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RESUMO

Este trabalho propde um modelo sistematico e simplificado para avaliar as incertezas
geradas na modelagem do Inventario do Ciclo de Vida (ICV). Trata da integracdo de
alguns procedimentos isolados existentes em um unico método. Para tanto, é utilizada a
andlise da sensibilidade dos pardmetros utilizados no ICV; a verificacdo da qualidade
destes pardmetros; a determinacdo do seu grau de incerteza, e a modelagem estocastica

dos mesmos.

A validacdo do modelo proposto foi feita através de sua aplicacdo em um estudo de
caso anteriormente publicado. Os resultados mostraram a redugdo da incerteza
vinculada aos indicadores de qualidade de dados Completeza e NUmero de Amostras
para praticamente zero, devido a grande quantidade de novos valores gerados. Porém, a
incerteza relativa & Confianca na Fonte aumentou, devido a inclusdo de dados gerados
através de informacdes tedricas. Ja os indicadores Correlacdo Temporal, Correlagdo
Geogréfica e Correlacdo Tecnoldgica mantiveram-se inalterados, isto porque a reducéo
destas incertezas esta diretamente ligada a coleta dos dados do Inventario do Ciclo de

Vida, portanto ndo podem reduzidas através de simulacdes.

Mesmo com o aumento da incerteza em um dos indicadores de qualidade de dados e a
reducdo em apenas dois, dos cinco outros indicadores, através da aplicagdo do modelo
proposto, os resultados obtidos foram significativos para os parametros avaliados do
inventario. Ao final, foram obtidos novos valores, mais precisos, para o estudo de caso

avaliado, devido ao menor grau de incerteza dos mesmaos.

Palavras-Chave: Avaliagdo de Ciclo de Vida, Qualidade de dados, Incerteza,

Sensibilidade, Simulacdo de Monte Carlo.



Xi

ABSTRACT

This work proposes a systematic and simplified procedure to evaluate the uncertainties
generated in a Life Cycle Inventory (LCI) modeling. It deals with the joint utilization
of some existing isolated procedures in one only method. For that, sensitivity analysis
of the LCI data is used; the verification of these data quality; the determination of the
degree of data uncertainties, and the data random modeling.

The validation of the considered model was carried out by means of its application in a
previously published case study. The results showed an uncertainty reduction, related
to the Completeness and Number of Samples data quality indicators, for almost zero,
due to the great amount of new values generated through the simulation. However, the
degree of uncertainty of the Reliability of the Source increased, due to the inclusion of
data generated through theoretical information. Already the pointers Temporal
Correlation, Geographical Correlation and Technological Correlation indicators
remained unaltered, because the reduction of these uncertainties is directly related to
the life cycle inventory data gathering, and therefore cannot be reduced by means of

simulation.

Even with the uncertainties reduction within only two of the six data quality indicators,
through the application of the considered method, the obtained results were significant
for the inventory assessed emissions. At the end, more precise new values were
obtained for the life cycle inventory of the case study, due to their lower uncertainty

degree.

Keywords: Life Cycle Assessment, Data Quality, Uncertainty, Sensitivity, Monte Carlo

Simulation.



1.

INTRODUCAO GERAL

A Avaliacdo do Ciclo de Vida (ACV) é uma técnica importante no apoio a tomada de
decisbes de cunho ambiental, que permite a caracterizagdo dos aspectos ambientais e
dos impactos potenciais associados a um produto ou servi¢o ao longo do seu ciclo de
vida, também conhecido pelo termo “do berco ao timulo”. Logo, a qualidade das
informacdes utilizadas na ACV é tdo importante quanto as decisdes tomadas, baseadas

nos resultados desta avaliagéo.

A estrutura metodoldgica para avaliacdo do ciclo de vida consiste em abordar quatro
fases fundamentais: definicdo do objetivo e escopo; analise de inventario; avaliacdo de
impactos e interpretacdo. Cada qual sujeita a incertezas que, acumuladas ou néo,
podem levar a conclusdes que ndo interpretam adequadamente o sistema em estudo

quanto aos impactos potenciais do produto ou servico sob avaliacao.

Embora as normas da série 1ISO 14040, referéncias para ACV, recomendem a analise
de sensibilidade e avaliagdo de incertezas nestes estudos, a utilizacdo destes
procedimentos dispde de poucas ferramentas formais. Assim, a aplicacdo da analise de
sensibilidade e da avaliacdo de incertezas ndo € comum em estudos de ciclo de vida.
Uma analise adequada destes fatores seria possivel identificando os tipos de incerteza
existentes em cada fase de uma ACV e quais técnicas seriam mais adequadas para

trata-las.

Este estudo apresenta um modelo sistematico simplificado para identificacdo das
incertezas na modelagem do Inventério do Ciclo de Vida (ICV). Considera ainda o erro
gerado por estes fatores. Trata-se da conjuncdo de procedimentos existentes integrados
em um novo método. Para tanto, € utilizada a analise da sensibilidade dos dados
utilizados no ICV; a verificacdo da qualidade destes dados, através de uma matriz de
avaliacdo proposta por outro autor; a determinagdo do grau de incertezas dos mesmos,

e a modelagem dos dados, através da geracao de numeros aleatorios.

Também sdo abordadas as incertezas encontradas na defini¢do do objetivo e escopo da
ACV e na anélise dos seus impactos. S&o mencionadas finalmente, técnicas adequadas



para avaliacdo de cada tipo de incerteza encontrada na modelagem de todas as fases de

um estudo de ciclo de vida.

Atualmente o aplicativo SimaPro7, software que auxilia na realizacdo da ACV, fornece
a opc¢do de inclusdo do valor do grau incerteza para cada parametro avaliado do
inventario. O aplicativo também utiliza a Simulacdo de Monte Carlo (MC) para a

analise de diferentes cenarios.

A grande diferenca entre a aplicagdo do SimaPro7 e do método proposto por este
estudo, esta na andlise do grau de incerteza dos parametros utilizados na ACV.
Enquanto o software trata apenas de incluir o grau de incerteza dos parametros
avaliados e modelar cenérios com a aplicacdo de MC, este estudo identifica a origem
das incertezas e propde, através da geracdo de numeros aleatérios, um dos principios de

MC, um procedimento para reduzir algumas das incertezas identificadas.

Tanto no aplicativo SimaPro7, quanto no método proposto, a determinacéo do grau de
incerteza dos parametros avaliados € feita com base ma Matriz de Qualidade de Dados
proposta por Weidema e Wesneas (1996) e alguns fatores de conversao propostos por

Althaus et. al (2004), métodos abordados em detalhes por este estudo.

Este estudo insere-se na linha de pesquisa “gestdo ambiental de organizagdes” do
Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Ambiental (PPGEA). Ele integra um
conjunto de trabalhos realizados e em andamento voltados particularmente ao

desenvolvimento de metodologias para a avaliagdo do ciclo de vida.

Apesar de estarem associados a um contexto especifico de gestdo ambiental, as
discussOes e o0s resultados nele propostos sdo aplicaveis e importantes para qualquer

projeto que dependa de levantamento e tratamento de dados.



1.1. Contexto e importancia do trabalho

A gestdo de incertezas na ACV permite uma melhor caracterizacéo e interpretagéo dos
resultados do estudo e, conseqlientemente, uma escolha mais precisa sobre alternativas
avaliadas. Por exemplo, supondo a necessidade de escolha entre duas alternativas que
contribuem para o aumento do Efeito Estufa (Potencial de Aquecimento Global) do

planeta.

e Alternativa 1, com emissao de 550 kg de CO,-equivalentes;

e Alternativa 2, com emissao de 750 kg de CO,-equivalentes.

Em principio, a alternativa 1 aparenta ser mais atraente que a alternativa 2, pois emite
uma menor quantidade de CO,-equivalentes, sendo menos impactante do ponto de vista

ambiental.

A Figura 1 apresenta a aplicacdo da gestdo das incertezas, através da analise das

distribuicdes de probabilidade dos dados e o respectivo desvio padréo.

e Alternativa 1, com emissdo de 550 kg, desvio padrdo de 100 kg e distribuicdo
normal;
e Alternativa 2, com emissdo de 750 kg, desvio padrdo de 75 kg e distribuicdo

lognormal.

029
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.ooo- -
00,00 400,00 600,00 800,00 1 000,00
Alternativa 1 — kg de Cl,-equivalentes

550 kg CO-equiv.

Alternativa 2
750 kg CO_-equiv.

Figura 1 — Relacdo entre as alternativas com a aplicacdo da gestdo de incertezas.
Fonte: Bage e Sansom (2004).



Feita esta analise, pode-se constatar que a alternativa 1 emite menos CO; (equivalentes)
em apenas 45% dos casos que a alternativa 2. Ja a alternativa 2 emite mais CO;
(equivalentes) em apenas 10% dos casos. Em 55% dos casos da alternativa 1 e 90% dos
casos da alternativa 2, ha uma igualdade das emissdes de CO, (equivalentes). Do
mesmo modo, qual a certeza para um usuario de um dado oriundo de duas ou trés

medi¢des de campo reproduzir com fidelidade um procedimento operacional?



1.2. Objetivos
Objetivo geral
Desenvolver conhecimentos especificos sobre a Avaliacdo de Ciclo de Vida (ACV)
associados a técnicas de analise de sensibilidade e avaliacdo de incerteza dos
resultados. Mais precisamente, definir um modelo sistematico e simplificado para tratar
as incertezas geradas na modelagem do Inventario do Ciclo de Vida (ICV).
Objetivos especificos

Caracterizar as incertezas associadas a avaliacdo ambiental de um produto;

Prover informacdes de como o perfil ambiental de um produto pode variar com as

incertezas no sistema, particularmente as associadas ao seu inventario;

Identificar possibilidades de melhoria em relacdo a qualidade dos dados utilizados em
estudos de ACV.



1.3. Hipotese, premissas, delimitagdo e estrutura do trabalho

Hipotese

E possivel o desenvolvimento de um modelo simplificado para a avaliacdo de
incertezas geradas na modelagem de inventarios em qualquer estudo de Avaliacdo de
Ciclo de Vida.

Premissas

Incerteza gera dividas em relacdo a credibilidade do resultado de estudos de Avaliacdo
de Ciclo de Vida e a qualquer tipo de estudo;

Poucos estudos de ACV trazem informac0es a respeito do grau de incerteza dos dados
utilizados (ver pagina 11);

A incerteza das informacBGes de uma ACV deve constar nos resultados do estudo
(norma NBR 1SO 14040, 2001%).

Delimitac&o do estudo

Para a consecugdo dos objetivos propostos, o estudo limitar-se-&4 a identificacdo dos
tipos de incertezas que surgem durante a modelagem do Inventario do Ciclo de Vida

(ICV) e as técnicas mais adequadas para identifica-las e avalia-las.

Estrutura do trabalho

O capitulo 1 introduz os elementos norteadores da pesquisa. O capitulo 2 procura
apresentar as nogOes basicas sobre Avaliacdo de Ciclo de Vida e contextualizar as
incertezas com cada uma das fases de uma ACV. Procura ainda desenvolver, ao longo
do capitulo, a metodologia que serd aplicada para a consecucdo dos objetivos
propostos, através da demonstracdo de algumas técnicas podem ser utilizadas para
avaliar as incertezas que surgem durante a modelagem do Inventario do Ciclo de Vida

(ICV), e de exemplos das suas aplicacgdes e finalidades.

! Esta norma foi substituida pela ISO 14040:2006, no Brasil sera substituida pela NBR ISO 14040;xx.



O capitulo 3 refere-se a proposi¢cdo do modelo, onde se justifica a ado¢do do modelo
proposto para avaliacdo das incertezas geradas na modelagem do inventario de
qualquer ACV. Trata-se da verificacdo dos dados do inventario mais sensiveis aos
resultados finais do estudo, da determinagdo do grau de qualidade dos mesmos e, por

fim, da reducéo das incertezas identificadas.

No capitulo 4, sdo expostos os resultados obtidos através da aplicacdo do modelo
proposto no capitulo anterior, em um estudo de caso previamente realizado. Foram
identificadas todas as unidades do processo inventariado, para o estudo de caso. Com
base nesta analise, foi determinado o fluxo elementar para dois aspectos ambientais
escolhidos (separadamente), a sensibilidade e a qualidade dos dados utilizados no
inventario, seus graus de incerteza e entdo, aplicada a geragdo de numeros aleatorios

para reducdo das incertezas identificadas.

No capitulo 5, sdo apresentadas as conclus@es finais e algumas sugestdes para trabalhos

futuros. E finalmente, no capitulo 6, as referéncias bibliograficas.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Nocdes Basicas Sobre Avaliacao do Ciclo de Vida (ACV)

Segundo a NBR 1SO 14040 (2001), a avaliacdo do ciclo der vida (ACV) € uma técnica
que avalia os aspectos ambientais e impactos potenciais associados a uma categoria de
produto’ ao longo do seu ciclo de vida (do “berco ao timulo™), desde a extracio de
matérias primas e obtencdo de recursos energéticos até a disposicdo final do produto

apos seu uso, mediante:

= A compilacdo de um inventéario® de entradas e saidas pertinentes de um sistema de
produto;

= A avaliacdo dos impactos ambientais potenciais, associados a essas entradas e
saidas;

= A interpretacdo dos resultados das fases de analise de inventario e de avaliacdo de

impactos em relagdo aos objetivos dos estudos.

As categorias gerais de impactos ambientais que necessitam ser consideradas incluem o

uso de recursos naturais, a saude humana e as consequéncias ecoldgicas.

Seus resultados sdo Uteis para uma variedade de processos de tomada de decisdo. A
ACYV pode ajudar (NBR 1SO 14040, 2001):

= Na identificagdo de oportunidades para melhorar os aspectos ambientais dos
produtos em varios pontos de seu ciclo de vida;

= Na tomada de decisdes na industria, organizagdes governamentais ou nao-
governamentais (por exemplo, planejamento estratégico, definicdo de prioridades,
projeto ou re-projeto de produtos ou processos);

= Na selecdo de indicadores pertinentes de desempenho ambiental, incluindo técnicas

de medicao;

2 0 termo “produto” usado isoladamente n&o inclui somente sistemas de produto, mas pode também
incluir sistemas de atividades e servigos.
® Um inventario pode incluir aspectos ambientais que néo séo diretamente relacionados as entradas e

saidas do sistema (p.ex.: a eficiéncia de um produto).



= No marketing (por exemplo, uma declaracdo ambiental, um programa de rotulagem

ecologica ou uma declaracdo ambiental de produto).

2.1.1. Estrutura Metodoldgica da ACV

A estrutura metodoldgica para avaliacdo do ciclo de vida consiste em definir quatro

fases fundamentais:

= Definicdo de objetivo e escopo;
» Anadlise de inventario;

» Avaliacdo de impacto;

= Interpretag&o.

A Figura 2 relaciona cada uma destas fases:

/ Estrutura da avaliacdo do ciclo de vida \

Definicao
de abjetivo
e escopo

Andlise de Interpretacdo >
inventario

«—
Avaliacdo
de impacto

/

Aplicagdes diretas:

- Desenvolvimento e melhona
do produto

- Planejamento estratégico

- Elaboracao de politicas
publicas

- Marketing

- Cutras

Figura 2 — Estrutura da Avaliacdo do Ciclo de Vida (NBR ISO 14040:2001).

~

A definicdo de cada uma das etapas e exemplos de aplicacdo pode ser encontrada nas

normas da familia 1ISO 14040.



2.1.2. Normatizagdo
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Quanto a sua padronizacdo, a International Organization for Standardization — 1SO

trabalha em torno da Avaliacdo de Ciclo de Vida desde 1993, referenciando-a a familia

14040. Atualmente as seguintes normas encontram-se publicadas:

ISO 14040

ISO 14041

I1SO 14042

ISO 14043

ISO 14044

Gestdo Ambiental: Avaliacdo do Ciclo
Principios e Estrutura;

Gestdo Ambiental: Avaliagdo do Ciclo
Obijetivo, Escopo e Analise do Inventario;
Gestdo Ambiental: Avaliacdo do Ciclo
Avaliagéo de Impactos Ambientais;

Gestdo Ambiental: Avaliagdo do Ciclo
Interpretacdo do Ciclo de Vida.

Gestdo Ambiental: Avaliacdo do Ciclo

Requisitos e Diretrizes.

de

de

de

de

de

Vida

Vida

Vida

Vida

Vida

A norma NBR ISO 14040:2001 sera substituida pela nova edicdo de 2006. Ja as
normas NBR ISO 14041, 14042 e 14043 serdo canceladas e substituidas por uma so

norma, a NBR I1SO 14044:xxx. Ambas ainda ndo estdo disponiveis sob a forma NBR
ISO.

Além destas normas, foram publicados dois Relatérios Técnicos (Technical Report) e

uma Especificacdo Técnica (Technical Specification):

ISO TR 14047

ISO TS 14048

ISO TR 14049

Gestdo Ambiental: Avaliacdo do Ciclo de Vida -

Exemplos de Aplicagédo da ISO 14042;

Gestdo Ambiental: Avaliacdo do Ciclo de Vida -

Formato da Apresentacdo de Dados;

Gestdo Ambiental: Avaliacdo do Ciclo de Vida -

Exemplos de Aplicagdo da ISO 14042 para a defini¢éo

de objetivos e escopo e analise de inventario.
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2.2. Incerteza e Avaliacéo de Ciclo de Vida

Para Magalhdes e Lima (2002), a incerteza ¢ a falta de conhecimento a priori referente
ao resultado de uma acéo ou ao efeito de uma condi¢do. Segundo Bjorklund (2002), a
incerteza propriamente dita surge devido a falta de conhecimento sobre o verdadeiro
valor de uma quantidade ou de sua qualidade, podendo ser reduzida através de medidas

mais exatas e precisas.

A norma NBR ISO 14040 (2001) cita que a incerteza das informagdes de uma
Avaliacédo de Ciclo de Vida deve ser catalogada, a fim de estimar o grau de incerteza
gerado pelos diversos fatores que podem influenciar a qualidade do estudo e

possibilitar que os objetivos e o0 escopo do estudo da ACV sejam alcangados.

Segundo esta mesma norma, a analise de incertezas deve ser um procedimento
sistematico para verificar e quantificar a incerteza introduzida nos resultados de uma
anélise de Inventéario do Ciclo de Vida (ICV). Porém, as “incertezas™ ndo se limitam
apenas ao inventario, podendo surgir em outras fases da ACV, como na defini¢do das

metas e do escopo e na avalia¢do dos impactos.

Muitos autores, nas ultimas décadas, tém levantado a questdo que incertezas trazem
duvidas aos estudos de Avaliacdo de Ciclo de Vida (ACV) e realmente, a qualquer tipo
de estudo, citam-se nomes como o holandes Mark A. J. Huijbregts (1998, 2001, 2003 e
2004) e o dinamarqués Bo P. Weidema (1996, 1998 e 2002). Porém, somente ha pouco
tempo estudos de casos comecaram a abordar a andlise de incertezas (Ross, Evans e
Webber, 2002). Isso se deu principalmente pelo desenvolvimento de aplicativos* que

possibilitam o uso de célculos, simulacfes e modelos mais complexos.

2.2.1. Tipos e Fontes de Incertezas

Existem diferentes tipos e fontes de incertezas que podem surgir durante um estudo de
ACV. Uma descricdo mais detalhada destes tipos e fontes encontrados durante a

modelagem do estudo é descrita a seguir:

4 Estas ferramentas serdo abordadas no item 2.6.5.



12

Quadro 1: Tipos e fontes de incertezas

Imprecisao de

dados

Falta de dados

Lacuna de dados

Incertezas de Parametro

Dados ndo

representativos

Os instrumentos utilizados para analise dos processos
estudados podem gerar imprecisdo nos resultados
coletados.

A maioria dos estudos de ACV engloba muitas etapas e
processos que vao além do alcance do pesquisador,
gerando assim, a falta de diversos dados necessarios ao

estudo.

Vinculado a falta de dados, a lacuna nos dados ocorre
devido a variacdo do periodo de amostragem, no qual, sdo
coletados os dados relevantes ao estudo de ACV. Pode
também aparecer na perda ou descarte de dados por algum

motivo.

Dados que ndo representam completamente a realidade do
estudo. Quando sdo utilizados dados de processos
semelhantes para preencher a falta de dados, estes podem
ser ndo representativos por serem muito antigos, de origem

geografica diferente, ou desempenho técnico inadequado.

Variabilidade
temporal

Variabilidade

espacial

Variabilidades

Variabilidade
tecnoldgica

Dados de alguns anos atras podem ndo representar o atual
sistema avaliado tdo bem, quanto a utilizacdo de dados

mais recentes.

Dados de regibes diferentes das do estudo em questéo
podem possuir caracteristicas diferentes, mesmo que para

parametros iguais.

Relativo as tecnologias utilizadas no estudo e diferengas no
desempenho entre processos equivalentes ao do sistema
estudado (p. ex: variacbes especificas em processos

técnicos comparaveis).

Incerteza de modelo

Utilizacdo de modelos impréprios podem nao representar a

realidade do estudo.
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) Quando se lida com escolhas, estas geram incerteza nos
Incerteza devido as o o
resultados finais, por exemplo, escolha dos limites do
escolhas ) o )
sistema, meétodos de distribuicdo, metas de qualidade, etc.

Também conhecida como Epistemoldgica, surge por ndo
saber realmente o que ird acontecer. E uma falta de
. conhecimento no sistema comportamental ou de aspectos
Incerteza subjetiva
relevantes ao sistema estudado, por exemplo, a previsdo do
comportamento ao longo do tempo ou a caracterizagdo de

impactos potenciais.

Em qualquer fase de uma ACV, ou qualquer outro estudo,
Enganos . .
enganos podem ocorrer e isto gera incerteza.

Fonte: Baseado em Bjorklund (2002); Heijungs e Huijbregts (2004); Huijbregts (1998b); Huijbregts et
al. (2001); Huijbregts et al. (2003); Notten e Petrie (2003); Steen (1997); Von Bahr e Steen (2004).

2.2.2. Incertezas e as Fases da ACV

Como visto no item 2.1.1, a avaliacdo do ciclo de vida deve incluir a definicdo de
objetivo e escopo, andlise de inventério, avaliagdo de impactos e interpretacdo de
resultados. O Quadro 2 apresenta uma relacao entre estas fases da ACV e tipos e fontes

de incertezas encontradas em cada uma delas.

Quadro 2: Relagdo entre as fases de uma ACV e possiveis tipos de incertezas e suas fontes.

Tipos de Incertezas Fase da ACV

Objetivo e

Escopo Inventario Impacto Interpretacéo

Incerteza nos
tempos de vida de

o .~ .~ . a .
5 Imprecisao de i Imprecisdo na medida da substancias e i
= dados emissdo relativas
< - -~
§ contribuicOes para
= 0s impactos
e
3 Algum parametro ndo Algum impacto
N | Falta de dados - gum para g P -
2 avaliado ndo avaliado
(5]
g Variagdo no periodo de
= Lacuna de
- amostragem dos dados do - -
dados

inventario
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Dados néo
representativos

Utilizacdo de banco de
dados para suprir a falta
de dados do inventario;
pouca quantidade de
dados amostrada.

Diferencgas
Variabilidade i Diferengas regionais nos regionais na i
espacial inventarios de emisséo sensibilidade
ambiental
(%)
5 . Mudancas nas
S - Diferengas nos cas
5 | Variabilidade . c . caracteristicas
= - inventarios anuais de S -
5 temporal L ambientais ao
< emissao
= longo do tempo
> -
. Diferencas nas
- Diferencgas no A
Variabilidade caracteristicas
o - desempenho entre R -
tecnoldgica - ambientais e
processos equivalentes
humanas
Modelagem estatica ao Utilizacdo de
invés de dindmica; modelos de
Incertezas de modelo - - . -
modelagem linear ao impacto
invés de ndo-linear inadequados

Incertezas devido a

escolhas

Escolha da
unidade
funcional,
fronteiras do
sistema, metas
de qualidade,
etc.

Escolhas de métodos de
alocacdo, modelos de
agregacéo, etc.

Deixando de fora

categorias de
impacto
conhecidas;

escolha do método
de caracterizacao

Ignorancia sobre

Categorias de

impacto,
aspectos . o

- Desconhecimento sobre contribuicéo e

Incerteza subjetiva relevantes do -

. processos modelados fatores de

sistema AR

caracterizagdo ndo

estudado x -

s&o conhecidos

Enganos Quaisquer Quaisquer Quaisquer Quaisquer

Fonte: adaptado de Bjorklund (2002).

2.3. Técnicas Utilizadas para Analise de Incertezas

Existem diferentes tipos de técnicas que podem ser utilizadas tanto para demonstrar,

como reduzir, 0s possiveis tipos de incerteza encontrados em uma ACV. Podem-se

citar: padronizagdo, metas de qualidade de dados, base de dados, medidas adicionais,

analise de sensibilidade, simulacdo probabilistica, etc.

A Tabela 1 mostra estas técnicas e os diferentes tipos de incerteza cada uma delas pode

abordar, reduzindo ou apenas demonstrando.



15

Tabela 1: Técnicas disponiveis para reduzir e/ou demonstrar tipos de incerteza na ACV.

[%2)
o e 2| g ©
[72) 1.
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8| 8|c|e8|2=|2S|es E|lag T8
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2| g | B2 SQSEI=Z N8|
s | E|5|8L58|se|gg e|E€38| & |
S| 8|85 [ |£5|§|8 |8
eI S®|E|E | E

Padronizagdo X X

Base de dados X X X

Metas de qualidade de dados X X

Indicadores de qualidade de dados X X

Validagéo dos dados X

Estimativa de parametros X | x

Medidas adicionais X X | x X X

Modelos de alta resolucédo X X X

Revisdo critica X | x X X X | X

Andlise de sensibilidade X X X X X X | x

Anadlise de importancia de incerteza X X X X X X | X

Andlise estatistica clssica X X X X

Anadlise estatistica Bayesiana X X X X

Simulacéo probabilistica X X

Modelagem de cenério X X X X X | X

Fonte: baseado em Bjorklund (2002).

No modelo proposto, serdo abordados somente a analise de sensibilidade,
especificamente a analise de importancia de incerteza (Item 2.4.), os indicadores de
qualidade de dados (Item 2.5.) e a simulacdo probabilistica (Item 2.6.), pois sdo
suficientes para alcancar os objetivos deste estudo. Uma abordagem sucinta, sobre os

outros tipos de ferramentas, pode ser vista a seguir:

- Padronizacdo: Seguir um padrdo pré-determinado (p. ex: uma norma técnica), pode
aumentar a credibilidade do estudo, pela demonstracdo de como foram elaboradas suas

etapas e/ou por evitar possiveis enganos que venham ocorrer.

- Base de Dados: Podem tornar mais facil a obtencdo de alguns dados necessarios ao
estudo. Porém, os dados utilizados de uma base de dados devem incluir a qualidade dos

mesmos para amenizar as possiveis incertezas.
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- Metas de Qualidade de Dados: Especifica em termos gerais as caracteristicas

desejaveis para os dados que serdo utilizados no estudo.

- Indicadores de Qualidade de Dados: S&o caracteristicas utilizadas para determinar a
qualidade dos dados, como método de coleta, sua fonte, possiveis incertezas (Weidema
e Wesneas, 1996).

- Validagdo de Dados: Pode ser obtida através do balanco de massa e energia do
sistema inventariado (NBR 1SO 14041, 2004).

- Estimativa de Parametros: A falta dos dados pode ser tratada estimando valores

baseados nos valores obtidos por analise ou por valores de processos similares.

- Medidas Adicionais: Quanto maior 0 namero de medidas para um parametro
mensurado, melhor é a qualidade dos dados utilizados devido a diminuicdo do erro

gerado.

- Modelos de alta definicdo: O uso de modelos nédo lineares e modelos dindmicos
podem reduzir a incerteza de modelo e ilustrar variabilidades, como a temporal e

espacial (Huijbregts, 1998a).

- Revisdo Critica: Assegurando que os métodos, dados e interpretagdes utilizadas na

ACYV sdo apropriados e refletem os objetivos do estudo.

- Andlise Estatistica Classica: Utilizada para determinacdo de distribuicdes de

probabilidade, médias e desvios no padrdo dos dados, variancias, etc.

- Andlise Estatistica Bayesiana: E baseada na suposicdo de que estimativas subjetivas
de incerteza, que ocorrem com freqiiéncia na pratica, podem ser tratadas por meio da

analise estatistica classica (Petersen, 1997).

- Modelagem de Cenério: Através do calculo de diferentes cenarios, podem-se analisar
as variacdes devido as escolhas feitas, como em uma analise de sensibilidade
(Huijbregts, 1998a).
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2.4. Analise de Sensibilidade

A anélise de sensibilidade é um procedimento utilizado para estimar os efeitos dos
metodos e dados selecionados, nos resultados de um estudo (NBR ISO 14041, 2004).
Estima quanto uma modificacdo no modelo ou dado utilizado, pode resultar em uma
modificacdo no inventario, no perfil ambiental ou em qualquer outro resultado da
ACV.

Para Bjorklund (2002), a sensibilidade é a influéncia que um pardmetro (variavel
independente) tem sob outro valor (variavel dependente). As variaveis independentes
de uma ACV podem ser os valores de parametros de entrada, as fronteiras do sistema,
regras de alocagdo, modelos ou processos utilizados. As varidveis dependentes podem
ser os valores de pardmetros de saida ou prioridades entre alternativas em um estudo

comparativo.

Esta analise consiste usualmente em alterar os valores dos parametros, modelos ou
métodos utilizados e observar as alteragdes ocorridas nos resultados finais, avaliando as
alternativas. Possibilita também verificar a influéncia de determinados pontos do
estudo nos seus resultados finais. A atual NBR ISO 14043 prescreve que a analise de
sensibilidade deverd estar focada nos assuntos mais significativos para determinar a

influéncia na variacgdo de suposic¢Ges, métodos e dados utilizados.

Neste estudo, a andlise de sensibilidade esta relacionada a Analise de Importancia da
Incerteza, e permitira identificar pontos do inventario que possuem uma grande
influéncia nos valores do resultado final, logo, pontos de alta sensibilidade as possiveis

incertezas geradas na modelagem do inventario do ciclo de vida sob estudo.

Segundo Schwirtz et al. (2000), esta analise é obtida identificando-se todos 0s pontos
que contribuem para um determinado fator, e expressando o grau de contribuigdo, em

porcentagem, de cada parte em relacédo ao todo.

Um exemplo da aplicagdo da analise de importancia da incerteza pode ser visto a seguir
(baseado em Schwirtz et al., 2000):
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Considerando a emissdo de CO, na producdo de 1 GWh em uma Usina de Energia a
base de carvdo mineral. Onde o fluxo elementar ““g” é a emissdo de CO,, a unidade
funcional “UF”” é GWh e “T” significa total.

8r parco (TKM/ GWH) x b, o <o, (kg / Tkm) Equagéo 1

C
barco,1GWh,CO2 By 1ewncos (kg /GWh)

Na equacdo acima é avaliada a unidade do processo “transporte maritimo do carvéo”
em relacdo aos resultados acumulados da emissdo de CO,, na producdo de 1 GWh

(unidade funcional), onde:

"  “ar parco. representa a quantidade de quilébmetros percorridos a barco por GWh
produzido;

" “bparcoco2” @ massa, em kg, de CO, emitida por quilébmetro percorrido;

" “bricwhco2” € a massa total, em kg, de CO, emitida para a producdo de 1 GWh;

"  “Cparco, 16Wh, co2” € @ importancia da incerteza na unidade sob estudo, em relacéo a

unidade funcional (1 GWh) e o aspecto ambiental (emisséo de CO,) definidos.

Aplicada a equacdo, tem-se a classificacdo desta unidade “Cparco16whco2” de acordo
com sua parte nos resultados acumulados. Isto mostra o quanto a emissdo de CO, desta
unidade de processo (transporte maritimo do carvao) € sensivel (sua contribuicdo) em

relacdo a emisséo total de CO, no Inventario do Ciclo de Vida (ICV).

E importante observar que nenhum valor utilizado no ICV é descartado, apenas é
avaliado se a unidade de processo sob avaliacdo tem, ou ndo, grande influéncia no
valor acumulado do fluxo elementar para aspecto ambiental em andlise. A utilizacdo

deste procedimento é abordada com mais detalhes no item 3.4..
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2.5. Qualidade de Dados

Como visto em tdpicos anteriores, a Avaliagdo do Ciclo de Vida é dividida em quatro
fases principais: Definicdo de Objetivo e Escopo; Analise de Inventério; Avaliacdo de

Impacto e Interpretagéo.

Durante a fase de definicdo de objetivo e escopo devem ser estabelecidas Metas de
Qualidade de Dados que, em termos gerais, sao as caracteristicas desejaveis dos dados
necessarios para o estudo de uma ACV.

Os requisitos da qualidade dos dados devem ser definidos para possibilitar que 0s
objetivos e o escopo do estudo da ACV sejam alcancados. Para tanto, convém que eles
abordem (NBR ISO 14040, 2001):

= Periodo de tempo coberto (ano de coleta do dado);

= Area geografica coberta (regifo do planeta pertencente ao dado);

= Tecnologia utilizada (nivel tecnoldégico do processo onde fora coletado o dado,
p.ex.: especificacdo técnica do maquinario);

= Precisdo, completeza e representatividade dos dados (nimero de pontos coletados,
namero de amostras em cada ponto e seu periodo de coleta);

= Consisténcia e reprodutibilidade dos métodos usados ao longo da ACV (métodos
de medicao, alocacéo e agregacéo utilizados);

= Fontes dos dados e sua representatividade (dado coletado in loco ou utilizado de
banco de dados);

= Incerteza da informacdo (grau de incerteza gerada pelos diversos fatores que podem

influenciar a qualidade do estudo).

Os subitens a seguir apresentam alguns pontos a serem considerados para garantir a
identificacdo das caracteristicas e o atual grau de qualidade dos dados utilizados no

estudo.
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2.5.1. Coleta de dados

A correta coleta de dados é fundamental para o sucesso de um estudo de avaliacdo de
ciclo de vida. Segundo Weidema e Wesneas (1996), preferencialmente, as seguintes
caracteristicas devem ser catalogadas para os parametros utilizados no estudo, durante

o levantamento do Inventério do Ciclo de Vida (ICV):

= Método de aquisicdo (método de medicdo dos dados, método de estimativa das
estatisticas em estudo, feitas para dados estimados);

= Os métodos utilizados para verificagao da consisténcia dos dados (p. ex: balanco de
massa e energia);

= O ndmero de pontos de dados coletados, periodo coberto e sua representatividade
em relacdo a populacao total;

= A idade do dado expressa como o0 ano em que foi feita a medicéo;

= A éarea geogréafica no qual o dado é representativo;

= O processo ou nivel tecnoldgico para o qual o dado representa.

Alguns aspectos da qualidade de dados (p. ex: a idade do dado e as especificacdes
geograficas e tecnoldgicas), sdo tipicamente relacionados ao processo como um todo
(dados do sistema) e podendo ser catalogados na descricdo geral do processo
(Weidema e Wesnaes, 1996).

2.5.2. Indicadores de Qualidade de Dados

Weidema e Wesnaes (1996) definiram alguns indicadores para a qualidade de dados,
usados para julgar a relacdo entre as metas de qualidade de dados especificadas e a
atual qualidade dos dados coletados e propuseram uma Matriz Pedigree (item 2.5.3)
para avaliar a qualidade dos mesmos. Na seqliéncia, Althaus et al. (2004) incluiram
mais um indicador aos propostos anteriormente, 0 NUmero de Amostras. Assim, 0S
seguintes indicadores sdo necessarios e suficientes para descrever aqueles aspectos da

qualidade do dado, que influenciam a confianca no resultado do estudo:
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= Confianca na fonte;

= Completeza;

= Ndmero de amostras;
= Correlagdo temporal;

= Correlacdo geogréfica;

= Correlagdo tecnoldgica.

Estes indicadores foram divididos em dois grupos: o dos indicadores independentes as
metas de qualidade, que sdo aqueles que independem da finalidade especifica do estudo
no qual os dados sdo utilizados; e o dos indicadores dependentes, relativos as condi¢des
de validade de producdo e tecnologias na qual os dados sdo produzidos, e entdo

dependem das metas de qualidade de dados para o estudo no qual séo aplicados.

¢ Indicadores independentes

Confiancga na fonte

Relaciona os métodos de aquisicdo e os procedimentos de verificacdo, que foram
utilizados para obtencdo dos dados relevantes ao estudo. Segundo Weidema (1998), a
verificacdo aborda, por exemplo, limites fisicos, balango de massa, repeticdes,
comparagdes com medidas anteriores ou outros dados, e revisdo por outra pessoa que 0
responsavel pela aquisicdo do dado.

Completeza

Descreve se partes dos dados estdo faltando e o quanto do dominio “natural” das

variaveis em estudo é representado nos dados amostrais.
NUmero de Amostras
Representa a quantidade de amostras feitas para um determinado ponto inventariado.

Quanto maior o numero de dados coletados menor a chance das variagdes naturais

influenciarem os resultados.
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¢ Indicadores dependentes

Correlagdo Temporal

Expressa o grau de relacdo entre 0 ano do estudo (como declarado nas metas de
qualidade de dados) e o ano de coleta dos dados utilizados.

Correlacao Geografica

Expressa o grau de relagdo entre as condi¢Ges de producdo na area relevante para o
estudo (como declarado nas metas de qualidade de dados) e na area geografica

relacionada aos dados obtidos.

Correlacdo Tecnologica

Aborda aspectos de correlacdo especificos de empreendimentos, processos ou materiais

relevantes aos dados obtidos, em relacdo ao nivel tecnolégico sob estudo.

2.5.3. Matriz de Qualidade de Dados (Matriz Pedigree)

Os seis indicadores de qualidade de dados foram expostos em uma Matriz de
Qualidade de Dados (Quadro 3). Cada indicador recebe uma avaliagdo de 1 a 5, sendo

que 1 representa o melhor grau de qualidade do indicador e 5 o pior caso encontrado.

O uso da matriz de qualidade de dados ira necessariamente envolver julgamentos subjetivos, que irdo
depender da base de conhecimentos da pessoa realizando a pontuacdo. Por exemplo, a informacdo da
qualidade do dado em um estudo pode ser tdo carente que isto, com uma interpretacéo literal, justifique
uma pontuacdo 5 (qualidade de dado desconhecida), mas se vocé sabe com seus conhecimentos que para
este tipo de processo a pontuacdo nunca pode ser pior que 3 (por exemplo, para correlacdo temporal se a
tecnologia é recente), tal conhecimento deve ser usado ao pontuar. Assim € obtida uma pontuacdo mais
correta. Quando tal conhecimento é aplicado mais explicitamente (deste modo divergindo de uma
interpretacdo literal da matriz), este conhecimento pode ser documentado em uma explicagdo para a
pontuacdo. Outra expectativa pode ser levantada para o leitor da pontuacdo, que a qualidade do dado é

atualmente documentada na informacéo da qualidade do dado original para o processo (Weidema, 1998).



Quadro 3: Matriz de qualidade de dados (Matriz Pedigree).

Pontuacgéo do Indicador 1 2

Indicadores, que sdo independentes do estudo no qual os dados séo aplicados:

Confianga na fonte Dados verificados? baseados Dados verificados
parcialmente baseados em
estimativas ou dados nao
verificados baseados em
medidas

em medidas®

Completeza Dados representativos de Dados representativos de >

Dados néo verificados
parcialmente baseados em
estimativas qualificadas ou
informagdes tedricas

Dados representativos de

todos os locais relevantes para 50% dos locais relevantes para somente alguns locais (<<

0 aspecto e com periodo 0 aspecto considerado com

adequado para compensar periodos adequados para

flutuagdes normais compensar flutuagdes normais
Numero de amostras > 100, medidas continuas > 20

50%) relevantes para o
aspecto considerado ou > 50%
dos locais mas com periodos
curtos

>10

Estimativa qualificada (p.ex. Estimativa ndo qualificada
perito industrial); Dados

derivados de informagbes

tedricas

Dados representativos de Representatividade

apenas um local representativo desconhecida ou dados de um
para o aspecto considerado ou pequeno numero de locais e
alguns locais com periodos periodos curtos

curtos

23 Desconhecido

Indicadores relativos as condi¢des naturais de produgéo e tecnoldgicas na qual os dados séo validos, e entdo dependem das metas de qualidade de dados para o estudo no

qual os dados séo aplicados:

Correlagao Temporal Menos de 3 anos de diferenga Menos de 6 anos de diferenca
para o ano do estudo

Correlagdo Geografica  Dados da area em estudo Dados médios da grande area
na qual a area sob estudo esta
incluida

Correlagdo Tecnologica Dados de empreendimentos,
processos e materiais em
estudo (p.ex.: tecnologia
idéntica)

Menos de 10 anos de
diferenca

Dados de uma area menor que
area do estudo, ou de area
similar

Dados de processos ou
materiais relacionados mas
com mesma tecnologia, ou
dados de processos e
materiais em estudo mas de
diferente tecnologia

Menos de 15 anos de Idade do dado desconhecida
diferenca ou mais de 15 anos de
diferenca

Dados de area desconhecida
ou area com muita diferenga
nas condi¢des de producéo

Dado de processos ou Dados de processos ou
materiais em estudo mas materiais relacionados, mas
tecnologias diferentes, ou em escalala laboratorial de
dados em processos em diferente tecnologia

escala laboratorial de mesma

tecnologia

Verificagéo pode se dar em diversas maneiras, ex: pela checagem in-loco, pelo recalculo, por balangco de massa ou checagem cruzada com outras fontes.

®Inclui dados calculados (ex: emissdes calculadas de entradas no processo), quando a base para o calculo é medida (ex: entradas medidas). Se o calculo é baseado parcialmente de

suposigoes, a pontuagao deve ser dois ou trés.

Fonte: Baseado em Althaus et al. (2004)



Portanto, as incertezas podem ser caracterizadas por diferentes indicadores. Porém, a
matriz de qualidade de dados ainda ndo determina o grau de incerteza dos dados
coletados, apenas gera um pontuacdo destes dados. A Tabela 2 mostra os fatores de

incerteza a serem aplicados na matriz de qualidade de dados:

Tabela 2: Fatores de incerteza aplicados a pontuacao pela qualidade do dado.

Pontuacéo do indicador 1 2 3 4 5

Confianga na fonte 1,00 1,05 1,10 1,20 1,50
Completeza 1,00 1,02 1,05 1,10 1,20
NUmero de amostras 1,00 1,02 1,05 1,10 1,20
Correlacdo temporal 1,00 1,03 1,10 1,20 1,50
Correlacao geogréfica 1,00 1,01 1,02 - 1,10
Correlacdo tecnoldgica 1,00 - 1,20 1,50 2,00

Fonte: Althaus et al. (2004)

Foi atribuido a cada um dos seis indicadores de qualidade de dados um fator de
incerteza (expresso como seu grau de contribui¢do da incerteza acumulada em todos 0s
indicadores) relacionado a pontuacdo do indicador. Estes fatores de incerteza foram
baseados em julgamentos feitos por peritos no assunto (Althaus et al. 2004). Percebe-se
que os indicadores apresentam fatores diferenciados, 0 que caracteriza niveis de

importancia distintos.

Com base no pressuposto que emissdes de CO,, em geral, possuem menor grau de
incerteza quando comparadas a emissdes de CO, Althaus et al. (2004), também
baseado em julgamentos feitos por peritos no assunto, criaram fatores basicos de
incerteza relativos as entradas e saidas para diferentes fluxos elementares (aspecto

ambiental) considerados. Estes fatores podem ser vistos na Tabela 3.
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Tabela 3: Fatores béasicos de incerteza (sem dimensdo) aplicados as entradas e saidas para os fluxos

elementares; c: emissfes de combustiveis; p: emissdes de processos; a: emissdes na agricultura.

Grupo de entradas / saidas c p a
Demanda de:

Energia térmica, eletricidade, produtos semi-terminados, material

trabalhado, servicos de tratamento de residuos 1,05 1,05 | 1,05
Servicos de transporte 2,00 | 2,00 | 2,00
Infra-estrutura 3,00 3,00 | 3,00
Recursos:

Energia primaria transportada, metais, sais 1,05 1,05 | 1,05
Uso do solo, ocupacgéo 1,50 150 | 1,50
Uso do solo, transformacéo 2,00 | 2,00 | 2,00
Poluentes emitidos na agua:

DBO, OD, COD, COT, compostos inorganicos (NH4, PO4, NO3, Cl, Na

etc.) - 1,50 -
Hidrocarbonetos individuais, HPA - 3,00 -
Metais pesados - 5,00 | 1,80
Pesticidas - - 1,50
NO3, PO4 - - 1,50
Poluentes emitidos no solo:

Oleo, hidrocarboneto total - 1,50 -
Metais pesados - 150 | 1,50
Pesticidas - - 1,20
Poluentes emitidos no ar:

CO, 1,05 1,05 -
SO, 1,05 - -
Compostos organicos volateis (ndo metano) 1,50 - -
NOy, N,O 1,50 - 1,40
CH,, NH; 1,50 - 1,20
Hidrocarbonetos individuais 1,50 | 2,00 -
Material particulado (MP>10) 150 | 1,50 -
Material particulado (MP10) 2,00 | 2,00 -
Material particulado (MP2.5) 3,00 | 3,00 -
Hidrocarbonetos policiclicos aromaticos (HPA) 3,00 - -
CO, metais pesados 5,00 - -
Emissdes inorganicas, outros - 1,50 -
Radionuclideos (p.ex:, Radon - 222) - 3,00 -

Fonte: Althaus et al. (2004)
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Uma vez avaliada a pontuacdo do indicador (Quadro 3), seu respectivo fator de
incerteza e o fator basico de incerteza (entrada ou saida do sistema) podem ser
determinado através das Tabelas 2 e 3. Entéo, o respectivo grau de incerteza (intervalo

de 95% - SDygs) é calculado através da Equacéo 2:

SDg% _ eXp\/[ln(U1)]2+[|n(Uz)]2+[|n(U3)]2+[|n(U4)]2+[|n(U5)]2+[|n(Ue)]2+[|n(Ub)]2 Equagdo 2

Onde:

U, = Fator de incerteza do indicador Confianga na Fonte;

U, = Fator de incerteza do indicador Completeza;

U3 = Fator de incerteza do indicador NUmero de Amostras;
U, = Fator de incerteza do indicador Correlagédo Temporal;
Us = Fator de incerteza do indicador Correlacdo Geografica;
Us = Fator de incerteza do indicador Correlacdo Tecnoldgica;

Uy, = Fator de incerteza basico.

Por exemplo, uma pontuacgdo de SDgygs igual a 1,53 representa 53% de incerteza para
aspecto ambiental avaliado. Um exemplo pratico da aplicacao deste procedimento pode

ser visto no item 3.5..

2.6. Simulacdo de Monte Carlo

De acordo com Costa e Azevedo (1996) o método de Monte Carlo é uma técnica de
amostragem artificial empregada para operar numericamente sistemas complexos que

tenham componentes aleatérios.

As bases para a aplicacdo da Simulacdo de Monte Carlo no célculo da incerteza
consistem em selecionar aleatoriamente um ndmero de uma distribuicdo de possiveis
valores, para uma grandeza de entrada, e repetir o procedimento para as outras

grandezas de entrada. Cada valor obtido aleatoriamente é considerado no modelo
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matematico da medicdo e um resultado €, entdo, obtido para a grandeza de saida. Este
passo € repetido n vezes, de forma independente, a fim de avaliar a funcdo densidade
de probabilidade (pdf) do mensurando (BIPM, 2004).

Segundo Moscati, Mezzalira e dos Santos (2004), a funcdo densidade de probabilidade
(pdf) do valor da grandeza de saida é obtida a partir da pdf das grandezas de entrada.
Dela sdo extraidos os valores da média, do desvio padrdo, dos limites do intervalo

correspondente ao nivel de confianca requerido e outros parametros.

Cita ainda, que a técnica de Simulacdo de Monte Carlo é apresentada como
procedimento geral para se obter numericamente uma aproximacéao da propagacao das
pdf’s. Pressupde a premissa de que cada possivel valor obtido da distribuicdo, de modo

aleatorio, como grandeza de entrada, é tdo legitimo como qualquer outro valor.

Sua maior inconveniéncia esta no nimero de simula¢Bes necessarias para se reduzir o
erro da estimativa da solugdo procurada, pelo menos 10.000 (dez mil) vezes segundo
Sonnemann, Schuhmacher e Castells (2003), o que tende na préatica a torna-lo muito
lento. Porém, o uso de computadores e aplicativos que suportam a simulacdo tem

tornado o método popular e de facil aplicacéo.

E importante salientar que, a Simulacio de Monte Carlo, trata apenas da avaliacio
quantitativa dos dados, cabe aos indicadores de qualidade (Quadro 3) a avaliacdo
qualitativa dos mesmaos, entre outros. Para melhorar seu entendimento, sdo abordados
nos tépicos que seguem os modelos de distribuicdo de probabilidade que serdo
utilizados, a amostragem aleatoria em popula¢Ges normais e a descricdo matematica do
método de MC.

2.6.1. Principais modelos de distribuicdo de probabilidade

Conhecer a distribuicdo de seus dados é essencial para o correto funcionamento do

modelo estatistico. Se conduzirmos uma analise que assume que os dados seguem uma
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distribuicdo normal, mas de fato os dados sdo ndo normais, seus resultados serdo

equivocados. Para evitar este tipo de erro, deve-se determinar a curva de distribuicao

dos dados, isto pode ser feito, analisando-se histogramas dos mesmos.

A determinacdo do modelo de distribuicdo depende das caracteristicas de cada

parametro em estudo e do julgamento baseado na analise estatistica. A seguir séo

expostos 0s dois tipos mais comuns de distribuicdo de probabilidade (baseado em

Heijungs e Frischknecht, 2005).

- Distribui¢do normal

A distribuicdo normal ou também conhecida como Gaussiana, é uma fungdo de

densidade de probabilidade (pdf) baseada na equacéo:

Onde u é a média e o 0 respectivo desvio padrdo, com o> 0.

A estimativa de sua media amostral € dada por:

E a estimativa da variancia amostral por:

N
(Xi _/1)2
g2 — it

N -1

Equacéo 3

Equacdo 4

Equacdo 5



- Distribuigdo lognormal
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A distribuicdo lognormal é calculada assumindo o logaritmo da variavel com

distribuicdo normal, ndo admitindo valores negativos. E uma funcio de densidade de

probabilidade (pdf) baseada na equacéo:

1 —('ﬂ(x)z—/l)2
F(X):ﬂ-ox e

E da variancia amostral por:

§2 — e(ﬂz) .(e(cfz) _1)_ o2x)

Equacéo 6

Equagéo 7

Equacéo 8

A determinacdo da curva de distribuicdo de cada parametro depende dos dados

coletados e do julgamento baseado na analise estatistica, do histograma destes dados.

A Figura 3 mostra as diferencas nas densidades de probabilidade normal e lognormal e

0 histograma de comportamento de dados ditos normais.
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Hiztogram Mormal & Curvas de Tendéncia

Zurva Lognormal
Curva Mormal

Frequéncia

.
.
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Wariaveis
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o

Figura 3 — Histograma normal e curvas de tendéncia.

2.6.2. Amostragem Aleatoria em Populacdes Normais

Considerando amostras de N elementos extraidos aleatoriamente de uma populacao

distribuida normalmente x1, Xa,..., Xn, com média p e variancia o?. Os valores amostrais

X e s%. Obedecem ao seguinte padrao:

As médias amostrais x também se distribuem normalmente, com a mesma média

2
. A . O
porem com variancia W .

Supondo que uma distribuicio com média x, que se distribui normalmente, ao subtrair

a média populacional p e dividir o resultado pelo desvio padrdo da média populacional

(o) .z . ~
——, tem-se uma variavel normal padronizada, dada pela equagé&o:

IN

M —7=N ((),1) Equac&o 9
o



31

E uma hipotese perfeitamente admissivel em muitas situacdes de interesse pratico, em

decorréncia do Teorema do Limite Central.

Teorema do Limite Central - “Qualquer que seja a distribuicdo da variavel de
interesse, para um grande numero de amostras, geradas aleatoriamente, as
distribui¢des das medias amostrais serdo aproximadamente normalmente distribuidas,
e tender@o a uma distribuicdo normal & medida que o tamanho de amostra tende ao
infinito”. (Magalh&es e Lima, 2002)

Tém-se, para uma varidvel x com distribuicdo normal, média p e desvio padrdo o, 0s

respectivos intervalos de confianca (Figura 4):

Fix)

T T T T T T T x
p-3a u-2o w-g i pta p+2a p+3a

! ! ' 65,3% '
: 95 5%
99,7%

Figura 4 — Probabilidades associadas a distribuicdo normal.

E, funcdo de probabilidade Normal, Média e Desvio Padrdo, dado respectivamente por:

F(x):ﬁe 20 s wu=E[FKX)] - o? =Var[F(x)]
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2.6.3. Descricdo Matematica do Método de Monte Carlo

Baseado nas consideracGes de autores como Vose (1997); Saliby e Araujo (2001);
Sonnemann, Schuhmacher e Castells (2003); Kulay e Pla (2004); dentre outros, segue a

descricdo matematica do método de MC.

b —_—
Considerando a seguinte integral definida _[g(x)- f(x)dx = g(x), onde g(x) é uma
funcdo qualquer definida no intervalo a < x < b, e f(x) é a funcdo de densidade de

b
probabilidade, sendo que If(x)=1.
a

b —
Resolvendo a integral _[g(x)' f(x)dx = g(x) pelo método de Monte Carlo, toma-se um

nimero N de valores amostrais (X;), gerados aleatoriamente, com a distribuicdo de

- N
probabilidade f(x). Com esses dados, a estimativa de g(x) € dada por %z g(xi) eo

i=1

N
respectivo desvio padrdo pode ser obtido por \/ (Nl ) > lo(x)-u] .
- i=1

Para um valor N grande, =z se aproxima de uma distribuicdo normal

1u—x)-IN
(o2

padrdo. Desta forma, podem-se construir intervalos de confianca e realizar testes de

hipdteses. Logo, o intervalo de confianca (IC) com 99,7% de probabilidade (z = + 3),

no qual g esteja contido, é dado por:

3<z<3 . -3<M<3 ‘30<(;_ﬂ)<3_0
(o2

JIN JIN
30 - o2 — 30
< X< yu+— .. IC\x:99,7% )= u+t—
WS ( J=nt 5
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Analisando a equacdo deduzida, € preciso aumentar o numero de simulagdes (N) ou
reduzir o desvio padrdo o, para diminuir o erro gerado, o que justifica a utilizacdo de
um grande numero de simulagdes, 10.000 (dez mil) como citado anteriormente, para

reducdo do erro gerado.

2.6.4. Funcionamento do Método de Monte Carlo

Para descricdo do funcionamento da Simulagéo de Monte Carlo sdo supostos “n” dados
quaisquer (X1, X,..., Xn) obtidos através de medicGes in loco. Com base em uma analise
estatistica simples nos mesmos obtém-se sua distribuicdo de probabilidade e respectiva

média x e desvio padrédo o.

O que o método de Monte Carlo faz é gerar um novo dado aleatoriamente (X,+1), dentro
do intervalo da curva de distribuicdo de probabilidade definida pela fungéo F(x) que
representa os dados obtidos (X1, X,..., Xn). Com estes novos dados (X1, X2,..., Xn+1), €
gerada uma nova distribuicdo de probabilidade F(x) destes dados, média x e desvio

padréo o .

Assim, sucessivamente, a simulagdo gera um novo dado aleatoriamente (xn+2), dentro
do intervalo da curva de distribuicdo de probabilidade definida pela funcdo F(x) que
representa os dados obtidos até entdo (X1, X,..., Xn+2), até que o numero total de
simulacdes (adotado) seja atingido. Por fim, € obtida a nova média e o respectivo

desvio padrao para os dados simulados.
Exemplo numérico do método
Foram obtidos 5 (cinco) valores através de medigdes in loco (9,1; 10,2; 11,7; 10,5 e

10,4 kg). Supondo que 0s mesmos comportam-se normalmente com média m = 10,4 kg

e desvio padréo s = 2,98 kg definidos com a aplicacdo das Equacodes 3, 4 e 5.
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Aplicando a simulacdo de Monte Carlo aos dados, tem-se a geracdo da variavel

aleatéria de wvalor 9,6 kg dentro do intervalo definido pela funcao

—!x2—2,98x+8,88

F(x)=013387-¢ %%  obtida com base na média m = 10,4 kg e desvio padréo

s=2,98 kg.

Obtidos os novos dados (9,1; 10,2; 11,7; 10,5; 10,4 e 9,6 kg) s&o definidos sua nova
média m = 10,2 kg e desvio padrdo s = 3,43 kg, e a respectiva funcédo

F(x)=0,03911-¢  2%0% que representa estes valores.

E entfo gerado um novo valor aleatorio (p.ex.: 11,3 kg) e feitos novos célculos de
média m, desvio padrdo s e da nova funcdo F(x) até que se atinja o nimero de
simulacdes definido (p.ex.: 10.000). No final é apresentado a nova média m e 0 novo
desvio padrdo s dos dados. Por ser um método repetitivo que envolve inimeros
calculos matematicos, o uso de aplicativos que suportam a simulacdo de Monte Carlo é
fundamental para sua aplicacdo pratica.

2.6.5. Aplicativos que Suportam a Simulagéo de Monte Carlo

Como visto no tépico anterior, a Simulagdo de Monte Carlo gera varidveis aleatorias
dentro de uma distribuicdo de probabilidade pré-definida, reduzindo o erro gerado pela
analise de poucas amostras. Pode-se fazer Monte Carlo escrevendo o codigo em
qualquer linguagem computacional, FORTRAN, BASIC, C++, etc. Dentre os
aplicativos desenvolvidos para realizar a Simula¢do de Monte Carlo, destacam-se:

e Crystal Ball®, produzido por Decisioneering, Inc.;

e SimaPro®, produzido por PRé Consultants;

e @Risk®, produzido por Palisade Corporation;

e Analytica®, produzido por Lumina Decision Systems, Inc.;

e Stella 11®, produzido por High Performance System, Inc.;



e PRISM®, produzido por Gardner, R.H. et al.;
e SusaPC®, produzido por Hofner, E. et al.; GRS-Garching.
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Este estudo utiliza apenas o software Crystal Ball®, pelo acesso ao aplicativo e por

mesmo ser de facil utilizacdo. Detalhes sobre seu funcionamento sdo abordados no

proximo tépico.

2.6.6. Crystal Ball®

Anexado ao programa Microsoft Excel®, o Crystal Ball® cria novos icones com os

quais sdo acessadas suas fungdes (Figura 5).

E1 Microsoft Excel - Plan1

&rquivn Editar Exibir Inserir Formatar Ferramentas Dados Janela Cell Fun Ajuda  Adobe PDF
A @ NEL B B e |0 &£
=2 DEEd SR B¢ v- o0 .3 7] Al S
L~ - '

A B & D E F ] H

Figura 5 — Software Crystal Ball® associado ao programa Microsoft Excel®.

Ao inserir os dados a serem analisados pelo software em qualquer célula do Microsoft

Excel®, deve ser definida a distribuicdo de probabilidade dos mesmos, que sera

utilizada para descrever a incerteza contida na célula, para isto, o programa

disponibiliza uma galeria de tipos de distribuicdo (Figura 6).

Para os dados com muitas avaliacGes, deve-se apenas calcular a média e o respectivo

desvio padrdo, dentro de sua distribuicdo de probabilidade definida. Para os dados com

poucas avaliacdes, deve-se primeiramente estimar sua distribuicdo de probabilidade e

dentro desta distribuicdo, definir sua média e desvio padrao.
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Cell F10: Distribution Gallery
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Figura 6 — Algumas das distribui¢des de probabilidade do Software

Ao definir a distribuicdo de probabilidade dos dados, uma nova janela (Figura 7) surge
no qual é definido a média, desvio padrdo e se necessario, também é possivel limitar o

intervalo de variacdo dos dados em analise.

Cell A1: Mormal Distribution

Assumption Name: [Exemplo
' = |

Probability

E Mean = 1,00

0.70 0.5 1.00 1.15 1.20

b [-Infinity 4 |*Infinity
Mean (1.00 Std Devil],“]

oK l Cancell Enter | Gallery l Correlate... ‘ Help l

Figura 7 — Exemplo: Definigdo da média e desvio padrdo para a varidvel em analise

Uma vez que o usuario do programa definiu a variacdo para cada parametro incerto da

tabela (Microsoft Excel®), o programa usa esta informacao para realizar a simulacéo de
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Monte Carlo. Neste estudo serdo adotadas 10.000 (dez mil) simula¢es, todas dentro da

funcdo de probabilidade pré-definida. Por fim, a simulacdo calcula o novo resultado e

apresenta os valores obtidos através de um grafico, como mostra a Figura 8:

& Forecast: Exemplo

Edit Preferences View Fun  Help

Frequency Chart

10.000 Trials
023
i S
2
R
=]
[=]
& 006 f-ooooo--
oo
0,73
b [Hnfinity

0.86 0,33 1.1 1.24

F 170

F113

o
m
.

Lo}

9.906 Displayed
P22

Ajuanbaig

Certainty 100,00 % 4 |+Infinity

Figura 8 — Exemplo: Determinacdo dos novos dados com base na distribuigdo utilizada

Terminada a simulagdo, a analise dos novos valores obtidos pode ser feita a fim de

determinar as variagGes ocorridas nos dados selecionados. Um exemplo numérico da

aplicacdo do programa é descrito no préximo topico.

Exemplo de Aplicacdo do Software

Supondo a aplicacdo da simulacdo de Monte Carlo, através do Crystal Ball®, em uma

unidade de processo em estudo, com emissdo definida por “Consumo de Agua”. Os

valores obtidos para a média, desvio padréo e a distribuicdo de probabilidade dos dados

séo apresentados na Figura 9.
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Figura 9 — Média, desvio padrdo e distribuicdo de probabilidade dos dados

Inseridos os dados na planilha do Microsoft Excel®, deve ent&o ser selecionada a célula
onde esta definida a média dos mesmos e em seguida sua distribuicdo de probabilidade,

conforme as Figuras 10 e 11.
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Figura 10 — Localizagdo do icone de definicdo da distribuicdo de probabilidade dos dados.
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Figura 11 — Definicéo da distribuicéo de probabilidade dos dados.
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Uma vez selecionada a distribuicdo de probabilidade dos dados, lognormal na Figura
11, deve-se inserir a média, o desvio padrdo e se necessario também o limite do

intervalo de variagdo dos dados em andlise na nova janela (Figura 12).
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Figura 12 — Definicdo da média, desvio padrdo e intervalo de variagdo dos dados.

Com a média, desvio padrdo e o intervalo de variagdo dos dados inseridos e
confirmados h4 uma mudanca na cor da célula do Microsoft Excel® para verde,

indicando a inclusao das caracteristicas dos dados na célula (Figura 13).
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Figura 13 — Inclusdo de caracteristicas dos dados.

O proximo passo € a definicdo da nomenclatura da célula conforme indicado nas
Figuras 14 e 15.
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Figura 14 - Localizagéo do icone de definicdo da nomenclatura da célula.
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Figura 15 — Definicdo da nomenclatura da célula.

Com a defini¢do da nomenclatura dos dados, ha uma nova mudanca na cor da célula do
Microsoft Excel® para azul, indicando a confirmacéo da operacdo (Figura 16).
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Figura 16 — Indicagdo da inclusdo da nomenclatura dos dados.
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O préximo passo é a definicdo do nimero de simulagdes desejadas para a simulacéo de
Monte Carlo. E possivel modificar outras caracteristicas da simulag&o, como nivel de

preciséo e que o programa pare de rodar se houver algum erro (Figuras 17 e 18).
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Figura 17 — defini¢do do nimero de simulagdes e outras caracteristicas desejaveis.
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Figura 18 — Definicdo do nimero de simulagdes.

Com todas as caracteristicas introduzidas na célula de avaliacdo, a simulacdo de Monte
Carlo pode ser iniciada (Figura 19). A simulacdo de Monte Carlo e seus resultados
podem ser vistos nas Figuras 20, 21 e 22.
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Figura 19 — Localizacéo do icone de inicio da simulacdo de Monte Carlo.
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Figura 20 — Geragdo de nimeros aleatorios e as variagdes do histograma.
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Figura 21 — Término da simulagéo.
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Figura 22 — Resultados obtidos com a simulagdo de Monte Carlo.

Terminada a simulacdo, cabe ao responsavel pelo estudo a interpretacdo dos novos

resultados obtidos.



44

PROPOSICAO DO MODELO

O modelo proposto por este estudo, a fim de avaliar as incertezas geradas durante o
levantamento do Inventério do Ciclo de Vida (ICV), busca verificar quais dados séo
sensiveis aos resultados finais de uma ACV e como as incertezas geradas podem ser

identificadas e reduzidas, a fim de garantir resultados mais precisos.

Trata-se da conjungéo de procedimentos isolados existentes, integrados em um novo
método. Para tanto, é utilizada a analise da sensibilidade dos parametros utilizados no
inventario da ACV; a verificacdo da qualidade destes parametros, através de uma
matriz de avaliacdo; a determinacdo dos seus graus de incerteza, e a modelagem

matematica dos mesmaos, através da geracdo de numeros aleatorios.

O modelo se concentra em duas, das quatro fases da ACV (Definicdo do objetivo e
escopo e Analise do inventario) e pode ser aplicado tanto aos parametros de entrada,

como aos de saida do sistema (separadamente). E divido em 7 (sete) etapas:

= 12etapa: Compilagédo do Inventario do Ciclo de Vida (ICV);
= 2%etapa: Escolha do aspecto ambiental para avaliacao;

= 3etapa: Definicdo das unidades de processo relacionadas;
= 42etapa: Analise de importancia da incerteza;

= S2etapa: Avaliacdo qualitativa das incertezas;

= 6%etapa: Modelagem estocastica;

= 7%etapa: Avaliagdo dos resultados.

A Figura 23 define o fluxograma, com cada uma das etapas, do modelo proposto por
este estudo para avaliacdo das incertezas geradas na modelagem do Inventario do Ciclo
de Vida (ICV).
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Figura 23 - Fluxograma do modelo proposto e suas etapas.

E importante salientar que 0o modelo proposto avalia apenas os parametros utilizados

durante o levantamento do Inventario do Ciclo de Vida (ICV) e ndo considera a

potencialidade de impacto ambiental dos mesmos, ou seja, avalia-se 0 dado e ndo a

emissdo. Cada uma das 7 (sete) etapas do modelo € descrita nos tépicos que seguem.

3.1. Compila¢ao do inventario do ciclo de vida

Trata-se de um levantamento normal de ACV, analisando os parametros de entrada e

saida do sistema inventariado sob estudo. Contendo:
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- Definicéo da unidade funcional e escopo do estudo;

- Escolha das unidades do processo adequadas ao estudo;

Alguns cuidados devem ser tomados, com relacdo a coleta de dados, catalogando os

seguintes aspectos:

= Método de aquisicdo (método de medicdo dos dados, método de célculo de
parametros inferidos dos dados, suposigdes feitas para dados estimados, etc.);

= Os métodos utilizados para verificacdo dos dados (balango de massa e energia,
agregacdo, alocacao, etc.);

= O ndmero de pontos de dados coletados, periodo coberto e sua representatividade
em relacdo a populacéo total;

= A idade do dado expressa como o0 ano em que foi feita sua medicao;

= A éarea geogréafica da qual o dado € representativo;

= O processo ou nivel tecnoldgico para o qual o dado representa;

= Incerteza das informagdes.

3.2. Escolha do aspecto ambiental para avaliacéo

Escolha do aspecto ambiental no qual serdo examinadas as possiveis incertezas
geradas, nos dados, durante o levantamento do Inventario do Ciclo de Vida (ICV)
(p.ex: potencial de aquecimento global), e a definicdo da unidade funcional para o

aspecto escolhido (p.ex: kg de CO,-equivalentes/GWh produzido).

3.3. Definicgéo das unidades de processo relacionadas

Delineagdo das unidades de processo relacionadas ao aspecto ambiental escolhido

(item 3.2.) para o estudo das incertezas. Sdo consideradas as unidades de processo onde

0 aspecto esta presente, tendo como base o escopo do estudo de ACV em analise.
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3.4. Anédlise de importéncia da incerteza

E feita a avaliagdo da importancia da incerteza do aspecto analisado em relagdo a sua
contribuicdo acumulada dentro do escopo do estudo, para as unidades de processo

selecionadas (item 3.3.). Esta avaliacéo € feita pela relacdo dos seguintes fatores:

e Fluxo elementar (material ou energia que entra ou deixa o sistema sob estudo) na
unidade de processo a ser avaliada;

 Soma dos fluxos elementares da unidade funcional da emissao.

A Equacdo 1 permite a primeira aproximacgdo sobre a importancia da incerteza do

parametro:

Equacéo 1

Onde:

= “a” representa uma quantidade qualquer;

= “p” representa a emissdo ou consumo por unidade de processo da quantidade
estabelecida em “a”;

»  “|” representa a unidade de processo em avaliacao;

= “g” representa o fluxo elementar em avaliacdo (aspecto ambiental);

=  “UF” é a unidade funcional do estudo;

=  “T”significa total.

Um exemplo da aplicacdo desta equacdo foi descrito no item 2.4.. Unidades de
processo sensiveis aos resultados finais no inventario, ou seja, com contribuicdo maior
que 1% (valor tipicamente adotado em ACV), em relagdo a soma do fluxo elementar
(em avaliacdo) em todas as unidades de processo do inventario, onde o aspecto esta

presente, sdo importantes, logo, seguem para a proxima etapa (item 3.5.).
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Os demais ndo possuem grande influéncia no resultado final e ndo sdo considerados
para a proxima etapa. Caso isto ocorra, o procedimento chega ao fim para a unidade de
processo em avaliagdo, isto porque ndo ha necessidade de se deter & analise de um dado
que ndo tem grande contribuicdo ao resultado do estudo (menor que 1% da
contribuicdo acumulada). Estes dados sdo mantidos no novo Inventario do Ciclo de
Vida (ICV) (ver item 3.7.).

3.5. Avaliacdo qualitativa das incertezas

Com base nas caracteristicas dos parametros utilizados no estudo, catalogadas durante
o levantamento do Inventério de Ciclo de Vida (ICV), como exposto no item 2.5.1.;
nos indicadores independentes e dependentes as metas de qualidade de dados, contidos
na matriz de qualidade de dados (Quadro 3); e os fatores de incerteza aplicados a esta
matriz (Tabela 2), e o fator basico de incerteza do aspecto ambiental (Tabela 3), sera
determinado o grau de incerteza, expresso em percentual, para os parametros utilizados

no estudo em avaliagéo.

Na matriz de qualidade de dados (Quadro 3) sdo pontuados, com nota de 1 (um) a 5
(cinco), todos os 6 (seis) indicadores de qualidade dos dados para os parametros
utilizados no inventario, com base nas caracteristicas catalogadas no ICV. Depois, esta
pontuacédo é cruzada com a Tabela 2 e o grau de incerteza do indicador é determinado.
Em seguida é determinado o fator basico de incerteza, relativo ao fluxo elementar

(aspecto ambiental) sob avaliagéo.

Por exemplo, considerando a emissdo de CO, na producéo de 1 GWh em uma Usina de
Energia a base de carvdo mineral. Para uma unidade de processo qualquer, definida
dentro do escopo do estudo, S&o obtidos os seguintes valores para os indicadores de
qualidade de dados:
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Quadro 4: Exemplo: indicadores de qualidade de dados e respectivas notas de qualidade.

Indicador Nota Observacéao

Confianca na fonte 1 Dados verificados baseados em medidas

Completeza Representatividade desconhecida

NUmero de amostras >20

Correlacéo temporal < 3 anos em relacdo ao ano do estudo

Correlagdo geografica Dados da &rea do estudo

R k| k| N oo

Correlagdo tecnoldgica Dados de processos em estudo

Cruzando estas notas com a Tabela 2 (fatores de incerteza) é obtido o fator de incerteza

para cada um dos indicadores:

Tabela 4: Exemplo: notas de qualidade de dados e respectivos graus de incerteza.

Indicador Nota Fator de incerteza
Confianca na fonte 1 1,00
Completeza 5 1,20
NUmero de amostras 2 1,02
Correlacédo temporal 1 1,00
Correlagdo geografica 1 1,00
Correlacéo tecnologica 1 1,00

E determinado também o fator basico de incerteza (Tabela 3) para o aspecto ambiental

em avaliacdo, neste caso 0 a emisséo de CO:

Tabela 5: Exemplo: fator basico de incerteza.

Aspecto Ambiental Fator bésico de incerteza

CO, 1,05

Entdo, o respectivo grau de incerteza (intervalo de 95% - SDggs) € calculado pela

Equacao 2:

\/ [In(1,00)12+[In(1,20)]?+[In(1,02)]?+[In(1,00)]? +[In(1,00)]>+{In(1,00)]> +[In(1,05)]?

SD,gs = €Xp
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SDggs = 1,21

Este fator de incerteza obtido para o exemplo avaliado, 1,21, representa um grau de
incerteza de 21%.

Determinado o grau de incerteza dos indicadores dependentes e independentes, é entdo
avaliado se a incerteza contida € significativa, ou ndo, para o estudo de ACV. Caso seja

significativa, 0 modelo seque para préxima etapa (Modelagem Estocéstica).

A incerteza € significativa se a soma dos fatores de incerteza, para os indicadores
independentes Completeza e Nimero de Amostras, atingir ou ultrapassar 1,05 (valor
adotado com base nas caracteristicas da Matriz de Qualidade de Dados), no exemplo a
soma destes dois valores representa um fator de incerteza de 1,22. Foi adotado este
procedimento porque apenas estes indicadores independentes (Completeza e NUmero

de Amostras) podem ser reduzidos através de modelagem matematica.

A Confianca na fonte e as Correlagdes Temporal, Geografica e Tecnoldgica dependem
de alternativas (p.ex.: medidas in loco) diferentes a modelagem matematica (item 2.6.),
para reducdo dos erros gerados. Isto porque a reducdo destas incertezas estd
diretamente ligada a coleta dos dados do Inventario do Ciclo de Vida (ICV), portanto
ndo podem ser reduzidas através de simulagdes. Por este motivo, serdo utilizados no
estudo apenas para estimar o grau de incerteza vinculada a estes fatores. Ou seja, a

incerteza € estimada, mas sua correcdo depende de procedimentos mais complexos.

3.6. Modelagem Estocastica

O primeiro passo para a modelagem estocastica (aleatoria) é a selegdo da distribuicdo
de probabilidade dos dados. A aproximacdo para escolha da distribuicdo de
probabilidade dos dados apropriada varia de acordo com o comportamento dos
parametros da unidade de processo em estudo, deve ser feito através de um histograma

dos valores obtidos e de sua linha de tendéncia. Sao necessarios, no minimo, 3 valores
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amostrados para que possa ser realizada. Caso contrario, 0 procedimento segue para a
proxima etapa. Isto porque sdo necessarios 3 valores amostrados para definicdo da
funcdo de distribuicdo de probabilidade, sua média e o respectivo desvio padrao,

necessarios a geracao de nimeros aleatorios.

Uma vez que a distribuicdo de probabilidade dos dados selecionados foi determinada,
uma nova distribuicdo de probabilidade é calculada por meio da geracdo de nimeros
aleatérios. Para isto sera utilizado um aplicativo de computador, Crystal Ball® (item
2.6.5.), a fim de facilitar os célculos da simulag&o.

Cada vez que um novo valor das varidveis aleatdrias € selecionado uma nova
estimativa do resultado final € gerada. No final, o resultado dos célculos € revelado em

um Unico histograma dos valores gerados, com nova média e desvio padréo.

3.7. Analise dos resultados

Ao final, e feita a analise dos novos valores obtidos com a aplicacdo modelagem
matematica. Com isto, tem-se uma visdo das variacdes ocorridas com o tratamento dos
parametros utilizados no estudo de ACV, em relacdo aos valores propostos

inicialmente no estudo.

Estes novos resultados, ligados ao tratamento dos indicadores independentes as metas
de qualidade de dados, sdo mais precisos, pois reduzem a incerteza gerada por fatores
como a imprecisao e representatividade dos dados utilizados.

Uma vez determinado o grau das incertezas do parametro em avaliacdo, o
procedimento chega ao seu final e a andlise e discussdo dos resultados pode ser
realizada. Estes novos valores obtidos com a aplicagdo do modelo, junto ao novo grau
de incerteza dos mesmos, sdo entdo incluidos no novo Inventario do Ciclo de Vida
(ICV). Os valores anteriormente utilizados sdo descartados por serem menos precisos

(maior grau de incerteza) que os atuais.
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4. APLICACAO DO MODELO

4.1. Estudo de Caso

A validacdo do modelo proposto foi feita atraves de sua aplicagdo em um estudo de
caso anteriormente publicado. Para isto, sera utilizada a analise das incertezas geradas
na modelagem do inventario do Ciclo de Vida de pisos ceramicos, realizado por
PEREIRA em 2004.

O estudo identificou as principais unidades de processo na producdo de pisos
ceramicos e teve como unidade funcional a producdo de 1 m® de piso colocado. Os
limites do sistema definem onde se encerram as medi¢des de entradas e saidas de
materiais e energias que compdem o processo de producdo em questdo, neste caso 0
limite abrange a Extracdo da Matéria Prima, seu Transporte e a Manufatura (producao).

Compdem o sistema inventariado as seguintes unidades de processo:

e Unidade de processo: Extracédo e Transporte da Argila;
e Unidade de Processo: Manufatura (produgao)

= Unidade de processo: Moagem;

= Unidade de processo: Atomizacao;

= Unidade de processo: Prensagem;

= Unidade de processo: Secagem;

= Unidade de processo: Preparacéo do esmalte;

= Unidade de processo: Esmaltacéo;

= Unidade de processo: Queima;

= Unidade de processo: Polimento e Retifica;

= Unidade de processo: Embalagem.

O fluxograma de entradas e saidas para cada unidade de processo do Inventario do

Ciclo de Vida (ICV), para producéo de pisos ceramicos, € descrito a seguir:



Oleo diesel = 0,412 Litros  E=———x>

Argila = 34,268 kg

Agua = 18,276 kg )

Defluculante = 0,171 kg
Energia elétrica = 5,5 KW/h

Carvéao mineral = 3 kg l=>

Esmalte, tinta e solvente = 2,095 kg

Agua = 0,416 kg

Extracao e
Transporte da
Argila

Moagem

Atomizacao

Prensagem

Secagem

Preparacéo do

Esmalte

Esmaltacao

1

Perdas = 0,138 kg

Perdas abrasivas = 0,34 unid l=>

Gas GLP = 0,028 kg

Caixa de papeldo = 0,143 kg C—————m)>

Cola =0,00114 kg

Queima

Polimento e
Retifica

Embalagem

(1
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SO, = 0,000963 kg

NO, = 0,000963 kg

CO =0,00578 kg

Mat. Particulado = 0,00193 kg
HC = 0,00184 kg

Vapor d’agua = 20,635 Litros
SO, = 0,039 kg

NO; = 0,008 kg

Cinza = 1,2 kg

CO =1,351 kg

CO, = 2,549 kg

Mat. Particulado = 0,081 kg

Perdas = 0,154 kg

Vapor d’agua = 1,866 kg
Perda =0,149 kg

Vapor d’agua = 0,661 Litros
SO, = 0,00575 kg

NO, = 0,00274 kg

CO =0,00434 kg

CO, = 6,820 kg

Mat. Particulado = 0,00329 kg
F =0,00274 kg

Cl =0,00548 kg

Perda = 0,528 kg
Pedras = 0,102 kg

26,307 kg ou 5,23 pecgas

Figura 24 — Fluxograma das entradas e saidas do processo (PEREIRA, 2004).
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4.2. Aplicacdo do modelo proposto
12 Etapa — Compilacéo do inventario do ciclo de vida

Como exposto no fluxograma do Inventario do Ciclo de Vida (ICV) sob estudo (item
4.1)), esta etapa ja foi realizada. Utilizando os parametros disponiveis no estudo em
analise serdo abordadas as proximas etapas, a fim de avaliar as incertezas contidas nos

parédmetros do estudo.

22 Etapa — Escolha do aspecto ambiental para avaliacao

Entre os parametros presentes no inventario proposto para estudo das incertezas, sera
abordado a Emissao de Dioxido de Enxofre (SO,) com unidade funcional definida por

kg de SO./m? de piso colocado.

32 Etapa — Definigdo das unidades de processo relacionadas

O aspecto ambiental escolhido na etapa anterior, emisséo de SO,, ocorre nos seguintes

unidades de processo produtivo de revestimentos ceramicos (fluxo elementar):

e Unidade de processo: Extracdo e Transporte da argila, com emissdo de 0,000963
kg de SO,/m?;

e Unidade de processo: Manufatura (producao)
= Unidade de processo: Atomizacao, com emissdo de 0,039 kg de SO./m?;
= Unidade de processo: Queima, com emiss&o de 0,00575 kg de SO./m®.

E importante ressaltar que os valores acima se referem a 1 m? de piso colocado

(Unidade Funcional).
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42 Etapa — Analise de importancia da incerteza

Esta andlise de sensibilidade trata da avaliacdo da contribuicdo que o aspecto analisado
(emissdo de SO;) tem na unidade de processo definida, em relagcdo a sua contribuicéo

acumulada dentro do escopo do estudo. Conforme a Equacao 1:

a.. xb,
Civeg = e Equacéo 1
bT,UF,g
Aplicando-se a Equacéo 1 as unidades de processo em avaliacdo, tem-se:
Tabela 6: Unidades de processo avaliadas e suas respectivas contribuigdes (SO,).
Unidade de Processo Contribuicéo
Extracdo e Transporte da Argila 2,1%
Atomizagio 85,3%
Queima 12,6%

A contribuicdo das unidades de processo, em relagdo ao resultado acumulado dos

valores do inventario e seu fluxo elementar, séo:

e Unidade de processo: Extracdo e Transporte da Argila, com 2,1 % de
contribuicéo;

e Unidade de processo: Manufatura (producao)
= Unidade de processo: Atomizacdo, com 85,3% de contribuicao;

= Unidade de processo: Queima, com 12,6% de contribuicao.

Todas com valores de contribuicdo maiores que o estipulado como limite, 1% (item
3.4.). Logo, possuem significativa influéncia no resultado final do estudo e devem ser

avaliadas quanto a qualidade dos dados utilizados no inventario.



56

52 etapa — Avaliagdo qualitativa das incertezas

Séo identificados os seguintes aspectos relativos a qualidade dos dados (item 2.5.1.) do

estudo realizado por PEREIRA em 2004, para as unidades de processo em avaliagéo,

Extracdo e Transporte da Argila, Atomizacdo e Queima (Quadro 5):

Quadro 5: Aspectos do Inventario do Ciclo de Vida (ICV) sob estudo (SO,).

- Ano em que os dados foram coletados: 2003-2004

- Origem geograéfica:

- Tecnologia coberta:

- Fonte dos dados:

- Como foram coletados os dados:

- NUmero de pontos coletados:

- NUmero de amostras coletadas:

- Periodo de coleta dos dados:

- Métodos utilizados:

- Incerteza da informacéo:

Local (Santa Catarina - Brasil)
Semelhantes para o estudo de
comparacao

Coletados in-loco

Dados baseados em medidas

N&o especificado

Né&o especificado

N&o especificado

Média Aritmética dos dados; néo
foram especificadas a distribui¢ao
de probabilidade dos dados nem
outros métodos utilizados

N&o especificado (sera

determinada por este estudo)

Fonte: Baseado em Pereira (2004).

Com base nos indicadores independentes e dependentes as metas de qualidade de

dados, contidos na matriz de qualidade de dados (Quadro 3), os parametros das

unidades do processo do aspecto ambiental em analise (emissdo de SO,) apresentam as

seguintes notas (Quadro 6):

Quadro 6: Indicadores de qualidade de dados e respectivas notas de qualidade (SO,).

Indicador

Nota

Observagao

Confianca na fonte

2

Dados ndo verificados baseados em medidas
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Completeza

Representatividade desconhecida

NUmero de amostras

Desconhecido

Correlagédo temporal

< 3 anos em relagdo ao ano do estudo

Correlacédo geogréfica

Dados da area do estudo

Correlacdo tecnologica

R R k| o] o,

Dados de processos em estudo

Cruzando estas notas com a Tabela 2 (fatores de incerteza) é obtido o fator de incerteza

para cada um dos indicadores (Tabela 7):

Tabela 7: Notas de qualidade de dados e respectivos graus de incerteza (SO,).

Indicador Nota Fator de incerteza
Confianga na fonte 2 1,05
Completeza 5 1,20
NUmero de amostras 5 1,20
Correlacéo temporal 1 1,00
Correlacédo geogréfica 1 1,00
Correlacéao tecnoldgica 1 1,00

E determinado também o fator basico de incerteza (Tabela 3) para o aspecto ambiental

em avaliacdo, neste caso a emissdo de SO;:

Tabela 8: Fator basico de incerteza (SO,).

Aspecto Ambiental

Fator basico de incerteza

SO,

1,05

Entdo, o respectivo grau de incerteza (intervalo de 95% - SDggs) € calculado pela

Equacao 2:

_ \/[In(l,OS)]z+[In(1,20)]2+[ln(1,20)]2+[In(1,00)]2+[In(l,00)]2+[In(1,00)]2+[ln(1,05)]2
SD,gs = €Xp

SDggs = 1,31
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Este fator de incerteza, 1,31, representa um grau de incerteza de 31%. Ao analisar a
incerteza vinculada apenas aos indicadores independentes Completeza e NUmero de
Amostras (indicadores que podem ser tratados pela modelagem estocastica), estes
representam um fator de incerteza total de 1,40. Esse fator de incerteza ultrapassa o
valor estipulado no item 3.5., que é de 1,05 (valor adotado). Deve-se entdo seguir para

a préxima etapa (Modelagem Estocéstica).

62 Etapa — Modelagem Estocéstica

O primeiro passo é selecionar a distribuicdo de probabilidade dos pardmetros para o
aspecto ambiental Emissdo de SO,. Como visto na etapa anterior, o estudo de caso nao
dispde do numero de amostras realizadas nem o modelo de distribuicdo dos dados,
apenas um valor referente a média aritmética dos mesmos. Assim, serdo supostos 3
valores, com base na média definida pelo estudo, a fim de aplicar a geracao de niumeros

aleatorios (isto foi aplicado apenas para exemplificar o procedimento, caso ndo se

disponha de 3 valores, ou mais, ndo ha como definir corretamente a base estatistica dos

dados). Utilizando as equac0es referentes a distribuicdo normal (Gaussiana),

(x-p)? N - 2
1 /21 in in'(xi_ﬂ)
= — . 20 - _ =l - — i=1
() oro TN > N -1

Tem-se:

Tabela 9: Valores da média e desvio padréo (SO,).

Unidade de processo Meédia (u) Desvio Padréo (o)
Extracdo e Transporte de Argila 0,000963 kg 9,63x10”
Atomizacéo 0,039 kg 3,9x10°

Queima 0,00575 kg 5,75x10™

Como proximo passo foi utilizado a geracdo de numeros aleatorios, com base na

distribuicdo de probabilidade dos dados (distribuicdo normal), sua média e desvio
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padrdo. Para realizar a simulacdo matematica, foi utilizado o aplicativo Crystal Ball®
(item 2.6.6.). Apos gerar 10.000 (dez mil) valores aleatorios, um novo resultado para os

parametros avaliados é apresentado em um histograma conforme as Figuras 25, 26 e
27.

€8 Forecast: Extracdo e Transporte da Argila

Edit Preferences Miew Run  Help
10.000 Trials Frequency Chart 9.909 Displayed
J22 4 219
= e T P 164
£ m
= 3
2= ERPREEREEREREE B —— 0y =2
- 3]
. i w5
B UEHHAAERAMMIE
Mean = 9,863E-4
'DDD d I AR AN | |:|
7197E-4 8.478E-4 9.817E-4 1.103E-3 1.23E-3
kg de 502
» Hnfinity Certainty 100,00 % 4 |+Infinity

Figura 25 — Resultado da simulacdo para a unidade de processo Extracdo e Transp. da Argila (SO,).

A nova média dos valores, como mostra a figura acima, para a unidade de processo
Extracdo e Transporte da Argila é de 0,0009863 kg de SO,, acima da média
anteriormente obtida, que era de 0,000963 kg de SO,. O aumento do valor deve-se aos
novos dados obtidos com a modelagem estocastica, que aproximaram a curva de

tendéncia do histograma mais para a direita do grafico (eixo x).
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& Forecast: Atomizagao

Edit Preferences Miew Run  Help
10.000 Trials Frequency Chart 9.920 Displayed
123 7 232
01120 AR | 1111|111 S 174
£ m
= e
L e 11 L R
= 3]
1 L 5 g
= (]
ean = 3, 74EE-2
"I:II:II:I I T I:I
2.752E-2 3.247E-2 3.742E-2 4, 236E-2 473E-2
kg de 502
» Hnfinity Certainty (100,00 % 4 |+Infinity

Figura 26 — Resultado da simulacéo para a unidade de processo Atomizagéo (SO,).

A nova média dos valores, como mostra a figura acima, para a unidade de processo
Atomizacao é de 0,003746 kg de SO,, abaixo da média anteriormente obtida, que era
de 0,0039 kg de SO,. A diminuicdo do valor deve-se aos novos dados obtidos com a
modelagem estocastica, que aproximaram a curva de tendéncia do histograma mais

para a esquerda do gréafico (eixo x).

&5 Forecast: Queima Q@|E|

Edit  Preferences MWiew FRun Help
10.000 Trials Frequency Chart 9.934 Displayed

124 4 238

e 1 178
] ] :
= ; 2]
R e At - ------------- - 13 =
= ' n}
0 AT s o
= s ’

i Mean =5311E-3
,DDD i S A L |:|
4412E-3 5.165E-3 B.918E-3 E.ET1E-3 7AZ23E-3
kade 502

b -Infinity Certainty (100,00 % 4 |+Infinity

Figura 27 — Resultado da simulacdo para a unidade de processo Queima (SO,).
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A nova média dos valores, como mostra a figura acima, para a unidade de processo
Queima € de 0,005911 kg de SO,, acima da média anteriormente obtida, que era de
0,00575 kg de SO,. O aumento do valor deve-se aos novos dados obtidos com a
modelagem estocéastica, que aproximaram a curva de tendéncia do histograma mais

para a direita do grafico (eixo x).

72 Etapa — Analise dos resultados

E feita a analise dos novos valores obtidos com a aplicacdo modelagem matematica.
Com isto, tem-se uma visdo das varia¢fes ocorridas com o tratamento dos parametros

utilizados no estudo de ACV, em relagéo aos valores propostos inicialmente no estudo.

Com a aplicacdo do modelo proposto por este estudo, foram obtidos os seguintes novos
valores para 0 aspecto ambiental, emissdo de SO,, do processo produtivo de

revestimentos ceramicos:

e Unidade de processo: Extracéo e Transporte da Argila, com emissdo de 0,000986
kg de SO,/m?;

e Unidade de processo: Manufatura (producéo)
= Unidade de processo: Atomizacao, com emissdo de 0,0375 kg de SO,/m?;

= Unidade de processo: Queima, com emiss&o de 0,00591 kg de SO./m®.

As novas notas para os indicadores de qualidade de dados e respectivos fatores de

incerteza sdo apresentadas (Tabela 10):

Tabela 10: Novas notas de qualidade de dados e respectivos graus de incerteza (SO,).

Indicador Nova nota Fator de incerteza
Confianca na fonte 3 1,10
Completeza 1 1,00
NUmero de amostras 1 1,00
Correlagédo temporal 1 1,00
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Correlacédo geogréfica 1 1,00

Correlacdo tecnoldgica 1 1,00

Com o aumento do nimero de amostras analisadas, através da geracdo de nimeros
aleatdrios, houve uma reducdo da incerteza vinculada aos indicadores Completeza e
Numero de Amostras para praticamente zero (Nota 1), devido a grande quantidade de
novos valores. Porém, houve um aumento na nota do indicador Confianga na Fonte

para 3, devido a introducdo de dados parcialmente derivados de informacges teoricas.

E calculado entdo, o novo grau de incerteza para os pardmetros avaliados através do

modelo proposto (Equacgéo 2).

\/[In(l,lO)]z+[In(1,00)]2+[In(1,00)]2+[ln(1,00)]2+[In(1,00)]2+[In(1,00)]2+[ln(1,05)]2

SD,gs = €Xp

SDges = 1,11

Este novo fator de incerteza obtido (1,11) representa um grau de incerteza de 11%.
Logo, houve uma reducdo nas incertezas apresentadas de 31% para 11%. Como
resultado final, os novos valores e graus de incerteza das informag6es dos dados, para o

aspecto ambiental emissdo de SO,, sdo:

e Unidade de processo: Extragdo e Transporte da Argila, com emissédo de 0,000986
kg de SO,/m? e grau de incerteza de 11%;

e Unidade de processo: Manufatura (produgdo) - Atomizagdo, com emissao de
0,0375 kg de SO./m? e grau de incerteza de 11%;

e Unidade de processo: Manufatura (producéo) - Queima, com emisséo de 0,00591
kg de SO,/m? e grau de incerteza de 11%.

Estes novos valores para a emissdo de SO, nas unidades de processo avaliadas,
juntamente com o0s respectivos graus de incerteza, devem ser inseridos no novo

Inventéario do Ciclo de Vida (ICV). Como dito anteriormente, estes dados sdo mais
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precisos que os utilizados inicialmente no estudo, que devem ser descartados. A seguir,

sera exposta uma nova analise do modelo proposto, utilizando outro aspecto ambiental.

12 Etapa — Compilagdo do inventério do ciclo de vida

N&o ha necessidade de refazer a primeira etapa do modelo, pois o inventario da ACV

em estudo foi descrito anteriormente (item 4.1.).

22 Etapa — Escolha do aspecto ambiental para avaliacéo

Como préximo exemplo de aspecto a ser analisado, dentre 0s presentes no inventério
proposto para estudo das incertezas, sera abordado a Emissdo de Monoxido de Carbono

(CO) com unidade funcional definida por kg de CO/m? de piso produzido.

32 Etapa — Definigdo das unidades de processo relacionadas

O aspecto ambiental escolhido na etapa anterior, emissdo de CO, ocorre nas seguintes

unidades de processo produtivo de revestimentos ceramicos (fluxo elementar):

e Unidade de processo: Extracdo e Transporte da Argila, com emissdo de 0,00578
kg de CO/m?;

e Unidade de processo: Manufatura (producao)
= Unidade de processo: Atomizag&o, com emissdo de 1,351 kg de CO/m?;
= Unidade de processo: Queima, com emissao de 0,00434 kg de CO/m?.
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42 Etapa — Analise de importancia da incerteza

Esta andlise de sensibilidade trata da avaliacdo da contribuicdo que o aspecto analisado
(emissédo de CO) tem na unidade ou subunidade definida, em relagéo a sua contribuicdo

acumulada dentro do escopo do estudo. Conforme a Equacao 1:

a.. xb,
Civeg = e Equacéo 1
bT,UF,g
Aplicando-se a Equacdo 1 as etapas do processo em andlise, tem-se:
Tabela 11: Unidades de processo avaliadas e suas respectivas contribuicdes (CO).
Unidade de Processo Contribuicéo
Extracdo e Transporte da Argila 0,42%
Atomizacao 99,26%
Queima 0,32%

A contribuicdo das unidades de processo, em relagdo ao resultado acumulado dos

valores do inventario e seu fluxo elementar, séo:

e Unidade de processo: Extracdo e Transporte da Argila, com 0,42 % de
contribuicéo;

e Unidade de processo: Manufatura (producao)
= Unidade de processo: Atomizacédo, com 99,26 % de contribuicao;

= Unidade de processo: Queima, com 0,32 % de contribuig&o.

Apenas a unidade de processo Atomizacgédo possui resultado de contribuicdo maior que
0 estipulado como limite, 1% (item 3.4.). Logo, € a Unica que possui significativa
influéncia no resultado final do estudo e deve ser avaliada quanto a qualidade dos

dados utilizados.
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As unidades de processo Extracdo e Transporte da Argila e Queimas nao tém
contribuicdo significativa para o resultado final do estudo (contribuicdo menor que
1%), logo ndo ha necessidade de se deter a um dado que ndo tem grande influéncia no
resultado final, o procedimento termina aqui para estas unidades de processo. Os

valores iniciais serdo mantidos no novo Inventério do Ciclo de Vida (ICV).

52 etapa — Avaliacdo qualitativa das incertezas

Como visto na etapa anterior, apenas a unidade de processo Atomizacdo apresenta
significativa contribuicdo as incertezas do estudo, sendo a Unica analisada desta etapa
em diante (ver Figura 23). Sdo identificados os seguintes aspectos relativos a
qualidade dos dados (item 2.5.1.) utilizados no estudo realizado por PEREIRA em

2004, para a unidade de processo em avaliacdo (Quadro 7):

Quadro 7: Aspectos do Inventéario do Ciclo de Vida (ICV) sob estudo (CO).

- Ano em que os dados foram coletados: 2003-2004

- Origem geogréfica: Local (Santa Catarina - Brasil)

- Tecnologia coberta: Semelhantes para o estudo de
comparacao

- Fonte dos dados: Coletados in-loco

- Como foram coletados os dados: Dados baseados em medidas

- NUmero de pontos coletados: Né&o especificado

- NUmero de amostras coletadas: N&o especificado

- Periodo de coleta dos dados: N&o especificado

- Métodos utilizados: Média Aritmética dos dados; néo

foram especificadas a distribui¢ao
de probabilidade dos dados nem
outros métodos utilizados

- Incerteza da informacéo: N&o especificado (sera

determinada por este estudo)

Fonte: Baseado em Pereira (2004).
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Com base nos indicadores independentes e dependentes as metas de qualidade de
dados, contidos na matriz de qualidade de dados (Quadro 3), os parametros das
unidades do processo do aspecto ambiental em andlise (emissédo de CO) apresentam as

seguintes notas (Quadro 8):

Quadro 8: Indicadores de qualidade de dados e respectivas notas de qualidade (CO).

Indicador Nota | Observacéao

Confianca na fonte 2 Dados néo verificados baseados em medidas
Completeza 5 Representatividade desconhecida

NUmero de amostras 5 Desconhecido

Correlacdo temporal 1 < 3 anos em relacdo ao ano do estudo
Correlacdo geografica 1 Dados da &rea do estudo

Correlacéo tecnologica 1 Dados de processos em estudo

Cruzando estas notas com a Tabela 2 (fatores de incerteza) é obtido o fator de incerteza

para cada um dos indicadores (Tabela 12):

Tabela 12: Notas de qualidade de dados e respectivos graus de incerteza (CO).

Indicador Nota Fator de incerteza
Confianga na fonte 2 1,05
Completeza 5 1,20
NUmero de amostras 5 1,20
Correlagédo temporal 1 1,00
Correlacdo geografica 1 1,00
Correlacdo tecnoldgica 1 1,00

E determinado também o fator basico de incerteza (Tabela 3) para o aspecto ambiental

em avaliacdo, neste caso 0 a emissao de SO:

Tabela 13: Fator basico de incerteza (CO).

Aspecto Ambiental Fator basico de incerteza

CO 5,00
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Entdo, o respectivo grau de incerteza (intervalo de 95% - SDgygs) € calculado pela

Equacéo 2:

_ \/[In(1,05)]2+[ln(1,20)]2+[In(1,20)]2+[In(1,00)]2+[In(1,00)]2+[In(1,00)]2+[ln(5,00)]2
SD,gs = €xp

SDyes = 5,11

Este fator de incerteza, 5,11, representa um grau de incerteza de 511%. Ao analisar a
incerteza vinculada apenas aos indicadores independentes Completeza e NUmero de
Amostras (indicadores que podem ser tratados pela modelagem estocéastica), estes
representam um fator de incerteza de 1,40. Esse fator de incerteza ultrapassa o valor
estipulado no item 3.5., que é de 1,05 (valor adotado). Deve-se entdo seguir para a

proxima etapa (Modelagem Estocastica).

62 Etapa — Modelagem Estocéstica

O primeiro passo é selecionar a distribuicdo de probabilidade dos pardmetros para o
aspecto ambiental Emissdo de CO. Como visto na etapa anterior, 0 estudo de caso nao
dispde do numero de amostras realizadas nem o modelo de distribuicdo dos dados,
apenas um valor referente a média aritmética dos mesmos. Assim, serdo supostos 3
valores, com base na média definida pelo estudo, a fim de aplicar a geracao de niumeros

aleatorios (isto foi aplicado apenas para exemplificar o procedimento, caso ndo se

disponha de 3 valores, ou mais, ndo ha como definir corretamente a base estatistica dos

dados). Utilizando as equac0es referentes a distribuicdo lognormal,

F(X):ﬁ'e(lngﬁ mze[mz] ws=el) gl ) e

Tem-se:



Tabela 14: Valores da média e desvio padrdo (CO).
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Unidade de processo

Média ()

Desvio Padréo (o)

Atomizacao

1,351 kg

6,755x10"

Como préximo passo, fora utilizada a geracdo de numeros aleatérios com base na
distribuicdo de probabilidade dos dados (distribuicdo lognormal), sua média e desvio

padrdo. Para realizar simulacdo, foi utilizado o software Crystal Ball® (item 2.6.1.).

Apdbs gerar 10.000 (dez mil) valores aleatérios um novo resultado, para os dados de

entrada, € apresentado em um histograma conforme a Figura 28.

_ini x|
Edit Preferences ‘iew Fun Help
10.000 Trials Frequency Chart 9.821 Displayed
J26 A i - 263
020 feennnos 1 L 197
2 : y
= : 3]
S 03 1o T 131 2
= ' x)
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il Mean =1,205E +0
,DDD i B | |:|
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kg de CO
» |-Infinity Certainty [100,00 % 4 [+Infinity

Figura 28 — Resultado da simulacéo para a unidade de processo Atomizacédo (CO).

A nova média dos dados, como mostra a figura acima, para a unidade de processo

Atomizacao é de 1,205 kg de CO, abaixo da média anteriormente obtida, que era de

1,351 kg de CO. A diminuicdo do valor deve-se aos novos valores obtidos com a

modelagem estocastica dos dados, que aproximaram a curva de tendéncia do

histograma mais para a esquerda do grafico (eixo x).
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72 Etapa — Andlise dos resultados

E feita a analise dos novos valores obtidos com a aplicagdo modelagem matematica.
Com isto, tem-se uma visdo das variagfes ocorridas com o tratamento dos parametros

utilizados no estudo de ACV, em relacao aos valores propostos inicialmente no estudo.

Foram obtidos o0s seguintes novos valores para o aspecto ambiental, emissdo de CO, do

processo produtivo de revestimentos ceramicos:

e Unidade de processo: Manufatura (producéo)

= Unidade de processo: Atomizacdo, com emissdo de 1,205 kg de CO/m2;

Os novos valores para os indicadores de qualidade de dados e respectivos fatores de
incerteza, em relacdo ao valor utilizado inicialmente no estudo de caso, s&o

apresentados (Tabela 15):

Tabela 15: Novas notas de qualidade de dados e respectivos graus de incerteza (CO).

Indicador Nova nota Fator de incerteza
Confianca na fonte 3 1,10
Completeza 1 1,00
NUmero de amostras 1 1,00
Correlacédo temporal 1 1,00
Correlacédo geogréfica 1 1,00
Correlacdo tecnoldgica 1 1,00

Com o aumento do nimero de amostras analisadas, através da geracdo de numeros
aleatdrios, houve uma reducdo da incerteza vinculada aos indicadores Completeza e
Numero de Amostras para praticamente zero (Nota 1), devido a grande quantidade de
novos valores. Porém, ouve um aumento na nota do indicador Confianga na Fonte para

3, devido a introducdo de dados parcialmente derivados de informac@es teoricas.
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E calculado entdo, o novo grau de incerteza para os parametros avaliados através do

modelo proposto.

_ \/[In(l,lO)]Z+[In(1,00)]2+[In(1,OO)]2+[In(1,OO)]2+[In(1,00)]2+[In(1,00)]2+[ln(5,00)]2
SD,gs = €xp

SDgg5 = 5,01

Este novo fator de incerteza obtido, 5,01, representa um grau de incerteza de 501%.
Logo, ouve uma reducdo nas incertezas apresentadas de 511% para 501%. Como
resultado final, os novos valores e graus de incerteza das informacgdes dos dados, para o

aspecto ambiental emissdo de CO, séo:

e Unidade de processo: Extracdo e Transporte da Argila, com emissdo de 0,00578
kg de CO/m? e grau de incerteza insignificante. Mesmo valor do estudo inicial,
visto sua insignificancia em relacdo a emissao total (como visto na etapa 4);

e Unidade de processo: Manufatura (produc¢do) - Atomizacédo, com emissao de 1,205
kg de CO/m? e grau de incerteza de 501%;

e Unidade de processo: Manufatura (produgdo) — Queima, com emisséao de 0,00434
kg de CO/m? e grau de incerteza insignificante. Mesmo valor do estudo inicial,

visto sua insignificancia em relacdo a emissao total (como visto na etapa 4).

Este novo valor para a emissdo de CO na unidade de processo avaliada, juntamente
com seu respectivo grau de incerteza, deve ser inserido no novo Inventério do Ciclo de
Vida (ICV). Como dito anteriormente, este novo dado é mais preciso que o utilizado
inicialmente no estudo, que deve ser descartado. Os valores que se mantiveram

inalterados permanecem constantes.

Para a completa analise do estudo, deve-se realizar 0 mesmo procedimento visto neste
capitulo, em todos os aspectos ambientais presentes na ACV. Isto ndo seré realizado
neste estudo, pois se trata apenas de repeticdo dos passos e tiraria o foco do principal
objetivo deste estudo, que € justificar a aplicacdo do modelo proposto para avaliar

incertezas geradas em um Inventario de Ciclo de Vida (ICV). Com a avaliacdo de todas
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as entradas e saidas do inventario sob estudo tem-se um novo Inventario do Ciclo de

Vida (ICV), que é mais preciso devido a reducdo das incertezas identificadas.
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este estudo descreveu ao longo do Capitulo 2, e através da aplicacdo do método
proposto no Capitulo 3, que diversas incertezas podem ocorrer durante o levantamento
do inventario de uma Avaliacdo de Ciclo de Vida (ACV). Estas incertezas, associadas a
avaliacdo ambiental de um produto, estdo relacionadas a aspectos qualitativos e
quantitativos, que por sua vez, se relacionam as metas de qualidade de dados propostas

durante a defini¢do da fase de Objetivo e Escopo da ACV.

Propds também, atraves da conjuncdo de alguns procedimentos isolados existentes, um
método para identificar e avaliar algumas incertezas geradas durante o levantamento do
inventario do ciclo de vida. Estudos voltados a gestdo de incertezas em ACV’s
realizados até entdo, apenas se propuseram a abordar partes isoladas de identificacdo
e/ou avaliacdo das incertezas geradas. Nao foram abordados métodos utilizados para
realizacdo de uma ACV, e sim, quais fatores sdo importantes para que esta avaliacdo
tenha, no seu fim, a credibilidade necessaria para que seus resultados possam servir de

referéncia em outros estudos.

Ao realizar uma ACV deve-se garantir que a coleta de dados seja precisa, tendo como
base as metas de qualidade dos mesmos e catalogando todos os aspectos relevantes a
confianga na fonte, representatividade dos dados e nimero de amostras coletadas, ndo
deixando de fora também a outros fatores importantes como a correlacdo temporal,
geografica e tecnoldgica. Esta coleta estratégica de dados, baseada no entendimento
das causas das incertezas que podem ocorrer no processo, que inclui a Avaliagcdo do
Ciclo de Vida, e a revisdo por um perito, &€ um fator essencial para reduzir possiveis
erros e incertezas nos dados da ACV, possibilitando a melhoria em relacéo a qualidade

dos parametros utilizados no estudo.

Lidar com as incertezas deveria ser parte de qualquer estudo de ACV, atualmente isto
ndo acontece. Assim, poderia fornecer informagdes mais confiaveis e transparentes

aqueles que buscam comparar diferentes produtos, do ponto de vista ambiental.
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Em relacdo ao modelo de avaliagdo proposto por este estudo, 0 mesmo demonstrou,
através de sua aplicacdo pratica, ser eficiente na avaliacdo das incertezas que surgem ao
longo do Inventério do Ciclo de Vida (ICV). Porém, deve contar com informagoes
detalhadas de todos os parametros utilizados no ICV, para que demonstre corretamente

0 grau de incerteza deste tipo de estudo.

No estudo de caso analisado, o autor ndo catalogou alguns aspectos referentes a
qualidade dos dados utilizados na ACV. Isto pode distorcer o ICV e conseqlientemente
a andlise dos impactos potenciais gerados, que é baseada nos resultados do inventario.
Mesmo com a aplicacdo da modelagem estocastica, ainda restaram algumas incertezas

de grande influéncia.

A utilizacdo da anélise de sensibilidade, através da anélise de importancia da incerteza,
demonstrou pontos criticos no inventario da ACV em relacdo as entradas e saidas, que
possuem pouca ou grande influéncia no seu resultado final, demonstrando como o
perfil ambiental de um produto pode variar com as incertezas do sistema. Assim,
podem ser abordadas as etapas do processo mais relevantes, com relagéo aos aspectos
ambientais e conseqientemente os impactos potenciais do ciclo de vida do produto em
estudo. Sao também identificados pontos de alta sensibilidade nos resultados finais do

estudo, onde se deve focar a reducdo das incertezas que possam surgir.

Recomenda-se para um proximo estudo, simular a varia¢do dos impactos potenciais do
sistema em um estudo de caso com inventario mais detalhado, considerando os valores
obtidos através a aplicacdo do metodo. Assim, seria possivel obter a influéncia do

procedimento proposto nos resultados das categorias de impacto avaliadas.

Por fim, o método proposto apenas abordou a avaliacdo do Inventario do Ciclo de Vida
(ICV). Procedimentos para identificar e avaliar outras fases da ACV devem ser

desenvolvidos a fim de aumentar, ainda mais, a credibilidade do estudo.
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