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RESUMO

A condutividade hidraulica é o parametro hidrogeologico mais importante, influenciando fortemente os processos de fluxo e
transporte de contaminantes no meio saturado. Para verificar as influéncias da variabilidade deste parametro sobre a esti-
mativa do risco a savide humana a metodologia de Avaliacdo de Risco Probabilistica foi aplicada a um estudo de caso real
utilizando-se do método estocdstico mais amplamente utilizado no meio cientifico, o0 Método de Monte Carlo. Para tanto, a
via de exposicao por contato dermal com dgua superficial durante a natacdo foi considerada e o visco estocdstico estimado.
Os resultados da andlise estocdstica revelaram uma diferenca de seis ordens de magnitude entre o valor minimo e o maximo
simulado e duas ordens de magnitude para o valor real do risco, indicando a dimensdo das incertezas. A andlise de sensibi-
lidade do modelo demonstrou que a concentracdo do contaminante é o parametro de maior correlacdo com o risco, revelando
a influéncia da condutividade hidraulica sobre as incertezas do modelo estocdstico.

Palavras-chave: Método de Monte Carlo. Avaliacdo de risco probabilistica. Estimativa estocdstica do risco.

INTRODUCAO

Em 1983, o Conselho Nacional de Pesquisas
dos Estados Unidos (National Research Council,
NRC) lancou o relatério intitulado Avaliacao de
Risco no Governo Federal: Gerenciando o Processo
(Risk Assessment in the Federal Government: Managing
the Process), fornecendo a estrutura para que fossem
conduzidas as avaliacoes de risco neste pais (NATI-
ONAL RESEARCH COUNCIL, 2007).

Tal processo consiste, segundo Kolluru
(1996), na “estimativa da probabilidade de ocorréncia de
um evento indesejado e a provdavel magnitude de suas
consequéncias durante wm determinado periodo de tempo”.
Crawford-Brown (1999) ainda acrescenta que este é
um processo puramente técnico, consistindo na
aplicacao de métodos que avaliem ou predigam o
risco para situacoes especificas.

Atualmente, a metodologia mais utilizada
para avaliacdo de risco a saide humana foi desen-
volvida pela ASTM (American Society of Testing and
Materials), inicialmente elaborada para hidrocarbo-
netos e posteriormente estendida a outras substan-
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cias. Tal metodologia tem sido largamente aplicada
€ ja aceita em muitos paises como instrumento de
legislacao ambiental, denominando-se Risk Based
Corrective Action (RBCA), traduzida como Acao Cor-
retiva Baseada no Risco (TAKEUCHI; ROSEM-
BERG, 2009).

No escopo desta metodologia, tanto a varia-
bilidade individual, espacial e temporal podem ser
consideradas, bem como as incertezas dos dados que
serao utilizados na estimativa do risco, os quais po-
dem ser resultantes do emprego de modelos simpli-
ficados e conservadores, entre outros fatores.

A quantificacao de tais incertezas lida com a
estimativa de um nivel de confianca no qual o risco
esteja abaixo de um valor limite de aceitabilidade
(SASSL; VERNAIL; RUGGERI, 2007). Segundo Nati-
onal Research Council (1994) “(...) a andlise de incer-
tezas é o uinico meio de combater o ‘falso senso de certeza’, o
qual é causado por wma rejeicdo para reconhecer e (tentar)
quantificar a incerteza nas predicoes do risco”.

Geralmente, em uma avaliacao de risco a
saude humana, os parimetros de entrada dos mode-
los sao definidos em termos da estimativa mais pro-
vavel, ignorando as incertezas associadas a utilizacao
de um limitado nimero de dados para tais estimati-
vas. Consequentemente, estes modelos nao podem
predizer ou estimar a incerteza do risco obtido,
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podendo influenciar na selecao da melhor alternati-
va de remediacao (COPTY; FINDIKAKIS, 2000).

Em termos gerais, a incerteza representa a
falta de conhecimento sobre fatores que afetam a
exposicao ou risco, enquanto a variabilidade emerge
da heterogeneidade entre pessoas, lugares e tempo
(variabilidade individual, espacial e temporal) (U-
NITED STATES ENVIRONMENTAL PROTECTI-
ON AGENCY, 1997). Isso implica que a incerteza
conduz a estimativas imprecisas ou tendenciosas,
enquanto a variabilidade pode afetar a precisao das
estimativas e o grau para o qual elas podem ser ge-
neralizadas (SASSI; VERNAI; RUGGERI, 2007).
Sander, Bergbick e Oberg (2006) citam vérios tipos
de incertezas, tais como: erros de medidas, erro
sistematico, imprecisao linguistica, julgamento sub-
jetivo, variabilidade e aleatoriedade inerente.

A importancia que comecou a ser dada para
esta abordagem estocastica resultou na criacao de
um novo ramo dentro da analise de risco, denomi-
nado avaliagdo de risco probabilistica. Métodos inseri-
dos neste contexto lidam com a variabilidade e as
incertezas dos parametros nos modelos de avaliacao
de risco como sendo distribuicoes probabilisticas. O
resultado deste processo é que o risco é estimado
distribuindo-se em uma série de valores igualmente
provaveis de ocorrer (MELO, 2010).

As fontes de incertezas relacionadas a avali-
acao de risco a sadde humana podem estar associa-
das a todas as etapas da metodologia, sob a forma de
dados imprecisos, parametros mal atribuidos, mode-
los muito simplificados, etc.

Sua ampla aplicabilidade e habilidade de
representar caso a caso os problemas de contamina-
cao fizeram com que esta metodologia se tornasse o
embasamento cientifico para o processo de tomada
de decisoes. Como resultado, evita-se que grandes
quantias de recursos financeiros sejam empregadas
visando alcancar padroes de remediacao muitas
vezes inatingiveis sob o ponto de vista tecnolégico, o
que justifica sua importincia para a comunidade
ambiental.

Tendo em vista a grande relevancia atribui-
da aos aspectos estocasticos da avaliacao de risco a
saide humana e suas implicacoes sobre o processo
decisério no gerenciamento do risco, o presente
artigo tem como objetivo apresentar a metodologia
através de um estudo de caso real aplicado a uma
situacao de solo e dgua subterranea contaminados
em uma refinaria, utilizando-se do método estocasti-
co mais amplamente utilizado no meio cientifico, o
Método de Monte Carlo.

AVALIACAO DE RISCO PROBABILISTICA

Nesta abordagem estocastica, tipicamente
determina-se um intervalo de confianca de 90%
para o risco, variando de 5 (limite inferior de confi-
anca) a 95% (limite superior de confianca). Algu-
mas das informacoes possiveis de serem obtidas
quando se realiza uma avaliacao de risco probabilis-
tica sdo:

e Propagacao das incertezas inerentes aos da-
dos e/ou aos modelos: permite que sejam
determinados quais sao os parametros ou fa-
tores que realmente influenciam no valor
do resultado final de estimativa por meio de
uma analise de sensibilidade;

e Determinacao da probabilidade de um risco
ocorrer: uma vez que o risco é apresentado
sob a forma de uma distribui¢ao de probabi-
lidades, entao é possivel determinar qual é a
probabilidade de qualquer risco entre a fai-
xa de valores correspondentes aos valores
simulados ocorrer. Consequentemente, €
possivel determinar com que frequéncia um
valor limite de risco aceitavel é excedido ou
igualado para que se avalie a dimensao do

problema;
e Analise espacial e temporal das incertezas:

Também ¢é possivel realizar andlises da vari-
abilidade espacial e/ou temporal de um pa-
rametro com o intuito de que se possam de-
terminar regioes na drea contaminada que
necessitam de maior atencao no plano de
remediacao, bem como os periodos mais
criticos de exposicao passada, presente
e/ou futura.

Os métodos empregados para propagacao
de incertezas envolvem tanto equacoes analiticas
para modelos simples como aproximacoes numéri-
cas para modelos mais complexos (HAMMONDS;
HOFFMAN; BARTELL, 1994). Dentre os modelos
analiticos pode-se citar o método de propagacao da
variancia (variance propagation), o qual divide-se em
modelo aditivo e modelo multiplicativo.

Dentre os modelos numéricos, o método de
simulacao de Monte Carlo (MC) se apresenta como
o mais utilizado em avaliacoes de risco probabilisti-
cas por ser mais simples e genérico. Este método foi
inicialmente desenvolvido em 1940 e utiliza técnicas
de amostragem estatistica visando obter uma apro-
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ximacdo probabilistica para a solucao de uma equa-
cao matematica ou modelo (HAYSE, 2000).

Poulter (1998) ainda cita que o Método de
Monte Carlo permite, em estigio mais complexo,
avaliar a incerteza e variabilidade separadamente,
sendo possivel usar os resultados obtidos da simula-
¢ao para selecionar tanto o segmento da populacao
a ser protegida quanto o grau de confianca em que
o desejado nivel de protecao sera atingido.

Outros métodos numéricos podem ser cita-
dos. Zhao et al. (2007) utilizaram em seu trabalho o
método de simulacao gaussiana sequencial (SGS)
para gerar a distribuicao espacial da probabilidade
das concentracoes de Cu e Pb estarem acima de um
determinado valor limite.

Sassi, Vernai e Ruggeri (2007) aplicaram a
metodologia apresentada no Guia para Expressao da
Incerteza em Medicoes (Guide to the Expression of
Uncertainty in Measurement, GUM) para estimar as
incertezas do risco a saide humana e a contribuicao
de cada varidvel para estas incertezas. Avagliano e
Parrella (2009) apresentam o método de anadlise de
sensibilidade global (global sensitivity analysis, GSA)
como um meio de auxiliar na investigacao das fontes
de incerteza e variabilidade dos modelos de avalia-
¢ao da exposicao por inalacao de vapores.

Copty e Findikakis (2000) apresentam o
método da aproximacao de pequena perturbacao
(small pertubation approximation), no qual os parame-
tros de fluxo, como condutividade hidraulica, sao
recolocados na equacao de fluxo por sua média
mais um termo da média gerado pela perturbacao.
Comparado ao método de Monte Carlo, o método
citado apresenta a vantagem de menor esforco
computacional, ao passo que estd limitado a casos
onde a varidncia dos termos da perturbacao seja
pequena.

O método de anadlise das probabilidades
limitadas (probability bounds analysis, PBA) foi aplica-
do por Sander, Bergbick e Oberg, (2006) na etapa
de avaliacao da exposicao. Esta técnica é baseada na
probabilidade em blocos (p-blocos) ao invés de
apresentar os parametros de entrada dos modelos
como distribuicoes probabilisticas. Dessa forma,
cada bloco contém uma série de diferentes distribu-
icoes probabilisticas para cada parametro.

Outros autores foram ainda mais longe (van
der VOET; SLOB, 2007), apresentando a integracio
entre as incertezas e variabilidade obtidas da etapa
de avaliacao da exposicao com a etapa de caracteri-
zacao do risco. Isso demonstra que qualquer etapa
do processo de avaliacao de risco a saide humana
pode ser abordada sob um ponto de vista probabilis-

tico, incorporando as incertezas inerentes em cada
uma delas.

Algumas limitacoes das aproximacoes pro-
babilisticas, segundo Chowdhury, Champagne e
McLellan (2009), sao:

e Necessidade de um grande ndmero de da-
dos para gerar as distribuicoes dos parame-
tros. A validade dos resultados ira depender
da quantidade de informacao empirica dis-
ponivel ou do acerto das simplificacoes em-
pregadas;

e Em geral, os métodos se baseiam em uma
Unica distribuicao de probabilidade de saida
que agrega a variabilidade natural e ineren-
te ao sistema as incertezas acerca da falta de
conhecimento do fendmeno, impossibili-
tando mensurar a contribuicao da incerteza
que pode ser removida;

e Ao contrario dos métodos deterministicos,
os métodos estocdsticos nao permitem a rea-
lizacao dos calculos inversos (backward) da
metodologia RBCA, os quais determinam as
metas de remediacao do sitio contaminado.
Estes calculos sao de dificil realizacao e nao
podem ser obtidos por meio de simulacao
simples de Monte Carlo, exceto pelo uso de
técnicas de tentativa e erro, devido a com-
plexidade dos modelos envolvidos e, obvia-
mente, que tal dificuldade também se aplica
a modelos deterministicos complexos;

e Conforme o nimero de parametros do mo-
delo avaliado aumenta, cada vez se torna
mais dificil a obtencao da probabilidade de
excedéncia. Isso implica que é praticamente
impossivel dimensionar toda a incerteza re-
sultante do emprego de um modelo, uma
vez que nao € possivel avaliar todas as suas
fontes.

Embora muitos métodos de propagacao das
incertezas de um modelo se apliquem aos mais di-
versos casos, como apresentado, o método de Monte
Carlo foi escolhido por ser mais simples e de fcil
implementacao computacional, sendo sua descricao
apresentada no item seguinte.

METODO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo (MC) pode ser
definido como um método computacional utilizado
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para gerar distribuicoes de probabilidades de uma
variavel dependente de outras varidveis que também
sao representadas por distribuicoes probabilisticas
(POULTER, 1998). Desta forma, o valor médio pro-
vavel de uma varidvel de interesse (abordagem de-
terministica) € substituido por uma distribuicao de
valores dentro de uma faixa determinada por um
conjunto de dados menor a partir do qual ela foi
gerada (MELO, 2010).

O principio do método consiste em amos-
trar aleatoriamente valores das distribuicoes dos
parametros de interesse e aplicd-los no modelo que
se deseja propagar as incertezas. Isto é feito, em
geral, milhares de vezes, selecionando-se milhares
de combinacoes possiveis (igualmente provaveis de
ocorrerem) dos valores dos parametros. Com isso, o
resultado de saida (no presente caso, o risco) é a-
presentado sob a forma de uma distribuicao proba-
bilistica que tem tantos valores quanto for o ndmero
de simulacoes ou iteracoes de MC (MELO, 2010).

Na sua forma mais simples, o método de
Monte Carlo necessita apenas de informacoes sobre
a natureza das distribuicoes dos parametros de inte-
resse e seus atributos caracteristicos (média, desvio-
padrdao, moda, maximo, minimo, etc.), resultando
numa analise pontual das incertezas. No entanto,
como citado anteriormente, também é possivel rea-
lizar a mesma analise, porém incorporando aspectos
como a heterogeneidade espacial de algum parame-
tro ou sua variabilidade temporal, o que exige um
aparato muito maior de informag¢ées (MELO, 2010).

Distribuicdes dos Parimetros A, Be C

-_— A A

Pardmetro A Pardmetro B Pardmetro C

Execugio de Multiplos \ lr /

Moedelos Modelo para Estimar a Dose
DOSE = f(A.B.C)

Predicio do Modelo

Probabilidade Distribuicio de

Probabilidades
baseada nos
resultados

Dose acumulados de saida

Figura 1 - Representacao esquematica do método de Mon-
te Carlo (Adaptado de HAYSE, 2000).

O método de Monte Carlo pode ser execu-
tado por meio de dois métodos de amostragem alea-
téria: Amostragem Aleatéria Simples (Simple Random
Sampling, SRS) e Amostragem do Hipercubo Latino
(Latin Hypercube Sampling, LHS). No primeiro caso

(Figura 1), um valor aleatério é amostrado de cada
distribuicao especificada para cada parametro do
modelo, e um valor de saida é obtido, sendo o pro-
cesso repetido para um numero especificado de
simulacoes de Monte Carlo. No outro método, a
distribuicao de cada parametro é seccionada em
faixas de igual probabilidade, sendo que o nimero
de seccoes se iguala ao numero de simulacoes a
serem feitas (HAMMONDS; HOFFMAN; BARTELL,
1994). De cada seccao sao amostrados aleatoriamen-
te valores do parametro considerado, sem reposicao.

ESTUDO DE CASO

Dentro de um contexto hidrogeolégico,
especificamente contaminacao de agua subterranea,
a importancia de avaliar o risco sob um aspecto es-
tocdstico estd diretamente associada a descontinui-
dade espacial da condutividade hidraulica (K) (en-
tre outros parametros como porosidade, transmissi-
vidade, etc.), a qual influencia fortemente os proces-
sos de fluxo e transporte de contaminantes no meio
saturado. Desconsiderar esta caracteristica intrinseca
de heterogeneidade do meio fisico implica em esti-
mativas pouco confidveis do risco.

A aplicacao de grande parte dos conceitos
expostos anteriormente foi feita através de uma
analise estocastica da equacao do risco para efeitos
carcinogénicos, considerando a via de exposicao por
contato dermal com agua superficial durante a na-
tacao, contaminada por benzeno a partir da agua
subterranea.

A drea de estudo refere-se ao antigo deposi-
to de residuos oleosos de uma refinaria localizada
na regiao Sudeste do pais, cuja identificacao nao
sera divulgada por motivos contratuais.

A via de exposicio mencionada foi aqui
preferencialmente escolhida devido a presenca de
pessoas que, durante o verao, se banham em um
corrego localizado a 200 m do depésito de residuos
oleosos na refinaria.

Desta forma, o método de Monte Carlo foi
aplicado ao modelo de transporte de contaminantes
em d4gua subterranea. Para avaliar o risco, conside-
rou-se que o aporte de contaminante que chega ao
cérrego € igual a concentracao do mesmo que é
transportado da fonte até o cérrego através do fluxo
subterraneo.

A equacao que descreve o risco para efeitos
carcinogénicos de exposicao por contato dermal é
dada por (UNITED STATES ENVIRONMENTAL
PROTECTION AGENCY, 1989):
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R = CxASxPCxETxEFxEDxCF
BWx AT

x SF (1)

Onde: AS = drea da superficie da pele disponivel
para contato (cm?);

PC = constante quimico-especifica de per-
meabilidade dermal (cm/h);

ET = tempo duracao do evento (banho)
(h/d);

EF = frequéncia da exposicao (d/ano);

ED = duracao da exposicao (anos);

CF = fator de conversao volumétrico para a
dgua (1 L/1000 cm?);
SF = fator de carcinogenicidade do contaminante
para contato dermal (kg.d/mg);
BW = massa corpérea (kg);
AT = tempo médio de avaliacao da exposicao (dias);
C = concentracao do contaminante no ponto de
exposicao (mg/L), dado por:

C = Cluymt) = 2 (5,0 Ey(y, 0. Fy(z1)
¢o.R
e )
1
fot) = —
1(x,1) 2(7‘CDXt/R)1/2

exp{[-(x-(vt/R))” (4D, t /R)} 3

F,(y,t) = %{erf[<y+ Y)/(2(D, t/R)"?)]

-erf[(y-Y)/(2(D t/R)"?
ef[(y-Y)/(2(Dyt/R) "7} @

F3(2,t) =%{erf[(ﬁZ)/(Z(th/R)“z)]

-erf[(z-7)/(2(D. t/R)"?
tf[(z-7)/(2(D,t/R)" "1} )

Para determinacao da distribuicao probabi-
listica da concentracao de benzeno partiu-se das
seguintes relacoes entre outros parametros:

MZZCOXq (6)

q=K.i 7

e g
o, ®

Onde: q =velocidade de Darcy (L/T);

i = gradiente hidrdulico (L/L);

K = condutividade hidraulica saturada (L/T);

v = velocidade de percolacao (L/T);

M, = massa liberada por unidade de drea para o
aquifero (M/L%T);

¢. = porosidade efetiva do aquifero;

C, = concentracao do contaminante em agua sub-
terrinea na fonte (M/L?%).

As equacoes (2) a (8) referem-se as notas de
aula da disciplina AE-638 Groundwater Quality and
Contaminant Transport do Professor David B. Mc-
Whorter (1995), da Universidade do Estado do Co-
lorado, EUA (Colorado State University, USA) (MELO,
2010).

Desta forma, a metodologia de propagacao
das incertezas sobre o modelo da equacao foi dividi-
da em duas partes devido a complexidade da equa-
¢ao (2), compreendendo as etapas descritas abaixo:

1. Propagacdo das incertezas sobre o modelo de
T ; : Nesta etapa, o modelo
para transporte de contaminantes passando através
de um plano normal ao fluxo subterraneo (equa-
coes 2 a 8) foi utilizado, sendo que a varidvel consi-
derada na propagacao das incertezas foi a conduti-
vidade hidraulica;

2. Propagaca } v
o i ofoi einootni

) : Os resulta-
dos obtidos na etapa 1 (distribuicao probabilistica
de C) foram entdo aplicados na equacao 1, junta-
mente com as distribuicoes dos demais parametros
desta equacao para obtencao da distribuicao de
probabilidades do risco.

Figura 2 - Esquema ilustrativo das simulacdes estocasticas

Assim, para ambas as etapas acima foi apli-
cado o método de Monte Carlo por meio da geracao
de nimeros aleatérios que representem as distribui-
coes escolhidas para os parametros de interesse. A
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figura 2 apresenta um esquema ilustrativo das etapas
1 e 2 descritas acima.

ANALISE DOS DADOS DE
CONDUTIVIDADE HIDRAULICA

Os valores amostrados para a condutividade
hidraulica foram utilizados para simular o transpor-
te de contaminantes em dgua subterranea contami-
nada para determinar a concentracao de contami-
nante que chega ao cérrego e posteriormente de-
terminar o risco. Os valores de K estao apresentados
na tabela 1, de onde é possivel verificar a grande
variacao na darea da refinaria, bem como a pequena
magnitude dos mesmos, indicando a baixa capaci-
dade de movimentacao da dgua subterranea.

Para verificar se os dados de K ou In(K)
estao normalmente distribuidos, o teste de aderén-
cia de Lilliefors foi aplicado, indicando que se pode
assumir a normalidade para os valores de In(K) com
um nivel de significincia de 5%. Este teste € similar
ao teste de Kolmogorov-Smirnov. No entanto, ele
testa um conjunto de dados apenas para a normali-
dade, enquanto o outro testa para qualquer distribu-
icio (ARAUJO et al., 2010).

Tabela 1 - Dados de condutividade hidraulica amostrados
na area da refinaria

. Valores Padroniza-
Amostra K (m/dia) dos de K
1 0,90207 1,563259
2 0,37479 0,10558
3 1,37311 2,80729
4 0,34944 0,03697
5 0,46306 0,34447
6 0,23545 -0,27153
7 0,31777 -0,04874
8 0,09753 -0,64479
9 0,46696 0,35502
10 0,10391 -0,62752
11 0,12640 -0,56666
12 0,08489 -0,67900
13 0,08392 -0,68162
14 0,01866 -0,85824
15 0,03868 -0,80406

Fonte: Nao divulgada.

Os valores de In(K) foram ajustados por
uma distribuicao normal com parametros p, = -1,65
(In(m/dia)) e ok = 1,17 (In(m/dia)). Os grificos
na figura 3 permitem uma inspecao visual da quali-
dade do ajuste segundo uma distribuicao normal
para os logaritmos de K.

Uma vez identificada a forma da distribui-
cao de InK e seus parametros, estas informacoes
foram inseridas no programa SEC (Simulacoes Esto-
castica da Concentracao) desenvolvido em lingua-
gem do MATLAB® especificamente para este estudo
de caso, para o qual foram utilizados os dados para
simulacao da concentracao do benzeno apresenta-
dos na tabela 2.

Foram realizadas 5.000 simulacoes de Monte
Carlo, implicando, igualmente, na geracao de 5.000
valores aleatérios de ¢, ve C.

Na figura 4 estd apresentado o histograma
de frequéncias dos 5.000 valores de C de equilibrio
(mg/L) obtidos, por meio do qual é possivel obser-
var um comportamento aproximadamente log-
normal para os dados. Também esta representado
nesta figura o histograma de frequéncias dos 5.000
valores aleatérios de K que geraram os valores de C,
o qual demonstra que tais valores de K seguem uma
distribuicao log-normal, como desejado.

1 i =
| |
| |
77777 \__ _ _ 1 ___ 1 __ s - ___
038 ! !
| |
"8 | |
,,,,, I N
£ 06 ! ~ !
= | |
E | |
,,,,, o )
S 04 ! ‘ -~ !
A | | |
| | |
,,,,, | I - - —
02 i —— Cdf In(K)
: : — ~ — Cdf Normal
0 P el | | | 1
3 2 1 0 1 2 3

Numero de Observagoes

-4 -3 -2 -1 0 1
In(K) (m/dia)

Figura 3 - Inspecao visual da normalidade para os valores
de InK
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Tabela 2 - Dados utilizados para a simulacio da concentracao do benzeno

Pardmetro Valor Descricao

(x,y,z) (m) (200,0,0) Ponto de exposicao do receptor.

t (dias)” 70 anos Tempo de simulacao ap6s o inicio da contaminacao.

o, (m) 40 Dispersividade longitudinal estimada pela equacao.

o, (m) 13 Dispersividade transversal estimada pela equacio.

o, (m) 2 Dispersividade transversal estimada pela equacio.

D, (m?/dia) 0,26 Coeficiente de dispersio longitudinal estimado por D, =v. o,
D, (m?/dia) 0,08 Coeficiente de dispersdo transversal estimado por D, =v. «,,
D, (m?/dia) 0,01 Coeficiente de dispersao transversal estimado por D,=v. «,
v (m/ano) 2,336 Velocidade do fluxo subterraneo estimado por v=q/¢.

q (m/ano) 0,438 Descarga especifica do aquiifero ou velocidade de Darcy.

¢ ) 0,19 Porosidade efetiva medida no campo.

Y (m) 10 Largura da pluma na fonte medida do mapa.

Z (m) 3 Espessura da pluma na fonte.

R () 1 Retardo do contaminante.

p (1/ano) 0 Sem decaimento de primeira ordem do benzeno.

C, (mg/L) 0,0019 Concentraciao de benzeno em dgua subterranea.

Fonte: nio divulgada. “ Tempo necessario para que se atinja a concentracio de equilibrio do benzeno.

2000

4000

3000

de Observagbes

2000

Nimer

1000

No entanto, a fim de que se obtivesse o
melhor ajuste, foram testadas (ajustadas) varias

.| distribuicoes para C através da ferramenta dfittool

do MATLAB®. Esta informacio é indispensavel,

pois necessita-se saber a forma e os parametros da

distribuicao de C para que esta alimente a etapa 2
da metodologia. Os melhores ajustes ocorreram
para as distribuicoes log-normal e log-logistica.
Escolheu-se a primeira, pois esta ja foi citada por
Lemke e Bahrou (2009) para caracterizar C; tendo
como parametros: p = -18,0316 (mg/L) e o =

)
(a)

4300

0.4 0.6
C (mg/L)

% 10°

1 1,1818 (mg/L).

4000

rvaghe

SIMULACAO ESTOCASTICA DO RISCO
A SAUDE HUMANA

O item anterior descreveu uma etapa im-
portante e necessaria para a propagacao das incer-
tezas na predicao do risco, cujo principal objetivo
era a determinacao da forma e dos parametros da
distribuicao de probabilidades da concentracao de
benzeno em agua subterranea que chega ao cérre-

go.

Desta forma, dada a Equacao (1) e as in-

(b)

K (m/dia)

formacoes descritas na tabela 3 para as variaveis de
entrada do modelo do risco, foram realizadas

Figura 4 - Histograma das 5.000 simulacoes de C
de equilibrio em (a) e dos 5.000 valores aleat6rios

de K em (b)

65.000 iteracoes para a simulacao estocdstica. Para
tanto, o programa Simulacion 4.0 (VARELA, 2003)
foi utilizado, o qual gera N combinacoes possiveis
das
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Tabela 3 - Parametros e distribuicoes das variaveis para a simulacao de Monte Carlo do risco a satide humana
por contato dermal com agua superficial

Parametro Descricao Unidades Tipo de Distribuicao

C Concentracao de benzeno mg/L Log-normal®; p=-18,0316 ¢ 6 = 1,1818
EF Frequéncia de exposicao dias/ano Triangular 5100/300/365

ED Duracao da exposicao anos Triangular b1/10/70

BW Massa corporea kg Normal®;p=71ec =159

AT Tempo de exposicao média dias Triangular®; 30,/80,/90

SF,4 Fator de carcinogenicidade kg.dia/mg Constante ; 0,0299

PC Permeabilidade da pele m/hora Uniforme ®; min = 0,004, max = 0,01
AS Area da superficie da pele m’ Constante ; 2,3

CF Fator de conversao L/m? Constante ”; 1000

ET Tempo do evento (banho) horas Uniforme %, min = 1, max = 4

* Simulada e ajustada no item anterior; " Lemke e Bahrou (2009);

Versio 1.3a; ¢ Suposto.

¢sugeridos no Software RBCA Tool Kit for Chemical Releases,
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Figura 5 - Histograma de frequéncias e de frequéncias cumulativas do risco a satide humana

variaveis de entrada obtidas a partir das distribui-
coes probabilisticas a elas atribuidas.

Embora nao tenha sido considerado no
presente estudo de caso, no referido programa
também é possivel abordar as correlacoes existen-
tes entre qualquer uma das varidveis. Este fato é
muito importante, pois a simulacées para uma
determinada varidvel sao realizadas segundo a
correlacao existente com outras variaveis, afetando
a estimativa do risco.

O sumdrio estatistico para as varidveis des-
critas na tabela 3 bem como o risco simulado estao
apresentados na tabela 4, de onde é possivel verifi-

car que a incerteza sobre o valor real do risco
compreende uma faixa de 6 ordens de magnitude
para a simulacao estocastica realizada.

Na figura 5 estao apresentados o histogra-
ma de frequéncias e de frequéncias acumuladas
para os valores de risco obtidos pela simulaciao
estocastica. Admitiu-se um risco limite aceitavel de
1,0E-06, para o qual observa-se que em 100% das
simulacoes ele nao foi excedido devido a fatores
como baixas condutividade hidraulica, velocidade
de percolacao e concentracao no ponto de exposi-
cao.
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Este argumento poderia ser melhor com-
preendido caso o risco limite aceitavel pertencesse
a faixa de valores simulados, indicando qual a pro-
babilidade dele ser excedido, informacao esta que
seria de extrema importancia para o desenvolvi-
mento de um plano de remediacdo. Na figura 5
também ¢é possivel constatar que quase 100 % das
simulacoes sio menores do que 3,00E-09.

Tabela 4 - Sumario estatistico para as variaveis do mode-
lo do risco correspondente as 65.000 simulacées

Parametro  Maximo Minimo Média Variancia
RISCO 2,86E-08 9,16E-14 1,59E-10  1,74E-19
AT 89,88 30,18 66,70 171,83
BW 138,10 3,83 71,03 254,28

C 1,89E-06 7,94E-11 2,96E-08  2,49E-15
ED 69,95 1,10 26,93 234,21
EF 364,59 100,81 255,02 3183,60
ET 3,99 1,00 2,50 0,76

PC 9,99E-03 4,00E-03 7,02E-03  2,99E-06

Também utilizando-se do programa Simu-
lacion 4.0 (VARELA, 2003), o resultado da analise
de sensibilidade sobre as varidveis do modelo esto-
castico para simulacao do risco a saide humana
esta apresentado na figura 6. Neste grafico, varid-
veis com baixo coeficiente de correlacio podem
ser consideradas independentes ou constantes em
uma proxima simulacao para o modelo do risco
para contato dermal com agua superficial durante
a natacao, pois interferem muito pouco no seu
valor (ex.: AT, EF, PC e BW).

Cw 0.691
ED 0223
ET 0.134

0,103 BW
PC 0.097
EF 0.087

0077 AT

0200 0100 0000 0100 0200 0300 0400 0500 0600 0700 0800

Figura 6 - Grafico de correlacao para as variaveis de
entrada do modelo
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O grande interesse de realizar uma avalia-
¢ao de risco probabilistica é quantificar as incerte-
zas que podem ser mensuradas, por meio dos per-
centis de 5 e 95 %. Para o presente estudo de caso,
os percentis correspondentes foram: 4,45E-12 a
6,02E-10, indicando que o valor verdadeiro para o
risco estd situado entre esta faixa de valores com
uma diferenca de duas ordens de grandeza. Varia-
¢ao significativa, caso a distribuicao de valores do
risco fosse préoximo de um valor limite aceitavel.

CONCLUSOES

O presente artigo teve como objetivo apli-
car a metodologia de avaliacao de risco probabilis-
tica a um estudo de caso real de contaminacao de
agua subterranea na area de um antigo deposito
de residuos oleosos em uma refinaria, partindo do
pressuposto de que a condutividade hidraulica
afetaria a estimativa do risco, da qual depende da
concentracao do contaminante. Assumiu-se que a
contaminacao da dagua superficial era alimentada
pela dgua subterranea contaminada desde a fonte
na refinaria.

O método de Monte Carlo foi aplicado em
duas etapas do trabalho: na geracao de possiveis
valores de concentracoes de benzeno que chegam
ao coOrrego advindos da dgua subterrdnea, bem
como na estimativa da distribuicao de probabilida-
des do risco a satide humana. Estes resultados fo-
ram obtidos a partir de valores aleatérios de con-
dutividade hidraulica ajustados a uma distribuicao
probabilistica com base nos dados amostrados na
area de estudo.

Desta forma, a analise de sensibilidade
indicou uma correlacaio muito grande do risco
com a varidvel C, a qual, por sua vez, foi modelada
pela simulacao estocastica da condutividade hi-
draulica. Logo, pode-se concluir que a condutivi-
dade hidrdulica afeta a estimativa do risco, para o
qual a andlise estocastica revelou uma diferenca de
seis ordens de magnitude entre o valor minimo e o
maximo simulado e duas ordens de magnitude
para o valor real do risco dentre de um intervalo
de confianca.

Com base nos resultados supracitados,
pode-se concluir que nem mesmo para as situagcoes
de mdxima exposicao, isto é, quando considera-se
a concentracao de estado de equilibrio, nao foram
detectados riscos de efeitos carcinogénicos pelo
benzeno pela via de exposicao por contato dermal
com d4gua superficial durante a natacao. Isto equi-
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vale dizer que, uma vez que se esteja considerando
a concentracao de equilibrio na estimativa do ris-
co, se esta estimando o mdximo risco possivel de
ocorrer.

A simulacao estocastica realizada por meio
do método de Monte Carlo expds as incertezas
propagadas das varidveis do modelo para o risco.
Tal fato demonstra a importincia de que estas
incertezas sejam mensuradas, principalmente
quando se lidam com concentracoes altas de con-
taminantes, as quais podem resultar em risco de
efeitos adversos a satide humana.

Adicionalmente, a abordagem probabilis-
tica também permite detectar se uma estimativa
deterministica do risco estd sub ou superestimando
o valor verdadeiro, ou os provaveis valores verda-
deiros do risco, refletindo a sua contribuicao em
avaliacao de risco a satde humana.
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Monte Carlo Method Implementation In Probabil-
istic Risk Assessment Applied To Risk Estimation
By Dermal Contact With Surface Water Contami-
nated By Benzene

ABSTRACT

Hydraulic conductivity is the most important
hydrogeologic parameter, with a strong influence on the
flux and contaminant transport processes in ground
water. In order to verify the influences of this parameter
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on health risk estimation, the Probabilistic Risk Assess-
ment process was applied to a real study case utilizing the
stochastic method most widely used in science, the Monte
Carlo method. For this purpose, the pathway of dermal
contact exposure to surface water during swimming was
considered and the stochastic risk was evaluated. The
stochastic analysis results revealed a difference of six
orders of magnitude between the minimum and maxi-
mum estimated values and two orders of magnitude for
the real risk value, indicating the dimension of the uncer-
tainties. The model sensibility analysis demonstrated that
contaminant concentration is the parameter of highest
correlation with risk, revealing the influence of hydraulic
conductivity on the stochastic model uncertainties.
Key-words: Monte Carlo method, probabilistic risk as-
sessment, stochastic risk estimation.



