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Abstract

The purpose of this paper was to demonstrate
an application of geostatistical methods to pub-
lic health risk maps through the identification
of areas with elevated concentrations of heavy
metals. The study focused on the element lead
(Pb) from aerial transportation or loading of
particles due to soil leaching in an area with
major urban and industrial concentration in
the Baixada Santista on the coastland of Sdo
Paulo State, Brazil. Maps with the spatial distri-
bution of lead were produced using ordinary
kriging; subsequently indicative kriging was
performed to identify soil sites with contamina-
tion levels higher than the maximum accept-
able level defined by the Sdo Paulo State Envi-
ronmental Control Agency. The resulting maps
showed areas with increased probability of pub-
lic health risk. The methodology proved to be a
promising approach for decision-making relat-
ed to health public policies and environmental
planning.
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Introducéo

O solo atua como um filtro, tendo a capacidade
de depurar grande parte das impurezas nele
depositadas. No entanto, essa capacidade € li-
mitada, podendo ocorrer alteracdo da qualida-
de do solo em virtude do efeito cumulativo da
deposicdo de poluentes atmosféricos, da apli-
cacao de defensivos agricolas e fertilizantes e
da disposi¢do de residuos sélidos industriais,
urbanos, materiais téxicos e radioativos 1.

A Companhia de Tecnologia e Saneamento
Bdsico do Estado de Sao Paulo (CETESB) 2, por
meio de testes laboratoriais e pesquisas de cam-
po, elaborou uma lista de valores orientadores
para concentracao de determinados metais pe-
sados no solo. Essa lista € utilizada como refe-
réncia para identificacdo de dreas considera-
das jad contaminadas ou suspeitas de contami-
nacio, as quais venham a oferecer risco a sau-
de publica. Resumidamente, os valores sao di-
vididos em teores de referéncia, valores de aler-
ta e valores de intervencao.

Teores de referéncia indicam o limite de
qualidade para um solo considerado préprio e
devem ser utilizados em ag¢des de prevencao da
poluicdo no controle de dreas contaminadas.
Foram estabelecidos com base em andlises
quimicas dos diversos tipos de solos do Estado
de Sao Paulo e, por exemplo, para o chumbo
(Pb), o valor de referéncia ndao pode ultrapas-
sar 17mg.kg-1.



Valor de alerta indica uma possivel altera-
¢ao da qualidade natural dos solos e é utilizado
em cardter preventivo quando excedido. Deve-
se, também, exigir o monitoramento das dguas
subterraneas, identificando-se e controlando-
se as fontes de poluicdo. Foi derivado para me-
tais, com base em revisao bibliografica sobre
fitotoxicidade. Para o metal pesado Pb, esse va-
lor se encontra acima de 17mg.kg-! e inferior a
100mg.kg-1.

Valor de intervencao indica o limite de con-
taminacgao do solo, acima do qual existe risco
potencial a saiide humana, e é utilizado em ca-
rdter corretivo no gerenciamento de dreas con-
taminadas. Quando excedido, requer alguma
forma de intervencdo na drea avaliada, de for-
ma a interceptar as vias de exposicdo, devendo
ser efetuada uma avaliacdo de risco caso a ca-
so. Para o Pb este valor é superior a 100mg.kg-1.

O Pb é um dos metais pesados de utilizagao
industrial mais variada, presente, sobretudo
em baterias. Como todo metal pesado, degra-
da-se muito lentamente no meio ambiente, per-
sistindo durante décadas no solo e no fundo de
rios, lagoas e represas. E comprovadamente
carcinogénico, teratogénico e téxico para o sis-
tema reprodutivo. A presenca de quantidades
elevadas de Pb no sangue ocasiona problemas
neurolégicos, como falta de concentracao e di-
ficuldades na fala. Nao é metabolizado pelos
animais e sofre o processo de bioacumulacao,
afetando mais os animais do topo da cadeia ali-
mentar, entre os quais estd o homem.

Tém-se realizado, por meio de métodos geo-
estatisticos, diversos estudos relacionados a
producdo de mapas, que visam a identificacao
de dreas de risco a satde publica, consideran-
do a poluicao do solo.

Atteia et al. 3 analisaram a distribuicao es-
pacial dos metais pesados cddmio (Cd), cobal-
to (Co), cobre (Cu), niquel (Ni) e Pb na drea do
Jura, na Suica, por meio de técnicas geoestatis-
ticas. Os mapas de Co e Ni obtidos apresenta-
ram um padrao de distribuicao indicativo de
material resultante de acdes geolégicas, suge-
rindo que ambos os metais seriam derivados
de rochas matrizes. O Cu e Pb teriam padroes
de distribuicdo que provavelmente estariam
associados ao uso de fertilizantes ou adubos
utilizados por atividades agricolas. O Cd pode-
ria estar associado tanto a atividades humanas,
tal como fundicdo, ou aplicac¢do de fertilizan-
tes, quanto a depdsitos geolégicos especificos,
como morainas, formadas pela acdo de trans-
porte glacial.

MAPEAMENTO DE AREAS DE RISCO A SAUDE PUBLICA

Franssen et al. 4 analisaram a variacao de
metais pesados no solo em trés diferentes pro-
fundidades em um espacgo tridimensional. Para
analisar a variabilidade espacial, foi utilizada a
classificacdo da légica fuzzy por meio de média
k. As concentracoes de metais pesados mostra-
ram mudancas abruptas nas diferentes profun-
didades, com altos coeficientes de variacao.
Para evitar uma fragmentacao no processo de
classificacdo da légica fuzzy, a variabilidade es-
pacial dos valores de Cu, Pb e Zinco (Zn), que
apresentaram correlacdo nos planos horizontal
e vertical, foram interpolados por meio da kri-
gagem ordindria. Os mapas dos diferentes me-
tais foram integrados em um mapa de classifi-
cacdo final de dreas contaminadas. O efeito da
densidade das observac¢ées, medido pela preci-
sdo de uma classe pertencer a outra, foi explica-
do pela fungao de distribuicdao cumulativa con-
dicional (fdcc) expressa no mapa de incerteza.

Carlon et al. 5 realizaram um trabalho de ma-
peamento préximo a dreas industriais localiza-
das ao norte de Fidenza, Parma, na Itdlia, onde
foram detectadas altas concentracdes de hidro-
carbonetos. Para tanto, empregaram métodos de
krigagem para interpolacgdo e andlise das com-
ponentes principais, a fim de identificar os prin-
cipais agentes de contaminacao do solo. Os re-
sultados mostraram que a geoestatistica e a esta-
tistica multivariada podem ser muito tteis na
determinacao de dreas de risco a satide humana.

Van Meirvenne & Goovaerts 6 aplicaram um
método estatistico ndo paramétrico para ava-
liar a probabilidade de ocorréncia da concen-
tracdo de metal pesado no solo, tendo como li-
mite de corte valores especificos em uma re-
gido localizada no Nordeste da Bélgica. A me-
todologia foi aplicada em uma drea contami-
nada por Cd por emissao aérea, e, por intermé-
dio da krigagem indicativa, foi construida uma
funcéao de distribuicdo cumulativa (fdc). O li-
mite de corte, utilizado como pardmetro para
os valores de Cd, considerou a concentracao de
matéria organica e argila comparada com a de
outros locais para o mesmo tipo de solo. Os
mapas gerados mostraram que, em um nivel de
probabilidade de 80,0%, foram encontrados
27,3% de drea contaminada com os valores aci-
ma do limite de corte, ilustrando a extensao da
poluicdo. Adicionalmente, avaliaram-se os lo-
cais onde a incerteza sobre a probabilidade ma-
peada excedeu o limite de corte, a fim de iden-
tificar as regides nas quais deveriam ser coleta-
das novas amostras de solo para melhorar a
qualidade do mapeamento.
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Lin et al. 7 caracterizaram os padrdes de dis-
tribuicdo espacial de chumbo em solos, por
meio de simulacdo gaussiana seqiiencial e kri-
gagem ordindria, em dreas cultivadas com ar-
roz no norte de Changhua, em Taiwan. O tra-
balho demonstrou que as técnicas de simula-
¢do gaussiana seqiiencial apresentaram me-
lhores resultados quando comparadas com a
krigagem ordindria.

Lin et al. 8 usaram os métodos krigagem fato-
rial e krigagem indicativa para analisar a varia-
¢ao espacial de metais pesados em solos agrico-
las ao norte de Changhua, em Taiwan. Com o ob-
jetivo de auxiliar no monitorando ambiental, fo-
ram analisados os padrdes de probabilidade de
poluicao por Cd, cromo (Cr) e Cu, tendo como
base propostas de remediacdo e planejamento.
O estudo mostrou que as variacdes de Cd, Cr e
Cuno solo tiveram forte correlagdo com os locais
de maior proximidade de dreas industriais.

Critto et al. 9 utilizaram ferramentas de es-
tatisticas multivariadas, como andlise das com-
ponentes principais e técnicas de geoestatisti-
ca, para obter a distribuicdo espacial de conta-
minantes quimicos no solo, nas imediacoes de
uma lagoa préxima de Veneza, na Itdlia. Os au-
tores avaliaram a migracdo dos contaminantes
no solo nas dreas subjacentes em direcao as
dguas superficiais e do lencol fredtico. Nesse
trabalho, os autores concluiram que muitos
dos contaminantes medidos nas dreas mais
proximas da lagoa estavam influenciando dire-
tamente a qualidade das dguas superficiais e
subterraneas do local.

Juang et al. 10 utilizaram krigagem indicati-
va e simulagao indicativa seqiiencial para gerar
mapas de poluicdo levando-se em conta a con-
centracdo do Cu em uma drea pertencente a ci-
dade de Hsingchu, em Taiwan. Nesse trabalho,
os autores procuraram localizar as dreas de
maior probabilidade de contaminacao por meio
da krigagem indicativa, medindo, por meio da
simulacéo, a incerteza do mapeamento.

McGrath et al. 11 produziram mapas de po-
lui¢ao com base na distribuicao espacial do Pb
em Silvermines, Republica da Irlanda. Os ma-
pas gerados serviram como valiosa informacao
sobre as dreas de risco a satide publica e como
suporte a decisdes e planejamentos.

Material e métodos

Os estudos relacionados com o comportamen-
to dos metais pesados em solo podem ser asso-
ciados ao termo risk assessment 12,13,14, consi-
derando-se que a contaminac¢do do solo, bem
como das dguas, deve ser definida de acordo
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com o potencial de risco aos seres humanos e
ao meio ambiente.

Assim, como parte de um programa que re-
queira uma seqiiéncia l6gica de atividades e
decisdes a serem tomadas desde a suspeita da
contaminacao até o alcance das metas de reme-
diacao, faz-se necessdria a identificacao das
dreas que possam apresentar maior probabili-
dade de risco a saide publica. Para tal identifi-
cacdo, podem ser utilizadas duas técnicas geoes-
tatisticas: a krigagem ordindria (KO) e a kriga-
gem indicativa (KI), que fornecerdao mapas
mostrando a distribuicdo espacial do elemento
que se deseja estudar. No presente trabalho foi
considerado o teor do metal pesado Pb no solo.

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foi
utilizado o programa Surfer 8.0, para o mapea-
mento da KO, e o Sistema de Informacdes Geo-
graficas (SIG) Idrisi 32 (http://www.clarklabs.
org), para o mapeamento da KI.

Anilise geoquimica

O procedimento analitico executado para ob-
ter o metal pesado foi realizado a partir da co-
leta de solo em 123 pontos de amostragem, lo-
calizados nas dreas urbanas e periféricas dos
centros administrativos dos municipios de San-
tos, Sao Vicente, Cubatdo, Praia Grande, Vicen-
te de Carvalho e Guaruja, litoral paulista, em
dreas com ou sem influéncia antropogénica
(Figura 1). Ap6s a secagem, o solo foi desagre-
gado e peneirado a 80#, homogeneizado e quar-
teado. Foi utilizado o método de abertura mul-
tidcido (HCl, HNO3, HF e HCIO,), com leitura
por Espectometria de Inducdo em Plasma (ICP -
Inductively Coupled Plasma) para deteccao dos
valores de Pb no solo 15.

Metodologia geoestatistica

A geoestatistica calcula estimativas dentro de
um contexto regido por um fené6meno natural
com distribuicdo no espacgo e, desse modo, su-
poe que os valores das varidveis, consideradas
como regionalizadas, sejam espacialmente cor-
relacionados. Por isso, essa metodologia tem ti-
do grande aplicacao, principalmente para efe-
tuar estimativas e simulacdes de varidveis em
locais ndo amostrados.

De uma forma geral, a metodologia geoes-
tatistica procura extrair, de uma aparente alea-
toriedade dos dados coletados, as caracteristi-
cas estruturais probabilisticas do fenémeno re-
gionalizado, ou seja, uma funcéo de correlacao
entre os valores situados numa determinada
vizinhanca e direcao no espago amostrado. O
método de estimativa bdsico utilizado é o da



Figura 1
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krigagem. Trata-se de um processo de estimati-
va por médias méveis, de valores de varidveis,
distribuidas no espacgo a partir de valores adja-
centes, considerados como interdependentes
por uma fun¢do denominada variograma. Como
no cdlculo dessa funcdo a somatéria de diferen-
¢as ao quadrado € dividida por 2, a denomina-
¢do correta seria semivariograma, porém o em-
prego do termo variograma estd consagrado.
Se uma varidvel regionalizada v (i) for cole-
tada em diversos pontos i, o valor de cada pon-
to estard relacionado com valores obtidos a
partir de pontos situados a uma certa distancia
h, e a influéncia serd tanto maior quanto menor

for a distancia entre os pontos. O grau de rela-
cdo entre pontos numa certa direcdo pode ser
expresso pela co-variancia, sendo os pontos re-
gularmente espacados por multiplos inteiros de
h. O vetor h, apresentando-se infinitamente pe-
queno, faz com que a varidncia seja minima e a
co-varidncia maxima. Haverd um valor h para o
qual ambas podem apresentar valores aproxi-
madamente iguais, porém, a medida que h au-
menta, a co-varidncia diminui, enquanto a va-
ridncia aumenta, porque ocorre progressiva-
mente maior independéncia entre os pontos a
distancias cada vez maiores. A semivariancia
distribui-se, assim, de 0, quando & = 0, até um
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valor maior aproximadamente igual a variancia
das observacdes, se os dados forem estaciond-
rios, isto €, se ndo ocorrer a presenca de deriva.
Sendo v(1), v(2), .... v(i), ... v(n) realizacdes
de uma varidvel regionalizada, a estimativa nao
tendenciosa da semivariancia é dada por:

1
y(h) = >0 2 (Vigh - Vi)2 1)

Tais relagdes sdo mostradas quando a fun-
¢do y(h) é colocada em gréfico contra Ah para
originar o variograma. Este expressa o compor-
tamento espacial da varidvel regionalizada e
mostra, segundo a Figura 2:

* oalcance (a), que indica a distancia a partir
da qual as amostras passam a ndo possuir cor-
relacdo espacial e a relagdo entre elas torna-se
aleatdria; toda amostra cuja distancia ao ponto
a ser estimada for menor ou igual a amplitude
fornece informacdes sobre o ponto;

e o patamar (C + Co), que indica o valor se-
gundo o qual a funcédo estabiliza-se no campo
aleatério, correspondente a distancia “a”’; mos-
tra a variabilidade mdxima entre pares de valo-
res, isto €, a variancia dos dados e, conseqlien-
temente, co-variancia nula;

* acontinuidade, pela forma do variograma,
em que para h =0, y(h) jd apresenta algum va-
lor; essa situacdo, representada por Co, é co-
nhecida como efeito pepita, o qual pode ser
atribuido a erros de medicdo ou ao fato de que
os dados ndo foram coletados a intervalos sufi-
cientemente pequenos para mostrar o com-
portamento espacial subjacente do fendmeno
em estudo, isto €, ndo € capturado um fenéme-
no numa escala maior;

* aanisotropia, quando os semivariogramas
mostram parametros diferentes para diferen-
tes direcdes de amostragem.

A krigagem é entendida como uma série de
técnicas de andlise de regressdo que procura
minimizar a variancia estimada valendo-se de
um modelo prévio, levando em conta a depen-
déncia estocdstica entre os dados distribuidos
no espaco. A forma mais usual é a KO, e é consi-
derado o melhor estimador linear nao enviesa-
do (best linear unbiased estimator — BLUE), em
que a variancia da krigagem é utilizada para de-
finir intervalos de confianca do tipo gaussiano.

A diferenca fundamental entre a krigagem e
outros métodos de interpolacado € a maneira co-
mo os pesos sdo atribuidos as diferentes amos-
tras. Na krigagem, os pesos sdao determinados a
partir de uma andlise espacial, com base no se-
mivariograma experimental. Além disso, a kri-
gagem fornece, em média, estimativas nao ten-
denciosas e com varidncia minima 16.
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Obtido o variograma experimental, torna-se
necessdrio ajustd-lo a uma funcao que repre-
sente a tendéncia de y(h) em relacio a h. Isso é
feito a fim de modelar fen6menos que possuem
capacidade infinita de dispersdao. Desse modo,
as estimativas, obtidas valendo-se da krigagem,
serdo mais exatas e, portanto, mais confidveis.

O procedimento de ajuste ndo ¢ direto e au-
tomatico, como no caso de uma analise de re-
gressdo linear, por exemplo, mas, sim, interati-
vo, até ser obtido o modelo de variograma jul-
gado satisfatério. Os modelos basicos estao di-
vididos em dois tipos: modelos com patamar e
modelos sem patamar. Os modelos com pata-
mar mais utilizados sao: modelo esférico (Sph),
modelo exponencial (Exp) e modelo gaussiano
(Gau), como apresentado na Figura 3, com o
mesmo alcance (a).

As variancias de krigagem, sendo condicio-
nadas apenas pelo arranjo geométrico dos pon-
tos e, portanto, independentes dos valores das
amostras, ndo sao normalmente medidas de
acurdcia da estimativa local. Para satisfazer a es-
sa necessidade, uma das solucdes apontadas é a
KI. O enfoque passa a ser, neste caso, nao esti-
mar um determinado valor, como na KO, mas,
sim, definir 4reas com maior ou menor probabi-
lidade de que um determinado evento ocorra.

A KI consiste basicamente na aplicagao da
KO para a varidvel transformada, ou seja, a va-
ridvel resultante da aplicacdo da funcao nao li-
near f{z) =0 ou 1. O conceito inicial foi apresen-
tado por Journel 17 como uma proposta para
construir uma funcao de distribuicao de pro-
babilidades acumuladas (cumulative distribu-
tion function) para a estimativa de distribui-
¢Oes espaciais. O conceito da transformacao in-
dicativa é dos mais simples e amigdaveis, visto
que os variogramas indicativos sdo os mais fa-
ceis de modelar.

No processo bdsico da krigagem, a estima-
tiva € feita para determinar um valor médio em
um local ndo amostrado. Entretanto, podem-
se, também, fazer estimativas baseadas em va-
lores que se situam abaixo ou acima de um de-
terminado nivel de corte (cutoff). Esse procedi-
mento, estabelecido para diversos niveis de cor-
te (percentis, decis e/ou quartis, por exemplo)
de uma distribuicdo acumulada, conduzird a
uma estimativa de varios valores dessa distri-
buicdo em um determinado local, cuja funcao
pode ser ajustada.

Para que esses objetivos sejam atingidos, o
primeiro passo, na krigagem indicativa, é trans-
formar os dados originais em indicadores, isto
é, transformar os valores que estdo acima de
um determinado nivel de corte em zero (0) e os
que estdo abaixo, em um (1):



i (v = { Isevjs= Vc' @)
) 0sevj> v,

v. = nivel de corte; v; = valor observado
A freqiiéncia acumulada de valores obser-
vados, por exemplo, abaixo do nivel de corte

pode ser expressa por:
1 n
F(vy) = o Ellj (Vo) 3)

De modo idéntico, a proporg¢do de valores
abaixo do nivel de corte pode ser considerada
como a média ponderada dos indicadores, no
caso 1, situados na vizinhancga do local avalia-
do, segundo:

N n
F(v,) = JZ_:le.i]- o), 4)

em que w; s30 0s pesos, cuja soma deve ser 1
pela condicdo de néo viés; i; sdo os indicadores
e v,, o nivel de corte. Dessa forma, sao calcula-
dos os variogramas experimentais indicativos
para determinados niveis de corte e estabeleci-
dos os modelos variogréficos para os mesmos.

Os variogramas indicativos podem ser esti-
mados pela funcdo:

h L glh h
. = i _' 2
vith, vo) N, i:1[1()(+ , Vo) -ix, V12, (B)

em que h = passo (lag) basico; v, = nivel de
corte (cutoff); N = nimero de pares.

Efetuando-se a KO pontual nos valores trans-
formados, obtém-se a probabilidade de v; < v,. A
medida que se incrementar v,, obter-se-ao va-
lores estimados da func¢ao de distribuicdo de
probabilidades acumuladas, assim expressos:

F<V; Ve >:E{1(V’7VC)}, (6)

n n

comi(vv)=1,sev;<v,.

Definidas as func¢des da distribuicdo acu-
mulada, pode-se obter qualquer intervalo pro-
babilistico da variavel, ou seja:

F(v)) - F(vy) )

em que v; > U.

Por fim, de posse dessas proporcdes para
os vdrios niveis, estabelece-se a funcao de dis-
tribui¢do acumulada condicionada para os di-
versos locais de ocorréncia da varidvel sob
andlise.

Antes de efetuar a KI, é necessdrio que, pa-

ra cada nivel de corte, seja encontrado um va-

Figura 2
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riograma e uma boa aproximacao, procurando
encontrar, se possivel, o mesmo modelo para
todos eles, principalmente aquele correspon-
dente a mediana 18.

Exemplos podem ser encontrados em Isaaks
& Srivastava 18; Sturaro & Landim 19 e Sturaro
etal. 20,

Resultados e discussdo

Em apenas quatro pontos de coleta, foram de-
tectados valores de teores de Pb inferiores a
17mg.kg-1, ou seja, valores considerados maxi-
mos para solos tidos como referéncia 2. Em ou-
tros 92 pontos de coleta, os valores se mostra-
ram acima dos de referéncia e inferiores aos de
intervencdo, ou seja, 100mg.kg-1, indicando
um estado de alerta para esses locais. As situa-

Figura 4

¢Oes mais graves de contaminacao do solo fo-
ram encontradas em 27 pontos de coleta, nos
quais os valores de concentra¢do do metal pe-
sado Pb, com valores acima de 100mg.kg-1, in-
dicaram programas de intervencao como for-
ma de minimizar o problema.

Elaboracdo dos mapas de risco
a saude publica

Para a elaboragao do mapa da distribuicao es-
pacial do Pb e, conseqiientemente, das dreas
com maior probabilidade de risco a satide pu-
blica, foram utilizadas as técnicas da KO e da
KI respectivamente.

O procedimento inicial foi a construcao de
uma superficie variografica dos valores de Pb
espacialmente distribuidos para detectar as di-
recOes preferenciais de variabilidade (Figura 4).

Superficie variogréfica dos valores de Pb.
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Com base na superficie variografica, foi cal-
culado o variograma experimental em duas di-
recoes distintas. Na direcao NE-SW 60°, enten-
dida como a de menor variabilidae, a abertura
de tolerancia angular foi de 22,5°, com 10 lags
e distancias de 500m. A este variograma expe-
rimental foi ajustado um modelo variografico
tedrico exponencial, que é um tipo de curva
que atinge o patamar (C) assintoticamente, ca-
racteristico de modelos sem tendéncia. O mé-
todo de ajuste utilizado foi o dos minimos qua-
drados, e a este gréafico foi ajustado um modelo
de curva com efeito pepita igual a 80, patamar
de 475 e alcance de 2.550m, representado por
losangos pretos e linha traco-ponto preta. Na
direcao NW-SE 145¢, interpretada como a de
maior variabilidade, foi igualmente calculado
um variograma experimental com abertura de
tolerancia angular de 22,59, com 10 lags e dis-
tancias de 500m. Ajustou-se a esse variograma
um modelo tedrico igualmente exponencial,
entretanto com efeito pepita de 100, patamar
de 750 e alcance de 2.600m, representado por
circulos pretos e linha tracejada preta.

A significativa diferenca na altura dos pata-
mares das duas direcdes (475 e 750) indica a
presenca de anisotropia zonal. Para modelar
essa anisotropia, fez-se o cdlculo de um mode-
lo variogrédfico médio, considerando as duas
direcdes, e obtendo para o efeito pepita o me-
nor valor entre as duas direc¢oes, 612,5 para o
patamar e 2.575m para o alcance, para um mo-
delo igualmente exponencial (tridangulos pre-
tos e linha preta continua). A Figura 5 apresen-
ta a modelagem variografica descrita.

Os variogramas experimentais dos valores
de concentracao de Pb no solo, transformados
para valores indicadores, também evidencia-
ram uma anisotropia zonal com estrutura se-
melhante a dos valores originais. Foi ajustado,
para ambas as dire¢des, um modelo de curva
exponencial apresentando menor variabilida-
de na direcdo NE-SW 60°, com parametros de
ajuste para um efeito pepita de 0,00055, pata-
mar de 0,0098 e alcance de 2.200m (losango
com linha preta tracejada). Para a direcao NW-
SE 1459, de maior variabilidade, foi ajustado
um modelo de curva igualmente exponencial,
com efeito pepita de 0,001, patamar 0,0126 e
alcance de 3.000m (circulos pretos com linha
preta tracejada). A modelagem para a anisotro-
pia zonal presente revelou um variograma mé-
dio com efeito pepita igual a 0,000775, patamar
de 0,0112 e alcance de 2.600m (linha preta con-
tinua). A Figura 6 apresenta esses variogramas
descritos.

Definidos os parametros variograficos, foi
efetuado o célculo das estimativas pelo método

Figura 5

MAPEAMENTO DE AREAS DE RISCO A SAUDE PUBLICA

Variogramas direcionais e médio para Pb.
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da KO, que resultou no mapa da distribuicao
espacial das concentracdes do Pb (Figura 7).

O mapa da distribuicdo do Pb da Figura 7
apresenta faixas de dreas de poluicdo que se en-
contram em regioes com forte presenca popu-
lacional. As mais significativas estdo na parte
centro-sul e leste do mapa. Entretanto, o setor
com as maiores concentragoes estdo a noroeste
do mapa, onde a regiao se caracteriza pela forte
concentracao industrial e intensa rede vidria.

O mapa mostrando as dreas de maior risco
a saude ptblica, com indica¢ao dos locais com
maiores probabilidades de contaminacado do
solo por Pb, obtidas por meio da KI, é apresen-
tado na Figura 8. Nesse mapa, observam-se as
dreas com variacdo de 0 a 100% de probabili-
dade de risco a satide publica, o que permite
evidenciar com maior propriedade as dreas
com maiores chances de contaminacao, ofere-
cendo risco eminente a sua exposi¢do. Os seto-
res sul e sudeste mostram faixas de dreas com

Figura 7

fortes concentracdes de poluicdo, acompa-
nhando em grande parte as instalacdes indus-
triais e por muitas vezes a faixa de praia, como
a parte centro-sul do mapa. No setor sudoeste,
sdo evidenciadas mais trés faixas antes nao de-
tectadas, associadas a pequenos cursos d’dgua
e também a rede vidria. Todavia, é novamente
o setor noroeste que se apresenta com maiores
concentracoes, fortemente associado aos seto-
res industriais, bem como as estradas e a rede
de drenagem. Essa configura¢do, mostrada de
modo ndo muito evidente no mapa da Figura
7, acha-se ressaltada com relacdo ao estado de
deterioracdo ambiental no mapa da Figura 8.

Conclusées
O conhecimento prévio de dreas com altos in-

dices de poluicdo pode ser uma ferramenta ttil
nos estudos que considerem a relacdo entre os

Mapa das concentragdes de Pb.
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Figura 8

MAPEAMENTO DE AREAS DE RISCO A SAUDE PUBLICA

Mapa das areas de maior probabilidade de risco a satde publica.
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agentes nocivos a satide humana e o meio am-
biente.

A aplicacdo de técnicas de estatistica espa-
cial, como mostrado neste trabalho, justifica-
se pelo fato de ser um importante instrumento
de andlise nos estudos de avaliacao dos impac-
tos observados sobre determinadas dreas. Com
relacdo aos métodos geoestatisticos, estes tém
sido cada vez mais utilizados por pesquisado-
res de diversas dreas do conhecimento, ofere-
cendo uma importante contribuicao nos estu-
dos sobre mapeamento e satide publica.

Resumo

Este trabalho tem por objetivo apresentar uma aplica-
¢do de métodos geoestatisticos na elaboragdo de ma-
pas de risco a satide puiblica, por meio da identifica-
¢do de dreas com maior concentragdo de metais pesa-
dos. Foi escolhido o elemento chumbo (Pb), resultante
do transporte aéreo ou do carregamento das particu-
las causado pela lixiviagdo do solo, em uma regiao
com grande concentragdo urbana e industrial na Bai-
xada Santista, Sdo Paulo, Brasil. Elaboraram-se ma-
pas das distribuicoes espaciais desse elemento por in-
termédio da krigagem ordindria; posteriormente, uti-
lizando-se a krigagem indicativa, identificaram-se as
dreas com valores de contaminagdo do solo superiores
aos niveis mdximos aceitdveis pelo orgdo de controle
ambiental do Estado de Sdo Paulo, originando um
mapeamento com dreas com maior probabilidade de
risco a satde piblica. Os mapas resultantes mostra-
ram-se ferramentas promissoras para auxiliar a to-
mada de decisdao quanto a questoes de politicas puibli-
cas relacionadas a satide e ao planejamento ambiental.

Metais Pesados; Mapa de Risco; Poluentes do Solo
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