extrapolacédo do limite de 150 mg/kg > 50%

O mapa resultante para o cenario conservador pode ser observado na Figura 27 e as
porcentagens da area impactada para cada valor podem ser observadas na Tabela 14.

Figura 27 — Mapade risco de extrapolagdo dosvalores orientadores — Cenario conservador
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Fonte: Autora

Tabela 14 — Porcentagens da area total com risco de extrapolacéo dos limites orientadores.

Valor Orientador .
Area impactada (%)

(mg/kg)
50 56
72 2
150 0

O mapa referente ao cenario ndo conservador é apresentado na Figura 28 e as
porcentagens da area impactada considerando os valores orientadores podem ser observadas
na Tabela 15.

Verifica-se que em ambos os cendrios, nenhum dos blocos foi atendeu as condi¢des da
classe 3 de risco, referente a extrapolacdo do valor de intervencdo de 150 mg/kg (cenario
residencial da CETESB, 2021). Dessa forma, esta classe também ndo foi exibida na legenda
dos mapas.

Figura 28 — Mapade risco de extrapolagdo dosvalores orientadores — Cenario ndo conservador
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Classificagdo risco
Sem risco
Risco > 50 mg/kg
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Fonte: Autora

Tabela 15 — Porcentagens da area total com risco de extrapolacdo dos limites orientadores — Cenario
ndo conservador.

Valor Orientador p
Area impactada (%)

(mg/kg)
50 4,9
72 0,3
150 0

Fonte: Autora
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7. CONCLUSOESE CONSIDERACOESFINAIS

O presente trabalho utilizou-se da técnica de Simulacdo Sequencial Gaussiana (SGS) a
fim de caracterizar a distribuicdo da concentragdo de chumbo no solo, na regido de Jura, na
Suica. A partir das 100 realizacGes geradas pela SGS foi possivel realizar uma analise
probabilistica do risco de contaminagdo, utilizando-se como base trés diferentes valores
criticos.

Os produtos resultantes da presente analise exemplificam como o método da SGS
pode atuar como uma ferramenta no gerenciamento de areas contaminadas, principalmente na
etapa de avaliagdo de risco, auxiliando a tomada de decisbes a medida que os diferentes
cenarios simulados fornecem resultados representativos da variabilidade espacial dos

fendbmenos.

No ambito do gerenciamento de areas contaminadas, durante as etapas de investigacédo
os resultados das simulacdes das concentracdes das substancias quimicas de interesse podem
ser comparados com valores orientadores, como os estabelecidos pela CETESB (2021),
Resolucdo CONAMA 420 (2009), entre outros, de forma a auxiliar a locacdo de pontos de
amostragem, ou ainda na delimitacdo das plumas de contaminacdo, incluindo no plano

vertical.

No entanto, 0 método de SGS representa grande vantagem especialmente durante a
tomada de decisGes nas etapas de avaliacdo de risco, elaboracdo do plano de intervencéo e
monitoramento da eficacia de métodos de remediacdo. Neste contexto os valores simulados
podem ser analisados com base nas concentragdes maximas aceitdveis para cada cenario
identificado para a area, ou com as metas de remediacdo definidas.

A utilizagdo dos valores simulados, cenarios de maiores e menores concentragoes,
além das médias obtidas, podem ser utilizados para auxiliar a tomada de decisGes de acordo
com o contexto da area, levando em conta os demais fatores utilizados na analise de risco a
saude humana (substancia quimica, rotas de exposicdo, receptores, ambiente fechado e aberto,
meio impactado, etc.) além dos custos para remediagéo.
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