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Abstract

In this study a data driven approach based on exploratory spatial data analysis is used
with geographic information technologies in order to formulate hypothesis about effects
of particulate matter concentration (PM;,) on child respiratory diseases and allergies. In
order to integrate the spatial data in a common environment and to corralate the
studied variables, a geographical referenced database was created for every variable
with a Geographic Information Systems (GIS) tool with capabilities to store, manage
and perform spatial modelling considering one or more varables. An exploratory spatial
data analysis based on graphical methods and user interaction for analysis of spatial
structures was conducted for both environmental and health variables and
geostatistical modelling was performed to build child respiratory diseases and allergies
and air pollution concentration, uncertainty and local correlation maps.

Given the scarcity of data and the spatial location of both variables, a co-regionalization
model was not possible to be driven from the previous analysis. Hence a stochastic
spatial simulation was conducted independently for sach variable. PM,,; concentrations
were related to child respiratary diseases and allergies incidence by local correlation
coefficients obtained with simulated realizations of air pollution and health data. In the
last step, local correlation maps associated to critical values were obtained.
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Resumo

Neste estudo aplica-se uma abordagem exploratéria de dados espaciais com
ulilizagao de tecnologias de informacgéio geografica com o objectivo de formular
hipoteses sobre os efeitos das particulas inalaveis (PM,g) na incidéncia de alergias e
doengas respiratorias em criangas. De modo a integrar os dados espaciais num so
ambiente com o objectivo de correlaciona-los, foi criada uma base de dados
geograficos para todas as variavels com uma ferramenta de Sistemas de Informacgao
Geografica (S1G) com capacidades de armazenamento, gestdo e modelacdo de dados
espaciais. Procadeu-se a uma analise exploratona de dados espaciais baseada em
metodos graficos e de interacgdo com o utilizador para analise de estruturas espaciais
das variaveis do ambiente e da saldde, e aplicaram-se modelos geoestatisticos para
criar mapas de alergias e doengas respiratérias e de concentraglo de PM,,, mapas de
avaliagdo de incerteza espacial & mapas de correlac3o locais.

Dada a escassez de dados no espago em ambas as vanaveis, ndo fol possivel aplicar
um modelo de co-regionalizagao, pelo que se optou por um modelo de simulagio
estocastica calculado de modo independente para cada uma das variaveis. As
concentragdes de PM,; obtidas foram relacionadas com a incidéncia de alergias e
doengas respiratarias, através do calculo de coeficientes correlagio locais das
simulagtes obtidas com os dados de poluigio e da sadde. Por fim, criaram-se mapas
de correlacao locals associados a valores de corte definidos.

Palavras-chave: Ambiente, Geoastatistica, Sadde, SIG
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1 Introdugao

1.1 Enquadramento

O estudo das relagies entre a poluiglo atmosférica e a incidéncia de doencas
respiratorias e alérgicas em criangas revests-se actualmente de elevado interesse,
dado verificar-se ao longo das Gltimas décadas, um aumento da prevaléncia destas
doengas em grupos da populagdo mais vulneraveis (as criangas, os idosos e as
pessoas com problemas cardio-respiratdnos) associada a factores ambientais. Esta
evidéncia, resultado de estudos conduzidos nas ultimas décadas por todo o mundo
{uma boa sintese de varios estudos publicados pode ser consultada em Tamburini,
Ehrenstein et al., 2002), desencadeou na Europa um processo de plansamento a longo
prazo, que passa por um esforgo concertado envalvendo os principais organismos e
instituigdes europeias, no sentido de promover politicas de proteccdo e prevencio da
sadde dos efeitos nocivos provocados por factores ambientais. As declaragoes
expressas nas ulimas Conferéncias Ministeriais do Processo Ambiente e Sadde,
organizadadas pela OMS (Organizagio Mundial de Saude) e realizadas em Londres
(1999) & em Budapeste (2004), evidenciaram o reconhecimento da importancia destas
politicas para a salude das criangas & geragdes futuras, & culminaram com a
apresentagao, em Budapeste, do Plano de Acgdo Europeu sobre Ambiente & Saide
para as Cnangas (CEHAPE) que suporta o Programa “Ar limpo para a Europa™ (CAFE),
langado pela Comissao Europeia em 2001. Neste plano de acgio incluem-se a criagéo
de um sistema de integragao das informag8es sobre o estado do ambiente & da sadde,
para desenvolver um conjunte de iniciativas destinadas a aprofundar o conhecimento e
a compreensdo sobre a relagdo entre ambos, e a determinar o modo como a exposicio
ambiental provoca efeitos epidemiologicos.

Na sequéncia dos compromissos assumidos por Portugal na conferéncia de Budapeste,
encontra-se em fase de desenvolvimenta um Programa Nacional em Salde Ambiental
inserido no Plano Macional de Salde 2004-2010 (hitp:/fwww.dgsaude.min-
saude.pl/pns), sob a coordenagdo da Direcgdo Geral da Salde (DGS) e com a
colaboragio dos Centros Regionais de Salde Publica onde se incluem acgBes
especificas para protec¢do e prevengdo da salde das criancas, cuja Implementacdo
deverd ter inicio em 2007.



1.2 Objectivos do estudo

Apesar de existirem inimeros estudos sobre os efsitos da poluigio atmosférica na
incidéncia e prevaléncia de asma e alergias em criangas, nem sempre os resultados
880 consistentes quanto a incidéncia ou grau de eXposigao observados, pelo que ainda
ndo existe uma ideia clara sobre 0 modo como ambos se relacionam. Os metodos e
abordagens usados geralmente nos estudcs com dados agregados (as observagbes
sao contagens indexadas, por exemplo, a dreas administrativas, centros de satde ou
escolas), recorrem geralmente a ferramentas estatisticas para quantificar os graus de
associagdo entre a exposicao 3 poluigdo atmosférica e a incidéncia de asma e alergias
sem considerar a distribui¢do espacial dos fenémenos, cuja variagao tem actualmente
uma importancia consideravel no estudo de inclidéncia das doengas (Westlake, 1995;
Lawson, Biggeri et al., 2000).

Com este trabalho apresenta-se uma metodologia baseada na analise explorataria de
dados, isto €, onde ndo s3o impostas condigies sobre modelos subjacentes aos dados
(tambe&m frequentemente designada por abordagem data-driven), para descrever a
distribuicao espacial da incidéncia e prevaléncia da asma e alergias em criangas &
formular hipateses sobre a sua etiologia em fungao da exposicdo a particulas inalaveis
de diametro inferior a 10 um. Por um lado, recorrem-se a Sistemas de Informagao
Geografica para integrar bases de dados relacionais de dados geograficos sobre
variaveis do ambiente e da satde, e por oufro, a modslos geoestatisticos para a
construcao de mapas de incidéncia de doencas respiratoras e alargias em criangas e
mapas de exposigéo 4 poluicdo atmosférica. Mum estudo de Carrat e Valleron (1992)
aplicaram-se modelos geoestatisticos a ocorréncias de gripe (influenza) observadas em
Franga, com o objectiva de representar o risco de ocorréncia num mapa de isolinhas.
Collins (1998), publicou um estudo no &mbito do projecto Small Areas Variations in Air
Quality and Health (SAVIAH), onde aplicou o estimador gecestatistico de Krigagem
Mormal a series temporais obtidas numa rede de 120 estacies de medicdo de NO;
dispostas ao longo de uma reds viara em Huddersfield (Gré Bratanha) para estimar a
cencentragao media do poluente nas areas residenciais adjacentes & rede de mediggo
montada, em que os resultados sugerem que o estimador de Krgagem pode ser usado
na modelagdo da poluigdo atmosférica a escala local. O trabalho de Berke {2004),
desenvolvido num &mbito exploratério, utilizou os modelos geoestatisticos para
interpolar o risco de ocorréncia do sindroma da morte sbita infantil (SIDS) na regido da
Carolina do Norte (E.U.A). Goovaerts e Jacquez (2004) apresentam uma metodologia



baseada no modelo geocestalistico de Krigagem Factorial para estimar a incidéncia de
varios tipos de cancro na regido de Nova lorque (E.U.A).

A estrutura deste trabalho divide-se num capltulo inicial onde s#o tecidas consideragies
sobre o contexto, definigdo, limitagdes deste estudo, e confributo para o
desenvolvimento das metodologias geoestatisticas e aplicagio de Sistemas de
Informagao Geografica na drea da sadde publica.

No segundo capitulo, dedicado & revisdo do estado actual sobre o conhecimento nas
areas da epidemiologia geografica e da poluicio atmosférica, definem-se os seus
conceitos 8 discutem-se os efeitos nocives, nomeadamente as doengas respiratdrias e
alergias, provocados na saude plblica pela exposic3o a poluicdo atmosférica.

Mo terceiro capitulo, sdo abordados os conceitos tedricos sobre os SIG que sustentam
o trabalho exploratorio a realizar, & os principios que os regem.

No quarto capitulo apresenta-se a descrigio dos dados recolhidos numa perspectiva
exploratoria e das técnicas estatisticas usadas para sua interpretaggo.

Mo quinto capltulo introduzem-se as técnicas geoestatisticas usadas actualmente na
analise de fendmenos naturais e ambientals, e apresentam-se os resultados da

aplicagao dessas técnicas aos dados experimentais da qualidade do ar e da saude.

No sexto capitulo sdo analisados e sintetizados os resultados obtidos, enguanto que no
selimo capitulo apresentam-se as conclusdes retiradas dos resultados e sugeridas
recomendagdes para trabalhas futuros.

1.3 Metodologia

Sendo o topico central deste trabalho a andlise explorataria de dados espacials para
modelacdo geoestatistica de particulas inalaveis (PMy,) e de incid&ncias de asma e
alergias em jovens e criangas, as principais fontes de dados sfo alicergadas num
conjunto de dados referenciados geograficamente sobre ambas as varidveis. Os dadcs
relativos a caracterizagio espadal das concentragies de PM,g (umim®) foram
fornecidos sob a forma de sénes de observagies ordenadas no tempo, registadas entre
2001 e 2003, em oito estagdes de medigéo localizadas na regido de Lisboa. Os dados



relativos a caracterizagio espacial das varidveis da salde foram fornecidos por um
inquérito realizado em 2002 a jovens de 13/14 anos e a pals de criangas com &/7 anos,
alunos em 143 escolas da regido da Grande Lisboa, no Ambito de um estudo
epldemioldgico realizado a nivel internacional sobre asma e outras doengas alérgicas
na infancia designado por ISAAC - International Study of Asthma and Allgrgias In
Childhood (http:/fisaac.auckland.ac.nz/).

A andlise inicial dos dados consistiu na definiciio da escala de observacio adequada ao
estudo (definicio das unidades de observagio usadas ac longo do trabalha) & no
tratamento e descrigio dos dados. Procedeu-se a inspeccao e exploragao visual dos
dados da saide e do ambiente, e elaborou-se uma analise descritiva das variaveis
(medidas de localizagéo e de dispersao, e histogramas). A andlise explorataria
prosseguiu com a analise das estruturas de continuidade espacial, onde se
identificaram e caracterizaram as estruturas de covariancia espaciais evidenciadas
pelos dados. Foram experimentados varios pardmetros estatisticos para analise da
estrutura de continuidade espacial, aos guais se ajustaram modelos teéricos adequados
a cada varavel. Os resultados obtidos foram usados nos processos de inferéncia
espacial baseados em modelos lineares de estimagao de Krigagem & nos processos de
simulagéo sequéncial estocastica para avaliagdo da incerleza espacial. Os mapas
obtidos permitiram descrever os padries de incidéncia evidenciados e forneceram
indicagdes scbre associagties com os factores de risco considerados. A metodologia
aplicada pode sintetizar-se nas seguintes etapas:

i. Recolha & tratamento dos dados da salde e ambiente:

ii. Elaboragdio de mapas da salide & do ambiente para evidenciar padries de
incidéncia e de exposigio a poluicdo:

iii.  Quantificacdo e modelagdo das relagies espaciais evidenciadas pelos padries
de incidéncia e de exposigéo a poluicio;

iv. Avaliagao da incerteza espacial assoclada ao conjunto de dados chservados:

v. Interpretagdo dos resultados obtidos nas alineas anteriores com o intuito de
fornecer indicagdes sobre as regides susceptiveis de estudos futuros e de
formulag@o de hipoteses,

A metodologia aplicada foi desenvolvida numa esfreita ligag3o entre as ferramentas de
SIG - ArcView 3.1 e 8.1 com o modulo Spatial Analyst (desenvolvido e comercializado
pela ESRI) - e pacotes estatisticos adequados 4 andlise estatistica e modelagao



geoestatistica. Para apresentagdo das estatisticas descritivas, analise de continuidade
espacial e temporal assim como a visualizagio dos resultados obtidos, quer por
estimacdo quer por simulagao foram realizados no software geoestatistico geoMS-
Geostatistical Modelling Software, desenvolvido no Centro de Modelizagdo de
Reservatdrios Petroliferos do Instituto Superior Técnico. A andlise estatistica dos
resultados obtidos foi realizada com o software SAS Enterprise Guide, um components
do SAS System.

2 Poluicdo atmosférica e satide publica

2.1 Epidemiologia

Nas definigbes encontradas na literatura, é consensual a ideia de que a epidemiologia &
a area da ciéncia que estuda a incidéncia, distribuigao e factores determinantes de
Infecebes e doengas observadas na populago humana. Last (2001), acrescenta que a
definigsio de epidemiologia inclul ainda o estudo das medidas mais eficazes e efectivas
necessarias & minimizagdo ou controlo dos problemas de sadde observades na
populagso. Retem-se daqui que o ambito da epidemiologia & bastants vasto. De facto, &
actualmente aceite que o estudo epidemiolégico pode ser aplicado com propriedade a
todas as doengas, situagdes e acontecimentos ligados & doenca (Mausner e Kramer,
1984). Assim, & costume considerar-se que os estudos epidemiolagicos se dividem em
duas grandes categorias: o estudo da quantidade e distribuicao das doengas numa
comunidade, segundo as pessoas, lugar 8 tempo, designado por epidemiologia
descritiva, & o estudo mais concreto dos determinantes da doenga ou razées que
explicam a sua frequéncia, relativamente alta ou baixa, em grupos especificos da
populagdo, designado por epidemiclogia analitica.

Um estudo epidemiologico inicia-se assim com a identificagio de variagdes néo
aleatérias na distribuigiio de uma doenga (através dos estudos descritives), prossegus
com a formulagéo de hipoteses sobre a associaco entre um agente ou factor de risco
suspeito e a doenga, & finaliza com um estudo para verificagdo das hipiteses
consideradas (através de estudos analiticos).

Mo ambito desta dissertacdo abordam-se as etapas do estudo epidemioldgico
referentes aos estudos descritivos 8 a formulag3o de hipdteses, e que se enquadram
num tipo de estudos de epidemiologia designado por estudos ecologicos. Estes



definem-se como uma via para explorar as correlagbes espadiais ou temporais, entre as
variaghes na prevaléncia de uma doenga e as variagtes no grau de exposicio a um
agente ou facter de risco suspeito (geralmente um agente ambiental ou estilo de vida).
Os estudos ecoldgicos caracterizam-se assim por ser mais do tipo “gerador de
hipateses” do que do tipo “verificador de hipteses”, na medida em que a unidade de
comparag&o & o grupo e ndo o individuo, isto &, a exposigdo a um determinado factor
da risco suspeito € a ocomréncia da doenga nao sao medidas nos mesmos individuos.
Morgesten (citado por Mausner e Kramer, 1984) chama a atencg&o para o perigo de se
retirarem conclusdes falaciosas sobre os riscos individuais, a partir de riscos
observados em grupos (também designado por “falacia ecoldgica”), dado que nao se
analisam os comportamentos individuais que podem influenciar o risco.

Conforme foi referido, os estudos ecolégicos abrangem os estudos epidemiologicos de
ambito descritivo onde se identificam as varagbes néo aleatdrias na distribuigao de
doencas, permitindo assim ac investigador criar hipoteses verficaveis sobre a sua
efiologia. Para ser possivel identificar variacBes ndo aleatarias na distribuicio de
doengas, & necessario descrever a ocorménda de uma doenga especificando pessoas,
tempo e lugares, ou seja, & necessario conhecer as caracteristicas demogréficas,
distribuicdo no tempo & no espago dos casos de doenga chservados.

As pessoas podem ser caracterizadas em fungio de um nimero quasa infinito de
variaveis, como por exemplo a idade, sexo, grupa étnico, classe social, ocupacio,
estado civil, estilos de vida, entre outros. Para os estudos epidemiclégicos, é rotina
especificar, palo menos, trés caracteristicas de qualquer pessoa - a idade, sexo e grupo
étnico — devido ac facto de existir geralmenie uma relacdo qualquer entre estas
variaveis e as doengas (Mausner e Kramer, 1984).

O tempo € uma variavel fundamental na analise epidemioldgica, na medida em que
permite por um lado caracterzar a prevaléncia das doengas num determinado
momento, e por outro permite conhecer a sua evolugdo ou variagéo aoc longo do tempo.

O lugar como variavel determinante na epidemiologia descritiva, reside no facto da
frequéncia das doengas varar muitas vezes segundo a localizagio geografica (e
periodo de tempo). Os factores do ambiente fisico (onde se inclui entre outros a
meteorologia, a qualidade do ar e da agua) & bioldgico (que inclul agentes infecciosos,
as plantas e animais, entre outros) que caracterizam as regides podem tomar certas



doengas prevalentes. Isto significa que as vanacoes de frequéncia das doencas
descritas em fungdo do local de ocorréncia, podem forecer explicagées ou pistas sobre
sua a etiologia. Os exemplos classicos sobre o papel fundamental do conhecimento da
localizagao geografica na epidemiologia descritiva 30 os de John Snow (1854), que
desenvalveu a hipotese sobre 0 modo de transmissao da colera na cidade de Londres,
com base na distribuigio espacial dos casos de cdlera e sua relagéo com a distribuigio
espacial dos pogos de agua; e de Palm (1892) quando observou que a incidéncia
geografica de raguitismo estava relacionada de forma inversa com a quantidade de
exposigdo solar.

O desenvolvimento de metodologias estatisticas para analise de fendmenos do dominio
espacio-temporal foi impulsionado na década de 30 e 40, altura em que comegaram a
existir dados publicados de cobertura nacional, sobre as ocorréncias de doengas (por
exemplo, com o aparecimento em 1933, do registo obrigattrio dos obitos nos EUA, ou a
criagao do National Health Service no Reino Unido, em 1948).

Por outro lado, a partir dos finais da década de 50 e década de 60, o desenvolvimento
das tecnologias de Informagdo e em particular dos sistemas de informacgao geografica
(S1G), veio enrguecer o lote de ferramentas de céalculo para andlise de ocorréncias no
espago & no tempo.

O contributo dos SIG para o desenvolvimento dos estudos ecolégicos assentou desde o
inicio na facilidade de cartografar e identificar padrées espaciais de morbilidade ou
mortalidade e formular hipdteses sobre factores de risco suspeitos. Mals recentemente,
o aparecimento de ficheiros de dados referenciados sobre recenseamentos da
populacdo permitiu expor as taxas de prevaléncia ou incidéncia de doencas e identificar
areas onde os riscos relativos de incidéncia sao mais elevados (Haining, 1998).

Na década de 90, as melhorias das velocidades de calculo computacional permitiram
desenvolver farramentas SIG capazes de incorporar métodos estatisticos de anallse
espacial para a salde publica (entre cutras areas) com utilizagio de métodos de Monte
Carlo para modelos bayesianos ou para modelos genestatisticos. Numerosos autores
(Gatrell e Loytonen, 1998; Beyea e Hatch, 1899; Jacquez, 2000; Hertz-Picciotto e
Brunekreef, 2001; Nuckols, Ward et al., 2003: Elliott e Wartenberg, 2004) s50 unanimes
em considerar que o proximo passo das feramentas SIG para contribuir para o
desenvolvimento dos estudos ecologicos tem de assentar na implementagio de
sistemas de informagao que permitam indexar os dados no tempo e no espaco para



modelar processos espacio-temporais. Jaquez (2000) aborda a necessidade de se
desenvolverem sistemas STIS (Space-Time Information Systems) que permitam estimar
parametros de modelos espacio-temporais, como meio indispensavel para o avango da
ciéncia da epldemioclogia espadial.

2.2 O problema da poluigdo atmosférica

A poluigdo atmosférica pode ser definida como uma condicdo atmosférica onde o
ambiente apresenta concentragiies de um qualquer elemento ou composto quimico, de
origem natural ou criada pelo Homem, acima de valores considerados normais, ao
panto de produzir efeitos nocivos mensuraveis no Homem, fauna, flora ou materiais
(Seinfeld, 1986). Estas substincias podem existir na atmosfera no estado gasoso
(9ases), liquido (goticulas) ou sélido (particulas). Seguindo a proposta de Seinfeld
(1986), considera-se neste trabalho a classificagiio dos poluentes em apenas estado
gasoso e eslado particulado, incluindo neste Ultimo as goticulas e as particulas.

Outras formas de classificar os poluentes atmosféricos dizem respsito 3 sua
composicao quimica, que pode ser convenientemente agrupada em compostos
sulfurados, compostos azotados, compostos carbonados e composios radioactivos: a
forma como afectam a salude humana classificando-se em substancias téxicas ou
substancias cancerigenas; ou ainda, pelo modo como os poluentes atingem a
atmosfera, sendo classificados como poluentes primarios, quando provém directamente
da fonte de emissdo, ou poluentes secundarios, quando resultam de interaccies
quimicas entre os elementos qus compdem a atmosfera e os poluentes primarios.

Ma dltima década a comunidade intemnacional (atraves da Organizagio Mundial de
Saude, Organizagdo das Nagoes Unidas, entre outras), tem vindo a dar cada vez mais
atengao aos poluentes organicos persistentes (POPs). Estes poluentes, de origem
essencialmente antropogénica, s8o substancias quimicas (substancias presentes
fundamentalmente em pesticidas e na combustio de residuos) que se mantém intactas
no ambiente por longos periodos de tempo, & cuja toxicidade & um factor de risco para a
salde humana hwww.who.intfiomc/groups)

As emissdes de poluentes atmosféricos podem ser provocadas por fenémenos naturals,
tais como as erupgoes vulcanicas (responsaveis pela emissao de particulas & gases
poluentes, como por exemplo o diéxido de enxofre & o gas metano); Incéndios florestais



(responsaveis pela emissdo de poluentes sob a forma de fumos, mondxido de carbono,
ditxido de carbono e éxidos de azoto); fenémenos decorrentes da actividade humana
(antropogénicos), como por exemplo as actividades industriais (nomeadamente das
indlUstrias extractivas e transformadoras) ou actividades relacionadas com os estilos de
vida das pessoas, tais como o trafego automével ou o aquecimento das casas.

Em Portugal, uma parte significativa das emissoes de poluentes das actividades
industriaiz & oniginada na queima de combustivels fosseis (por exemplo em refinarias,
siderurgias, cimenteiras ou centrais termoeléctricas). Neste processo estdo envolvidas
reaccoes quimicas de combustdo, onde s30 libertados para a atmosfera cansideraveis
quantidades de oxidos de enxofre (S0;), didxido de carbono (CO;) mondxido de
carbono (CO), dxidos de azoto (NO,) e particulas.

Cutras fontes de emisséo, como a queima de residuos urbanos, industriais ou agricolas
podem emitir, em situacies ndo controladas, quantidades considerdveis de compostos
perigosos, enquanto gue as pedreiras e dreas de construgéo sdo uma causa importante

da emissao de particulas.

Por outro lado, as fontes movels de emisséo, caracterizadas pslos veiculos {rodoviarios,
ferroviarios, maritimos ou aéreos) que utilizam motores (de 2 ou 4 tempos, ou a jacto)
de combustao (diesel, gasolina ou carvio), emitem para a atmosfera uma grande
variedade e quantidade de poluentes. Os transportes rodoviarios, classificados por
Boubel e seus co-autores (1994) como a fonte mével de emissdes predominante em
todos os paises industrializados, sdo os principais responsaveis pela emisséo de gases
de escape e evaporagdo de combustiveis, onde sao libertados, entre outros, CO, NO,,
particulas e COs.

As emisstes de poluentes a partir das suas fontes, quer fixas quer maveis, tendem a
expandir-se e a misturar-se na atmosfera, em fungo da natureza dos poluentes, das
caracteristicas da emisséo e das condigBes meteorolégicas que existem numa
determinada vizinhanca do emissor.

Boubel e seus co-autores (1884 ) definem véras vizinhangas (ou escalas) para anslise
dos problemas da poluigdio do ar: a escala local, gque analisa os problemas de poluicdo
atmosferica para distancias inferiores a 5 quilometros das fontes de emiss3o0, a escala
urbana gue se estende até aos 50 quildmetros, a escala regional entre os 50 e 500
quilémetros, a escala continental entre os 500 & varios milhares de quildmetros & a



escala global que analisa o problema da poluigio atmosférica & escala do planeta.
Descrevemn-se a seguir, de forma sumaria, os problemas principais causados pela
poluicdo atmosferica, identificados a escala urbana (gue inclui a escala local), na
medida em que as escalas restantes estdo fora do Ambita da dissertagio.

Boubel e seus co-autores (1894 identificam dois tipos diferentes de problemas em
areas urbanas que se distinguem na forma como os poluentes atingem a atmosfera, isto
¢, se sdo emitidos directamente da fonte de emiss3o ou se se formam por reacgtes
fotoquimicas dos poluentes primarios. No caso de poluentes primarios, como o CO ou
as particulas, os problemas colocam-se em zonas consideradas haot spots, ou saja,
zonas onde se registam elevadas concentrages provocadas, por exemplo, pelos gases
de escape e evaporagdo de combustiveis dos veiculos motorizados. Os locais onde
tipicamente se registam estas elevadas concentragdes sdo os cruzamentos,
particularmente em areas cercadas por edificios altos onde o volume de ar & limitado,
condicienando a dispersdo dos poluentes. Qutro dos principais problemas observados
nas areas metropolitanas esta relacionado com o fenémeno designado por Smog
fotoquimico, caracterzado pela formagdo de uma névoa alguns metros acima da
superficie do solo, com uma percentagem significativa de ozono formado a partir de
reacgdes que ocorrem, na presenga de radliagio solar, com hidrocarbonetos ou com
NO;, NO e CO emitidos principalmente pelos automoveis, inddstrias e aterros

sanitarios.

2.3 Os efeitos da poluigdo atmosférica na saude publica

Alinalagao de ar poluido induzida quer por exposigdo prolongada a concentragoes
baixas quer por exposi¢io a episodios de elevadas concentragies, pode provocar
efeitos nocivos na salide publica, nomeadamente ao nivel respiratério onde contribui
para o agravamento ou até mesmo para o desenvolvimento de doengas como a asma,

infecgies pulmonares, enfizemas pulmonares ou cancro do pulman,

Mo ambito deste trabalho, analisam-se em particular associagdes entre a prevaléncia de
asma e alergias em criancas & jovens e a exposicio a concentracdes de particulas
inalaveis. Estas particulas s&o uma mistura de subtanclas quimicas e particulas sdlidas
8 liquidas de dimens3o varidvel com capacidade para penetrar em diferantes regifes do
tracto respiratorio (Boubel, Fox et al., 1994). A escolha das particulas inalaveis para
este trabalho deve-se ao facto de existir um nimero significativo de estudos
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epidemiclagicos que apontam para uma forte associagéo entre a mortalidade e
morbilidade e a exposicdo a concentragoes de particulas inalaveis (Ostro, 2004).

Sabe-se que a fungdo principal do sisterna respiratdrio & levar oxigénio ao sistema
sanguineo e remover o didxido de carbono do organismo. O exigénio contido no ar &
inalado pelo nariz e/ou boca e & conduzido ao longo das vias respiratonas aéreas
através da faringe, laringe, tragueia, brénquios e bronquiclos. Estes Ultimos,
constituidos por uma extensa arborizagdo dos branguios desembocam nas unidades
funcionais do sistema respiraldrio que se designam por alvéolos pulmonares. E nos
alveolos que se ddo as trocas gasosas entre o ar inalado e os gases trazidos da
corrente sanguinea, permitindo a passagem do oxigénio para a commente sanguinea e a
libertacao do CO. produzido pelo metabolismo celular.

No caso da inalagdo das particulas e gases poluentes, o seu efeito no sistema
respiratono & muito influenciado pela regido do pulmao que atingem. Enquanto que as
particulas dependem das suas caracteristicas asrodindmicas - dimensdo, forma e
densidade - para penetrar nos pulm&es, os gases dependem da solubilidade das
moléculas gasosas inaladas no revestimento das diferentes regides do sistema
respiratorio (Boubel, Fox et al., 1994),

Ma atmosfera, as dmensdes das particulas vao desde as poeiras, fumos e residuos de
carbono ndo gueimados, visiveis a olho nu, designadas por particulas grosseiras cujos
diametros variam entre 2.5 um e 40 um, até dimenstes microscopicas inferiores a 2.5
um, designadas por particulas finas e aerossais. Na Figura 2.1 apresenta-se a relagdo
entre a dimensdo asrodinamica das particulas e as regides onde estas se depositam.
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Figura 2.1- Deposigéo de particulas am funcio do sau

didmetro, em varlas regides dos pulmées (retirado de

Boubel, Fox et al., 1994).
Pela analise do grafico observa-se que & medida que as particulas se tornam mais
finas, a fracgdo depositada nos mecanismos respiratorios mais profundos aumenta. As
particulas de didmetro superora 10 um depositam-se fundamentalmente no tracto
superior do aparelho respiratério (onde se incluem a regido nasal e a faringe- Nasal-F).
Fara dimensdes inferiores a 10 pm, verifica-se um aumento da fracgdo da deposigéo
das particulas nas regides do tracto inferor do aparelho respiratério (composto pela
traqueia, brinquios - T-Bronchial - & regido pulmonar — Pulmonary). Actualments
considera-se gue para particulas de dimensio inferior a 2.5 um a penetragéo nos
mecanismos respiratorios mais profundos contribui de modo dramatico para a

deterioracéo das condicfies de sadde publica.

Varos estudos epidemicldgicos revelam ligagtes entre a poluicdo atmosférica em meio
urbano e numerosos efeitos adversos na salde. No ambito de um relatério publicado
em conjunto pela OMS e a Agéncia Europeia do Ambiente (AEA), Tamburlini e
Ehrenstein (2002) compilaram & publicaram um conjunto de artigos que apresentam
evidéncias de relagdes significativas entre a qualidade do ar & a sadde das criancas.

Mum estudo epidemiologico realizado em Lelpzig, Alemanha (von Mutius, Sherrill et al.,
1895), foram detectadas associagdes entre as concentragies elevadas de S0,,
concentragdes moderadas de PM,, e NO, e a prevaléncia de doengas agudas nas vias
aéreas respiratorias. Noutro estudo epidemiolégico desenvolvido em Paris (Fauroux,
Sampil et al., 2000), foram encontradas associagoas significativas entre as
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concentragdes de ozono e os ataques de asma nas criancas registados nas urgancias
hospitalares. Hirsch e seus co-autores (1999) elaberaram um estudo analitico em
criangas, em Dresden (Alemanha), onde detectaram que o crescimento moderado da
poluigio atmaosférica causada pelo trafego automével esta associado a um aumento da
prevaléncia de tosse e bronquite. Ghering e Cyrys (2002) analisaram os efeltos das
exposiges de longa duragio a particulas de didmetro inferior a 2.5 pm e NO» em
criangas, na cidade de Munique (Alemanha), aplicando uma metodologia baseada em
ferramentas de sistemas de informagéo gecgréfica & na aplicacio de regressao
logistica para analisar os efeilns das exposicfes com ajustamento das variaveis de
confusso. Os resultados obtidos revelaram associagtes significativas entre a presenga
dos poluentes e ocorréncias de tosse sem infeccdo e tosse seca nocturna.

2.4 Os mapas de incidéncia ou prevaléncia de doencas

Conferme foi referide no capitulo sobre os estudos ecoldgicos, a andlise da distribuigio
geografica da prevaléncia ou incidéncia de doengas é de importancia consideravel para
0s epidemiologistas. A aplicagio de mapas de incidéncia ou ocorréncia de dosngas
pode ser importante para descrever a distribuicéo espacial do fendomeno e formular
hipéteses sobre a sua eticlogia. E tambam importante para Identificar variagdes nao
aleatdrias das doengas e contribuir para um melhor planeamento na locacao dos
recursos nas areas de malor dsco ou ainda para formulagio de hipdteses sobre a
etiologia das doengas no ambito de estudos ecoldgicos (Lawson, Bigger et al., 2000;
Pascutto, Wakefield et al., 2000; Lawson, 2001).

No primeiro caso, onde os mapas sao usados para descrever a distribuigéo da dosnga
no espacn, o objecto de andlise & atribuir uma estimativa do verdadeiro risco relativo de
incidéncla ou ocorréncia de uma doenga na drea de estuds, No segundo caseo, onde os
mapas sao usados para identificar variagdes ndo aleatorias (ou clusters) de doengas, o
objecto de analise & saber onde existem clusters e onde se localizam. No terceiro casa,
o dos estudos ecoldgicos, o objecto de andlise & a distribuigdo da doenga no espago e

sua relacio com variavels explicativas.

Mo ambito deste trabalho, pretende-se abordar em detalhe os aspectos relativos a
descrigdo da distribuicio das doencas no espago, para introduzir a formulagéo de
hipéteses no ambito de estudos ecolégicos e fomecer o enquadramento tedrico
necessario para compreender a metodologia apresentada nos capitulos posteriores.
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C primeiro aspecto a considerar na elaboragéo de um mapa de incidéncia de doangas,
e que distingue claramente a abordagem estatistica a seguir, esta relacionado com o
tipo de dados espaciais que o compéem. Os tipos de dados observados podem variar
entre casos indexados a residéncia, onde cada caso ou ocorréncia & referenciado no
espaco individualmente, e a contagem de casos indexados a uma regidio ou area, onde
0s dados observados referem-se a contagens de incidéncia ou ccorréncia observadas
em areas definidas (geralmente areas administrativas ou areas de influéncia dos
centros de salde). A incidéncia geografica de uma doenca com base em dados
indexados ao lecal onde reside ou trabalha o individuo fornece dados importantes sobre
8 exposicao a potenciais factores de risco ambientais. No entanto, os dados ndo estan
geralmente disponivels a esta escala por razdes de confidencialidade ou por
necessidade de sistematizar grandes volumes de informag3o.

A representagdo de um mapa com as contagens de ocorréncias de doenca em
populaghes distibuidas no espago de forma heterogénea é considerada por varios
autores (Tsal e Wen, 1986; Lawson, Biggeri et al., 2000; Pascutto, Wakefield et al.,
2000, Lawson, 2001; Kulldorff, 2003; Berke, 2004; Elliott ¢ Wartenberg, 2004;
Goovaerts e Jacquez, 2004) como ndo sendo adequada para a andlise de eventuais
padries espaciais, dado que ndo considera as diferencas das estruturas das
populagdes relativamente a sua dimensao, estrutura etaria ou distribuigio por sexo, em
cada regido. Para ultrapassar esta questdo, estes autores sugerem métados que
incorporam as diferencas das estruturas das populacies, de modo a toma-as
comparaveis. Considerem-se as contagens de ocoméncia de doengas, O, na populagio
N, onde i = 1,..../ representa o Indice da regido observada. Nestes tasos pode assumir-

s& que a contagem de ocorréncias segue uma distribuic3o de Poisson, de média E -8

p " 5
Du sa8ja,
0. ~ Poisson( ES,)
onde [, representa o numero esperado de ocorréncias na populagéo da regido i e #
representa o risco relativo de incidéncla da populagéo da regido i. O estimador de
mals frequente na area da epidemiclogia, & o estimador de maxima verosimilhanca
(MV), designado por Standard Incidence Ratio’ (), ou razao padronizada de incidéncia,

' Standard Incidence Ratlo no caso de estudo de incidéncia. No caso de estudo de mortalidade
ou de morbilidade designa-se respactivamente por Standard Mortality Ratio ou Standard
Morbidity Ratio (SMR).
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que compara a incidéncla de uma doenga entre uma populagio sujeita ao estudo e uma
populagdo padrio, definido por:

onde O & o nimero observado de ocorréncias na populagéo i e £ é o niumero
esperado de ocorréncias na mesma populagio (admitindo a independéncia das
observagbes). Apesar de ¢ ser um estimador centrado, & apontado como um modelo
que, em termos estatisticos, apresenta algumas desvantagens, na medida em que para
populagtes de pequenas dimensdes uma ligeira variagdo no nimero de ocorréncias
tende a causar grandes variagdes nos valores de ¢ e nos valores da variancia estimada
(Lawson, Biggen et al., 2000; Pascutto, Wakefield et al., 2000; Elliott & Wartenberg,
2004). Lawson (2001) sugere que a utilizagdo deste estimador para representar a
incidéncia de uma doenga, seja sempre acompanhada pelo mapa de variabilidade das

estimativas abtidas.

Alternativamente, para ultrapassar os problemas derivados da atribuicao frequencista
de probabilidades de risco de incid&ncia relativa, existem modelos caracterizados pela
utilizag&o de informacgéo adicional para atenuar os valores de & nomeadamente nas
regides de maior instabilidade (ou maior variabilidade, que coincidem com as regides de
populagies de pequena dimensao). Os referidos modelos apontam para a utilizacdo de
modelos de alisamento segundo a abordagem bayesiana, que pondera as distribuicties
a priori de O e de & em fung&o da precisdo das estimativas em cada regido, para obter
uma distribuigdo & posterion. Sankoh e seus co-autores (2002) ufilizam o estimador
empirico de Bayes num estudo sobre a mortalidade infantil no Burkina Faso para criar
um mapa de risco de incidéncia. Berke (2004) aplica uma metodologia semelhanta num
estudo sobre o sindroma infantil da morte sibita (SIDS) na regido da Carolina do Norte.
Lawson (2001) apresenta dois estudos de caso sobre a incidéncla de cancro na laringe
na regido de Lancashire (Inglaterra) e a mortalidade causada por cancro nas vias
respiratérias, na regido de Falkirk (Escocia), onde ajusta alguns modelos bayesianos
para representar os riscos de incidéncia nas regites administrativas que compdem as
areas de estudo.
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3 Sistemas de informacao geografica (SIG)

3.1 Introducéo

Passaram cerca de 40 anos desde que R. F. Tomlinson propés o concsito de sistema
de informagdo geografica (S1G) como um sistema concebido num ambiente
computacional para amazenamento e organizagao de infarmacéo geografica. Desde
entdo, a evolugdo das ferramentas S1G processou-se de forma fulgurante,
nomeadamente nas décadas de 80 e 80 so seculo passado, e tornou-se um ambiente
de trabalho comum em universidades, instituigtes publicas e empresas, com aplicagdes
nas mais varadas areas do conhecimento desde as clénclas exactas as ciéncias socias
(por exemplo, nas areas da geodesia, da detecgdo remota, do ambiente, no
planeamento do territdrie ou da geografia). Influenciadas pelo contexto em que sdo
referidas, varas definigies de SIG aparecem na literatura (Dueker, 1979; Burrough,
1986, Aronoff, 1989), no entanto todas comungam da ideia de que um SIG representa

um sistema gue integra informacgao espacial.

Mo ambito deste trabalho adopta-se a definigéo de Dueker, citada por Chrisman (2002)
em que um 3IG define-se como um sistermna constituido por hardware, software, dados,
pessoas, organizagdes ou um ambiente insfitucional, com o objectivo de recolher,
armazenar, analisar e disseminar informagtas sobre dreas da Terra. As componentes
de recolha & armazenamento de dados geograficos, permitem integrar as
caracteristicas geograficas e alfanuméricas dos dados num SIG, isto &, integrar num
unico sistema a localizagio relativa no espago e os atributos dos dados que os
caracterizam e identificam. A componente de analise de informagéio geografica consiste
na possibilidade de usar um conjunto de algoritmos implementados num S1G, que
permitem integrar e transformar os dados geograficos de modo a produzir informagéo
util aos processos de tomada de decisdo. Por fim, o SIG permite uma disseminacdo da
informagdo produzida rapida e eficaz devido a diversidade a flexihilidade das suas
aplicagbes, que permite tornar os resultados acessiveis a uma grande variedade de
utilizadores, desde especialistas ou investigadores até aos decisores (frequentemente

sem canhecimentos sobre ferramentas de SIG).

3.2 Aintegracao de dados geograficos

A representacao dos dados geograficos num suporte I6gico pode assumir varias
formas, que se designam por modelos ou estruturas de dados (assim se designam

16



porque representam um conjunto complexo e organizado de bits). Varios autores
(Aronoff, 1989; Matos, 2001; Chrisman, 2002) concordam que os modelos de dados
dominantes para representacio geometrica de dados geograficos em SIG sfo os
vectoriais relacionals e os matriciais (raster). Os dados de estrutura vectoral,
representados por pontos, linhas ou poligonos, sdo organizados em estruturas
topologicas (ou de grafos) onde se armazenam informacgdes sobre a posigao relativa
dos dados geograficos. A integragdo com uma base de dados relacional ou modelo
relacional, assequra a associagio entre os dados geograficos e os alfanumeércos,
amazenados usualments em tabelas compostas por afributos (colunas) e tuplos
{linhas). Nos dados de estrutura matricial, a representagéo do espaco é constituida por
uma discretizacao do espago em células de dimensao definida e dispostas de forma
regular, em gue cada célula esta associada a um Unico valor, Esta estrutura de dados &
bastante mais simples que a vectorial e & particularmente adequada & modelagio de
fendmenos com distribuicio continua (Matos, 2001).

Actualmente & possivel em grande parte dos suportes logicos, a utilizagio conjunta de
dados preduzidos de acordo com ambos os modelos (vectorial e raster), o que permita
integrar procedimentos mais complexos de operacdo ou transformagdo dos dados
geograficos.

Segundo Chrisman (2002) a complexidade destas operagtes vara entre as que nao
usam a geometra dos dados geograficos (apenas usam a sua componente
altanumérica) e as que Usam processos iterativos para estudar a propagagéo de um
fendmeno ao longo de uma area. Na Figura 3.1 representam-se os vanos tipos de
operacao implementados em S1G, classificados de acordo com Chisman (2002),
segundo o grau de complexidade da sua implementagio.
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Processos iterativos

Superficies e Vizinhanga

Distincia

Sobreposigio

Atributos

Figura 3.1- Operagbas num 51G segundo o seu graw de complexidade de implementagéio.

O primeiro conjunto de operagdes referido no esquema (Atributos), envolve a utilizagio
dos atributos dos dados geograficos sem envolver a componente espacial ou
geométrica dos dados. Neste grupo de operagdes incluem-se a manipulagio de
atributos, como por exemplo a classificaciio de dados geograficos ou a utilizagdo de
algebra relacional (no caso do modelo vectorial) para combinar (ou relacionar) atributos
entre fontes de informacgao geografica distinta.

O conjunto de operagies de sobreposicao (ou map overlay) permite integrar
informagdes geograficas de diferentes fontes de dados, ao nivel das componentes
geomeétrica e alfanumérica, e sfo usadas geralmente para comparar valores de
atributos. Estas operagoes, implementadas de modo distinto nos modelos raster e
vectoral, permitem combinar valores provenientes de diversas fontes de informagdo
num panta ou local. No caso de dados de estrutura raster, a sobreposicio de dados é
obtida através de um sistema de operagies aplicadas a conjuntos, genericamente
daesignado por algebra booleana. enquanto que no modelo vectorial a sobreposicao
obriga ao processamento das intersecgdes geométricas geradas, construgio de nova

estrutura topologica (e geomeétrica) e actualizagao dos valores dos atributos.

As operacgdes de distinda consistem em algoritmos que permitemn detectar relagies de
distancia implicitas nas representacoes espaciais. Uma das aplicages mais comuns
com operagbes de distancia & para a definicio de areas de influéncia (como por
exemplo a delimitagdo de areas de exposicéo a factores de risco para a saude plblica),
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através do calculo de buffers (poligonos que delimitam uma area em redor de um ponto,
linha ou poligono) ou de poligonos de Thiessen® {poligonos gerados a partir de um
conjunto de pontos, e que delimitam a area mais préxima de um ponto em comparacéo

a todos os outros),

As operagbes de distanda pertencem a um conjunto mais vasto de algoritmos que se
centram na vizinhanga, ou seja, no contexto espacial que rodela cada valor observado.
A percepgao das operagdes de vizinhanga € mais evidente em superficiss continuas
(modelo de dados raster) do que em modelos vectoriais, razdo pela qual Chrisman
incluiu as operagtes de vizinhanga e superficies na mesma categoria. Matos (2001)
apresenta de modo sistematizado as operagdes de vizinhanga para modelos raster,
classifica-as de focais e zonais. As fungoes focais tomam em consideragdo os valores
de uma vizinhanga como argumento da fungio. Varias aplicaches em SIG utilizam estas
fungdes, como por exemplo para calculo de declives (morfologia do terreno) ou
definigao de direcp:do de escoamento de recursos hidricos. As fungdes zonais séo
semelhantes as fungdes focais, mas com a diferenga de a vizinhanca ter uma forma
fixa, podendo as zonas serem definidas por outra fonte de informacao geografica (como
por exemplo, buffers ou poligonos de Thiessen),

Qs processos iterativos slo extensdes das operagtes de vizinhanga, em que o
resultado obtido num ponto pode propagar-se de modo a influenciar o resultado noutros
pontos. Neste grupo de operagdes, destacam-se comao aplicagies mais frequentes a
determinagio de bacias visuais a partir de um modelo digital do terreno (determinac3o
da visibilidade potencial a partir de um ponto qualquer da superficie) ou as fungdes de
custo-acumulagdo (usadas por exemplo para determinar acessibilidades num estudo de

transportes ou para determinar a acumulagdo de escoamento em recursos hidricos).

3.3 Analise espacial em saude publica

A analise espacial no ambito da salde publica foca-se na construgio de mapas de
incidéncia ou prevaléncia de doengas & na correlacao das suas distribuicSes no espaco,
através de métodos gréficos 8 quantitativos para identificar caracteristicas particulares
sobre a dependéncia e heterogeneidade espacial das doengas. Segundo Douven e
Scholten (1995) a defini¢do de dependéncia espacial consiste na caracterizacao das

? Nas ciéncias matematicas e de computagdo designam-sa por Diagramas de Voronoi,
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relagdes evidenciadas entre os dados geograficos, enquanto gue a definigéo de
heterogeneidade espacial consiste na caracterizagao dos diferentes efeitos provocados
pela dependéncia espacial. Conforme referido em 2.4, pretende-se com esta
abardagem contribuir para um melhor planeamento na locagéo de recursos nas areas
de malor risco, ou para formulagédo de hipdteses sobre a etiologia das doencas no

ambito de estudos ecoldgicos.

De modo a estruturar a analiss espacial de dados em salde publica em funcio das
diferentes técnicas usadas e dos seus objectivos especificos, Gatrell e Bailey (1995)
distinguem trés patamares de analise designados por visualizagdo, analise explorataria
e madelagdo dos dados espaciais. A visualizagdo envolve a integragdo dos dados para
construcdo de mapas permitindo evidenciar padries espaciais, associagies entre
variaveis, areas com valores anomalos ou areas de clusters; a andlise explorataria
envolve ainda a descrigdo das caracteristicas locais e regionais das vanaveis, através
de medidas de localizacdo (ou tendéncia central) e de dispersao, incluindo ou ndo
técnicas e métados para quantificar eventuais associacBes espaciais (neste caso
designa-se por analise exploratéria de dados espaciais); a modelagio abrange um
conjunto de feramentas estatisticas espaciais 8 no espaciais para construg3o de
madelos univariados (mais simplistas) ou multivardados (mals complexos).

Conforme referido no sub-capitulo 1.2, o principio da analise exploratdria de dados, ou
abordagem data-dnven, reside no facto de ndo serem impostas condigbes sobre
modelos subjacentes aos dados, o que permite por a descobertn caracteristicas dos
dados até ai desconhecidas ou até mesmo sustentar a formulacao de hipéteses sobre a
sua efiologia. A utilizagdo de um S1G num ambiente exploratdrio aplicado a pesquisa
em salde publica & representada na Figura 3.2
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| Recolha de dados

l [
Tratamento de dados
1 Processo de zoom-in

Base de dados espacial

.

Analise exploratdria de dados espaciais * s

Mapas de incidéncia de doengas
- Descrigio dos padries sspaciais
- Descriglo das relagdes espaciais

Formulagédo de hipoteses
Interpretacao dos mapas
Identificacdo de areas ou

Apresentacdo de mapas

associagdes em evidéncia

Figura 3.2- O enquadramento dos 518 na andlise exploratdria em sadde pablica
(adaptado de Douven e Scholten, 1935).

As tarefas desempenhadas por um SIG esto representadas no lado esquerdo da
Figura 3.2, onde funcionam num sistema desenvolvido para armazenamento,

processamento e visualizagdo de dados espaciais.

Estas funcionalidades sdo fundamentais no processo de analise exploratoria de dados
espaciais em salde piblica, na medida em que fornecem indicagtes sobre areas
caracterizadas por valores extremos de prevaléncia ou incidéncia de doengas ou sobre
relagoes ou associagies entre variaveis da salde e outros factores (sociais,
demograficos, econdmicos, ambientais, entre outros). O processo exploratonio &
geralmente ciclico (representado no esquema por processo zoom-in), envolvendo a
utilizagdo de dados cada vez mais detalhados, ou seja, obtidos a escalas superiores

(por exemplo passando de uma escala regional para uma local).

Meste processo, a combinagao de um SIG, usado como ferramenta para armazenar,

manipular e visualizar informagéo espacial, com métodos estatisticos e geoestatisticos
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para analise exploratoria de dados espaciais, permmite descrever e sintetizar padrdes

espaciais de incidéncia ou prevaléncia de doengas e associagies com outros factores,

constituindo um instrumento valioso na area da investigagio em salde pablica.

4 Dados e analise exploratéria

4.1 Variaveis da saide

4.1.1 O International Study of Asthma and Allergies In Childhood (ISAAC)

Os dados sobre a incldéncia de asma e doencas alérgicas em criangas B jovens provém

de um inquérito realizado em 2002 a jovens de 13/14 anos e a pais de criancas com 6/7

anos, alunos em 143 escolas do ensino basico e secundario da regido da Grande

Lisboa, no ambito de um estudo epidemiologico realizado a nivel internacional sobre

asma e outras doencas alérgicas na infancia designado por Intermational Study of
Asthma and Allergies In Childhood (ISAAC). No dmbito deste trabalho consideram-se
seis questbes do inquerito apresentadas na terceira fase do projecto (as mesmas para

ambos os grupos etdros), de respostas do tipo binario (assume os valores 1 ou 0, para

as respostas ‘Sim’' e ‘Nao’ respectivamente) e que se apresentam na Tahela 4.1,

Questic do ISAAC

Alguma vez o medico Ihe diagnosticou asma?

Alguma vez leve sinlomas de pieira?

Alguma vez teve crises de espirros ou de pingo no nariz?

Alguma vez o médico Ihe diagnosticou febre dos fenos?

Alguma vez leve lesdes de pele com comichias?

Alguma vez o médico [he diagnosticou um eczema?

Tabela 4.1- Questies do ISAAC consideradas no ambito do estude.

As variaveis apresentadas na Tabela 4.2, representam os resultados obtidos em cada

uma das seis questies.

Questio do ISAAC

__Variaveis por grupo de idades

67 anos 1314 anos
Alguma vez o médico Iha diagnosticou asma? Ash_B Ash 13
Alguma vez teve sintomas de pieira? Whez 6 Whez_13
Alguma vez teve crises de espirmos ou de pingo no nariz? | Pnose B Prnosa 13
Alguma vez o medice Ihe diagnoslicou febre dos fenos? | Hay & | Hay 13
Alguma vez leve lesbes de pele com comichfas? Rash @ Rash_13
Alguma vez o madico |ha diagnosticou um eczema? Ecz 6 Ecz 13

Tabela 4.2- Varidveis de salde consideradas no dmbito do estudo.
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Fara obter a localizagao geografica das escolas procedeu-se ao registo das
coordenadas geograficas através da recolha de dados com apoio de um receptor GPS
(Global Positioning System) e de uma base de dados fornecida pelos Correios de
FPortugal (CTT) num ficheiro ASCII, com cddigos de escolas & coordenadas geograficas
dos centroides de entidades lineares assocladas aos codigos postais dessas escolas. O
resultado deste trabalho permitiu referenciar e integrar num SI1G, 103 das 143 escolas
envolvidas no inquerito. As escolas cuja localizag8o ndo foi identificada foram retiradas
deste estudo.

4.1.2 Arazdo padronizada de incidéncia (SIR)

A analise da incidéncia da asma e doengas alérgicas néo foi feita com base na
contagem de casos obsarvados em cada escola, dado que as diferentes dimensdes
(nimero de alunos) e estruturas etarias ndo permitiam a sua comparagao. Neste
contexto, considerou-se a utilizagio do estimador de maxima verosimilhanga da razao
padronizada de inddéncia ou SIR (Slandard Incidence Ratio), ja referido no sub-
capitulo 2.4, que se define por:

a
e
b r

"

onde O & o nimero observado de ccorréncias na escola / (assuma-se que () segue
uma distribuicio de Poisson independente) e E; & o nimero esperado de ocomréncias
nessa escola. O SIR permite a comparagao entre as escolas, pois compara a incidéncia
de uma dada deenga de uma populagio padrio se esta estivesse submetida ao risco
que a populagio sujeita ao estudo esta. Um valor de SIR superior a 1 indica que a
incidéncla observada na escola (populagdo sujeita ac estudo) é superior ao esperado (
cem distribuigde uniforme da probabilidade de incidéncia). Um valor de SIR inferior a 1

indica o oposto, ou seja, que a incidéncia observada na escola j & infedor ao esperado.

A variancia deste estimador define-se por (Pascutlo, Wakefield et al., 2000; Lawson,
2001; Bohning, Malzahn et al., 2002):
g a
Var(g )=—=—L
{ ) Y
onde E, representa o numero esperado de ocorréncias na populagido daregido ie &
representa o estimador de maxima verosimilhanca do rsco relativo de incidéncia da

populacgan da regiao /.
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41.3 A dimensio da amostra

Mo ambito deste trabalho, apenas foram consideradas as escolas cuja dimenséo da
amostra (numero de inguéritos ou observagies por escola) & suficientemeante

representaliva da escola para uma dada precis3o.

Admite-se que, para cada grupo etario (8/7 & 13/14 anos) em cada escola, os alunos
foram seleccionados por amostragem aleatéria com probabilidades iguais de serem
seleccionados para a amostra. A dimensdo da amostra minima necesséria na escola i e
grupo etario f, ny, € calculada com base na expressaon seguinte (Hansen, Hurwitz et al.,
1953):
k:ﬁ'l” \5 ]2
ST d N
4
onde A representa o nimero total de alunos da escola i e grupo etaro j, §° representa
a variancia corrigida no grupo j, « representa o limite da variagdo da medida de
precisio relativa desejada e & representa o valor da fungéo inversa da fungao de
distribuicBo Normal (estandardizada) para um intervalo de confianga definido. O valores
admitidos para « e & foram respectivamente 0.1 e 1.281 {valor da fungéo para um
intervalo de confianca de 80%). As varidncias comrigidas para os grupos etaros foram
obtidas a partir dos resultados publicados por Pinto e Almeida (Pinto e Almeida, 2003).

| Questio do ISAAC "';'7 anes, ‘3;”' L
Alguma vez o médice lhe diagnosticou asma? 0.094 | 0.085] 0.147 ] 0.125
Alguma vez leve sintomas de pieira? 0.281 0202 0218 ) 0170

Alguma vez teve crises de espimos ou de pingo no nariz? | 0291 | 0.206 | 0.371 | 0.233
Alguma vez o medico |he diagnosticou febre dos fenos? 0.042 | 0.040 | D.075 ) 0.068
Alguma vez teva lasfes da pals com comichfes? 0.210 | 0.166 | 0.133 | 0.115
Alguma vaz o madico |he diagnosticou um eczema? 0141 | 0121 | 0127 | 0.111
Tabela 4.3- Proporgdo (p) e varidncia corrigida (s° | da amostra que declarou ja ter tido pieira,

asma, rinite ou eczema (adaptado de Pinto e Almeida, 2003).

Qs resultados obtidos levaram ao abandono de 28 escolas, dado que nestas o valor de
n; foi superior a dimenséo da amostra recolhida, pelo gue o estudo prosseguiu com as

restantes 75 escolas do ensino Basico e Secundario.

4.1.4 Area de estudo

As escolas consideradas no estudo distribuem-se numa &rea com cerca de 1800 km?
abrangendo 9 concelhos (Lisboa, Odivelas, Oeiras, Sintra, Amadora, Laures, Vila
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Franca de Xira, Mafra e Sobral de Monte Agrago) com particular incidéncia nos
concelhos de Sintra (19 escolas) e Loures (16). Localizam-se junto aos nicleos
urbanos, semi-urbanos ou rurais, ao longo das vias de comunicagao.

Figura 4.1-Localizacio das ascolas consideradas no estuda,

A grande area sbrangida pelo estudo, properciona meios envolventes as escolas
bastante diversificados, desde areas urbanas com elevada densidade populacional, de
trafego & industrial, até as areas rurais caracterizadas por baixa densidade populacional
concentrada nas actividades agricolas e na criagio de gado.

Figura 4.2- Ambiente anvolvente em duas das escolas inseridas no estudo a)

escola em ambiente rural e b) escola em ambiente urbano.
Mas regides de Lisboa, Oeiras e Sintra caracterizadas por nicleos urbanos
densamente povoados, a dimensdo das escolas da amostra & variada, enquanto que
no meio rural {concelhos de Mafra ou Sobral do Monte Agrago) ha maior densidade de

escolas do ensino basico, geralmente de dimens3o reduzida.
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4.1.5 Anélise descritiva de dados

A analise descritiva dos dados do ISAAC foi feita com base na elaboragio de
histogramas, no célculo de parametros amostrais (descrigio univariada) e na descrigio
da distribuicdo geografica (descrigdo espacial) das razdes padronizadas de incidéncia
(cf. 4.1.2) por grupo etano, com o objectivo de caracterizar, em termos exploratarios, as
colecgbes de dados recolhidas,

4.1.5.1 Descrigao univariada das variaveis da salde

Da analise conjunta dos histogramas e dos valores das estatisticas descritivas das
variaveis da salde, evidenciam-se algumas diferencas na distnbuigao das frequéncias.
Os histogramas apresentam formas assimétricas com peso relativo das caudas
garalmente baixo e em alguns casos encontram-se valores andmalos.
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Qs respectivos parametros amostrais apresentam-se na tabela seguinte (Tabela 4.4).

Variavel | N°deobs. [ Média | P.25| P.50 | P.75 | P.85 | Varidncia [ Min | Max | Assimetria |
Ash_13 34| 098] 0.74| 097 107 1.53 0.10 | 0.24 | 1.85 0.42 |
Ash_B 32 113 079 104 131] 2.60 0.41 | 0.32 | 3.46 1.85 |
Ecz 13 35| 100| 061 D84] 123|185 018 | 0.39 | 1.97 0.69 |
Ecz 6 33| 097 | 068| 081| 136] 166 018 | 0.26 | 182 0.10 |
Hay_13 3] 702 056 030 127227 0.30 | D.20 | 3.24 1.58
Hay & i7] 110 077| 100 116 2.44 026|042 244 1.29 |
Rash_13 35| 096| 076| 0B9| 120 160 0.06 | 0.45 | 161 0.24 |
Rash_b 24] 100 073] 053] 1.20] 203 020 0.22 [ 212 0.2
Priose_13 20| 1.00| 091 101 114122 0.02 [ 0.71 | 1.5 -0.18
Prose 6 20| 082 084] 0.79| 1.08] 1.24 0.08 | 0.23 | 1.26 -0.02 |
Whez_13 32| 097| 074]| o087] 116 1.30 0.06 | 0.53 | 158 0.08 |
Whez 6 20 115] 099 107] 140 188 008|083 1.73 D53 |

Tabela 4.4- Parametros amostrais das variaveis da salide

A elevada assimatria positiva evidenciada pelos histogramas das varidveis ash_§,

hay_13 e hay_6, quantificada pelos coeficientes de assimetria, da indicagbes da

existéncia de valores anomalos nestas variaveis. Verifica-se gue estas sao as varaveis

com valores maximos mais elevados e com maiores amplitudes.
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As variaveis pnose 13 e pnose 6 sdo as (inicas gque apresentam histogramas com
forma assimétrica negativa, evidenciando uma tendéncia para frequéncias elevadas de
valores acima da média.

Quanto aos valores médios e varidncias observados sdo semelhantes entre si, com
coefidentes de variagio (definido pelo quociente entre a raiz quadrada da varianciae a
média da varidvel) a variar entre 0.15 (pnose_13) e 0.61 (hay 13).

4.1.5.2 Descricdo espacial das variaveis da saude

A distribuicdo das escolas na drea de sstudo (ou geometria das amostras) apresenta,
em ambos so0 grupos efarios, areas de densidade muito varlada caracterizadas por
varias amostras dispostas em aglomerados. Apresentam-se na Figura 4.4 03 mapas

com representagdo dos SIR obtidos com o estimador de maxima verosimilhanca, e

respectivas varancias.
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Figura 4.4- Distribuicio espacial dos SIR (.a) e das respectivas varldnclas (.b) das varidvels ash_13
(1), ash_6& (2}, ecz_13 (3}, ecz_6 (4), hay_13 (5), hay_G (6}, pnosa_13 (7), pnose_6 (8), rash_13 (8),
rash_& (10), whez_13 [11), whez_6 (12).

Os valores de varancia evidenciam uma tendéncia para serem mais elevados nas
areas onde os SIR sdo tambem mais elevados. Esta evidéncia resulta do facio da
variancia do estimador ser inversamente proporcional ao valor esperado (ver4.1.2) e
paor isso, nas escolas com menos alunos {onde o valor esperado & mais baixo) ha

normalmants maior vanabilidade amostral.

Ainspecgao visual da distribuicio das variaveis no espago permite identificar algumas

caracleristicas mais evidentes da estrulura espacial:

- Avariavel ash 13 apresenta uma tendéncia para valores mais elevados nas
regifes imitrofes da area de estudo, enquanto que varavel ash_6 evidencia
uma tendéncia para os valores mais elevados se concenirarem na regido Norte;
MNas varavels ecz_13 e hay_13 existe uma tendéncia para os valores mais
elevados se localizarem na regiaa Sul, enquanto que os valores mais baixos
encontram-sa dispersos por toda a area de astudo;

- O=s valores mais elevados da vanavel rash_13 localizam-se ao longo da direcgao
Mordeste-Sudoeste, enquanto que os valores mais baixos se concentram

preferencialmente no quadrante Sudoeste.
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Mo se detectaram quaisquer padrdes parficulares na distibuigao espacial das
restantes variaveis -ecz_6, hay_8, rash_6, pnose_13, pnose_6, whez_ 13 e whez 6.

4.2 Variavel de qualidade do ar

4.2.1 Base de dados Qualar

Os dados relativos a caracterzagéo espacial das concentragies de PM,; (um/m?) foram
fornecidos pela base de dados qualidade do ar do Instituto do Ambients, dispanivel via
World Wide Web (www gualar.org), onde se recolheram as séries temporals de
cancentragies (umim®) horérias registadas, entre o dia 1 de Janeiro de 2001 e 31 de
Dezembro de 2003, de oito estagbes localizadas na regido de Lishoa, conforme Tabela
4.5

Estacio Codigo da estaciao Tipc de estagao
Av. Da Liberdade | E1 Trafego

Cascais (mercado) | E2 Trafego

Entre Campos E3 Tralego

Louras E4 Fundao

Mem Martins ES Fundo

Olivais E6& Fundao

Reboleira E7 Fundo

Ca. do Margues E& Fundo

Tabala 4.5- Estacdes de medicio de PM; consideradas no dmbito do estudo

A localizacdo geografica das estacgfes foi também fornecida através da base de dados
referida, e inserida num ficheiro ASCIl (American Standard Code for Information
Interchange) com codigos das estagbes e respectivas coordenadas geoqraficas para
referendiar e Integrar num SIG.

4.2.2 Area de estudo

Os dados recolhidos abrangem uma area com cerca de 600 km®, envolvendo os
concelhos de Lisboa (E1, E3 & EG), Amadora (E8), Oelras (E7), Cascais (E2), Sintra
(E5) e Loures (E4).
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Figura 4.5- LocalizacBo daz estacSes de medicio conslderadas no estudo

O meio ambienta que envolve as sstacoes de medigao de PMy; & caraclerizado pelo

ambiente urbano com diferentes nivels de exposicio potencial da populagdo a poluicio
atmosferica.

a)
Figura 4.6- Localizagio de duas das estagoes de medigao a) de fundo (E6) e b} de trafego (E1)
As estagbes E1 a E3 |locallzam-se em areas de circulagdo automovel intensa e de
passagem de pessoas (também designadas por estagtes de trafego), enquanto que

as estaches E4 a EB localizam-se em zonas mais afastadas das vias de trafego

principais ou de fontes industdais importantes (também designadas por estagbes de
fundo).
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4.2.3 Anéalise descritiva de dados

4.2.3.1 Estatistica descritiva univariada

Na Figura 4.7 apresenta-se o histograma e os parametros amostrals do conjunto de
observagdes de PM,,. A distribuigdo da conecentracio de PMyg na area de estudo
evidencia, uma forma leploclrica de assimetria positiva cujo peso relativo das caudas é
de 1.39 ug*/m® e a concentragao de valores junto do centro (cosficients de
achatamento) & de 2.84 pug"/m", A média estimada & de 39.04 ng/m’ & o desvio-padrao

& de 23.56 pugim”.

Fraquéncia

O 70 M &% G3ORD TR B0 BN 10D 140 1300 130 148 150 140 170 180 180 260
P10 pagim 3]

N° de Obs.| Media| Desvio-Padrid Assimetrial Achatamento Minimo| Medianal Maximol
5970 | 39.74] 23.78 134 | 267 18 | 3439 | 184.55]

Figura 4.7- Histograma e alguns pardmetros amostrals de concentragdes médias didrias de PMyg
observadas no conjunto das estagies de medigao,

Para caracterizar ¢ avaliar as diferencas nas distribuictes (localizacdo e escala) de
cada estagio apresentam-se na Figura 4.8 os histogramas das concentragdes médias
diarias de PMyo observadas em cada uma delas para o periodo analisado.
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Figura 4.8- Histogramas das concentracSas médlas diarlas de PM5

Os histogramas evidenciam uma forma de assimetna positiva semelhante a do
histograma global. As diferengas na forma dos histogramas centram-se no peso relativo
das caudas e no seu achatamento, onde as estagdes E3, E4 e E6 evidenciam maior
concentracao de valores junto ao centro da distribuicdo, Os respectivos parametros
amostrals apresentam-se na Tabela 4.6.
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Est. N | Média P.25 P.50 P.75 P.85 | D-padrac Min Max | A=ssimatria
| E1| 1094 | 5898 | 38.80| 54.88 | 73.35] 108.92 27.25 | 08.47 | 184.55 01.01
E2 476 | 53.M w20 | 5028 | 6310 | 86.87 1820 | 21.42 | 124.42 00.88
E3 865 | 43.18 2565 | 346 | 5332 | 8212 2405 | 08.08 [ 171.41 01.82
E4 T26 | 3587 2271 3158 | 4570 T1.67 18.35 | 0B.01 | 152.53 01.39
| E5| 430 25.78| 1575| 2288 | 3274 | 52.87 1326 | 06.14 | 69.04 00.65
E6| 1077 | 28.36| 15.01| 23.78| &7.02| 66.40 1846 | 01.60 | 119.93 01.34
E7| 476| 31.14| 19.71| 27.76 | 88.93| 63.25 15.46 | 08.17 | 99.68 01.16
E& 726 | 32.00 18.30 | 27.29| 4216 | 69.33 18.10 | 06.22 | 122.36 01.23

Tabela 4.6- Medidas de locallzacio e disparsio das concentragias madias diarlas de PM;g

De forma global, verifica-se uma prevaléncia dos valores médios, maximos e desvios-
padrao mais elevados nas estagdes de trafego, enguanto que as maiores variabilidades
relativas, guantificadas pelos coeficientes de assimetria sdo exibidas pelas estagoes E3,
E4, E6 e E8. Nos graficos sequintes (Figura 4.9) apresentam-se as séries temporais das
concentragoes médias didrias de PM,; (ug/m”) das estagdes de monitorizagao.

Apresentam-se ainda os resultados do alisamento das séries, obtidos pelo método das
médias maveis, com intencio de reduzir o impacto das altas frequéncias observadas e
tornar mais evidentes eventuais padrdes subjacentes nas sucessdes cronoldgicas.
Apos consideradas varias hipoteses, o periodo escolhido para o alisamento das séries
foi de 60 dias.

As descontinuidades que aparecem nos graficos sdo derivadas do facto de existirem
valares omissos nas medigbes. No caso das estagdes E2, E4, ES, E7 e EB, so tém
registos a partir de 2002, altura em gue entraram em funcionamento.
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Figura 4.9- Séries lemporais das concentragbes médlas dldrlas de PM;;

De uma forma geral, as estagdes de medicio evidenciam oscilagdes mais ou menos
regulares ao longo do ano, com tendéncia para os valores mais elevados se localizarem
nos periodos de Dezembro a Margo. No caso das estagoes de trafego, observa-se
ainda uma tendéncia para valores mais baixos localizarem-se nos periodos de Junho a
Agosto. Estas observagdes sugerem gque as variagoes na concentragao de PMy, estio
relacionadas com a quantidade de veiculos em circulagdo, na medida qus em se se
pensar em termos meteorologicos a situagao deveria ser contraria (concentragdes mais
elevadas no Verao e menores no Inverno, devido ao efeito da precipitagdo que contribui
para a redugdo de concentragdes de PM,y no ambiente), se exceptuarmos os dias de
Invemao em que ocarrem invarsoas térmicas,

A observagio das sucessoes cronoldgicas ¢ dos resultados obtidos por alisamento das
medias mdveis permitiu identificar flutuactes dos valores em relacdo as médias o que
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indicia a existéncia de diferentes valores médios ao longo do tempo, ou seja uma
variabilidade temporal nao detectada pelas estatisticas globais.

4.2.3.2 Estatistica descritiva bivariada

A descricao bivariada dos valores observados nas estagoes de medigdo auxilia a
percepgao de associagbes entre valores observados em diferentes estagdes,
considerando a variabilidade conjunta das séries.

Neste sentido, apresentam-se na Tabela 4.7 os coeficientes de correlagdo de Pearson
(em vez das covariancias, para eliminar os efeitos de escala observados em 4.2.3.1)
calculados para todos os pares de estages de medigao, onde na maioria dos casos &
evidente um elevado grau de associagao linear.

El |Ez |E3 |E4 |E5 E6 |E7 |E8

E1| 1.000 | 0.669 | 0.846 | 0.799 | 0.7020 | 0.853 | 0.808 | 0.841
E2| 0669 | 1.000 | 0.721 | 0.684 | 0.749 | 0.767 | 0.771 | 0.728
E3 | 0.846 | 0.721 | 1.000 | 0.881 0.746 | 0.042 | 0.823 | 0.907
E4| 0799 | 0.694 | 0.681 | 1.000 0819 | 0.918 | 0.874 | 0.865
E5| 0709 | 0.748 | 0.746 | 0.813  1.000 | 0.826 | 0.876 | 0.804
E6 | 0.853 | 0.767 | 0.942 | 0.918 | 0.826 | 1.000 | 0.BB1 | 0.901
| E7 | 0.808 | 0.771 | 0.823 | 0.874 | 0.876 | 0.881 | 1.000 | 0.887

E8 | 0.841 | 0.728 | 0.907 | 0.865 | 0.804 | 0.901 | 0.887 | 1.000

Tabela 4.7- Coeficientes de correlagio de Pearson das concentrages médias
diarias da PM;g.

Os resultados obtidos evidenciam correlagdo linear elevada entre as séries temporais.
Mo Anexo A apresentam-se os diagramas de dispersao e as rectas de regressao linear
(calculadas pelo critério dos minimos quadrados) sobrepostas, para visualizar
graficamente as associagoes evidenciadas entre os dados observados.

4.2.3.3 Descrigdo espacial univariada e bivariada

A distribui¢ao espacial das concentragoes médias de PM,, observadas nas estagoes &
caracterizada por uma disperséo elevada das estagdes, corforme mapa da Figura 4.10.

41



o
iR
i
y AT kS
ES
w 3
S - iy ]
“E8
! M ADORL “m
P b - =
. kil
Fy cEAAE aEy
~
& . = p
= oy ! 4 -
5 T T PP T S ——
- > Wado 34y A mEoaE
1 CETRT A WTE A
e e S | a mam i

Figura 4.10- Distribuic3o geografica e concentragoes medias da PM;;

Verifica-se que a distribuicdo geografica das estagoes de medig3o apresenta médias
locsis heterogéneas e uma dispersdo de valores extremos, o que indica a presenga de
heterocedasticidade. De facto, pode observar-se que valores obtidos em estacoes
proximas entre si (E3 e E6 ou E1 & EB) sad0 bastante discordantes, o que pode ser
justificado pelo facto de E1 e E3 estarem localizadas em pontos de circulagdo
automavel inlensa e de passagem de pessoas, enquanto que E6 localiza-se num ponto
mais afastado das vias de trafego principais (e de fontes de poluigio industrial).

Para compreender como & que os valores cbservados nas estagtes se correlacionam
no espaco, apresenta-se na Figura 4.11 o comrelograma respectivo onde se
representam os valores dos coeficientes de correlagio calculados em fungdo da
distdncia euclidiana entre observagies.
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Figura 4.11- Correlograma (correlagao linear de Pearson) das concentragdes médias didrias de PMyg

O diagrama de dispersao apresenta uma tendéncia para as correlagbes entre amostras
decrescerem a medida que aumentam as distdncias entre si. No entanto, essa
tendéncia € ténue, e ndo € clara a presenca de uma estrutura de continuidade no
espago. Num cenario em que as observagdes sdo realizagies de um mesmo processo
aleatorio, logo com a mesma distribuicdo de probabilidades, a fungao de correlagao
pode ser substituida pelo coeficiente de autocorrelagdo de Moran 7 onde se admite que
a média é constante no dominio espacial e a varidncia depende apenas da distancia
{euclidiana) entre amostras. O valor de 7 para cada classe de distancia / é definida por:

L L

ch' -IE(.’;;.!‘]I - m{.{}lf-[Z(.ti,rj —m.[.tj]

I(h)=n-—= —
szf_,tJ-ZZw”

=t =l

onde Z(x.1) & ¥x.t) representam os valores de PM,; medidos nas estagdes ie j no
instante ¢, myx) e +fx) representam respectivamente a média e a varnancia de todas as
cbservagoes de PMy,, de dimensdo n, e w;; representa o ponderador da distancia entre
e j (definido neste caso pelo inverso do quadrado da distancia). Os coeficientes de
autocorrelacao de Moran [, apresentam-se no correlograma da Figura 4.12.
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Figura 4.12- Correlograma (autocorrelagao de Moran I) das concentracdes
meédias digrias de PM,y
Este novo resultado evidencia a presenga de uma estrutura de continuidade espacial,
gue decai rapidamente entre os 5000 e 8500 metros de distancia.

4.3 Comentérios

Nos sub-capitulos 4.1 e 4.2 foram estimadas algumas medidas de localizagdo e de
dispersdo dos atributos & analisaram-se as suas distribuicdes no espago &, no caso das
PM;;. também no tempo.

Estimaram-se parametros amostrais e construiram-se histogramas das variaveis, e
procedeu-se a inspecgao visual da sua distribuicio espacial. No caso das PM,,
calcularam-se os correlogramas e construiram-se ainda os graficos das séries
temporais onde se sugere que as variagoes na concentracao de PM,, estdo
relacionadas com a quantidade de veiculos em circulagao.

Os histogramas obtidos para as varidveis da salde apresentaram formas assimétricas e
achatadas e a sua distribuigio espacial evidenciou a existéncia de varios aglomerados
de escolas. Para a qualidade do ar, o histograma apresentou uma forma
acentuadamente assimétrica, em que a distribuicio das estagoes é escassa no espago
e abundante no tempa.

Verificou-se ainda que os dominios espacial e temporal das variaveis (de qualidade do
ar e da saude) ndo sdo comuns. A distribuicao espacial das variaveis da saude abrange
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uma drea mais vasta do que a variavel da qualidade do ar e as séries temporais apenas
foram recolhidas para as Ph,.

5 Modelagao geoestatistica

5.1 Introducéo ao formalismo geoestatistico

Os fundamentos tedricos sobre a modelacdo geoestalistica, desenvolvida originalmente
para as ciéncias da Terra sdo aplicados na area da epidemiclogia segundo duas
grandes perspectivas, a da construgao de mapas descritivos, onde o objectivo da
modelacdo geoestatistica & atnbuir uma estimativa do verdadeiro risco ralativo de
incidéncia, e a da construgio de mapas para formulagdo da hipdleses sobre a etiologia
das doengas no ambito de estudos ecolagicos (Elliott, Cuzick et al., 1992; Lawsan,
Biggeri et al., 2000; Pascutto, Wakefield et al., 2000; Lawson, 2001). Neste ultimo caso,
o objectivo da modelagio geoestatistica é formecer resultados que permitam gerar
hipdteses sobre relagdes causais entre as doengas e varidveis explicativas.

Em gualquer dos casos, a abordagem geoestatistica implica a modelagio de um
processo espacial onde existe um certo grau de incerteza sobre o fendmeno entre os
locais das amostras. O formalismo gecestatistico baseia-se no conceito de fungao
aleatdria, aonde o conjunto de valores desconhecidos constitui um conjunto de variaveis
aleatdrias espaciaimente dependentes. Desta forma a geoestatistica reconhece a
incerteza do fenémeno que prelende modelar e permite a estimagéo de valores em
locais nao amostrados, considerando algumas hipdleses sobre as caracieristicas

estatisticas do fendmeno.

Uma varavel aleatdria & uma variavel gue pade assumir uma série de valores de
acordo com uma distribuigao de probabilidade. Considera-se o estudo de uma variavel
aleatdria® continua onde s representa a localizacao de Z no espaco. A distribuicio de
probabilidade de Z{s) & definida pela fungao de distribuigao:

F{:}=Pr[Z(s]£ ::|.— .ffc;}d:

onde f{z) representa a fungdo de densidade de probabilidade (f.d.p) de Z(s). A
caracterizagdo da distribuigao de probabilidade de #(s) é dada pelos seus momentos
onde o primeiro momento em relagdio 4 origem ¢ a média ou valor esperado;

* Par convancan, dencta-se a varidvel aleatora por umna letra maidscula, e as observagies ou
redlizacoes da variavel pela letra mindscula.
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EQZ(S]}T:-_H:M:

Para avaliar a dispersdo da distribuigdo de #(s) recorre-se a momentos de ordem
superior em relagdo a media, nomeadamente o segundo momento, ou variancia:

V[Z{s}] =T{:—m]" -f(z)dz

onde m representa o valor esperado de 7(s).

A funcao aleatoria, FA, € definida como um conjunto de vadaveis aleatdrias 7(s)
normalmente dependentes, uma para cada localizagao s numa area de estudo A.
(componente aleatdria das variaveis) e de correlagtes existentes entre as varidveis
definidas nos pontas da regio de interesse. A distribuicdo de probabilidade da fungdo
da FA define-se pela fungdo de distribuicdo k-variada:

LCRSRREY B P ORI P

onde f{z;...., =) representa a fungdo de densidade conjunta de k variaveis aleatarias,
Z(s), dependentes entre si. Esta fungdo descreve a incerteza conjunta sobre as &
realizagbes 7. Na pratica, a analise da incerteza conjunta envolve o conhecimento das
fungdes de distribuigdo de duas variaveis aleatdrias de cada vez, e dos seus primeiros
momentos, normalmente até ao segundo. Para os conhecer & necessario conhecer a
distribuicdo de frequéncias em cada ponto =, 0 que implica a necessidade de se
realizarem vanas campanhas de amostragem em cada ponto. Mo entanto, geralments
apenas se conhece uma realizagdo da cada variavel’ em alguns pontos s amostrados,
pelo gue & necessario assumirem-se alguns pressupostos (ou restrigtes) sobre o
comportamento da fungao aleatéria.

A solugao proposta pelo formalismo geoestatistico passa por inferir a funcao de
distribuigdio a partir da distribuigao dos dados recolhidos na area de interesse, e assumir
a estacionaridade dos dois primeiros momentos da fungao aleatoria, ou seja, que a
media, m, & constante no dominio espacial:

E[Z(s)|=E[Z(s+h)]=m

! Quando o conjunto de repetigies consiste em medigdes registadas no mesmo local, em
mamentos diferantas a fungio aleatdria é definida no dominio espacio-temporal e a varidvel
denota-se por Fis, t)
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& que a covaridncia espacial Crh) entre duas variaveis depende apenas da distancia

entre elas e nao da sua localizagao:
C(h)=E[Z(s) Z(s+)]|- E[ Z(s)] E[Z(s+h)]

onde h representa a distancia e direcgao entre os ponlos s e s+h

Existemn outros parametros da fungdo aleatéria, come o correlograma, definido por
C(h)
hl=
p(h) c(0)
ou o variograma, definido por

2y(h) = E{[z ()= 7 (s+h }]1}

que sdo usados frequentemente para caracterizar e medir 0 modo como as varidveis
aleatorias se correlacionam no espago. O variograma & geralmente usado em
substituigao da fungao de covaridncia, dado que a sua definigao é menos exigente, em
termos de estacionaridade, porque ndo impoe a estacionaridade de segunda ordem da
fungdo aleatdria, mas sim a estacionaridade de segunda ordem dos acréscimos
espaciais da func¢éo aleatdria (designada por estacionaridade intrinseca).

5.2 Analise da continuidade espacial e temporal

5.2.1 Introdugao

A inferéncia dos pardmetros da fungdo alealdria permite caracterizar e quantificar o
mado coma as varaveis aleatdrias se correlacionam no espago (8 no tempo), e serve
de base aos processos de inferéncia espacial como a estimacgdo ou a simulagdo. Os
parametros sdo eslimados a partir dos valores observados, onde a estrutura de
continuidade espacial é caracterizada pelo estimador” do variograma (Eq. 5.1) ou da
covanancia(Eg. 5.2):

1 &bl

> [as,)—zts, + )]

j’{h]_ Zla\"ihj -

Eq. 5.1

® Por convengao, para distinguir de forma ineguivosa um estimadar amaostral de um parametro
da populagdo, adiciona-se um * ao estimador.
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I ¥ i{h)

=— 2(s,)-zls, +h)y—m, -m,
Mh}; TR

C(h)

Eq 5.2

onde Nih) representa o ndmero de pares de observacdes & distancia h, #(s,) e z(s,+h)
representam os valores das realizagtes do processo espacial localizadas nos pontos s,
e sp+h (ou, seja os valores das amostras em s, e s,+h), @ m, e m,, representam os

estimadores da média das observagbes localizadas & distancia |h| de um dado ponto da

regiao de estudo.

Conforme referido no sub-capitulo 5.1, o estimador do variograma é geralmente
preferida ao estimador da covariancia porque em processos aleatdrios nao-
estacionarios (com deriva) a continuidade espacial nfo é detectada pela covariancia
(visto que a varidncia nao & finita) mas sim pela distancia estrutural que é fungao dos
acréscimos espaciais da fungao aleatéria. Perante isto, o estimador do variograma
assume-se como a ferramenta geceslalistica para caracterizar e quantificar a estrutura
de continuidade espacial.

Para estimar os valores experimentais do variograma, #(h), sdo definidas direccdes,

tolerdncias dngulares e classes de distancia para o vector h, tomando em consideragdo
que deve haver um compromisso entre a direcgdo e tolerancia angular do vector, de
forma a nao anular evidéncias de anisotropia e entre o comprimento e tolerancia
angular do vector, de forma a existirem pares de observagoes suficientes em cada
classe de distancias, dotando-as de significado estatistico.

Os valores experimentais obtidos no variograma (Eq. 5.1), servem de referéncia para o
ajustamento de uma curva meédia definida por uma fungio continua que permite deduzir
valores do variograma para qualguer distadncia h.

A modela¢do do variograma esta limitada a um conjunto restrito de funcdes tedricas (ou
combinagoes lineares dessas fungdes tedricas) que verificam a condicdo de
positividade (fungio de covariancia definida positiva). E esta condigao que garante nao
50 que existe solugdo para o sistema de krigagem (estimador geoestatistico) e que esia
& unica, mas tambem que a solugao do sistema & estavel. A pratica geoestatistica tem
mostrado que existe um numero relativamente pequenc de fungdes definidas positivas
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gue cobrem a generalidade das situag@es de dispersdo de fendmenos espaciais nas
ciéncias da Terra e do Ambiente (Soares, 2000): o modelo de efeito-pepita (Eg. 5.3), o
maodelo esferico (Eq. 5.4), 0 modelo exponencial (Eq. 5.5), o modelo gaussiano (Eq. 5.6)
& o modelo de poténcia (Eq. 5.7):

[0 h=0
h)=
7(h) lc, h=o
Eq. 63

r S
"\I'J
cﬂ+c,-{1.5-5—n_5-[5 ] h<a
il a)

y{)=
oI h=>a

Eqg. 5.4
r(h)=C,+C,- (1= ")
Eg. 55
7(h)=C,+C,-(1-™")
Eqg. 5.6
#(h)=C,+C,-h”  D<w<2

Eq. 6.7

onde h representa a distancia absoluta, o representa a amplitude (valor da distancia a
partir da qual os pares de observagbes deixam de estar comrelacionados entre si), (7
representa o efeito- pepita (descontinuidade na origem do modelo causada por factores
como erros de amostragem ou variabilidade & pequena escala), e Cy+ C; representa o
patamar (limite superior para o qual tendem os valores do variograma com o aumento

dos valores de h).

Estes modelos estdo expressos na sua forma isotrdpica (assumem a mesma forma em
todas as direcgdes) e podem ser classificados de acordo com o seu comportamento na
origem ou no mado coma se comportam quanda i tende para infinita (com ou sem
limite superior). Na origem, os modelos podem ter um comportamento parabalico
{modselo gaussiana) ou linear (modelos exponencial ou esférico) ou ainda descontinuo
{modelo de efeito-pepita), enguanto que no modelo de poténeia o comportamentao junta
da origem, & fungao do valor do expoente w admitide (andamento linear guando w é
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igual a 1, e um comportamento parabélico quando w tende para 2). Relativamente ao
modo como se comportam quando / tende para infinito, o modelo de poténcia ndo
atinge um patamar (ndo tem varancia finita}, enguanto que os restantes modelos (Eq.
5.3 a Eq. 5.6) sdo imitados superiormente (também designados por modelos de
transicdo), embora no caso exponencial e no gaussiano, atinjam o patamar de modo
assimptotico.

Mo caso da estrutura de continuidade espacial vanar com a direcgao (fenomeno
anisctropo) & necessario modelar a anisotropia utilizando fungoes que dependem da
direcgdo do vector h (para discusséo detalhada sobre os modelos de anisotropia
consultar Isaaks e Srivastava, 1989).

Para estruturas de continuidade onde uma fungao nao é suficiente para modelar os
valores experimentais, @ possivel embricar as fungdes apresentadas, em L+/
combinagdes lineares, beneficiando da propriedade dos maodelos definidos positivas em
que qualguer combinagao linear de modelos definidos com coeficientes positivos é
ainda um modelo definido positivo (Goovaerts, 1997):

L
rin=YC -y  C =0
1=0
onde C, representa o patamar ou coeficiente positivo da fungao ).

5.2.2 Variaveis da salde

5.2.2.1 Analise da continuidade espacial

MNa andlise descritiva das variaveis da salde delectaram-se alguns sinais de anistropia.
Meste sentido foram experimentadas varias classes de angulos e de distancia para
recolha das amostras a considerar na andlise, nomeadamente direcgdes com intervalos
de 157, distancias entre os 1000 e 8000 metros (com intervalos de 500 metros) e
tolerdncias angulares até 60¢. Foram também estimados variogramas omnidireccionais,
com classes de distancia a vanar entre os 1000 e 8000 metros. Mo entanto ndo foi
possivel modelar nenhuma anisotropia por causa da disposi¢do irregular das amaostras
na area de estudo, caracterizada por um numero reduzido de observagdes em varias
direcgtes e por amostras dispostas em aglomarados, onde amostras proximas entre si
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tém valares de incidéncia muito diferentes. Assim, apenas foi possivel interpretar os
variogramas assuminda que a estrutura de continuidade espacial & igual em todas as
direcgdes (ou isdtropa).

Durante o processo experimental procedeu-se & analise da varabilidade local dos
dados ao longo da area de estudo, com o objectivo de detectar a presenga de uma
forma particular de heterocedasticidade (designacao dada a uma situagdo em que a
variancia depende da localizagdo), designada por efeito proporcional, onde a variancia
local varia de modo proporcional a media local. Segundo varios autores (lsaaks e
Srivastava, 1989; Goovaerts, 1997; Soares, 2000), a presenca de um efeito
proporcional, quando combinado com amostras dispostas em aglomerados de valores
elevados pode enviesar o estimador do variograma (Goovaerts, 1997), dado que os
valores da média e da variancia fungao da distancia, b/, tendem a decrescer com o
aumento de |h|. o gue num caso limite pode gerar um variograma reprasentativo de um
fenomeno nao estruturado no espago. Isaaks e Srivastava (1989) e Goovaerts (1997)
abordam nestes casos, algumas alternativas ao estimador do variograma classico para
detectar estruturas de continuidade subjacentes ao fenomeno, como por exemplo o
calculo de variogramas relativos (locais, globais ou emparelhados) ou a utilizagao de
outros estimadores do variograma, como o variograma mediana.

A presenca do efeito proporcional foi analisada com diagramas de dispersdo das
variancias e medias locais, por aplicagdo do método das janelas moveis, que consiste
na divisdo da area de estudo em janelas de dimensdes iguais, onde sao estimadas a
media e varidncia para cada janela. Experimentaram-se varias dimensdes de janela, de
maodo a garantir um ndmero minimo de observagdes admitidas para estimar as meédias
& variancias locais, e optou-se pela definigao de janelas com 20 Kms de lado, a cada 5
Kms (com sobreposigao das janelas), em que cada uma incluiu entre 8 a 30
observacoes. Os resultados obtidos e representados nos graficos do Anexo B,
evidenciam a presenga de um efeito proporcional nas variaveis ash_13, ash_6, ecz_13,
hay_13, rash_6, pnose_13 e whez_13, onde ¢s parametros estimados de p € prank
(apresentados nos graficos das alienas .a do anexo), representam respectivamente o
coeficiente de correlagao linear de Pearson e 0 de Spearman (o dltimo & menas
sensivel a valores extremas). Dado o pequeno numero de pontos dos diagramas de
dispersao de hay_6 e whez_6, os resultados destas variaveis nao sdo conclusivos,
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Caleularam-se os diagramas de dispersdo dos estimadores da media e da variancia em
fungdo da distdncia, |b|, que se apresentam no mesmo anexo (graficos das alienas .b do
Anexo B). Para permitir a comparabilidade dos graficos, as estatisticas de cada variavel
foram estandardizadas respectivamente pela sua média e varidncia global.

Observa-se gue as estimativas da média e da varidncia ao longo de [hf flutuam em torno
da unidade (de modo erratico no caso da variancia), pelo que se considerou que o
efaito proporcional observado ndo provaca um enviesamento dos estimadores do
variograma. Como resultado desta analise, optou-se por avangar para a inferéncia do
estimador de variograma classico para caraclerizagéo da continuidade espacial das
varidveis da saude.

5221.1 Asma

A observagao da distribuigio geografica das amostras permitiu identificar, em ambos os
grupos de idade, areas onde aglomerados de escolas apresentam valores bastante
discordantes entre si. Para a variavel ash_13 (Figura 5.1) identificou-se uma estrutura
de continuidade espacial que foi ajustada um modelo esférico com uma amplitude de
6800 metros (os parametros do modslo encontram-se do lado direito da figura). Isto
significa que se admite que, em média, abaixo dos 6800 metros de distancia entre
pontos amostrados, os valores observados estao correlacionados entre si. O valor
assumida pelo patamar (Cy+C, ) refere-se a vanidncia da amostra, & & representado na
figura seguinte por uma linha vermelha paralela ao sixo das abcissas.
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Figura 5.1- Variograma experimental e ajustameanto de modelo esferico (ash_13)

Ma variavel ash_6 observa-se gque a continuidade espacial contém duas estruluras de
continuidade imbricadas, detectadas a diferentes escalas. Assim, optou-se por ajustar



uma combinacao linear de dois modelos esféricos sem efeito pepita, conforme Figura
5.2

T SIH (ash_6i)
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1] 7000 14000 21000 28000 35000
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Figura 5.2- Variograma experimental e combinagdo linear de modelos esféricos (ash_6)

A primeira estrutura foi ajustado um modelo com uma amplitude de 6000 metros
(equivalente ao modelo do variograma ajustado para a variavel ash_13) e uma
contribuigao de 53% da variancia total e, a segunda estrutura ajustou-se um modelo
com uma amplitude de 25000 metros @ uma contribuigdo de 47% da vanancia total.

5221.2 Febre dos fenos

Os resultados obtidos para hay_13 evidenciaram uma estrutura de continuidade
espacial, 4 qual foi ajustada uma fungao exponencial com uma amplitude de 4700
metros e sem efeito pepita.
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Figura 5.3- Variograma experimental e ajustamento de modelo esférico (hay 13)

A vanavel hay 6, composta por um numero reduzido de observagdes (17) dispostas de
modo irregular e em aglomerados com valores de incidéncia muito diferentes, nao foi
possivel detectar uma estrutura de continuidade espacial .
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8.2.2.1.3 Comichdes com lesoes de pele

Os resultados da andlise exploratdria da variografia omnidireccional da variavel rash 6
ndo revelaram qualguer estrutura de continuidade espacial. No caso da varidvel
rash_13, foram removidos dois pares de pontos, que ariginavam valores andmalos no
variograma exparimental em classes de distancia proximas da origem. Apds este
procedimento, os resultados do variograma experimental permitiram identificar uma
estrutura de continuidade espacial que foi ajustada um modelo exponencial sem efsito
pepita e com uma amplitude de 4200 metros, conforme representada na Figura 5.4,
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Figura 5.4- Variograma axparimantal a ajustamanta da modalo exponencial (rash_13)

5.2.2.1.4  Crises de espirros ou de pingos no nariz

Os resultados da andlise exploratéria da variografia omnidireccional da variavel
pnose_6 nao revelaram qualguer estrutura de continuidade espacial. Mo caso da
variavel pnose 13, os resultados do variograma expermental permitiram identificar uma
estrutura de confinuidade espacial gue foi ajustada por um modelo eslérico sem efeilo
pepita e com uma amplitude de 3500 metros, conforme representado na Figura 5.5.
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Figura 5.5- Variograma experimental e ajustamento de madelo esférico (pnose_13)

5.2.2.2 Sintese dos resultados obtidos

Para além das varéaveis hay 6, rash_6 e pnose_8, também os resultados dos
variogramas experimentais da pieira (whez_13 e whez 6) e eczema (ecz_13 e scz_8)
nao revelam qualquer evidéncia de estrutura espacial. Perante isto, optou-se por
continuar o trabalho apenas com as varidveis que apresentaram boas estruturas de
continuidade espacial e &s quais foi possivel ajustar um modelo tedrico de variograma -
ash_13, ash_B, hay_13, rash_13 e pnose_13 -, permitindo avangar para os processos
de estimagfo e simulagio. Na Tabela 5.1 estdo identificados os parametros dos
modelos ajustados considerados.

Variavel Modelo Gy |Gy ay C, 3

Ash 13 Esfarico 1] 0.084 G800 - -

Ash_6 Esférico 0 |0071 [6000 |0.063 | 25000
Hay 13 Exponencial o 0.238 | 4700 |- =

Hay 6 - - - -

Rash 13 Exponencial | 0 0.075 | 4200 - |
Rash 6 = - - -

Pnose 13 | Esfénico 1] 0023 |3s00 |- - )
Pnose 6 - - - - -

Whez 13 - - - - - - T
Whez_6 = = 5 - £ E

Ecz 13 - - - - -

Ecz 6 - - - - - -

Tabela 5.1- Modelos de variograma e respectivos parAmetros, ajustados as varigveis de salde

5.2.3 Variavel da qualidade do ar

0O conjunto de dados recolhidos sobre PM;, & composto por um namero reduzida de
observagies no espago (8) & um nimero abundante de observagdes no tempo (5870).
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Este facto & importante para a andlise da estrutura de continuidade espacial, na medida
em que se admite uma forte dependéncia da localizacao espacial e temporal dos
valores observados. Mo entanto, no Ambito deste estudo, as continuidades espacial e
temporal sdo analisadas pela decomposicio das covarincias espacio-temporais em
componentes espaciais e temporais isoladas.

Meste estudo admite-se que a estrutura de continuidade espacial € igual em todas as
direcgles (ou omnidireccional), dado que o nimero reduzido de observacdes (no
espaco) € inadequado para a detecgdo de anisotropia.

5.2.3.1 Andlise da continuidade temporal das PM,,

Conforme referido em 5.2.1, a estrutura de continuidade temporal das PM,; &
caracterizada, pelo estimador do variograma. Este estimador, },, é definido por um
comportamento médio que correlaciona os valores medidos para cada estagdo em
momentos desfasados no tempao (1), definido pela expresséo seguinte.

Wil
L

| _ 2
}‘:{t}=—' .:{S't.’}_:[‘j't;"-[c]
IN(D S ]
onde z(s.t;) representa o valor de PM,; medido na estagdo s no instante r; e Nt)
representa o numero de pares de pontos separados por um periodo de tempao &

Para comparar os resultados optou-se por eliminar os efeitos de localizagio ¢ de
escala, transformandao os valores de cada estag8o em valores estandardizados, z(s.0)"
de médiaigual a 0 e desvio padrao igual a 1;

zlad) —mi5)

st =
Fix)

onde :(s.t) representa o valor de PMy; medido na estagao s num instante 1, @ mis) 8 as)
representam respectivamente a média e desvio padrio dos valores medidos na estacdo
5. Na Figura 5.8 apresentam-se os modelos exponenciais estandardizados (patamar
igual a unidade) obtidos. Mo Anexa C apresenta-se o ajustamento dos modelos aos
variogramas e respectivos parametros estimados para cada estagao,
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Figura 5.8- Modelos tlemperais ajustados, das concentragdes meédias didrias de PM;;

Os resultados evidenciam em todas as estagoes, elevadas correlagdes que se
caracterizam pela presenga de duas estruturas a duas escalas: uma primeira estrutura
a pequena escala, com amplitudes que variam entre 4 a € dias, @ uma segunda
asfrutura de menar influéneia, cuja amplitude vara entre 10 dias (E2) e 16 dias (EB). As
estagdes E1 e E3 ndo atingem, em média, a varidncia dos dados, durante o periodo
representado (desfasamentos até 50 dias). Verifica-se na Figura 4.9 que eslas eslagbes
apresentam um elevado nimero de altas frequéncias, que tém grande influgéncia no

estimador da varancia.

Os resultados sugerem diferentes comportamentos das estruturas de continuidade
temporal nas estagbes de trafego e nas estagoes de fundo. Para quantificar as
diferencas, considerou-se em seguida a estrutura de continuidade temporal das
estaches de trafego e de fundo separadamente, através do calculo da média dos
variogramas temporais () de cada um dos tipos de estago (trafegofundo), definida

por:

N M}

e ..mlicws 23 [dsit) 26,0, +0]

=l =l

onde z(s.1) representa o valor de PM,; medido na estacdo s no instante (e Ny
representa o nimero de estagdes de medi¢do consideradas no calculo. Os variogramas
experimentais obtidos para ambos os tipos de estagao apresentam-se na Figura 5.7.
Para parmilir a sua comparabilidade procedeu-se a transformacdo de dados originais



em dados estandardizades e optou-se por representar os modelos de ajustamento, com
o objectivo de quantificar as diferengas encontradas.
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1. Maodelo asférico, co=0;c,=0.69;8.=%;c;=0.13;8:=19
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2. Modelo esférico, ce=0; ¢,=0.73; a;=4;c:=0.27;3:=18

Figura 5.7- Variogramas temporais das concentragdes médias didrias de PM.,

nas estacoes de triafego (1.) e de fundo (2.)
Os variogramas oblidos apresentam duas estruturas a duas escalas e faram modelados
sem efeito pepita, por combinagae linear de dois modelos esféricos, cujos valores dos
respeclivos pardmetros se encontram indicades por baixo dos graficos. Verificou-se que
o5 modelos apresentam estruturas muito semelhanies em fermmos de continuidade
temporal e apenas diferem na contribuigio da variancia para cada uma das estruturas.

5.2.3.2 Analise da continuidade espacial e temporal das PM,,

Ma descricao espacial das PM,, (4.2.3.3) identificarn-se indicios de helerocedasticidade
espacial devido & dispersfo de valores extremos na area de estudo. Mo entanto essa

evidéncia baselou-se apenas na analise dos valores médios observados em cada uma
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das estagoes, & nao considerou as correlagdes espaciais entre as estagdes, medidas
ao longo do tempo para cada instante de «. Para as considerar analisou-se a
cantinuidade espacial, definida de forma andloga & da continuidade temporal, onde o

variograma medio espacial ( ¥, )é calculado através da média dos variogramas espaciais

em cada instante ¢ do dominic temparal:

Nr  Nslhb

| 3
y.ih)= W*E b3 LZ(xI.,.tf.] —Zix+ h*;_..jJ

=k =
onde Nsih) representa o numero de pares de estagoes separadas pela distancia 1 & Ar
representa o numero de observagtes no tempo consideradas. Apresentam-se na Figura

5.8 os resultados obtidos com este estimador.
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Figura 5.8- Variograma espacial das concentragdes médias didrias de PM10

O vanograma obtido a partir do conjunto global das 5970 observagoes, reflecte a
presenga de um fendmeno nao estruturado na espaco, caracterizado por um conjunto
de observaghes recolhidas num dominio espacial onde as covariancias (espaciais)
entre estagdes dependem da localizagao, violando desta forma a hipotese das
covarancias entre estactes dependerem apenas da distancia entre si.

Outras razoes podem ser apontadas para justificar este resultade, como o facto do
variograma experimental ser produto de uma media de variogramas espaciais
calculados ao longo do tempo, ignorando a hipotese de existirem periodos do dominio
lemporal homocedasticos no espaco (em que as covariancias espaciais dependem
apenas da distdncia entre si); ou pelo facto de existirem valores anomalos dispersos na
area de estudo, que provocam variancias locais elevadas; ou simplesmente por ndo
existir correlacdo espacial (o que & dificil de explicar num fenomeno desta natureza).
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Cutra hipotese ainda e considerar que a analise exploratoria com base no variograma
dos valores originais pode ndo ser o melhor instrumento para a detecgdo da
continuidade espacial deste fenomeno. Enguanto gue na descricao espacial das PM.;
se sublinhou a existéncia de meadias distintas na area de estudo, a descrgao
bivariada das PM;, deu indicios da existéncia de continuidade espacial ao longo do
ternpo (ver Figura 4.11 e Figura 4.12), o que sugere a presenca de uma estrutura de
continuidade subjacente ao fendmeno, nao detectada pelo variograma global da
Figura 5.8. Serpa (2003) exemplifica um caso tipico, onde variaveis originais
caracterizadas por médias heterogéneas e com elevadas correlagoes no tempo,
podem resultar em variogramas sem estrutura de continuidade.

Conforme ja referido no sub-capitulo 5.2.2.1, Isaaks e Srivastava (1989) sugerem
nestes casos outras altermnativas como os estimadores de variogramas relativos (locais,
globais ou emparelhados), ou de variogramas medianos, ou ainda a transformagdo de
varidveis com vista a extrair informagao sobre a estrutura espacial subjacente ao
fenameno. No ambito deste estudo foram avaliadas as allernalivas propostas por Isaaks
e Srivastava, e optou-se por transformar a variavel PM,y; em cada estacio, numa nova
variavel, z(s.1), de média igual a zero e desvio padrdo igual a um:
Py = i) =mis)

aix)
onde zfs.¢) representa o valor de PM,, medido na estagdo s num instante t. e m(s) e o5}
representam respectivamente a média e desvio padrao dos valores medidos na estagao
5. O variograma espacial da variavel transformada apresenta-se na figura seguinte

(Figura 5.9).
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Figura 5.9- Variograma espacial das concentragdes meédias didrias de PM;,
estandardizadas
Ao retirar o efeito da meédia e varidncia locais, o resultado exibe a presenca de
cantinuidade espacial de larga escala. Esta evidéncia &, no entanto, atenuada pelo facto
do variograma experimental ser produto de uma média de variogramas espaciais
calculados ao longo do fempo, o que provoca um alisamento do variograma
experimental.

Para detectar eventuais diferengas nas estruturas de continuidade espacial provocadas
pelas oscilagdes dos valores observados ao longo do tempo nas estagoes de medigao
{referidas no sub-capitulo 4.2.3.1), representam-se no grafico da Figura 5.10 os
coeficientes de correlagao linear de Pearson entre as estagtes de medigdo, calculados
para janelas de 30 dias (=30}, no periodo de Fevereira de 2002 a Dezembra de 2003,
O numero minimo de pares de observactes admitido por janela & 15, razao pela qual
foram retiradas as observagoes de 2001 caracterizadas por muitos valores omissos em
varias estagoes. As colunas estdo ordenadas de forma ascendente, da esquerda para a
direita, em fungdo da distdncia entre as estagdes de medigio, de modo a tomar mais
evidente os periodos do dominio temporal onde as covaridncias espaciais entre

estagbes sdo mais dependentes da distancia entre si.
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Figura 5.10- Coeficientes de correlagéo linear de Pearson entre estacdes de maedigio ao longo do
tempo por pericdos: A — de 15/08/2003 a 31/12/2003; B - 30/04/2003 a 15/08/2003; C - 11/03/2003 a
30/04/2003; D - 00212002 a 11/03/2003; E - de 17/01/2003 a 09/02/2003; F - da 1T 2/2002 a
17/01/2003; G - de 02/09/2002 a 1THZ2002; H — de 14/07/2002 a 02/09/2002; | — de Z904/2002 a
14/0772002; J - de 24/02/2002 a 25/04/2002

As letras A, B, C, D, E, F, G, H, | e J representadas no grafico identificam intervalos cu
periodos do lempo onde se considera que as comelacoes lineares nao sofrem
oscllagdes e por conseguinte o padrio de continuidade espacial ou auséncia dele se
mantam possivelmente constanta. Para guantificar as estruturas dos intervalos de
tempo identificados, calcularam-se os variogramas (experimentais) espaciais e
temporais obtidos para varios periodos entre Fevereiro de 2002 a Dezembro de 2003
(Figura 5.11). Os modelos escolhidos para o ajustamento dos varogramas espaciais e
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temporais, encontram-se sobrepostos aos variogramas expenmentais com indicagdo
dos respectivos parametros considerados. Para os casos em que nao se detectaram
evidéncias da presenga de uma estrutura espacial, apresentam-se apenas 03
variogramas experimentais, sem ajustamento de modelo tedrico (espacial e temporal).

Pariodo Variograma espacial Variograma temporal
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10.a. Modealo asférico ambricado: 10.b. Modelo asféarico ambricado: c5=0;
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Figura 5.11- Varlogramas espacials (a) & temporais (b) das concentragdes médias dlarlas da PMyg
estandardizadas, ao longo do tempo por periodos: A - de 15/08/2003 & 31/12/2003; B - 30/04'2003 a
15/08/2003; C — 11/03/2003 a 30/04/2003; D - 08/02/2003 a 11/0372003; E - de 17/01/2003 a 09/02/2003;
F — de 1712/2002 a 17/01/2003; G — de 021092002 a 17/12/2002; H — de 14/07/2002 a 02/0%2002; | - de

25/04/2002 a 14/07/2002; J — de 24/02/2002 a 25/04/2002

Os variogramas experimentais dos perlodos A, C, D, E, F, G, He J exibem a presenca
de continuidade espacial de larga escala (nao atingem o patamar no dominio espacial
finita definida). Ajustaram-se modelos esféricos aos variogramas experimentais e

ajustaram-se o mesmo numero de estruturas em ambos os dominios (espacial e

temporal) de modo a cumprir & imposigao para a solucao do sistemna de Krigagem para
estimacdo ou simulagdo de fendmenos anisotropicos, visto que se identifica a presenga

de anisotropia zonal nos periodos considerados.
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52.3.3 Sintese dos resultados obtidos

De um modo geral, a variografia temporal das PM,y, evidenciou uma primeira estrutura &
pequena escala, com amplitudes de 4 a 6 dias, & uma segunda estrutura, de menor
influéncia com amplitudes de 10 a 16 dias, Nao se encontraram diferencas significativas
entre as estruturas temporais das estagdes de fundo e de trafego.

Os resultados obtidos na variografia espacial evidenciaram estruturas de continuidade,
quando relirados os efeitos da media e da varidncia local, para intervalos ou periodos
do tempa homogéneos no espago. Na Figura 5.12 representam-se os modelos
estéricos estandardizados (patamar igual & unidade) ajustados para os periodos de
tempo A, C. D, E, F, G, H e J, que exibiram a presenca de continuidade espacial de

larga escala.
0.500
0.450
0400 4 = ..
0,350 G |
1 — Pariodo &
0.300 1 = Periodo [
Pariada E
7h)  0.250 — Pariada F
= Pariodo G|
— Periodo H |
— Parndo J

i} 10000 20000 32000
h (metros)

Figura 5.12- Modelos esféricos obtidos para caracterizar a varlografia espacial

Os modelos de variogramas espacio-temporais apresentam uma anisotropia zonal,
dado que a componente espacial se apresenta muita continua, ao contrano da
componente temporal, isto &, os patamares dos variogramas temporais atingem os
valares das variancias a priorf das amostras em amplitudes relativamente pequenas (10
a 16 dias), enquanto que os patamares dos variogramas espaciais nunca alcancam os
valores das variancias a prion das amostras no dominio espacial em estudo.
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Perante os resultados obtidos, optou-se por prosseguir para os processos de e
simulagdo considerando apenas os periodos que exibem a presenga de um padrio de
continuidade espacial representada nos modelos ajustados, conforme Figura 5.12.
Assume-se que, neste caso, a variografia obtida com recurso & transformacao da
variavel € um bom estimador da estrutura espacial subjacente ao fendmeno.

5.3 Inferéncia espacial

5.3.1 Introdugao aos métodos de estimacéo geoestatisticos

Os modelos de dependéncia espacial definidos no sub-capitulo 5.2, caracterizam e
guantificam o modo come cada uma das variaveis da salde e da qualidade do ar se
correlaciona em fungao do espago e do tempo. Para estimar o valor das varidveis em
qualquer ponto do espago nao observado, utilizou-se o estimador linear de Krigagem,
Z.#(x), definido por:

mlsh

Z‘{_s}‘m{ﬂ=Zia'[f]'i;ztfa] ~m(s,)]

onde A.(s} representa o ponderador do peso atribuido a #(s,), realizacéo da variavel
aleatoria 7(s.), mis) @ m(s,) representam os valores esperados das variaveis aleatdrias
£%(s) 8 Z(s.), e n(s) representa o nimero de valores observados envolvidos na
estimativa. Este estimador & um estimador de variéncia minima, isto &, & escolhido de
forma a minimizar o erro (ou variancia) de estimagao (o) entre Z4s) e Z(s),

o: (s)=Var[ Z'(5)- Z(5) ]
sujeito & restricao de ndo enviesamento de Z5(s), isto &
Ei-z'{s] Z[.\‘}j:ﬂ

As variantes dos algoritmos do estimador linear de Krigagem dependem do modelo
adoptado para a fungao aleatoria Z(s). Meste trabalho, o modelo considerado consiste
em decompor a fungdo numa componente residual, R(s) e numa componente de
tendéncia ou deriva, m(s):;
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Z(5)=Ri(x)+m(s)
onde se assume que R(s) & fungao aleatdria estacionaria de média zero & covariancia a
depender apenas do vector h, e o valor da componente de tendéncia & o valor esperado
da variavel aleatoria Z(s), E[Z(s)l= m(s). Neste cendrio, as variantes do algoritmo do
estimador linear geoestatisitico, podem assumir trés formas diferentes (Goovaerts,
1997), que dependem apenas do modelo considerado para a componente da tendéncia.
Um primeiro cenario passa por admitir que a média é conhecida e constante na area de
estudo, onde m(s) & uma componente estacionaria e de valor conhecido. m(s)= m. O
estimador linear de Krigagem pode rescrever-se da seguinte forma:

Zo Aa= ;I A (s)| Z(s,)-m]+m

Hi 5]

=3 A (5)[2(5)]- F 2 (- mm

r=|

=l

& que se designa por estimador linear de Krigagem Simples. Para minimizar o erro de
estimagdo do estimador de Krigagem Simples, ndo & necessario impor a restrigao de
nao enviesamento, na medida em que este estimador |4 é centrado:

E[Z, (5)-Z(s)|=m-m=0

A minimizacao do erro de variancia passa entao por determinar os nis) ponderadores

A% (s). igualando a zero as n derivadas parciais da expressao da varidncia de

eslimacdo em ordem a A’ ().

Qutre cenano, passa por admitir que a média local varia ao longo da area de estudo e é
desconhecida, mas & constante numa vizinhanga admitida em tomo de 5. O estimador
linear de Krigagem passa ser a definido por uma combinagio linear de varidveis
aleatdrias mais uma média local constante, m(s), & designa-se por estimador linear de
Krigagem Normal:
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mlal

)= 2 AT (s) [ Z(s,)-m(s)]+m(s)

sk

—Zﬂf’“{s 12(s,)]- Zz{”"‘ Jom(s)+m(s)

sl

:ng”(s}{z ]+m{5{ ;A‘”‘ }

alzh

=Z__;A:IK{5}-|-Z{S“ }-| COMm g’im{ﬁj i

A restrigao de ndo enviesamento deste estimador é assegurada desde que

mis)

Zﬂ.'ﬁ"‘ (#)=1, e a minimizagdo do erro de varidncia passa por determinar os n(s)

=l

ponderadores A" (s), igualando a zero as nis) + 1 derivadas parciais da expressao da

variancia de estimagdo em ordem aos A" (v) e a p, que representa o parametro de

Lagrange introduzido no sistema de equagdes para eliminar o problema de optimizagdo
imposto pela restricio de nao enviesamento do estimador.

Por dltimo, pode considerar-se que a média local varia ao longo da drea de estudo e &
desconhecida, e varia de forma suave numa vizinhanga admitida em tomo de s. Neste
caso, a componente de lendéncia é descrita por um modelo definido por uma
combinagao linear de fungdes conhecidas fk(s') das coordenadas:

$)=3a,(s)- £ ()

onde os coeficientes a,(s") representam constantes desconhecidas na vizinhanga do
ponto 5. Nestas circunstancias o estimador linear de Krigagem com modelo de deriva &
definido por:

Z:[S}I=Eiu{s}-[2{.iu }—m(.\"}]+m{r'}

nixl

-3,y f:m S )-ﬁ.{x&,} 3. (5)4,(5)

= 5} [{"i Zﬂ* "-] ’7 }_l_,;{’a{q}-rl. (sa:'.}l

a= =7 J

O néc enviesamento deste estimador € assegurado pelas K+ / restricdes seguintes:
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L7

N A4, (8) fils,)= f.(s5) k=0...K

sl

& & minimizagao do erro de variancia passa por determinar os n(s) ponderadares A, (),
igualando a zero as nis) + K + [ derivadas parciais da expresséo da variancia de
estimacao em ordem aos n(s) A, (s) eaos K+/ 4, (s) que representam os parametros

de Lagrange introduzidos no sistema de equagtes para eliminar o problema de
optimizagdo imposto pela restricdo de ndo enviesamento do estimador.

Soares (2000) e Goovaerts (1997) referem que este modelo apresenta grandes
inconvenientes por ser necessario calcular o variograma dos residuos da variavel
(desconhecidos) e definir a priori a forma das k fungoes de tendéncia fii+"). Os mesmos
autores sugerem alguns meétodos praticos para a solugdo destes problemas, que
conduzem a ulilizagao do estimador linear de Krigagem Normal para a inferéncia
espacial.

Existern ainda outros modelos de estimagao linear da familia da Krigagem que se
aplicam a fendmenos nao estacionarios ou correlacionados com outras variaveis
(Krigagem com deriva externa e Co-Krigagem), mas cujo enquadramento tedrico
ultrapassa o ambito deste trabalho.

5.3.2 Variaveis da saude

Para a inferéncia espacial das varidveis da sadde, incorporaram-se as estruturas de
continuidade espacial estimadas no sub-capitulo 5.2.2.1. O modelo considerado para &
tendéncia tomou em linha de conta a andlise das médias locais abordada no mesmo
sub-capitulo e ilustrada no Anexc B, onde se considerou a existéncia de variagbes nas
médias locais, ao longo da area de estudo, para as variaveis consideradas (ash_13,
ash_6, hay_13, rash_13 e pnose 13). Os mapas seguintes ilustram a distribuigao
espacial estimada da razdo padronizada de incidéncia das variaveis da saude obtidas
pelo o estimador linear de Kngagem Normal.

70



i



SRR

72



Figura 5.13- Mapas das estimativas da razao padronizada de incidéncla de ash_13 (a.) ash_6 (b.)
hay_13 {¢.) rash_13 (d.} e pnose_13 (a.) obtidos com o estimador linear de Krigagem Normal.

5.3.3 Variavel de qualidade do ar

Para a inferéncia espacial das concentragbes médias de PM;; ao longo do tempo,
incorporaram-se as estruturas de continuidade espacial obtidas nos sub-capitulos
5.2.3.2 e 5.2.3.3. Os mapas seguintes foram obtidos com o estimador linear de
Krigagem Normal e resultam da média aritmética das estimativas obtidas nos periodos
de tempo considerados.
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Figura 5.14- Mapas de concentragSes madlas disrias de PM;; obtidos com o estimader linear de

Krigagem Normal, para os periodos de tempo A (a.), G (b.), D (c.), E (d.), F (e, G (£.), H (g.) e J {h.).

Mote-se que nos periodos H & J, ndo existern observagdes para as estagbes E2, E5 e

E7 pelo que as estimativas para essas areas lendem para os valores médios das

estagdes que lhes estdo mais proximas,
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5.4 Avalia¢ao da incerteza espacial

5.4.1 Introdugao a simulagao estocastica geoestatistica

Os modelos de estimagéo abordados no sub-capitulo 5.3 t8m como principal objectivo
inferir valores das variaveis geradas por um processo espacial estocdstico, em locais
onde os valores sao desconhecidos. Estas estimativas oblidas para qualquer ponto de
valor desconhecido, sdo consideradas as melhores na perspectiva da minimizacéo do
erro quadratico médio. No entanto, para avaliar a incerteza resultante do
comportamento simultdneo do conjunto de amostras, este critério de qualidade do
estimador {variancia minima) ndo & adequado, na medida em que 05 mapas resultantes
apresentam um alisamento das eventuais variagoes locais existentes e um alisamento
ainda mais pronunciado em areas sub amostradas. Por estes motivos, para reproduzir a
variabilidade espacial dos valores experimentais, a utilizagdo de modelos de simulagio
estocastica geoestatistica & mais adequada (Goovaerts, 1997; Soares, 2000).

Com estes modelos pretendem-se reproduzir a realizagdo dos processos estocdsticos,
nomeadamente a sua lei de distribui¢do conjunta e estrutura de continuidade espacial,
condicionada aos valores experimentais, ou seja, para um conjunto de k variaveis

aleatorias, {Z(s, ).@=1.....k}, definidas em i pontos s, de uma area de estudo

pretende-se gerar [ realizagdes conjuntas {:." (s,).c= 1,....!.:} emi=l . L,

condicionadas pelos valores experimentais reproduzindo o modelo estrutural dos
variogramas e histogramas de valores experimentais.

O modelo de simulagdo usado neste trabalho enquadra-se na familia dos modelos de
simulagao sequencial (para variaveis continuas), cujos algoritmos baseiam-se na
aplicagao recursiva do axioma de Bayes. Este axioma enuncia que uma fungéo de
distribuicdo condicional pode ser expressa pelo produto de duas fungdes de distribuicdo
condicionais univariadas, pelo que a sua aplicagao em passos sucessivos permite gerar
uma fun¢do de distribuigdo conjunta k-variada (realizacdo da fungao de distribuigao)
através do produto de k fungdes de distribuicao univariadas condicionais:

F(SyreeesSgneensSyi Gees Tneen 2| (1)) = F(s,iz |{n+l——l}:}|- F(sk_.::b_. |{H+k—2_-ﬂ.___.
F(siinl(n+1))-F(s:5(n)
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onde 1"-"(5,E 5. i(n+.ﬂ:- l}) é a fungao de distribuigio de Z(s,) condicionada pelo conjunto

de n dados observados (valores experimentais) e das &-/ realizagGes anteriores de
(s, ).a=L.....k - simuladas. Esta decomposigdo em & fungdes de distribuigio

condicionais, permite gerar uma realizagdo do processo estocastico, ao visitar de modo
sequencial todos os pontos da drea de estudo a simular o que, em termos tedricos,
requer o conhecimento dos momentos da fungao de distribuigao condicional em cada

passo da simulagao.

Meste trabalho o métedo de simulagdo sequencial usado e o proposto por Soares
(2001), que se designa por Simulagdo Sequencial Directa (SSD), onde a lei de
distribuicdo condicional em cada passo & obtida por estimacao da media e da vanancia
condicional e amostragem posterior da lei de distribuigao marginal. O processo de

simulagao usado desenvolve-se nos seguintes passos:
Escolha aleatdria de um trajecto que visita todos os nds a serem simulados

numa malha definida;

Em cada ndé da malha s, i=1,....k
i.  Estimar a média e varidncia local de Z(s), z,, (s,) e °,, (s ), como

estimador de Krigagem Simples, condicionadas pelo conjunto de valores
experimantais e k-1 valores previamente simulados;
i.  Definir um intervalo da fungdo de distribuicdo global (histograma dos valores

experimentais), centrada em g, {v} e de variancia o, (v, ), e proceder a

uma transformagdo gaussiana, ¢, da variavel z,, (s, }' :
G(y(5) @ (5)). onde y(s) = @[z (s.))
ii. Gerar um ndmero aleatdrio p de distribuigao uniforme, p - U [0,1}
iv.  Gerarumvalor y* a partir da lei de distribuigao G{y{:r, BT {1:..})-.
y =G (y(s) .3 (5).p)
v. Transformar o valor simulado obtido nas unidades originais:
Z(s)=0"(+)

vi.  Voltar ao passo i. até simular todos os & pontos terem sido visitados e

simulados.
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9.4.2 Variaveis da salde

Através da aplicagio do processo de simulagio apresentado no ponto anterior, foram
geradas 30 simulagdes para cada vanavel com o objectiva de avaliar a incerteza
espacial, considerando a distibuigdo conjunta dos valores experimentais. Apresentams-
se na Figura 5.15 trés exemplos de realizactes equiprovaveis simuladas pelo método
DSS, para cada uma das 5 varidveis.

1.c. #18 SIR(ash_13) 2.a. #3 5IR (ash_6)
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5.b. #19 SIR(pnose_13)

~ 5.c. #25 SIR(pnosa_25)
Figura 5.15- Exemplos de realizagtes equiprovaveis simuladas para as varidveis da satda
Os variogramas e histogramas de todas as simulagdes estéo representados
respactivamente nos Anexos D e E. A comparagdo entre os variogramas e histogramas
dos mapas simulados ¢ dos valores experimentais foi realizada para todas as
simulagSes, onde se concluiu gue as imagens simuladas apresentam padrées de
continuidade espacial e formas de distribuicio semelhantes as estruturas de
continuidade espacial e histogramas dos valores experimentais.

Para a andlise conjunta dos mapas simulados em cada varigvel, calcularam-se para
cada ponto as madias das 30 realizacfies simuladas, m|5), para obter mapas de

medias;

80



gz“(s}

L

m(s)=

onde z'(s) representa o valor obtido no ponto s na simulagao I, /-1, I. Para identificar
areas onde os riscos relativos de incidéncia apresentam maior variabilidade,

calcularam-se para cada ponto, as variincias das 30 realizagbes simuladas, o {s}:

Fara eliminar os efeitos de escala e comparar a variabilidade obtida entre as variaveis
consideradas, calcularam-se os mapas de coeficientes de variagdo, onde para cada
ponto, o coeficlente de variagao, CHs), & definido por:

CV (s)= ;%

Os resultados obtidos apresertam-se na Figura 5.16.

=

81



st

alﬁ. 3
-‘_'-

(1] 1]

CLBRN | || H

a2




83



L ]
AR¥ - RSP

&=
=
=
HEE
=
=
E_ ]
==,
.

v
4
-
&
-,
.
-
-
=
-
- B L) |_- e
- = & Cneloms o verapa
e, 11} w0 v i
- oy
- - A
. W
A LR
- | | T T
|- e s
| e e
. e
o . = B [ R
——— S
S.c.

Figura 5.16- Mapas de médias (a.), varidncias (b.) & coeficientes de variagdo (c.) obtidos pelo método de

simulagao sequencial directa: ash_13 (1.); ash_6 (2.); hay_13 (3.); rash_13 (4.) @ pnose_13 (5.)
Os mapas de médias representam um alisamento das vanagdes (em relagao & média)
observadas nos varios mapas simulados e evidenciam semelhancas acs mapas
estimados no sub-capitulo 5.3.2. Os mapas de variancias representam a variabilidade
das simulagies em cada ponto, e permitem Identificar as regides onde a incerteza
sobre o valor do SIR & malor. Nos casos das variaveis ash_13 e ash_6 (alineas 1.b, 2.b
da Figura 5.16) verificou-se que os mapas apresentam grandes manchas de baixa
variabilidade nos valores simulados (areas representadas a verde escuro). Nas
restantes variaveis (hay_13, rash_13 e pnose 13) verificou-se que os mapas
apresentam maior variabilidade a paquena escala (fruto dos padries de estrutura de
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continuidade impostos pelos madelos de variograma, caracterizados por baixas
amplitudes), que se evidencia ao longo de toda a drea de estudo. Verificou-se ainda
que em termos relativos, a incerteza associada a distribuigao espacial dos valores de
SIR nas variaveis ash_6 e hay_13 é superior & das restantes variaveis.

5.4.3 Variavel da qualidade do ar

Para simular as concentragoes de PM,q, foram Incorporados os modelos espaciais e
temporals conforme Figura 5.11 e geraram-se 30 simulagdes para cada periodo de

tempo considerado (A, C, D, E, F, G, H, J) com DSS, de acorde com uma malha cubica
definida no referencial (X, Y, Z) conforme tabsla seguinte.

Eixo | Minimo Maxime | N° Células (ou nés) | Resolugdo da malha | Unidade
X 80 000 120 000 81 500 | Metros
Y 185 000 210 000 51 00 | Metros
Fd T di df 3 1] Dias

Tabela 5.2- Definigdo das dimens8es X, Y e Z do dominio a simular

Os parametros di, df e & representam o dia de inicio, de fim e nimero de dias
(&= df - di) de cada periodo, respectivamente. Na Tabela 5.3 apresentam-se os
valores dos pardmetros considerados para a dimenséao Z.

Periodo di df A
Al 957 | 1095 138
C| 800 B850 51
D| 770 800 31
E| 747 770 24
F
G
H

716 747 3z |

&610 15| 106
560 609 S0
J| 420 478 &0

Tabela 5.3- Definigdo da dimensio Z para cada periodo de tempo

Para cada periodo de tempo, o dominio espacial e temporal em cada simulagdo ficou
definido por uma malha cubica discretizada em 81 x 51 x A células. As simulagbes
obtidas para cada periodo foram comparadas com os histogramas, variogramas e
estatisticas descritivas dos dados experimertals, para avaliar as simulactes como
instrumento de avallagdo da incerieza.
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Apresenta-se em seguida, como exemplo, o resultado da aplicagdo da DSS a trés
simulacdes de trés dias consecutivos obtidos para o periodo A (dias 27, 28 e 29 de
Setembro de 2003).

.=
1.a. 2709/2003. 47 1.b. 28/0872003. #7 1.c. 28/08/2003. #7

2

2.a. 2TI09/2003. #11

| wtaangs.

3.a. 27/09/2003. #20 3.b. 28/09/2003. #20

FM10 (ugim3)

ooan [ oo
00 ww R oo
B <« Il -«

- B - 120 . Estagfies 08 medigas

Figura 5.17- Trés realizagdes dos dias 27, 28 e 29 de Setembro de 2003

Com base nas realizagOes obtidas em todas as simulagdes para todos os periodos,
compararam-se as formas dos histogramas e as estatisticas descritivas com as dos
dados experimantais, para avaliar a qualidade da reproducao do fendmeno.

Apresentam-se na Figura 5.18 os resultados obtidos para as trés realizagées
apresentadas na Figura 5.17,
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Media 39.08

D.Padrao 2083
Minima 0
Mediana 34.95
P.95 78.42
Maximo 178.59

o - et

l.a. Histograma & estatisticas descriticas da simulacao #7

Média 39.01
D.Padrao 20.43
Minimo 1.45
Mediana 34.86
P.85 77.45
Maximo 178.59

=

®is M S

2.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulacio #11

Meédia A8, 04
D.Padrao 20.82
Minimo .54
Mediana 24 38
P.95 T8.72
Maximo 179.03

LE

3.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulagac #20

Media a7.96
D.Padrao 22,77
Minimo 2.54
Mediana F3.14
P.95 78.50
___Miaximo 178.59

4.a. Histograma e estatisticas descriticas dos dados experimentais

Figura 5.18- Histogramas e estatisticas descritivas dos dados experimentais e das
simulagdes #7, #11 e #20 do periodo A

De farma geral, os resultados obtidos para o periodo A foram satisfatdrios, ou seja,
consideraram-se semelhantes as formas dos histogramas das simulagges com o do
histograma dos dados expermentais. Por outro lado, consideraram-se também que os
pardmetros estimados nas simulagoes apresentaram valores semelhantes aos
pardmetros estatisticos dos dados experimentais.
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Compararam-se os resultados da variografia espacial e temporal de cada simulagéo,
com a variografia das varidveis estandardizadas, o gue senviu para avaliar a reproducio
dos padrbes (espaciais e temporais) imposta pelo modelo tedrico dos dados
transformados. Apresentam-se os resultados obtidos para as trés simulacdes
apresentadas na Figura 5.17, com sobreposicao do modelo tedrico ajusiado a varidvel

transformada.
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Figura 5.19- Variogramas espaciais (a.) e temporais [b.) das simulacBes #7, #11 a #20 do perlodo A

Nos frés exemplos apresentados, considera-se que as amplitudes da primeira estrutura
foram reproduzidas. Na reprodugdc da segunda estrutura as realizagoes tenderam a
apresentar maior continuidade do que fora imposto pelo modelo.
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Em termos globals, os resultados das simulagées do perioda A foram satisfatorias, na
medida em que as estruturas espacial e temporal do fenémeno foram reproduzidas com
a DSS, assim como os histogramas e pardmetros estatisticos.

Para os restantes periodos de tempo, os resultados obtidos revelaram-se bons apanas
para o periodo E. De facto, na maioria dos casos as estruturas de continuidade espacial
e temporal modeladas a partir das varaveis transformadas, bem como os histogramas e
astatisticas descritivas, ndo foram reproduzidas com a DSS. Apresenta-se em saguida
um exemplo dos resultados insatisfatorios oblidos, com base em trés simulagdes de trés
dias consecutivos obtidas para o periodo C (dias 25, 26 e 27 de Margo de 2003).

1.c. 27/03/2003. #3

+

& kS @

IROLY Gmulsghs 513
3.a. 25/03/2003. #23 3.b. 26/03/2003. #23 3.0 2T/03/2003. #23

PM10 fugim3)

0-30 | T
= wa [ wo-owm
M wvw HEH =

| BEECISETREEE - e——"—

Figura 3.20- Trés realizacdes dos dias 25, 26 ¢ 27 de Margo de 2003

Os histogramas e estatisticas descritivas dos dados originais evidenciam diferencas
significativas relativamente aos das simulagBes apresentadas (Figura 5.21). A
assimetria dos histogramas & semelhante, mas o achatamento do histograma dos
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dados experimentais & mais acentuado (veja-se o peso da cauda dirsita do histograma,
relativamente ao das simulagtes). Também os pardmetros estatisticos estimados
apresentam diferen¢as acentuadas, nomeadamente os valores maximos e valares
medios obtidos.

b Média 39.04
D.Padrao 19.98

Minimg 0

Mediana 34.37

1 P .85 78.11
Maximo 163.77

| a8 TR T 187
1.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulagio #3
= ]

- Meadia 39.04
D.Padrao 20.57
Minimo (.00
Mediana 33.81
P.95 79.96
Maximo 154 85

el T 13425
2.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulacio #6

222 Madia 39.03
D.Padrao 2022

Minimo 4.41

Mediana 34.29

! P.85 78.39
Maximo 165.93

FY T B3

; |
3.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulacdo #23
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o P.85 B1.08
Maximo 124 28

sam as ae 143

4.a. Histograma a estatisticas descriticas dos dados experimentais

Figura 5.21- Histogramas e estalisticas descritivas dos dados experimentais e
das simulagdes 43, #6 e #23 do periodo C.

As estruturas de continuidade espacial e temporal apresentam também diferencas
relativamente aos modelos tedricos ajustados (representados a azul).
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Figura 5.22- Variogramas espaclals (a.) @ temporais (b.) das simulagoes #3, #6 e #23 do periodo C.
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A estrutura de continuidade espacial e temporal do periodo C néo foi reproduzida no
processo de simulagdo (Figura 5.22). As diferengas evidenciaram-se na amplitude da
primeira estrutura espacial e temporal (& superior nas simulagies) e no caso da
variografia temporal, na amplitude da segunda estrutura (& inferior nas simulagdes).

Numa analise global aos resultados considerou-se que nao foram satisfatorios, porgue
o processo de simulagio n3o cumpriu o objectivo de reproduzir o fendmeno,
nomeadaments a variabilidade dos dados experimentais, a sua lei de distribuicio e a
estrutura de continuidade espadial e temporal. No entanto, os resultados obtidos
tiveram o mérito de revelar a fragilidade dos pressupostos assumidos no capitulo

5.2 3.3, onde se considerou a estrutura espacial subjacente ao fendmeno (e nao a
estrutura espacial do préprio fendmena) como modelo para os processos de inferéncia
& simulacio do fendmeno original.

Perante estes resultados, optou-se por repetir o processo de simulacio, de modo a
garantir a reprodugio das caracteristicas dos dados originais, através da aplicagéo da
metodologia de simulagio por DSS com a variavel transformada, z(s,4) ', e posterior
transformacao inversa, z(s,r) ', conforme se segue (Serpa, 2003)

2(5,1) = z(s,1) - o (s) + m(s)

onde z(s.r) representa o valor de PMy, na escala original, z(s,r) " representa o valor
simulado da variavel transformada no ponto s num instante r da malha cibica, e mis) e
o) representam respectivamente a média e desvio padrio dos valores medidos no
ponto s.

A dificuldade da aplicagfio deste método reside no facto de ndo existirem os
parametros estatisticos para cada ponto da malha simulada, sendo por isso
necessano estima-los. Optou-se por estimar as médias e variancias para cada ponto
da malha, com o aestimador de Krigagem Normal (Goovaerts, 1997; Serpa, 2003), a
partir dos valores médios e variancias observadas nos dados experimentais, para cada
periodo. Os valores conhecidos das medias e desvios padrdo em cada estagdo, para
os varios periodos apresentam-se na Tahela 5.4.
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Estacdo Ed = E3 E4
Periodo | Média | DP | Média | DP | Média| DP | Média | DP
A 558|295| 491| 158| 507 | 258| 370|185
C 542|252 A1 21.2 403 | 231 322|191
D 5231143 608 | 22.5 43 8| 16.8 15| 123
E 596|266 | 51.7| 19.3| 433 283| 334|283
F

G

H

J

655|353| 593| 187| 534 327| 352| 20
551|240| 547| 178| 445| 188| 287|129
56.9| 20.2 nd| nd| 410]| 199| 392|188
61.4 | 29.1 nd| nd| 483 240| 361|164
Estagdo E5 E6 T ET E8
Periodo | Média | DP | Média | DP | Média| DP | Média | DP
A 240 122| 261| 17.7| 29.7| 138| 307 17.9
C 237|157 | 239| 175| 298| 17.7| 265 16.3
D 311 133| 251| 143| 298| 11.2| 248|114
E 245|935| 258| 230| 287| 123| 262|124
F

G

H

]

30.21 121 3| 2186 36.2| 19.4 41.0 | 25.8
250|111 227| 136| 278 121| 280 146
nd| nd| 268 168 nd nd| 379|17.2
ncd nd 288 182 nd nd A58 | 18.0
DPsDesvio Padrio. nd= dados ndo disponiveis.

Tabela 5.4- Valores conhecidos das médias em cada estacio, para os varios paricdos.

As estruturas de continuidade necessarias para a estimacdo foram modeladas para
cada periodo. No entanto, a analise de continuidade espacial da variavel original,
abordada no capitulo 5.2.3.2, revelou a inexisténcia de um fenémeno estruturado no
espago. Desta forma, o calculo dos variogramas s6 foi possivel por eliminagio de um
ou dois pares de pontos {consoante o periodo analisado), responsaveis pelo ruido
provacado na analise de continuidade da varidavel original. Apesar de ndo ser o
procadimento Optimo revelou-se o Gnico caminho possivel para ajustar modelos as
estruturas de continuidade espacial e produzir as estimativas necessarias da média e
do desvio padrao para cada ponto da malha. Esta metodologia foi aplicada para toda a
malha, em todos os perodos considerados nesta fase do estudo-A, C, D, E,.F, G, He
J. Descrevem-se am saguida, de modo detalhado, os resultados obtidos para o
pericdo C.
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Figura 5.23- Variografia espacial das médias e das variincias para o periodo C.

Na ajustamento dos modelos fedricos (linhas a azul na Figura 5.23) admitiu-se que a
estrutura de continuidade espacial & pequena escala nao tem efeito pepita. O
coeficiente de correlagio entre as médias e as variancias é elevado (p=0.85) o que,
em termos de ajustamento do modelo justifica em parte, as semelhancas obtidas nos
valores das amplitudes. Apresentam-se a seguir os mapas estimados das medias e
dos desvios padrao locais obtidos com o estimador de Krigagem Marmal.
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b. Mapa dos dasvio-padrio locais para o periodo C,
Figura 5.24- Mapas das madias e desvios-padrio locais estimados para o periodo C

Mos mapas resultantes obtiveram-se valores médios e desvios-padrao de
concentragoes médias para qualquer ponto da drea de estudo, isto &, a estimacgdo do
primeiro & segundo momentos. Procedeu-se entdo a repelicio do processo de

simulagéo, desla vez com a varidvel transformada de média igual a zero e variancia

igual a um. Apresentam-se os resultados obtidos em algumas das simulagdes obtidas.
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Figura 5.25- Variogramas espaciais e temporais de 5 das 30 simulagoes da varlivel transformada
obtidas para o periodo C.

A simulagao com DSS reproduziu as estruturas de continuidade espacial e temporal

da variavel transtomada, conforme apresentadas nas alineas 3.a. e 3.b. da Figura

5.11. Quanto aos histogramas e estatisticas descritivas, considera-se que os

resultados também foram muito satisfatérios.



b R 341

1.a. Histograma e astatisticas descriticas da simulagao #2
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2.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulagio #6
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3.8. Histagrama e estatisticas descriticas da simulacao #14
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4.a. Histograma e estatisticas descriticas da simulagao #18
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Flgura 5.26- Histogramas e estatisticas descritivas dos dados experimentais
{trarsformados) a da 5 simulagdes, para o periodo C.

Perante os resultados obtidos a metodologia aplicada prosseguiu com a transformagéo

inversa dos valores do cubo simulado, usando para esse efsito os parametros
estimados das médias e desvios-padrdo locais (cf. Figura 5.24). Os resultados da

transformacao apresentam-se na Figura 5.27.
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Figura 5.27- Variogramas espaciais ¢ temporais de 5 das 30 simulagdes da varidvel original obtida
por transfarmedo inversa, para o periodo C.

Pelo gjustamento dos modelos espacial e temporal é visivel a reproducan das

estruturas de continuidade, em particular na primeira estrutura, com cerca de 7500

metros e 2.5 dias, respectivamente. Os histogramas e estatisticas descritivas que

completam esta analise apresentam-se na Figura 5.28.
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4. Histograma e estatisticas descrilicas da simulacdo #18
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5. Histograma e estatisticas descriticas da simulagac #29
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6. Histograma e estatisticas descriticas dos dados experimentais

Figura 5.28- Histogramas e estalisticas descritivas dos dados experimentais ¢ de 5
simulagdes (apos transfarmacao inversa), para o periodo C
As médias das simulagoes sao tendencialmente mais elevadas e 08 desvios-padrao
mais baixos, enquantc que a forma dos histogramas é mais suave. nomeadamente na
cauda direita das distribuigoes. Considera-se que, para o periodo analisado, o
processo de simulagio usado gerou imagens equiprovavels de concentracdes locais
de PM...

Perante os resultados obtidos no periods . procedeu-se & aplicacdo da metodologia
acima descrita para cada ponto da malha cubica simulada, para cada penodo, excepto
para os periodos H e J, dado que o nimero de observacoes disponiveis nestes
penodos (5 e 6 respecivamente) revelou-se manifestamente insuficiente para estimar
0s mapas de medias & de desvios-padrio (ver Tabela 5.4). O=s resultados satisfatérios
estenderam-se aos restantes periodos analisados — A, D E FeG-onde oprocesso
de simulagio cumpnu o objectivo de reproduzir o fendmeno, nomeadamente a
variabilidade dos dados expenmentais, & sus lei de distribuicio & as estruturas de

continuidade espacial e temporal.



Apos a abordagem acima descrita que envolveu 1) a simulagdo do dominio espacial
com a variavel transformada e 2) a estimagfo das médias & desvios padrao locais para
aplicagao da transformagao inversa e reprodugdo do fendmeno & escala ariginal,
obtiveram-se 30 simulagoes (para cada dia e) para cada periodo de tempo.

Este conjunto de cenarios equiprovaveis foi usado para quantificar comportamentos
extremos do fenomeno (e a incerteza associada), onde para cada ponio da area de
estudo calculou-se a praporgdo de realizagtes que ultrapassaram um determinado
valor-limite (também designado per valor de corte) acima do qual se admitiu que existe
risco para a saude publica. Considere-se uma fungdo indicatriz /(s), definida por;

|'1 Zst)>z
I(s)= ;

lo Z(s0)=z
onde : representa um valor de corte definido, Z7s.1) representa o valor da varidvel 7 no
local s (pertencents a area de estudo), no momento ¢ (1=1,....T) referente & simulacdo [
{{=1,...L). A probabilidade da concantragdo de PM,, ultrapassar o valor de corte - no
local 5, no cendrio [ é dada por:

Em termos legais, os valores-limite definidos para as Py, estao definidos desde 1999,
de acordo com a 1* Directiva-Filha 1999/30/CE da Directiva-Quadro 1996/62/CE. Estes
valores disponiveis para varios poluentes sao definidos como “o nivel fixado com base
em conhecimentos cientificos com o intuito de evitar, prevenir ou reduzir os efeitos
nocivas sobre a satde humana efou o ambiente na sua globalidade, susceptivel de ser
alingido num prazo determinado e que, quando atingido, néo devera ser excedido” (An®
2, da Directiva-Cuadro 1996/62/CE). Apresentam-se na Tabela 5.5 os valores-limite
estabelecidos no Anexo Il da 12 Directiva-Filha, referentes aos valores-limite de PM,..
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(2* fase, da 2005 a
2010)

Poluente Valorimite Pariodo Margem de tolerancia
amostragem
Phig 50 pgim” PM,g a nao 24 horas 25 pg/m” (50%) com
(1% fase, ate 2006) | exceder mais de 35 vezes redugdes sucessivas até
am cada ana civil atingir os 0% em 1 de
Jangiro 2005
PMig 40 pg/m” PM,g Ano civil 8 pgim” (20%) com
(12 fase, até 2005) reductes sucessivas até
atingir os 0% em 1 de
= Janeiro 2005
PMy 50 pg/m” PMy; a ndo 24 horas A calcular em funcdo dos
(2 fase, de 2005 a | exceder mais de 7 vezes dados, de modo a ser
2010) em cada ano civil equivalents ao valor limite
da 1* fase até atingir os 0%
em 1 de Janeiro da 2010
PM;q 20 ug/m’® PMyg Ano civil 10 pg/m® (50%) com

raducoes sucassivas até
atingir os 0% em 1 de
Janeirg 2010

Tabela 5.5- Valores-limite estabelecidos pala 1? Directiva-Fllha 199930/CE para as PMy,

Mo 8mbito deste trabalho, definiram-se como valores de corte as concentragoes medias

de 40 pg/m™ e 20 ugim®, que correspondem aos limites anuais para a proteccao da

saude publica, a cumprir em 2005 8 2010, respectivamente (cf. Tabela 5.5).

Admitindo, por exemplo, que se pretendiam conhecer as probabilidades de excedéncia

do valor de corte de 40 pg/m®, calcularam-se os mapas de probabilidades dos varios

periodos. Apresenia-se um dos mapas obtidos para o periodo A, onde sdo visiveis as
diferengas nas probabilidades de excedéncia, superiores nas areas das estacdes com

concentragdes observadas mais elevadas (E1, E2 & E3).
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Figura 5.29- Um dos mapas de probabilidades para um valor de corta=40 pg/m’/dia (Periodo A)
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Para permitir uma andlise global dos resultados procedeu-se a uma sintese da

informag&o contida nos mapas. Calculou-se ¢ mapa de probabilidades médio, m(s)

para cada periodo, onde cada valor da malha espacial € obtido por:

> P[Z(s)>40]
m(s}:H—L

ande P, 7'(x) = 4EJJ representa a probabilidade estimada da varidvel 7 exceder o valor

de corte no panta s na simulagao /, (=/....L. Dado que m(s) é uma representagdo
atenuada de cada um dos mapas de probabilidades & nac chega para caracaterizar a
sua distribuigdo, calculou-se para cada periodo, 0 mapa de variancias, o’ (s ), para
identificar as areas de maior incerteza ou variabilidade sobre a probabilidade de

excedéncia estimada. O valor de o (v) para um local qualquer da malha espacial é

obtido por:

1 iLP[J{s]}%] m(sj-lz
o (s)=L1 = i

Para eliminar os efeitas de escala entre os mapas de probabilidades e de varidncias
dos varios periodos, calculou-se ainda o mapa de coeficientes de vanagdo. No Anexo F
apresentam-se o5 mapas de probabilidades, de variancias e de coeficientes de variagao
calculados. As distribuigoes de probabilidade obtidas apresentam formas
aproximadamente gaussianas, mas centradas em valores diferentes. Neste contexto
podem discriminar-se os resultados em trés grupos: 1) os pericdos A e D, que
apresentaram valores medios semelhantes entre si, 2) os periodos C, E e G com
valores médios e guartis semelhantes e, 3) o periode F com uma probabilidade média
de excedéncia muito elevada em relagao aos restantes periodos. Apresentam-se na
tabela sequinte as estatisticas descritivas dos mapas.
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Periodo Média| P.50| P.75| P.95| D.Padrao| Min.| Max.
A 035 035] 037 049 0.07| 0.12| o089
C 029| 028 031| 045 008| o014| o0.77
D 033 031 034 | 061 0.12| 0.10| o082
E 028 028] 0.31] 041 0.08| o004 o073
F 043 041 047 | o088 011| 0.15| 088
G 029 028 0.31 0.5 010 009| o8

Tabala 5.6- Estatisticas descritivas dos mapas de probabilidade para um valor da corte de 40 jig/m”

E junto as esta¢des E1, E2 e EJ (estacoes de trafego) que os mapas evidenciam
maiores probabilidades de exceder o valor de corte, sendo este resultado coerente com
0s valores medios dos dadas experimentais (ver Tabela 5.4).

5.4.4 Sintese dos resultados obtidos

Os mapas obtidos com recurso aos processos de simulagdo estocastica (para as
varidveis da salde e ambiente) permitiram guantificar a incerteza dos fenémenos
observados, atraves de cenarios extremos obtidos com simulagdes equiprovaveis,
dando origem a distribuicoes que, por exemplo, permitiram estimar probabilidades de
exceder um valor de corte.

As simulagbes das variaveis da saude reproduziram os padroes de continuidade
espacial e parametros do risco relativo de incidéncia e permitiram identificar regides
onde & incerteza sobre o valor obtido é superior.

6 Andlise das relacoes entre a qualidade do ar e
a saude

6.1 Introdugao

A relagao entre a gualidade do ar € a salde foi analisada segundo uma perspectiva
exploratdria cenlrada nas caracteristicas estatisticas e espaciais dos dados. Neste
processo, o resultado da analise geoestatistica sobre a qual se debrugou grande parte
deste trabalho foi integrado em ferramentas de Sistemas de Informagao Geografica
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(S1G) onde se executaram operagdes de andlise espacial para processamenta,
visualizagao e modelagao das correlactes locais entre as varidveis estudadas. Para
este efeito considerou-se uma area de estudo diferente da que se apresentou nos
capitulos anteriores devido ao facto dos dominios espacial e temporal das variaveis (de
qualidade do ar e da sadde) nao serem totalmente coincidentes (conforme referido no
sub-capitulo 4.3). Por este molivo, para analisar as relagoes num dominio comum a
ambas as variaveis, o dominio espacial passou a ser definido por uma area mais
limitada conforme a Figura 6.1, que abrange 47 escolas e 8 estagbes de medigdo. No
dominio temporal foram considerados os dados referentes a 2002 que abrangem o
periodo durante o qual foram realizados os inquéritos do ISAAC.
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Figura 6.1-Dominio espacial considerado na analisa

A utilizagdo de uma ferramenta SIG com capacidades de armazenamento, manipulagio
g visualizacao de dados geograficos combinada com tecnicas de analise exploratoria,
permitiu descrever e sintetizar padrdes e relagies espaciais evidenciadas nos dados.
Compilaram-se os dados num SIG com capacidade para integrar e operar com modelos
de dados vectarial relacional e raster (ou matricial).

A utilizagao conjunia de dados produzidos em ambos os modelos, flexibilizou os modos
de representacio dos dados geograficos e ampliou o leque de operagbes de analise
espacial disponiveis. Os dados integrados foram referenciados de acordo com o
sislema de coordenadas rectangulares planas referidas ao Ponto Ficticio (SW do Cabo
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de 5. Vicente). Na tabela 6.1 sintetizam-se as principais caracteristicas dos dados
considerados nesta fase.

Tema Descrigao Modelo 5| Atributo(s)
de dado
Escolas | Dados do ISAAC indexades as Vectonal | - Coordenadas XY
ascolas - Valor de 51R para cada varidvel
Escolas | Realizagtes de processos Matricial | - Valor de SIA para cada vanavel

estocasticos obtidos com simulagao
saquéncial directa

PMyg Dados do Qualar referentes as Vectorial | - Coordenadas XY
estagdes da qualidade do ar da - Valor méadio de concentragao de
| | reda nacional PM s
PM,q Realizagdes de processos Matricial | - Probabilidade de excedéncia de um
eslocaslicos oblidos com simulacao valor e corta definido

sequéncial directa

Tabela 6.1- Dados considerados na analise das relagoes antra as varldvels da salide @ qualidade do ar

A utilizagao dos SIG incidiu fundamentalmente na inspecgdo visual e analise
exploratoria dos dados, com o objective de formular hipoteses sobre as relagdes entre
as concentragoes de PMy; e as variaveis da saude, Neste ambito foram usadas
operagdes de andlise espacial, recorrendo as fungoes de distancia ou de vizinahnga
para modelos de dados vectorial e de dados raster. Ambas as classes de fungoes,
actualmente disponiveis na maioria das aplicages de SIG distribuidas no mercado,
permitiram definir respectivamente areas de influéncia em fungio de uma distncia
admitida, e atribuir um grau de exposicao 3 poluicdo atmosférca com recurso a fungdes
estatisticas. Os resultados obtides permitiram calcular coeficientes de correlagao entre
ambas as variaveis e produzir mapas de correlagdes locais.

6.2 Andlise e apresentacao de resultados

6.2.1 Mapas de probabilidades para as variaveis da saude e da qualidade
do ar

A relagdo entre as variaveis foi analisada a partir dos mapas simulados, gerados no
capitulo 5. Definiram-se valores de corte para ambas as variaveis, partindo do
pressuposto de gue nos cenarios extremos 3 probabilidade de se evidenciarem
relagdes com significado (estatistico) & superior. Oplou-se por analisar 4 combinagoes
de cenarios (da saude/qualidade do ar), com valores de corte iguais aos percentis 50 e
75 para as razbes padronizadas de incidéncia, e 20 ug/m” e 40 ug/m?® para a variavel
da qualidade do ar, conforme sintetizado na tabela seguinte.
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Valores de corte P.50 P.75 |
| 20 pg/m’ Cenario 1 [ Cenario 2
40 pg/m’ Candrio 3 | Cenaric 4

Tabela 6.2- Cendrios escolhidos para andlize das

relacbes entre as varidveis da sadde e qualidade do ar
Os valores de corfe definidos para as variaveis da saude, foram obtidos a partir das
distribuicoes dos dados experimentais (Tabela 8.3). Para as PM,; consideraram-se os
valores de corfe acima referidos.

Variavel P50 | P.75
Ash_13 0.97 1.07
Ash 6 1.04 1.31
Hay_13 080 127
Rash_13 0.89 ] 120
Prose 13 1.01 1.14

Tabela 6.3- Valoras de corte definidos para as varidveis da sadde

Os mapas da salde simulados no capitulo 5.4.2 (ver Figura 5.15) permitiram estimar
distribuicoes em cada ponto da malha espacial e obter os mapas de probabilidades de
excedéncia dos valores de corte, para cada uma das variaveis. Com base nos 30
mapas de SIR simuladeos calcularam-se os mapas de probabilidade de excedéncia de
um dado valor de corte, para cada variavel da saude, assim como os respectivos mapas
de variancia (Anexo G). Apresentam-se como exemplo, os resultados obtidos para a
variavel ash_13, para ambos os valores de corte.

PeZzy
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a. Ash_13- Mapa de probabilidades para um valor de corte = 0.97 (percentil 50)
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b. Ash_13- Mapa de vari@ncias para um valor de corte = 0.97 (percentil 50)
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d. Ash_13- Mapa de variéncias para um valor de corte = 1.07 (percentll 75)

Figura 6.2- Mapas de probabilidades s da varianclas da varldvel Ash_13 para os valores de corte
definidas

Na Figura 6.2 observa-se que as regites mais provaveis de excederem os valores de
corte localizam-se nas regides onde a razdo padronizada de incidéncia €, em média,
superior. Verifica-se ainda uma clara tendéncia para um aumento de vanabilidade em
areas sub-amostradas.

Os mapas de probabilidades da qualidade do ar utilizados neste capitulo referem-se ao

periodo de Setembro de 2002 a Dezembro de 2002 (periodo G), pois coincidem com o
periodo em gue foram realizados os inguéntos do ISAAC (2002) e foram calculados
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conforme metodologia descrita no capitulo 5.4.3. Apresentam-se a seguir os mapas de

probabilidades e de vandncias obtidos para os valores de corte definidos.

0 L] 10 Hilometers

a. Mapa de probabilidades para um valor de corte z= 20 ug/m”

10 Kilcmelers

b. Mapa de variancias para um valor de corte z= 20 ug/m’
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c. Mapa de probabilidades para um valor de corte z= 40 pg/m’

F':I.:l.;in': el muidicdio

E=volay

o= 0nnats

Q.00019 - 300039
000038 - 0.00055
000038 - 0.0GaTT

R L R AT T
Eslandes damedigao

ES0kas

EoR ]

=34

L MARSAAN AR AT

110



Vis)

- 0 B003
0.0003 - D306
D GO0G - 00009
OeO00S - 6.0013
00013 - 00016

Estagfes de medigdo

o 8 18 Kilnmeters
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d. Mapa de varidncias para um valor de corte z= 40 pg/m”

Figura 6.3- Mapas de probabilidades e de variancias de PM:, para 03 valores de corle definidos
(Periodo G}

As regides mais provéveis de exceder a concentragac de 20 pg/m’ localizam-se nas
areas das estagoes de trafego (E1, E2 e E3). Venfica-se também que, em grande parte
da area de estudo (cerca de 93% da regido) as suas probabilidades sdo superiores a
80%. O mapa de probabilidades para o valor de corte igual a 40 ug/m® apresenta uma
distribuicao semelhante, com as regioes mais provaveis de exceder o valor de corte,
localizadas nas dreas das estagdes de trafego. No entanto, devido & diferenca entre os
valares-limite definidas, a probabilidade da excedéncia ser superior a 80% apenas se
verifica em 0,1% da area analisada. Note-se que a vanabilidade local & muito baixa em
ambos os valores de corte, o que significa que os mapa de probabilidades obtidos a
partir das simulag@es foram semelhantes entre si para um dado valor de corte.

6.2.2 Mapas de correlacbes locais

Os mapas de correlagdes locais foram obtidos a partir dos mapas de probabilidades
das variaveis da salde e da qualidade do ar. Usaram-se as fungdes de distancia
dispaniveis no SIG para definir areas concéntricas em cada ponto dos mapas com um
raio de 5000 metros, e para cdlculo das correlagdes locais. Dado que na revisdo critica
da literatura nao se encontraram valores consensuais para os buffers a considerar, a
escolha do raio de 5000 metros baseou-se numa andlise prévia e qualitativa, de
resultados observados para buffers de 2500, 5000 e 10000 metros. Remete-se para
anexo (Anexo H) uma exposigao sobre o modo como se abordou esta questao.

As correlagoes locais foram obtidas para cada ponto da regidio pelo coeficiente de

correlagio de Pearson (r):
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Cov(X.Y)
P ™ e—
ﬂ-.'fg?'

onde Cov X.¥) representa a covaridncia e oy & Gy representam os desvios padrao das

variaveis X e Y.

Este coeficiente, € uma quantidade que indica a gqualidade do ajustamento dos dados
{(independente da origem e da escala), segundo o critério dos minimos quadrados,
permitindo neste caso, pér em evidéncia relagdes entre as variaveis da salde e o
factor de nisco analisado.

O mapa de correlagdes locais representado na Figura 6.4 é um exemplo ilustrativo dos
resultados obtidos. Em cada ponto do mapa esta representado o valor do coeficiente
de correlagao entre os mapas de excedéncia da razdo padronizada de incidéncia de
ash_13 (valor de corte=1.07) e da concentragio de PM;; (valor de corte=20 ug/m?),
para um buffer de 5000 metros.

-

(1] 5 10 Kilometers |
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Figura 6.4- Mapa de correlagoes locais entre a excedéncia da razéo
padronizada de Incidéncia de ash_13 =1.07 e da concentragdo de PM, = 20

g/m

=

Os mapas de corrzlagdes locais foram calculados para todas as variaveis e valores de
corte considerados, e para cada variavel da saude obtiveram-se quatro mapas de
correlagoes locais, conforme se apresenta na figura seguinte.

fﬂ' 5
' e ° g ‘ o )
g L] L] & o
L E-1 L
a Ash_13 (P75) a PM10 {20 pg/m”) b. Ash 13 (P75) e PM10 (40 ug/m’)
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c. Ash_13 (P50) a PM10 (20 pg/m")

e. Ash 6 (P75) e PM10 (20 pg/m”) f. Ash_B (P75) @ PM10 {40 pg/m")

g. Ash_6 (P50) @ PM1D (20 ug/m”) h. Ash_6 (P50) e PM10 (40 pg/m”)
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I. Hay 13 (P50} & PM10 {20 ug/m™)

-

n. Pnosa_13 (P75) @ PM10(20 ig/m") o.Pnose 13 (P75) e PM10 {40 pg/m")
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L

Ip. Pnosa _13 (P50) e PM10 (20 pg/m?)

r. Rash 13 (P75) e PNIT0 @0 pngim)

v

t. Rash_11 (P50) e PM10 (20 ug/m’)

u. Rash_13 (P50) e PM10 (40 pg/im™)
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Figura 6.5- Mapas de correlagoes locais obtidos a. Ash_13 (P75) & PM10 (20 ug/m?), b. Ash 13 (P75}
e PM10 (40 ug/m®), c. Ash_13 (P50) & PM10 (20 ugim®), d. Ash 13 (P50) e PM10 (40 pg/m’), . Ash_6
{P75) & PM10 (20 ug/m), f. Ash & (P75) e PM10 (40 pg/m’), g. Ash_& (P50) & PM10 (20 pgim’), h
Ash_6 (P50) e PM10 (40 pgim’), i. Hay_13 (P75) @ PM10 (20 pg/m™), |. Hay 13 (P75) e PM10 (40
pg/m’), 1. Hay_13 (P50) & PM10 (20 jg/im®), m. Hay 13 (P50) & PM10 (40 ug/m®), n. Priose_13 (P75) e
PM10 (20 pg/m’), 0. Pnose_13 (P75) & PM10 (40 ug/m?), p. Pnose_13 (P50) e PM10 (20 ug/m?), g.
Pnose 13 (P50) e PM10 (40 ug/m®), r. Rash_13 (P75) e PM10 (20 pg/m’, =. Rash_13 (P75) e PM10
(40 pg/m®), t. Rash_13 (P50) @ PM10 (20 jug/m’), u. Rash_13 (P50) e PM10 (40 ugim?).

Para a variavel ash_13 ndo se evidenciaram diferencas significativas entre a variagao
da razdo padronizada de incidéncia e a do factor de risco para os diferentes valorss de

corte definidos. Todos os mapas da variavel sugerem uma correlacdo entre a asma e
o factor de risco na regido oriental da drea de estudo.

Para a variavel ash_g verificaram-se diferentes resullados em fungdo da variagao dos
valores de corte dos percentis da razdo de incidéncia padronizada. As correragoes
locais foram mais evidentes nos mapas com probabilidades de exceder o percentil 75
da razao de incidéncia padronizada, ao longo dos limites Sul e Este da regido de
estudo.

Ma variavel hay 13 ndc se evidenciaram diferencas significativas para os diferentes
valores de corte definidas. De uma forma geral os mapas apresentam correlagoes
mais elevadas na regido oriental da drea de estudo, em particular numa faixa
localizada nas proximidades das estacoes de medicao E1, E3, E4 e E6.

Mos mapas da variavel pnose_13 evidenciaram-se algumas diferencas entre as
probabilidades de exceder os percentis 75 e 50 da razdo de incidéncia padronizada.
Essas ditereng¢as foram mais evidentes na regiao de Oeiras (onde se situa a estacao



E7). com coeficientes de correlagao mais elevados para o percentil 75 (valor de corte
de pnose_13).

A variavel rash 13 evidenciou um comportamento semelhante ao da variavel
pnose_13, onde a variacio dos valores de corte dos percentis da razio de incidéncia
padronizada conduziu a mapas com correlagbes mais elevadas, nomeadamente na
regido de Oeiras.

Em termos globais, os mapas de correlagdo locais revelaram-se um instrumento que
permitiu por em evidéncia variagoes locais sobre a relagao entre a razao de incidéncia
padronizada e a concentragao de PM,,. Os diferentes resultados obtidos foram mais
evidentes fazendo variar os valores de corte da SIR do que os valores de corte das
concentragdes de particulas. O pressuposto de que nos cendrios extremos a
probabilidade de se evidenciarem relagdes com significado (estatistico) & superior
também se verificou neste exercicio, na medida em que as correlagoes locais foram
sistematicamente superioras (e posilivas) para o valor de corte de SIR igual a 75.
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7 Conclusoes

O principal objectivo deste trabalho foi apresentar uma metodologia transversal as
areas do ambiente, da salde e da geoestatistica, suportadas em tecnologias de
informagao geografica, para descrever a distribuicdo espacial de fenémenos da sadde
& de [actores de risco ambientais que possam contribuir para a formulagio de
hipdteses sobre a sua etiologia. Abordou-se em particular a aplicagdo de uma
metcdologia assente na analise da relagao entre as estruturas de conlinuidade
espacial da incidéncia (racio padronizado) de uma doenga e a de um factor de risco
ambiental.

A melodologia usada centrou-se na utilizagdo de modelos lineares de Krigagem para a
estimacéo e processos de simulagdo estocastica geoestatistica. Para relacionar as
variaveis da salde e da qualidade do ar, optou-se por um modelo de simulacao
estocastica proposto por Soares (2001). Calcularam-se correlagdes locais de valores
de corte definidos para um raio de 5000 metros e obtiveram-se mapas de correlacdes
locais que apresentaram, em alguns casos e em algumas regides, correlagdes
siginificativas com o factor de risco.

Os resultados mais significativos deste trabalho foram os seguintes:

i. A distribuigdo espacial das escolas e das estagdes de monitorizagdo
colocou algumas dificuldades 4 aplicagdo da metodologia. As escolas
caracterizaram-se por uma disposigdo em aglomerados com vastas
areas sub-amostradas, e incidéncias (rdcios) dispares muito préximas
entre si; as estagdes de monitorizagao caracterizaram-se por fornecer
grance guanlidade de dados no tempo mas pouca no espaco,

il. A utilizagdo de um método de simulagao estocastica foi de grande
utilidade porque permitiu simular o comportamento das caracteristicas
espaciais das variaveis e gerar cenarios equiprovaveis. Permitiu ainda
desenvolver uma andlise probabilista onde se estimaram probabilidades
locais de se excederem os valores de corte definidos,

iii. A utilizagdo de tecnologias de informagdo geografica para integracdo dos
dados e obtengdo dos mapas revelou-se bastante eficiente dada a
possibilidade de se analisar uma area vasta com relativa facilidade e
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rapidez, permitindo ainda estabelecer cenarios e condigoes alternativas,
de resposta quase imediata,

A aplicagéo da metologia desenvolvida ao caso de estudo apresentado,
permitiu identificar correlagoes lineares locais elevadas nas regides
orientais & sul da area de estudo, nomeadamente para probabilidades de
SIR extremas altas, superiores ao percentil 75 (em particular no caso da
variavel ash_6);
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ANEXO A

Diagramas de dispersao das PM,, - Periodo de 01/01/2001 a 31/12/2003
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ANEXOB

Andlise do efeito proporcional nas varidaveis da saude
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ANEXO C

Varlogramas temporals das PM,;- Periodo de 01/01/2001 a 31/12/2003
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ANEXOD

Variogramas das simulagoes das variaveis da saude
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Histogramas das simulagoes das varidaveis da saude



har

2.4

R Loy A6 i L+ 148 144
i NL_S(ub, 5) Sy #_STRIE 5
#1 SIR(ash_&) #2 SlR(ash_&)
B &
M (&}

0.

9N ym 139
X STRfak 6] - STRh )
#4 SiR(ash_§6) . #4 SiR(ash_§) .
Al LRl
4.

ld

el T+ L " un Lap 148
e _ETRiah, & mE_ETRiuby £
#5 SIR(ash_6) #8 SIR(ash_86)
i3] ik
oar ] ’f_.,_.

nis

00 g3 18 144
Sk — e
#7 SiR(ash 6) #8 SiR{ash_6)

156



" um
Il 5]
#9 SiR(ash 6) -
v
138

K11 SFiuh 4]

#11 SIR{ash_§)

)
0

.

it v 16 348
#11_STR{u )
#13 SIR(ash_6)
et
b.27

" gm 18
AL SIEGeh 61

#15 SIR{ash )

Wi STRH A
#10 SiR{ash_§) e
F o)
0.aF I
niLs
DE g3g | B 144
W12_STR{ash_£1
#12 SIR(ash_B)
s
]
0.0

a3 189 146
W1a_STRixh_f)
#14 SiR(ash_6)
Fe

124

A nay L
L

™

44

#16 SiRfash 6)

157



F )
837

e

"t om 1ae 344
. Al MLT_ETR )
#17 SiR(ash_6) -
i

U5~

0.4

1 e
19 _SThiash_)
#19 SIR(ash_B)
[
n
E] ‘
i Les

WIL_ DRk d)
#21 SIR(ash_B)

ai

B3

Wa2_STBuch )

#23 SIR{ash_6)

W
036

LAY

00 180 344
WLE_SDRueh )
#18 SIR{ash_5) [
1w

032

nls

0.6

0.3 a9

HaG_FIRuh_3

a

#20 SIR{ash_§)
b vl

0.8

o4

o

LEaE I 348
SR e 8]
#22 SIR(ash_6)
e a5}
i ]

1.1

b pm 199

w
-
=

WM TR wh §1

#24 SiR(ash_6)

158



WE_STRh_f)

#25 SiR(ash_B) e
)
032

ois

9 nm 1E5 346
i )
#27 SIR(ash_6)

Eo
b o |
.14
08 p3a 140 :
s _ SR )
#29 SIA(ash_B)
/i
s
.14

o0 u 104 123

Mi_§TRgsh_13)
#1 SIR(ash_13)

)
nx

R

5 L I 46

W GIRack R

| #26 SIA(ash_B)

1
nar

L 159

£

K8 Sk 6)
#28 SIRfash_B)
e

b

#30 SIR(ash_6)
o)

33

SRk _13)

#2 SiR(ash_13)

158



¥5 SIR{ash 13)
s

015

(R

Lis
T SETeh LS

#7 SIR(ash_13)
-]

33

. SIReh 1T

#9 SIR{ash_13)

o
a3

3y

T
# SRiuh 13)
#4 SIR(ash_13)
i

0.2

e _ERash 13
#6 SiR(ash_13)
gy

a3

oo

o SETeh L5)

#8 SIA(ash_13)
=)
0.33

¥10 FFjuk 13

#10 SIR(ash_13)



#11 SIR{ash_13)

18

e

e 1 145
H13_SERixh 13}
#12 SIR(ash_13)

® W
@33 033 |
i 16 018
el L 185 LT 104 185
13_STRjh_13) H4_STRuch 1T
#13  SIR(ash_13) #14  SIR{ash_13)
i L -: 14 1
S]] .17
A8 g 1M L 0 g 1 e

HLS_EDRush_17)
#15 SIR(ash_13)

|| ]

o.1r

oo

WIT_2TRisch_| %)

#17 SIR(ash_13)

LAES

MIG_SRiwd 133

#1'5 SIR{ash 13)

031 1

00 n2e 1™ 135

#18 SIR(ash_13)

161



3%

il

g

#19 SIR(ash 13}
aw
a3

#21 SIR{ash_13)
s, 13

31

LB~

LE R

#23 SIR(ash_13)
)

[

b.17

Ll

#25 SiR(ash 13)

A2l _FFab 13

1M
A _ETRack 1)

K ek 1)

el
iz ]

03z ]

ad

#20 SiR(ash_13)
=)
1.4

ar

il b 1o ..: ['EY
2 SRk 10]

#22 SIR(ash_13)
L

LA}

#24 SiR{ash 13)
)

031

0.lg

Mo_RTR[adh_L%)

#26 SIR(ash_13)



;2

0.0 4 1 e

o A I
#27 SIR{ash_13)
%

{LE

90 poe 104 Las
Wrd JTRiwh_ 131
#29 SIR(ash_13)
g3
015
00
¥l _FDrhay 1Y)
#1 SiR(hay_13)
o
a3t
014
el T 11 rn
A0_5TRihay 13

#3 SiR(hay_13)

)
033
2.16
90y 104 185
¥IE_STRpwh_1%)
#28 SIR(ash_13)
#1)
[~}
.14
an

W) _Eksah L5
#30 SIR{ash 13)
L]

n.a

0.13

p

bl LT I
1 SRty &)
#2 SiR(hay_13)

i
03y

A0 %3 11 EET

M Rdhar 130



{31

L na 1.7 I

L Hi_STRihgy 1)
¥5 SIR(hay_13)
T

a3l

#7 SIR(hay_13)
) i
03

13

iy 1n 134

STy 11
#3 SIR(hay_13) ¥
b
03

2l

Lol

23  Ber | L8|

#L1_FRdver_LT)
#11 SIR{hay_13)

W ke L3
#6 SIR(hay_13)
o7

03

F

M
¥Ry L3
_ #8 SIR(hay_13)
a3

0.1%

Gt T 1.72 T

Wil _STRrpar_13)
#10 SiR(hay_13)
L]

23

01s

L. ¥ =

LI S5TFFay LT)

#12 SIR(hay 13)

164



)
31

w1 STy L3)
#13 SIR{hay_13) =
o

a3

[N

L5 _ STk 13)
#15 SIR(hay _13)
o IS i

0.LE

B 7 134
W7 _SThihay_ 13
#17 SIR(hay_13)
™
L]

¥12_ IRy 13

#19 SiA(hay_13)

5]
03 ]
015
LT 1. %

#14 SIR(hay 13)
o

s
L
Ay 172 T
MU STy _LY)
#16 SIR(hay_13)
L
w3t
o1l
et T in i
M Ahay_(5)
#18 SiR(hay_13)
I
013
oo

w0 SRk 1%

165



M2l Sy 131
#21 SIR(hay_13)

e

031 ]

12 12 ER
Wit _FlRhey LT}

#23 SIR(hay 13)
W -

Hi3_ ey _13)

L

#25 SIR(hay 13)
Lol

ni

nis

Py 17 ERTH

#27 SIR(hay_13)

L
a3

0,13

" 53 11 |
o Aa3_ B ey L2
#22 SIR(hay 13)
1)

ns

W STRhayr 177
#24 SIR(hay_13)
ey
03l

015

0y

5 PRy 130
~ #26 SIR(hay_13)
L . .

131

[NES

Ll

e fEihe 13

#28 SiR(hay_13)

166



)

L

oIt

0853 172 1 ]
AR 1%) R0 SRy 13
#29 SiR(hay_13) #30 SiR(hay 13)
ik o
i “ !
s ]| 138 1.5 00y i L
Wi STFIpeorald) At ST
it1 SiR(pnosa_13) #2 SIR(pnosa_13)
o e
0. ol

nm qor

it el TH 0.5 A
5_STRmass11) R
#3 SIR(pnose_13) | #4 SIR(pnose_13)
414
0?!_5
A
5 STREpnen 3 i S
#5 SIR(pnosa_13) 06 Slﬁ{ﬁi‘lﬁﬁ_"i'aj'

167



{LSE ]
nnr

mn

WY _ IR DG LT
#7 SIR(pnose_13)
£ ]

(B

#8 SIR(pnose_13)

LAL)

Yon 0y 135
ML SR e 1)
#11 SIR(pnose 13)
F
9,04
07
e T ik o
W3 E TR 1)

#13 SIR(pnase_13)

R M _STRipras:13)
#8 SIR(pnose_13)
)

LB L]

o uwn 1.35

LD _STRypense s
#10 5IR({pnosa_13)
]
015
LIRS
b (e e 5 -

MUJGTRIpna 1)
h!_ SIR(pnasa_13)

L
als

a.4r

np

M TR e 1)

_ #14 SIR(pnose_13)



80 g 298 1
HLS_STRipean1l
#15 SIR(pnose_13)
=
LR T |
|
[ -1
LT 108 L
ML TR iR

#17 SIR{pnose 13)
)

0Lk
il

Ll

AL EIE pain w13
#19 SIR(pnosa_13)
o

004

00

L] nae L3
M2 SRS P 13

#21 SIR(pnosa_13)

i
LH,
bt

il 1 1 L]

ISR e L5

#16 SIR(pnose_13)
]

‘
i A5

135

.5

B

mn
W B e L5

_#18 SIR(pnosa_13)

4]
513 ]
LT
LT a5 1.a%
i 2 ]
#20 SIR(pnose_13)
L] =
o
0.7
bz 5 ™ L33
MI3ETErpes 131

#22 SIR(prose_13)

169



WrTRprass [ 5)

#23 SIR(pnosa_13)
Eoh]
014

ar |

ol (18]
W SR e 1LY
#25 SiIR(prose_13)
5 prese_tay
0.1+

nirr

na

MITETR s 1)

#27 SIR(pnose_13)
i
B4

ar
001 0.
20 SThpeata13)
P
1
0.1

w
0

1
nar

L3 % 098 LA
A TR LE
#24 SIR(prose_13)
=
8.4
0.0
125 0% am bt 135
Lalikde i S EH ]
#26 SIR(pnose_13)
) I
0
3 ‘
2 028 1as
MR e 135

#28 SIR(pnose 13)

E]
[ )
oA
124 02 g 09 t-a3

A R e 130
&7l
012 ]
(¥}
LT L i ]
A0_$Trat 131

170



1 SIR(rash_13)

Lo
0
]

B ey 0z 151

#3 SIR(rash_13)

145 LH3 1

5 AR LT

L]

ol

1
r7)

#5 SIR{rash 13)
£
na

2l

(151 ks 14

NI _SIRnu LT

#7 SIR(rash_13)
o

da

g L] i) LAl

#_GiFmeh 134

#9 SIR{rash_13)

#2 SIR(rash 13)

bl
02 ]
ot
00 0 is L3 L2

M STRuE 13)

#4 SIR(rash_13)
k)

L] Lus -

ate

1

an
al

W Slkireh LT

| #6 SIR{rash_13)
)

01 ]

o2

00 b 103 T

i_TRin_13)

| #8 SiR{rash_13)
A h_13)

ba

¥10 3Fawehlss

10 SIR{rash_13)

171




L1 _ITRnsh k%)
#11 SIR(rash_13)
o
a1
i
LR T 183 141
N3 S5EFIruhl3)
#13 SIR(rash_13)
oy —
01g

oy

W0 e e L6l

WL FE ki
#15 SIR(rash_13)
B

WIT_SEfmanE)

#17 SIR{rash 13)

)
LF!
0l

00 s 103 161
#L3_sTRvnasy
#12 SIR{rash_13)
i
e

o1 1

B s 11 1.61
LA SR
#14 SIR(rash 13)

o

a3

ol

LT 105 141

Wl _STRineh1)

#16 SIR(rash_13)

02

00 wis L L8
H18_FRAwh]i:
#18 SIH{:-aah__l 3)

172



L]
hE 01s
ol
141

i
N _STRi 1Y)

R )
#19 sm{rmu 3 m SIR(rash 13)
|:I |.‘J I II I'\-’
10z
¥2]_5TFiehl)

#22 E]H[rﬂuh 13)

ﬂ"I'QIFI'{i%éh 13)
042 103 ]

{1} 044
3SRk} W24 STRfrasn 5]

 #24 SiR(rash_13)

#23 SIR(rash 13)
) )
[} B
i1 .09
0 nas 183 11 B0 as 103
W20 SREwhIT)

M5 FIRrahl3)
#25 SIR(rash_13) #26 SIR(rash_13)

173



R Tt Lo 14l
I bl

#27 SiR(rash_13) #28 SiR(rash 13)

= - L]

3 ,I mi

I

1] ni

00 gy 103 i= 0D g4y 1M 14

W _ STt 14

#29 SIR(rash_13)

wli1_5 i 1)

#30 SIR(rash_13)

174



ANEXOF

Mapas de probabilidade, varidncia e coeficientes de variagao das PM,; por periodo
(valor de corte=40 pg/m?)
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ANEXO G

Mapas de probabilidades e de varidncias das variaveis da saude
{valores de corte= P.50 e P.75)

181



PiZ=z)

Bi-02
GI-043

=94

5-0%
a8 -a7
Qr-0a

(EE TN L1

Extagdos do madigdo

bl [ [ 11| [N

Liczias

o 5 10 Kilemeters
e e—

1.a. Variavel Ash_g- Mapa da probabllidades para o valor de corte=1.04 (percentil 50)

1
"
!‘.

=
B-9.027

PR
00T 0B
0,008 - 0,115
G116 - By

014l - P ETg

0172 -4 20}
020y =023
Lt

Esiwgifes de madiciin

= RRERERRE]; ~ = =BEEOCO00E

] 5 1_E! Kilometers Ao
1.b. Varidavel Ash_6- Mapa de variancias para o valor de corte=1.04 {parcantil 5
i L} = 9 "
A =, = L )
‘\.' f;. g L] 4 L g
s B 2 A g a2
g P . Wee = 6203
_]:. S L =g U304
| [ ™ ol
. '--d " RE3 EREE
- 2 r=
i i, ‘- = E:L MET D? :
- L a | pieall by
_ﬁz " o 4 = Ge-as
|
0 5 10 Kilometers Mbreida
———

1.c. Variavel Ash_8- Mapa de probabllidades para o valor de corte=1.31 (percentil 75)

182



(g}

»
LI

]
]
-
Th
I

o
= = JNHL

(=1

5 10 Kilometers

&

1.d. Variavel Ash_5- Mapa da variincias para o valor de corte=1.31 (percentil 7

FiZ=z}

] B 10 Kilometers

==HRRRRER

=
]

-:l w .

10 Kilometers

= = QRRE OO

2.b. Variavel Hay_13- Mapa dae varifincals para o valor de corte=0.90 {percentil 50)

2.a. Variavel Hay_13- Mapa de probabilidades para o valor de corte=0.90 (percentil 50)

O 002
V]
Q5T
00an
0115
o144
E172--
0207

B23-0

nasr

= LIENG

Y15
v
N7
a3
.23
254

Estagdus demmbngta

Bseains

o1
-n32
23403
a3 od
0d 05
BE-08
[ T
BT -0 A
bA-on

Bp-1

EMasaed 98 medigao

Exmiims

D-o2
fenen
&7
Fodh
LARE
BT
(g T
i LR B
(23-0

|

#),0e7

= LS

15

-7 144

R T
I 20F
i
2

23
50

Exinplios domadigiin

Esondas

183



Eﬂ' ) PiZaz)

.
2.c. Varidvel Hay 13- Mapa de probabilidades para o valor de corte=1.27 (percentil 75)

.l Pl ﬂ Yis)
b ' [ | oopon

G028 -00ET
e - 0.08d
08 -0 15
EEERRTE

0144 DATI

[

OATE 4020
B  cozovooos
023 - 9258

Esoilas

>

ol
I

E=g
nn-0E
B
iE o4
g8
95-04
NE-07
BE 08
LT

Wd =4

10 Kilometers

Cacoas

ol [ (] ] ] [N

3.a. Varidvel Fnose 13- Mapa de probabilidades para o valor de corta=1.01 (percentil 50)

0 |'P v i skl
"‘I_r“&r\? RIS
¥ .' el =] DE-03
e e
f B o
| R
| T
B o
;.
10 Kilometers : ;'::::'“d;“‘“m"‘j""‘”

ESi808E de madigEn

Estaidion de inadigdu

184



- 0,023
oay - T
AIAT 0 ORs
00 < (115
CR L R

P44 - 012

BT

L1

QATA - 0 X5

DiE0T -
33 0284

Estagdes 9o meddo

Escolas

BiZxz)

J mamd
G @a
Q2-G3
Q3+TA
o4
(PR
L
k708

LALERE

0851

Estapliuy de madipldo

==RRRRRRECTI

3.c. Variavel Pnose_13- Mapa de probabilidades para o valor da corte=1.14 (percentil 75)
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ANEXOH

Mapas de correlacdes locais com buffers de 2500, 5000 e 10000 metros



A definicao do buffer baseou-se numa analise qualitativa de resultados observados para

buffers de 2500, 5000 e 10000 metros. Calcularam-se os mapas de correlagbes locais

para os trés casos e a escolha foi feita a luz de critérios de coeréncia e relevancia dos

resultados obtidos. Apresenta-se a seguir um exemplo ilustrative dos eritérios utilizados.
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¢. Mapa de correlagdes locais para buffer de 10000 metros, entre a excedéncia da razdo
padronizada de incidéncia de ash_13 =1.07 e da concentrag3oa de PM,; = 20 pgim3

Neste exemplo, para o buffer de 2500 metros os resultadas evidenciaram correlagoes
positivas bastante elevadas na zona oriental da area de estudo (que abrange as areas
de Lisboa, Loures e Mem Martins). No entanto, na regido entre as estagoes E1 e E3, as
correlagoes foram negativas e muito altas, ou seja, as variagoes nas probabilidades de
se exceder o valor de corte da razao padronizada de incidéncia da asma (que neste
caso & 1.07) sdo opostas as variagdes nas probabilidades de se excederem

concentragdes de particulas, o qus & pouco plausivel a luz dos conhecimentas actuais

sobre esta matéria.

No buffer de 5000 metros, o alisamento das correlagdes provocou uma melhoria
significativa na interpretabilidade do mapa, caracterizado por uma variagdo mais suave e

mals coerente com oz conhecimentos aciuais sobre esta matéria.
Mo buffer de 10000 metros verificou-se um alisamento dos coeficientes obtidos de tal
ordem gue os resultados obtides deixaram de ser relevantes do ponto de vista

estatistico. Neste exemplo os coeficientes de correlagéo situaram-se entre -0.17 e 0.14.
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