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RESUMO

O monoéxido de carbono atua nos grandes centros urbanos como um dos principais componentes da poluicio
ambiental causada pelos veiculos automotores. Por outro lado, é evidente a busca por métodos rapidos, precisos
e de baixo custo para determinagio deste impacto em areas urbanas. Esses pardmetros levam os pesquisadores a
procedimentos diferenciados e técnicas classicas sem considerar a dependéncia espacial. O objetivo deste
trabalho é, portanto, apresentar um modelo alternativo, econdmico e seguro para predicdo espacial da
concentracdo do monoxido de carbono no sistema viario do centro da cidade de Florianépolis, utilizando um
sistema de informacdes geograficas (SIG) para andlise, exploracdo e visualizagdo dos resultados da pesquisa.
Assim, espera-se contribuir para o desenvolvimento de estudos que aplicam a variacdo espacial na avaliacio de
impactos ambientais da polui¢do do ar gerada pelo trafego.

ABSTRACT

The carbon monoxide acts in the great urban centers as one of the main components of the ambient pollution
caused by motor vehicles. On the other hand, the search for fast, correct and low cost methods for determination
of this impact in urban areas is evident. These parameters take the researchers the differentiated procedures and
classic techniques without considering the spatial dependence. The objective of this work was, therefore, to
present an alternative, economic and safe model for spatial prediction of the concentration of the carbon
monoxide in the road system of the center of Floriandpolis city, using a geographic information system (GIS) for
analysis, exploration and visualization of results of the research. Thus, one expects to contribute for the
development of studies that apply the spatial variation in environmental impact assessment of air pollution
generated by traffic.

1. INTRODUCAO

Os problemas de poluicdo urbana, relacionados ao monéxido de carbono veicular que sempre
¢ emitido com outros poluentes e acompanhado de ruido devido a explosdo de gases no
motor, provocam impactos negativos ao meio ambiente (materiais, vegetacdo, visibilidade)
causando Onus ao poder publico e riscos 2 saide da popula¢do. Segundo Kluijver e Stoter
(2003), destacam-se os riscos relacionados a poluicdo sonora: problemas cardiovasculares,
perda da audi¢do e distdrbios do sono. Numerosos estudos indicam que a exposi¢do a
poluicdo aumenta riscos de cancer, infeccdes respiratdrias e alérgicas, além de agravar as
condicoes de satide das pessoas com doencas do coragdo.

Os efeitos maléficos sobre a sadde fisica da populacio podem ser exemplificados pela
polui¢do do ar na cidade de Nova York que, em 1966, matou cerca de 80 pessoas; poluicdo
fotoquimica do ar em Téquio, a 18 de julho de 1970, que afetou os olhos e a garganta de 6101
pessoas naquela cidade; e outros casos conhecidos como os ocorridos ultimamente, na Grande



Sado Paulo, sempre que hd uma inversao térmica meteoroldgica, isto €, quando a camada fria
fica abaixo da camada de ar quente superficial.

No Brasil, o nimero de veiculos tem crescido rapidamente nas dltimas décadas: de 430 mil
em 1950, o nimero aumentou para 27 milhdes em 1999 e 55 milhdes em 2009 (DENATRAN,
2009), enquanto a populacao cresceu de 51 milhdes em 1950 para 168 milhdes em 1999 e 190
milhdes em 2009 (IBGE, 2009). O indice de motoriza¢do nacional é de aproximadamente 30
veiculos para cada 100 habitantes.

Em Floriandpolis, a estimativa da populacdo para 2008 foi de 402.342 habitantes e uma frota
cadastrada de 237.992 veiculos (DETRAN-SC, 2009), o que revela um indice de motorizacao
de aproximadamente 60 veiculos para cada 100 habitantes, 0 maior no ambito nacional. Esta
relacdo caracteriza uma situagdo preocupante para o meio ambiente urbano.

Sabendo-se que os impactos negativos podem ser reduzidos pela identificacdo e controle das
zonas criticas, realizaram-se as medi¢des da concentracdo de mondxido de carbono e as
contagens classificatorias do volume de trifego em pontos georreferenciados para criar um
banco de dados espacial através de um sistema de informacdes geogrificas que pode
armazenar, recuperar, manipular, simular e representar graficamente os dados. Utilizou-se a
geoestatistica para identificar o potencial do poluente nas dreas ndo amostradas da cidade.

2. OBJETIVOS

O principal objetivo desta pesquisa € a predi¢do espacial da concentracdo de mondxido de
carbono gerado pelo trafego urbano da cidade de Floriandpolis, em pontos ndo amostrados,
produzindo mapas dessa predicdo pelo método de cokrigagem ordindria e confirmando os
resultados pela validagdo cruzada e independente. Desse modo, pretende-se fornecer subsidios
aos planejadores das cidades brasileiras para respaldar a tomada de decisdes, na gestdo
ambiental da cidade, quanto a aplicagdo de medidas mitigadoras dos impactos negativos do
mondxido de carbono gerado pelo trafego, visando beneficios a populacdo, a medida que os
modelos desenvolvidos fagcam o processo de avaliacio do meio ambiente urbano com maior
agilidade e baixo custo.

Para alcangar esta meta, escolheu-se a modelar o padrao espacial da concentracdo do
mondxido de carbono no meio ambiente urbano considerando: (a) a dependéncia espacial e
(b) a correlag@o entre a concentracdo de CO e o volume de trifego. Assim, espera-se que o
presente trabalho forneca referéncias as pesquisas de impactos ambientais gerados pelo
transporte urbano em relacdo a distribui¢c@o espacial da concentracio de CO.

3. SISTEMA DE INFORMACAO GEOGRAFICA - SIG

O conceito SIG foi desenvolvido originalmente nos anos 60, como um meio de sobrepor e
combinar diversos tipos de dados em um mesmo mapa. Mais especificamente, a partir da
criacdo do primeiro sistema de informacgdo geogrifica, o Canadd Geographic Information
System — CGIS, cuja tarefa inicial foi classificar e mapear os recursos do solo do Canadd
(Demers, 2000). Burrough e Mcdonnell (1998) definiram o SIG como um conjunto de
ferramentas para coletar, armazenar, recuperar, transformar e visualizar dados espaciais do
mundo real para um objetivo especifico.



3.1 Aplicacoes do Sistema de Informacoes Geograficas em poluicao ambiental

Virias ferramentas e técnicas de deteccdo, mensuragdo e controle da poluicdo ambiental tém
sido utilizadas por pesquisadores, planejadores e administradores de cidades. Entre elas
destaca-se o Sistema de Informagdes Geogréificas - SIG que tem sido amplamente utilizado
para fazer planejamento urbano em razdo de facilitar o processo de armazenamento, andlise e
visualizacdo de dados.

Alguns trabalhos que circulam na literatura internacional mostram a aplicacdo desta
tecnologia em pesquisas de poluicdo atmosférica. A seguir, sdo apresentados trés exemplos
(a) Kousa et al., (2002), em Helsinque, Finlandia. Estudaram a variagc@o de espaco e tempo de
exposicao da populagdo urbana ao NO,. Usaram um SIG para processar e visualizar os dados
do inventdrio de emissdes de fontes moveis (trifego) e fontes fixas (usinas) da Area
Metropolitana de Helsinki que resultou num modelo matematico para determinacdo da
exposicdo humana a poluicdo do ar. O modelo desenvolvido com aproximadamente 5000
fontes lineares e 169 fontes pontuais de NO2 foi projetado para ser utilizado por autoridades
municipais no planejamento urbano, por exemplo, na avaliagcdo de impactos de trafego e uso
do solo. (b) Mensink et al., (2000), Antuérpia, Bélgica. Apresentaram um modelo detalhado,
com base em fatores de emissdes, que prevé emissdes de hora em hora para diversos
poluentes (CO, NOx, VOC, SO2), inclusive materiais particulados. As emissdes horarias
foram computadas em func¢do do tipo de via, tipo de veiculo, tipo de combustivel, volume de
trafego, idade do veiculo, distribui¢cdo de viagens e temperatura. O modelo do fluxo de trafego
foi implementado em um SIG ambiental. (c) Gualtieri e Tartaglia (1998), em Firenze, Itdlia.
Apresentaram um modelo para previsdo e avaliagdo da poluicdo do ar causada pelo trafego
em dreas urbanas, com base na taxa de emissdo dos principais poluentes atmosféricos,
considerando as condi¢des geométricas e morfologias do local. O modelo € integrado em um
Sistema de Informacdo Geogréfica (SIG) que permite o uso de coordenadas espaciais para
descrever a estrutura de dreas urbanas, redes vidrias e a distribuicio de contaminantes na
atmosfera.

Existe uma tendéncia para o uso da tecnologia SIG para estudos ambientais. Esta tendéncia
pode ser explicada pelo poder dessa ferramenta realizar sobreposicdo matemadtica em
diferentes planos de dados para produzir resultados compostos.

4. METODO

Foram realizadas, na primeira etapa, as contagens manuais do volume de trafego (veiculos
leves, pesados e motos) e, as medi¢des da concentragdo de mondxido de carbono através do
equipamento StreetBox (precisao de 0.1 ppm), desenvolvidos, testados e utilizados em
pesquisas de poluicdo em Londres por Croxford e Penn (1998). Na segunda etapa, foi
utilizado o médulo Andlise Geoestatistica do ArcGis (ESRI, 2002) para predicao espacial da
concentracdo de mondxido de carbono em locais ndo amostrados. A seguir, apresenta-se um
resumo das caracteristicas da drea de estudo, dos métodos e do sistema que foram utilizados
nesta pesquisa.

4.1 Area de estudo

A drea de estudo abrange o centro da cidade de Floriandpolis, situada a 27° 35' 48" de latitude
Sul e 48° 32' 57" de longitude Oeste. O municipio tem uma drea de 436,5 km*. Em 2008 foi
estimada uma populacdo de 402.342 habitantes. O resultado € uma taxa de densidade de 922
habitantes/km®. A média anual da temperatura é de 20,4 °C. Fevereiro, que é o més mais



quente, apresenta uma média mensal de 24,5 °C e julho, que é o més mais frio, 16,4 °C. A
umidade relativa do ar € alta e sua média anual fica em torno de 82%.

4.2 Coleta de dados

As medi¢des da concentragdo de mondxido de carbono foram realizadas em dias tipicos da
semana: Terca, quarta e quinta-feira, sem chuva e sem grandes variagdes de temperatura
(média didria entre 19,1 e 23,2 °C), umidade relativa do ar (média diaria entre 80 e 92 %) e
velocidade do vento (entre calmo e 6 m/s); em horario de maior pico de trdfego no centro:
17:30 as 18:30h, periodo este observado em pesquisa de trifego para a cidade de
Florianépolis (Silva, 1998).

Foram considerados os seguintes critérios para a escolha dos pontos de medi¢do (Figura 1):
(a) Para representar um conjunto de pontos, foi necessirio se ter caracteristicas de uma
situacdo tipica, isto €, uma situacdo onde os efeitos negativos do triafego sobre as pessoas
fossem médios; (b) Para avaliar o impacto dos niveis de monéxido de carbono sobre as
pessoas, ndo se poderia estar afastado das residéncias ou locais de trabalho onde elas ficam
expostas ao poluente, por mais de 8 horas; (c) Para minimizar a influéncia de outras fontes
que afetam os niveis de mondxido de carbono, ndo se deveria estar localizado préximo a
industrias, aeroportos, aclives ou declives, curvas, cruzamentos, estacionamentos, redutores
de velocidade e movimentacdo de pedestres; (d) A escolha da concentragdao de CO (mondxido
de carbono) para representar a poluicao atmosférica, deve-se a importancia que este tipo de
poluente tem para a qualidade do ar urbano e também, as caracteristicas inerentes a este
poluente conforme é mostrado a seguir (Freitas, 1991): (1) E emitido por todos os
combustiveis veiculares; (2) Sua emissdao apresenta forte correlagdo com os regimes de
operacdo do trafego; (3) E um poluente quimicamente inerte, portanto sua concentragio nio é
alterada por reagdes quimicas.

5. ANALISE DOS DADOS

Os dados de trifego e mondxido de carbono nas principais vias do centro da cidade de
Florianépolis foram obtidos e inseridos num banco de dados segundo a metodologia descrita
na secdo anterior. Destes dados foi elaborado um conjunto de representacdes cartograficas
usando a tecnologia de geoprocessamento e de programas geoestatisticos, a fim de
proporcionar uma melhor compreensdo do comportamento das varidveis no meio ambiente.

5.1 Distribuicao de monéxido de carbono e veiculos leves
Os valores resultantes da concentracdo de mondxido de carbono e o volume de veiculos leves,
na area de estudo, podem ser visualizados nas Figuras 1 e 2 respectivamente.

As concentragdes maximas de CO ocorreram nos pontos P03 — Av. Mauro Ramos, entre R. A.
Daminiani e R. José Boiteux, 6,5 ppm; P02 - Av. Mauro Ramos, entre R. 1. Joaquim e R. A.
La Porta, 6,1 ppm; e P16 — Av. Rio Branco, entre as Ruas Esteves Junior e Luiz Trindade, 5,7

A distribuicdo e a seqii€ncia de contagem dos 40.482 veiculos leves nos 43 pontos da drea
pesquisada apresentam picos maximos nos pontos P03, P02, PO1 da Av. Mauro Ramos, com
volumes de 2556, 2142 e 1997 veiculos por hora respectivamente. Estes pontos apresentaram
4,9% de veiculos pesados e 9% de motos.



Figura 1: Distribuicdo média de CO ppm/h,  Figura 2: Distribuicdo de veiculos leves/h,

com 35 pontos para andlise espacial (P, com 35 pontos para andlise espacial (P,
quadrados) e 8 pontos para validagdo do quadrados) e 8 pontos para validagdo do
modelo (V, circulos) modelo (V, circulos)

5.2 Andlise estatistica

Para a varidvel concentracdo de mondxido de carbono (g;) foram analisados os principais
parametros da estatistica descritiva, que sdo geralmente aceitos como indicadores de
tendéncia central e dispersdo (Tabela 1): média (;), variancia (sz), desvio padrdo (s) e o
coeficiente de variacao (cv). Além do teste de Kolmogorov, para verificar se os dados seguem
uma distribui¢do normal (p > 0.05) foram calculados os coeficientes de assimetria (w) e
curtose (k). Para uma distribuicdlo normal esses coeficientes tém valores 0 e 3,
respectivamente.

Tabela 1: Resumo estatistico das concentragdes de CO (ppm) e seus logaritimos

Estatisticas gi vi= In(g-B) (gi-g Y (yi- §)2
Totais 1349000 22,1538 33,5269 7,2322
Médias(y ) 3,8543 0,6330 0,9579 0,2066
Variancia(s®) 0,9861 0,2127
Desvio padrao(s) 0,9930 0,4612
Assimetria(w) 1.1054 -0.0003
Curtose(k) 0.7626 0.0100
Coeficiente de variagdo (cv) 25.76% 72.86%

Diante dos resultados da ndo normalidade da distribuicio de CO (Tabela 1) e (p < 0.05)
incorporou-se a transformagdo logaritmica (y;) de base natural nos valores das concentragdes
de CO acrescidos da constante = - 1.767 para melhor estabilizar a variancia da distribuicao,
conforme recomendacdo de Webster e Oliver (2001). Da mesma forma, foram calculados os
parametros para a varidvel volume de veiculos leves (v;), Tabela 2, e como a distribui¢cao ndo
era normal, também aplicou-se transformacdo logaritmica de base natural (y;) sem a
necessidade de adicionar uma constante.



Tabela 2: Resumo estatistico de veiculos leves (veic/h) e seus logaritmicos.

Estatisticas Vi zi = In(v; )

Médias 971,5000 6,6829
Variancia(s2) 341284,9590 0,4508
Desvio padrao(s) 584,1960 0,6715
Assimetria(w) 0,8121 -0,4861
Curtose(k) 0,1414 -0,1039
Coeficiente de variagdo(CV) 60,13% 10,05%

5.3 Analise geoestatistica

O uso de dados espaciais causa o efeito da dependéncia espacial ou autocorrelacio espacial. A
dependéncia espacial segue diretamente a Primeira Lei da Geografia: “Todas as coisas sdo
parecidas, mas coisas mais proximas se parecem mais que coisas mais distantes” (Tobler,
1970). A autocorrelacdo espacial € a medida formal do grau de proximidade e distancia das
coisas que estdo relacionadas (Longley et al., 2001; Isaaks e Srivastava, 1989).

Numa andlise geoestatistica ideal, tem-se um aumento progressivo da semivariancia
(equivalente ao decréscimo da autocorrelacdo) até a uma distdncia (alcance) em que a
semivariancia seja constante (patamar). Assumindo a estacionariedade, a semivariancia pode
ser estimada pela Equagdo 1. Considerando duas varidveis regionalizadas, Z,(x) e Z(x),
denotadas por u e v, ambas obedecendo a hipdtese intrinsica, entdo a semivariancia cruzada
pode ser estimada pela Equagﬁo 2 (Webster e Oliver, 2001):

Z[z Z(x, +h)J? (D)

Tw (h Z[Z (X +h)I[Z, () = Z,(x; +h)] 2

Onde m(h) é o nimero de pares dos pontos amostrais separados pela distancia h (também
chamado de lag).

Um modelo pentaesférico (Equacdo 3) foi ajustado para a semivaridncia experimental e
cruzado da distribuicdo lognormal de CO (y;) e o volume de veiculos leves (z;). Os parametros
de ajuste sdo mostrados na Tabela 3.

3 5
sii) 12N —E(Lj +§(Lj for 0<h<320
v =1""18.320) 4\320) "8l320 3)

Sill for h>320
Tabela 3: Parimetros de ajuste do semivariograma cruzado

Varidvel Modelo Pepita Patamar Alcance
vi=In(g-p) Penta-esférico  0,00000 0,22223 320
zi=In(v;) Penta-esférico 0,07837 0,37751 320
vi & z; Penta-esférico 0,00000 0,28964 320

A Equacio 3 mostra que existe variabilidade regional, ou seja, para pontos mais afastados no
espaco as semivariancias sao maiores até 320 metros entre os pares e, consideradas constantes
a partir dessa distancia por apresentarem comportamentos espaciais diferenciados (padrdes de
variabilidade que podem depender de outros fatores como clima, vento, relevo).



O passo seguinte € a predi¢do espacial por cokrigagem ordindria. O método de cokrigagem
ordindria € uma extensdo da krigagem ordindria onde se incorpora uma varidvel adicional a
krigagem ordindria. Pressupondo que as varidveis aleatdrias primdria e secundaria (Z; e Z»)
sejam estaciondrias numa vizinhanga centrada num local u, o estimador da cokrigagem
ordindria (Equacao 4) pode ser determinado por:

2= WZu )+ YA WZu,),  Sh =1 YA (=0 @
=1 oy =1 oy=1 o=

Onde os n, coeficientes 4, e os n,coeficientes de A4, devem ser resolvidos para cada ponto

de estimacdo u (Goovaerts, 1997; Isaaks e Srivastava, 1989).

Usou-se o médulo Andlise Geoestatistica do ArcGis (ESRI, 2002) para produzir a superficie
de predicdo (Figura 3) e de erros (Figura 4) dos logaritmos da concentracdo de CO (varidvel
primdria) levando em conta os logaritmos do volume de veiculos leves (varidvel secunddria).
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Figura 3: Predi¢coes dos logaritmos das Figura 4: Erros padrdes da predicdo dos
concentragdes de CO, incluindo os logaritmos logaritmos das concentragdes de CO,

de veiculos leves como covaridvel incluindo os logaritmos de veiculos leves

como covariavel

A Figura 3 apresenta uma distribui¢do gradual dos logaritmos das concentracdes de CO, com
valores maximos a nordeste (Av. Mauro Ramos), como era de se esperar, pela distribuicao
maior do trafego nesta avenida, mostrado na Figura 2). Os valores médios da estimagio estdo
distribuidos do centro para norte e os valores minimos foram registrados a sudeste (Beira-Mar
Sul) provavelmente devido ao vento sul que facilita a dispersdo dos gases.

A distribuicdo dos erros padrdes dessa estimativa (Figura 4) mostra que a predicdo € mais
precisa onde os pontos estdo mais agrupados. O aumento das distancias entre os pontos eleva
os erros. Os erros padrdes sdo iguais a zero, onde as localizagdes dos pontos preditos de CO
coincidem com os pontos observados (zonas claras).



5.4 Validacao dos modelos

Foram usadas as técnicas de validacdo cruzada e independente para quantificar a qualidade da
predicao espacial comparando os valores preditos com os observados, através dos seguintes
indices estatisticos:

1 n
Erro Médio (Mean Error - ME) ME = ;Z:,(Pi -0) )
Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - 1
MAE) MAE==3 | P,-0,| (6)
n i<
Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean 1 , 0.5
Squared Errors - RMSE) RMSE = {;Z(P[ -0, } (7)
i=1
Erro Médio Padrao (Average Standard Error - | R
ASE) ASE=-2 6, (8)
i=1
Erro Médio Normalizado (Mean standardized 1< .
error - MSE) MSE :;z(Pi -0,)/ 6, 9)
i=1
Raiz do Erro Médio Quadratico Normalizado 1< 0
(Root Mean Square Standardized Error - RMSSE = |=>[(P.-0)/6}] (10)
RMSSE) =
312(13. —Pi).(0,-0;)
Coeficiente de correlacio de Pearson (r) r=—=H . (11)
O~ P
- . " (-0
Indice de concordancia (d) d=1- i=l (12)

> (IR-01+10,-0ly

Onde, n € o nimero de observacdes, P; € o valor predito, O; € o valor observado, e O € a
média dos dados observados. O d - indice de concordancia varia de 0,0 (minimo) a 1,0
(perfeita concordancia entre os valores preditos e observados).

5.4.1 Validagdo cruzada
Para todos os pontos, a validacdo cruzada seqiiencialmente omite um ponto, predizendo este
valor usando o resto dos dados, e entdo compara os valores medidos e preditos. As estatisticas

calculadas servem como diagndsticos que indicam se o modelo € razodvel para o mapa
produzido (Johnston et al., 2001). O Quadro 1 mostra um resumo estatistico dos resultados:

Quadro 1: Resumo estatistico da validagdo cruzada para cokrigagem ordindria

R D ASE ME MSE MAE RMSE RMSSE
0,9046 0,9490  0,2090 -0,0141  -0,0691 0,1590 0,1949 0,9297
Eq. 11 Eq. 12 Eq. 8 Eq. 5 Eq. 9 Eq. 6 Eq. 7 Eq. 10

Todos os indices da validag@o cruzada para a cokrigagem mostram que a predi¢do tem boa
qualidade, principalmente quanto ao r (0.90) — coeficiente de correlacdo (Equagdo 11) e ao d
(0.95) - indice de concordancia (Equagdo 12). Além desses, outros indices recomendados por
Johnston et al., (2001), atingiram valores ideais como o MSE - erro médio normalizado
(Equacgdo 9) proximo a zero, RMSE - raiz do erro médio quadrético (Equacdo 7) e ASE -erro



médio padrio (Equacdo 8) e, finalizando, o RMSSE - raiz do erro médio quadratico
normalizado (Equacdo 10) préximo a um. Portanto, o modelo de predi¢do dos logaritmos de
CO por cokrigagem € adequado.

5.4.2 Validagdo independente

A mais rigorosa maneira para avaliar a qualidade de uma superficie de predi¢cao é comparar os
valores preditos com os observados no campo (Johnston et al., 2001). Entdo, para validar os
modelos foram selecionados aleatoriamente, pelo médulo Andlise Geostatistica do programa
ArcGIS (ESRI, 2002), oito pontos (12%) dos quarenta e trés pesquisados, distribuidos
espacialmente conforme a Figura 1. Na Tabela 4, encontram-se as coordenadas e um resumo
estatistico dos valores observados.

Tabela 4: Pontos para valida¢gdo independente

Pontos X Y CO CO- Ln Veiculos Ln
Aleatérios (leste) (norte) (ppm/h) B CO- B (leves/h) Veiculos
V15 741401,8 6945420,7 3,6 1,8330  0,6060 564 6,3351
Vi4 741767,1 6945448,9 3,0  1,2330  0,2095 1123 7,0238
V42 742005,7 6945089,2 3,3 1,5330  0,4272 233 5,4510
V37 742076,6  6946217,0 4,0 2,2330 0,8033 1399 7,2435
V35 7421554 6945181,9 3,2 1,4330 0,3598 620 6,4297
V20 742264,0 6945744,1 34 11,6330 0,4904 949 6,8554
V32 742357,4 6945916,7 4,1 2,3330 0,8472 1295 7,1663
V38 742373,5 6946269,0 3,8  2,0330 0,7095 630 6,4457
Total 28,4000 14,2640  4,4528 6813,00 52,9505
Média 3,5500 11,7830  0,5566 851,63 6,6188
Varidncia (s%) 0,1543 0,0502 163931,41 0,3457
Desv.padrio(s) 0,3928 0,2241 404,88 0,5880
CV (%) 11,06 40,26 47,54 8,88

A Tabela 4 mostra que a transformacdo logaritmica teve maior influéncia na reducdo dos
parametros da variancia, principalmente da variavel veiculos leves. Isto respalda uma andlise
de validacdo coerente com os principios da cokrigagem quanto a minimizagdo das variancias.

O Quadro 2 apresenta um resumo estatistico dos erros encontrados entre os valores preditos e
observados para validacdo independente do modelo de cokrigagem ordindria.

Quadro 2: Resumo estatistico da validacdo independente para cokrigagem ordindria
r d ASE ME MSE MAE RMSE RMSSE
0,6756  0,7647  0,4728 -0,0091 -0,0108 0,1198  0,1551 0,3283
Eq.11 Eq.12 Eq. 8 Eq. 5 Eq. 9 Eq. 6 Eq. 7 Eq. 10

O valor do RMSSE - raiz do erro médio quadritico normalizado (Equagdo 10) ndo é
representativo porque a quantidade de dados utilizada para validagdo (8) € baixa em relagdo
ao conjunto usado para predicdo (35).

No entanto, os outros indices da validacdo independente confirmam que o modelo de
cokrigagem ¢é adequados para predicdo espacial de CO, como o MSE - erro médio
normalizado (Equagdo 9) préximo a zero, o r - coeficiente de correlagdo (Equagdo 11) igual a
0.68, o d - indice de concordancia (equacdo 12) igual a 0.76 e um valor baixo para a RMSE -
raiz do erro médio quadrético (Equacgao 7).



5.5 Retorno aos dados originais (back-transformation)

As concentragdes de CO foram aplicadas uma constante negativa (-1,767) e uma
transformacdo logaritmica para se alcancar a normalidade dos dados que eram assimétricos
(Tabela 1). Porque, segundo Webster e Oliver (2001), o variograma € sensivel a assimetria
devido a pequena quantidade de valores altos contribuirem muito as diferengcas quadradas.
Garantiu-se a remog¢do da assimetria e a estabilidade das varidncias por logaritmos naturais.
Assim, usou-se a cokrigagem lognormal.

O retorno da transformacdo € simples (Webster e Oliver, 2001). Denota-se a predi¢do da

krigagem do logaritmo natural de xo como Y (xo) e a varidncia como o~ (o), entdo a equagio
para o retorno da transformacao é:

Zoy () = exp{¥,, (X)) + O (%,) 12— 9}, (13)
Onde ¢ ¢é o multiplicador de Lagrange. Nao se pode obter um retorno da transformacdo da
variancia porque a média da populagcdo ndo é conhecida.

Para demonstrar a aplicagdo da Equacdo 13 usou-se o ponto de validacdo V15 (Tabela 4).
Neste ponto (741401.8; 6945420.7), a predicdo da krigagem do logaritmo natural Y (x15) =

0.5915 e a varidncia o (x;5) = 0.5030% = 0.2530. Foram escolhidos os pontos vizinhos a V15
(9 pontos).

Resta calcular o ultimo termo ¢ - Multiplicador de Lagrange, que é obtido pela seguinte
rotina executada em ambiente R:

> dfunc(xvect,yvect)

> distmat <- dfunc(xvect,yvect)

> distmat2 <- distmat + t(distmat)

> cmat<-0.22223*((15/8)*(distmat2/320)-((5/4)* (distmat2/320)**3) +((3/8)*(distmat2/320)**5))
> cmat[(cmat>0.22223)] <- 0.22223

> cmat <- rbind(cmat,rep(1,9))

> cmat <- cbind(cmat,c(rep(1,9),0))

> xvectb <- c(xvect,741402)

> yvectb <- c(yvect,6945421)

> distmatb <- dfunc(xvectb,yvectb)

> distvect0 <- distmatb[1:9,10]

> dvect0 <- 0.22223*(((15/8)*(distvect0/320) - ((5/4)*(distvect0/320)**3) + ((3/8)*(distvect0/320)**5)))
> dvectO[(dvect0>0.22223)] <- 0.22223

> cmatinv <- solve(cmat)

> (w<-w[1:10])

O multiplicador de Lagrange € o ultimo elemento da matriz w (0,0277). Substituindo todos os
valores calculados na Equacdo 13 e adicionando a constante usada na transformacao (1,767),
encontra-se o retorno da concentracdo original de CO no ponto V15:

7, (x,5) =exp{0,5015+0,2530/2 - 0,0277} =1,823+1,767 = 3.6 ppm

E assim procedendo, retorna-se o valor de CO em qualquer dos 2.135.844 pontos preditos
com o modelo ajustado pela funcdo pentaesférica. Maiores informagdes sobre este trabalho
encontram-se em Silva (2006).



6. CONCLUSOES

O principal objetivo foi a predicdo espacial do poluente CO relacionado a exposicdo da
populacdo urbana. Para alcangar este propodsito, desenvolveu-se um modelo para predigdo
espacial da concentragdo de mondxido de carbono (varidvel primdria) gerado pelo trafego de
veiculos leves (varidvel secundaria), baseado nos dados obtidos nas ruas do centro da cidade
de Floriandpolis e na teoria da cokrigagem ordindria. Fundamentando-se nos resultados
obtidos, as seguintes conclusdes podem ser extraidas:

(1) Os valores medidos da concentracdo de monéxido de carbono apresentaram uma média de
3,8 ppm, com valor minimo de 2,4 ppm e maximo de 6,5 ppm e uma correspondente
distribuicdo média do volume de veiculos leves de 971,5 unidades, com maximo de 2556
veiculos por hora e minimo de 140 veiculos por hora.

(i1) A concentracdo de CO € diretamente proporcional ao nimero de veiculos circulando,
como mostra a concentragdo minima no ponto P27, 2,4 ppm para o nimero minimo de 140
veiculos leves por hora e a concentracdo mdxima no ponto P03, 6,5 ppm para o nimero
maximo de 2556 veiculos leves por hora (Figuras 1 e 2). A concentracdo de CO também ¢é
diretamente proporcional as caracteristicas urbanas, ou seja, os pontos com valores elevados
de CO e baixo fluxo de trafego ocorreram em ruas de dificil dispersdao de CO.

(111) A aplicacdo da transformacdo logaritmica atingiu a normalidade, estabilizou a variancia e
forneceu uma correlagdo entre as duas varidveis de 0,76. Assim, foi possivel aplicar a
cokrigagem e melhorar qualidade da predi¢ao.

(1iv) O alcance da dependéncia espacial isotrépica sugere que as pesquisas para estas varidveis,
no centro da cidade, sdo consideradas dependentes num raio inferior a 320 metros. Assim,
qualquer método de andlise para estas varidveis deve considerar que todos os vizinhos dentro
desse raio sdo espacialmente dependentes, caso contrario, perde qualidade e desperdica
recursos.

(v) Todos os indices aplicados na validacdo cruzada mostram que a predicdo espacial por
cokrigagem tem alta precisdo. Na validacdo independente, apesar dos indices serem reduzidos
pela diferenca de dados utilizados na predicdo e validacdo, também se pode ver que a
predicdo € adequada.

A predicdo espacial desenvolvida € uma ferramenta de baixo custo para avaliar o impacto do
trifego no meio ambiente urbano e pode ser aplicada pelas autoridades municipais no
planejamento urbano.
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