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4.1 INTRODUCAO

No modelamento cientifico estabelece-se um funcionamento para uma dada situacao
real, montando-se as equagdes correspondentes. Perceba-se que ndo necessariamente o modo
como essa proposi¢ao ¢ formulada, corresponde exatamente a realidade.

Um modelamento ¢ tanto melhor, quanto mais proximo da realidade forem os
resultados que ele consegue fornecer. Todavia, quantos mais complexos os sistemas
observados, maiores costumam ser as simplificacdes que acabam sendo adotadas para seu
equacionamento, exigindo muito cuidado ao aplica-las. Este €, particularmente, o caso da
polui¢ao do ar. Trabalha-se com o sistema aberto que ¢ a atmosfera, sujeito, por exemplo, a
efeitos do macro e micro clima, das irregularidades na crosta terrestre, das irregularidades nas
emissdes.

Discutem-se aqui dois modelamentos baseados em receptores e um em emissdes (ou
preditivo). Os primeiros procuram determinar a contribui¢do de cada uma das principais
fontes que ocasionaram uma determinada concentra¢do de poluentes a partir da medida feita
em um amostrador: simbolizam um receptor, que pode ser uma pessoa, animal, vegetal,
construgdo etc. O segundo estima as concentragdes que seriam medidas em torno de uma
fonte (emissor), levando-se em conta a intensidade de sua emissdao e as condigdes
atmosféricas de dispersao.

No atual estagio de desenvolvimento, os modelos receptores tém se mostrado mais
eficientes a aplicacdo de estratégias de controle pois podem fornecer a parcela de
responsabilidade das principais fontes a partir de amostragens de controle da qualidade do ar.

J4 os modelos de emissores ou de dispersdo, conseguem prever concentracdes geradas
por fontes com incertezas aceitdvel quando dispde-se de informacao confidvel sobre as taxas
de emissao (intensidade e modulagdo temporal) e dos campos de vento e dos parametros de
dispersdo. De outra forma as incertezas podem variar de um fator 2 a 10. Apesar de suas
eventuais incertezas, sao 0os Unicos que permitem antever o impacto que uma dada fonte pode
causar ao meio - instalagdo de uma nova industria, efeitos de um acidente em usinas nucleares
etc. Baseiam-se na teoria estatistica da difusdo turbulenta ou na solu¢do das equagdes de
fluido dindmica na atmosfera. Suas imprecisdes sdo fruto de simplificagdes usadas nestas
solucdes e, principalmente, devido a incapacidade de tratar oscilagdes das emissdes e
heterogeneidades nas condi¢des de dispersdao na atmosfera.

Nos Modelos Receptores procurou-se fazer aqui um detalhamento do modelo do
Balango de Massas, discutindo suas possibilidades e limitagdes na identificacdo da
responsabilidade de fontes. Com relacdo as Componentes Principais, serdo apresentadas
apenas as caracteristicas gerais de seu uso e resultados, uma vez que seu desenvolvimento
tedrico ¢ complexo e envolveria um curso mais longo e especifico.

O Modelo Preditivo (ou de dispersdo, ou emissor) apresentado serda a Pluma
Gaussiana, na sua forma mais simples. Também serdo dadas apenas suas caracteristicas gerais
pois uma dedug@o mais detalhada envolveria conhecimento de fluido dindmica que também
exigiria um curso especifico.
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4.2 MODELO DO BALANCO DE MASSAS

4.2.1 Fundamentos

Este modelamento baseia seu desenvolvimento na hipotese bésica de que a
concentracao da espécie i (C;) em uma amostragem ¢ fruto de uma combinagdo linear das
contribuicdes das diversas fontes em seu entorno (indicadas abaixo pelo indice j).

Ou seja:

m

C,= Zl F,S,a; E.42.1-1
I =

C: = concentragio da espécie (i) '

S; = contribuig¢do total da fonte (j) na amostragem efetuada.

F; = fracdo da espécie (i) na contribuicao da fonte (j)

o; = acdo de reacdes quimicas e remocao do material

Note que:
m

C=Z; S; E.42.12
J:

onde C ¢ a concentracdo total medida no amostrador
Nosso interesse ¢ obter os Sj que dao o peso de cada fonte (j) numa dada situagdo

amostrada. Isto exige que no minimo tenhamos analisado um numero de concentragdes C;

igual ao niimero total de fontes (m). Ou seja, o nimero de equagdes tem que ser pelo menos
igual ao nimero de incognitas. Precisa-se também do conhecimento dos Fjj. e dos a; . Al
reside um dos problemas deste modelamento. Na maioria dos casos ¢ assumido que o; seja
igual a 1, o que significa considerar que o fracionamento no receptor da contribuicdo da fonte
(j) em suas espécies (i) seja 0 mesmo que na emissdo da fonte j. Isto nem sempre € razoavel
pois os poluentes podem sofrer mudancas significativas em sua composi¢ao no intervalo entre
a fonte e o amostrador. Portanto, quando se aplica 0 MBM, deve-se ter cuidado em analisar as
emissOes e reagdes possiveis para verificar se este tipo de problema ndo estara gerando erros
espressivos nos resultados.

Existem softwares especificos para resolver o sistema de equagdes (E.4.2.1-1). A
Environmental Protection Agency (EPA) - USA fornece, mediante solicitagdo, seu programa
e tabelas de F jj para diversos processos industriais.

Abaixo apresenta-se, com base em um exemplo, alguns modos simplificados de
solugdo para 0 MBM (CMB em inglés), validos para situagdes especificas. Em seguida da-se
o método geral dos minimos quadros.

4.2.2 EXEMPLOS DE SOLUCOES

Considere a seguinte situagao:
A- Uma amostragem apresentou os seguintes resultados:
Concentragao total de Particulado  (MP) =90 pg/m?

Concentragdes Elementares de: Fe =0,2 ug/m?
Al =0,6 pg/m?
Si =1,8 ug/m?
Pb =1,2 pg/m?

' Entende-se por espécie, um elemento quimico, um composto, ions etc, que
compdem a massa total amostrada.
A.Kerr, 2001 MODELAMENTOS EM POLUICAO DO ARINTRODUCAO 2/6




B- Relacionados majoritariamente com estes elementos encontrou-se as seguintes
fontes:

Solo (S), Gasolina (G), Siderurgia (A)

Tendo-se o fracionamento destas fontes dado pela Tabela 2.1

C - estas fontes sdo as que estdo associadas aos quatro elementos arrolados, mas nao
s30 as Unicas fontes presentes. Assim, so elas trés nao explicarao a concentragao total (MP).

TABELA 2.1 - Fracionamento elementar (Fij) das fontes

ELEMENTO Fe Al Si Pb
FONTE

Solo (S) 0,06 0,0884 0,223 0,0037
Gasolina (G) 0,021 0,011 0,0082 0,20
Siderurgia (A) 0,32 0,0065 0,050 0,0076

Montando-se agora as equagdes (E. 4.2.1-1) com as concentragdes elementares (C;)
expressas como % de MP, tem-se:

0,2
(Fe) 100X 90 0,06SS +0,02 lSG +0,328 4
0,6
(Al) 100X =0,0884S, +0,011S, + 0,0065S E. 42.2-3
90 S G A
. 1,8
(Si) 100X o =0.2235, +0,0825,, +0.0505,

1,2
(Pb) 100X = 0.0037S, +0.20S,; +0,0076S,

4.2.3 SOLUCAO POR TRACADOR UNICO

A situacdo expressa em (E. 4.2.2-1) ¢ uma daquelas em que o tracador Unico ¢
aplicavel. Tem-se 3 equagdes (Fe, Si, Pb) onde os elementos (tragadores) Fe, Si, e Pb
originam-se majoritariamente de uma das seguintes fontes: Siderurgia (A), Solo (S) e
Gasolina (G), respectivamente. Despreza-se, assim, os demais termos e equacoes, ficando:

0222=032S5s =  SA=069%
222=0223Sg = Sg=9.0% E. 4234
133=020Sg = SGg=67%

4.2.4 SOLUCAO EXATA DO SISTEMA DE EQUACOES

Este tipo de aplicacao s6 ¢ adequada quando ¢ possivel distinguir muito bem as fontes
através de alguns poucos elementos.

Voltando-se as equacdes (E. 4.2.2-1) do exemplo inicial, toma-se as trés equagdes
(Fe, Si, Pb) que melhor distinguem as trés fontes, resolvendo-se este sistema de equacdes em
Sg, S, S5 de maneira convencional. Obtém-se:

Sa= -1.43%
Sg=  9,05%
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Sg=  6,54%

Note que estes resultados sdo proximos daqueles mostrados em E. 4.2.3-1. O termo
S, também aparece negativo, o que obviamente ndo corresponde a realidade - significaria que

a siderurgia absorve particulado. Na verdade trata-se de um artificio gerado por problemas
numéricos, pois S, € pequeno em relagdo as incertezas nos dados.

4.2.5 SOLUCAO POR MINIMOS QUADRADOS

Este ¢ o método geral que melhor se aplica a solugdo do sistema de equacdes (E.
4.2.1-1). Nele ¢ possivel levar em conta todas as equacgdes em C; que forem possivel montar.

Perceba que matematicamente, tendo-se m fontes (incognitas), bastariam m elementos
(equagdes) para ter-se uma solucao exata do sistema (E. 4.2.1-1). Mas os dados de polui¢cdo
do ar sdo dotados de um erro estatistico expressivo ¢ o método dos minimos quadrados
permite incorporar a solugdo todas as equagdes que forem possivel montar para o problema,
buscando-se assim minimizar o efeito das flutuacdes estatisticas sobre o resultado.

A forma geral do problema de minimos quadrados resume-se em minimizar.

2
Z[Ci _;EJS./} E. 4.2.5-5

i

X? =

o’
Ou seja, busca-se encontrar os valores de Sj que fornecem a menor diferenga entre as
concentragdes observadas (C;) e as concentragdes que seriam obtidas a partir dos Sj

calculados (que sdao dadas por Z F;S; ). A divisdo por o; (desvio padrdo associado a
J

concentrag¢do C;) permite ponderar o peso de cada termo - dados com erros grandes terdo peso

menor na somatoria em 1.
2

aSk
considerando o; = 1, pois este termo ndo depende de S; e poderd simplesmente ser

e e e 2, . .
Minimizar X~ ¢ determinar os S, que tornam =0 . Vamos resolver isto

acrescentado no final caso se deseje uma solucdo ponderada. Derivando-se (E. 4.2.5-1), tem-
se

5X2——2ZC—ZFSF E.42.5-6

2

Rearranjando-se os termos e fazendo =0, tem-se:

k
2 CGF =208, 2 FyFy =0 E.4.2.5-7
i J i
Ou seja, o problema de obter os S; por minimos quadrados, resume-se em resolver o

novo sistema de equacdes (E. 4.2.5-3) onde os coeficientes de Sj sdo os ZE‘/‘E'K € 0s termos

constantes sao os Z CFy
1

Em forma matricial (o que facilita quando se usa programas computacionais), (E.
4.2.5-3) pode ser escrita como:

F'C=F'FS E. 4.2.5-8
onde:
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sendo: n = numero de elementos m = numero de fontes

Trabalhando-se com a ponderagdo pelo erro, redefine-se:

C=pC e F =pF E. 4.2.5-9
Onde:
A 0
/
p= 52 E.4.2.5-10
A
STI
¢ a matriz diagonal dos desvios padrdes das concentracdes.
Com esta redefini¢ao, obtém-se:
F'p*C=F'p’FS E. 4.2.5-11

A solugdo do exemplo anterior (sistema de equag¢des E. 4.2.2-1) por minimos
quadrados nos fornece:

Sx=0,75%
Sg=7.9%
Sg =103 %

A Tabela-2.2 agrupa as solucdes dos itens 2.2, 2.3 ¢ 2.4 para o sistema (E. 4.2.2-1) :

TABELA - 2.2 - Contribui¢cao das fontes em (%)

METODO DE SOLUCAO. TRACADOR SOLUCAO MINIMOS
FONTE UNICO EXATA QUADRADOS
SIDERURGIA 0,69 -1,43 0,75

SOLO 9,0 9,05 10,3
GASOLINA 6,7 6,54 7.9

Note que neste caso em particular houve pouca diferenca entre cada método. Mas,
normalmente, ndo se tem a possibilidade de aplicar o tracador unico pois os elementos sao
origindrios de diversas fontes e a solugdo exata também ¢ desaconselhdvel devido as
flutuagdes estatisticas nos dados.

Assim, o método dos minimos quadrados ¢ o que fornece melhores resultados.
Todavia, ao se trabalhar com um conjunto grande de fontes e equagdes, torna invidvel sua
aplicagdo sem um computador (um micro pessoal ¢ plenamente satisfatorio).

4.3 MODELOS COMPONENTES PRINCIPAIS

4.3.1 Caracteristicas Gerais

Como foi dito na introdugdo, pretende-se aqui apenas dar as caracteristicas principais
destes modelos, indicando o tipo de andlise que fornecerem.
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Suponha que em certa localidade tenham sido feitas P amostragens durante certo
periodo. Pode se escolher algumas varidveis para caracterizar estas amostragens, como por
exemplo: concentragcdo dos elementos presentes (Na, Mg, Al etc.), concentragdao de particulas
finas (CF), concentracao de particulas Grossas (CG), ventos numa dada direcao (VD) etc.

Em componentes principais considera-se que cada amostragem ¢ um vetor num
espaco multidimensional, cujas coordenadas sdo estas caracteristicas. Pode-se assim montar a

matriz das amostragens:
1 X X

p
Na (1) X, X, Xy,
Mg (2) X, X, Xy, E.4.3.1-12
XD (n) an an an

Procura-se uma transformagdo desta base de caracteristicas que descrevem X; para

uma_nova base de "fatores" tal que as componentes desta base tenham variincia méaxima.
Concretizando: imagine uma localidade com duas fontes majoritarias de particulado. Assim, a

maior parte das variagdes das n caracteristicas medidas em (E. 4.3.1-1) para as amostragens
poderdo ser explicadas por apenas duas componentes que estariam associadas a composi¢ao
das emissoes destas duas fontes. Isto ¢ o mesmo que dizer que praticamente todas as
amostragens podem ser descritas como, combinacdes dos dois vetores que representam estas
fontes.

A procura de componentes principais em uma matriz que caracteriza um conjunto de
amostragens pode, assim, indicar as fontes de maior peso no periodo analisado, desde que as
caracteristicas de suas emissdes sejam compativeis com as componentes obtidas. Note que
diferentemente do MBM, a obtencdo das componentes principais ndo exige conhecimentos
prévios sobre as fontes. Mas, também, ndo necessariamente aponta uma fonte - a maxima
variancia nos dados pode por exemplo estar associada a um condi¢cao meteoroldgica.

Um detalhamento matematico deste modelo pode ser visto na Referéncia 2. La
também estd desenvolvido sua extensdo - o Modelo dos Fatores Principais que permite
realinhar as componentes a partir daquelas que sdo mais significativas.

4.4 REFERENCIAS

4.4.1 Referéncias Gerais

1 - EPA - USA. Receptor Model Technical Series. vol. II1, 1990.

2 - R.A. Johnson e D.W. Wichern. Applied Multivariate Analysis. Printice Hall, 1982.

*Entende-se por Fator: uma fonte, vento numa dada dire¢do, ou outro efeito qualquer
que se associe a uma variancia significativa do conjunto dos dados.
.Kerr, { i
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