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Resumo

Resumo

Desde 2020 que o mundo enfrenta a Covid-19, uma doenga respiratoria infecciosa que
se propaga através de aerossdis humanos, alterando os nossos habitos e estilos de vida,
criando impactos devastadores a niveis socioecondmicos que se prolongam mesmo apos um
possivel fim da pandemia. Todas as alteragdes necessarias no nosso dia-a-dia para mitigar a
propagac¢ado desta doenga foram o resultado de investigagdo cientifica em diversas areas do
saber. O facto da propaga¢cdo do SARS-Cov-2 estar associada a carga viral transmitida por
aerossois, a sua caracterizagao serve de defini¢do e melhoramento das estratégias de protecao
e planeamento do controlo da propagacao do virus mitigando o seu efeito pandémico. Porém,
a informacao sobre os tamanhos das particulas aerossois esta ainda dispersa pela literatura e
a sua modelacdo ¢ ambigua. A partir da caracterizagdo dos aerossois reportada na literatura,
esta dissertagdo contribui com: um estudo da modelacdo das distribuicdes de gotas através
do ajuste de fungdes matematicas de densidade de probabilidade; e um novo método para
aferir o ajuste baseado no conceito de entropia diferencial, proveniente da teoria da
informagdo. A entropia diferencial comprova que as melhores fungdes para caracterizar e
modelar as distribui¢des dos aerossois sdo as fungdes da distribuicdo Normal Logaritmica.
Esse resultado mostra que o mecanismo de producao de aerossoéis produzidos por humanos
em diversas situagdes (tosse, espirro, falar, entre outras) € o resultado de uma constante taxa
de crescimento da diversidade de tamanho de gotas, como expressao do sentido fisico do
desvio padrdo da funcdo de distribuicdo Normal Logaritmica. No caso dos aerossois
humanos, os resultados reportados na literatura evidenciam que o aumento dessa taxa de
crescimento estd correlacionado com um maior valor de didmetro médio dos aerossdis
produzidos e um maior grau de diversidade de gotas do spray. Os ajustes apresentados sao

uteis para os modelos de simulagdo numérica da dispersdo de aerossois.

Palavras-chave: Aerossois, Teoria da Informagdo, Entropia Diferencial,
Distribuicdo Normal-Logaritmica, Diversidade de Tamanhos de

Gotas
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Abstract

Abstract

Since 2020, the world has faced Covid-19, an infectious respiratory disease that
spreads through human aerosols, altering our habits and lifestyles, creating devastating
impacts at socio-economic levels that extend even after a possible end to the pandemic. All
the changes necessary in our daily life to mitigate the spread of this disease were the result
of scientific research in several areas of knowledge. The fact that the spread of SARS-Cov-
2 is associated with viral load transmitted by aerosols, its characterization serves as a
definition and improvement of strategies for the protection and planning of the control of the
spread of the virus, mitigating its chemical effect. However, the information on the sizes of
aerosol particles is still dispersed throughout the literature and their modeling is ambiguous.
From the characterization of aerosols reported in the literature, this dissertation contributes
with a study of the modeling of droplet distributions through the adjustment of mathematical
functions of probability density and a new method to measure the adjustment based on the
concept of differential entropy derived from information theory. Differential entropy proves
that the best function to characterize and model aerosol distributions is the normal
logarithmic distribution function. This result shows that the mechanism of production of
aerosols produced by humans in various situations (cough, sneezing, talking, among others)
is the result of a constant growth rate of the diversity of droplet size, as an expression of the
physical sense of the standard deviation of the Normal Logarithmic distribution function. In
the case of human aerosols, the results reported in the literature show that the increase in this
growth rate is correlated with a higher average diameter value of the aerosols produced and
a greater degree of diversity of spray drops. The adjustments presented are useful for

numerical simulation models of aerosol dispersion.

Keywords: Aerosols, Information Theory, Differential Entropy, Log-Normal

Distribution, Drop Size Diversity
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Introdugao

1. INTRODUCAO

As doengas do foro respiratorio, como a Covid-19, provocada pela infe¢do do
coronavirus, SARS-CoV-2, ameagam a vida e o bem-estar de pessoas em todo o mundo. A
gripe espanhola, causou mais de mil milhdes de infegdes e foi considerada como a pandemia
de gripe mais fatal do séc. XX. A Covid-19 infetou mais de 500 milhdes de pessoas em todo
o mundo e causou a morte a mais de 6 milhdes. Anualmente, sdo reportadas quase 4 milhdes
de mortes devido a doencas respiratorias infeciosas e 1,5 milhdes de mortes devido a

tuberculose (Han et al., 2013).

Atualmente, as doencas respiratorias infecciosas podem ser transmitidas pelo ar,
através de contactos diretos ou indiretos. O contacto direto ocorre através de gotas de
tamanho relativamente grande (~ 10-100 um), produzidas por tosse, espirros ou fala, cuja
carga viral pode infetar caso haja um contacto proximo (~ 1 m), ou goticulas ou aerossdis
com um tamanho relativamente pequeno (~ 1 um) que permanecem em suspensiao no ar
durante longos intervalos de tempo. J4 o contacto indireto, pode ocorrer quando as gotas se

depositam nas superficies, infetando-as (Han et al., 2013).

A principal fonte de contagio de doengas respiratorias por transmissdo aérea ocorre em
ambientes interiores e mal ventilados, aumentando a probabilidade de inalagdo de gotas
produzidas por uma pessoa infetada ao tossir, espirrar ou falar. A caracteriza¢do do tamanho
das gotas ¢ fundamental para prever como serd a sua evaporacdo ao longo do tempo e
alcance, uma vez que gotas de tamanhos diferentes interagem com o ar ambiente de maneira
diferente, influenciando o desenvolvimento de estratégias de protegdo, incluindo sistemas

de ventilagdo e planeamento do controlo de infe¢cdes (Han et al., 2013).

Bruno Miguel Charneca Ribeiro 1
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1.1. Aerossois e a sua Caracterizacio

Um aerossol ¢ constituido por particulas sélidas ou liquidas em suspensdo num
ambiente gasoso. As particulas formadas tém tamanhos e velocidades diferentes dependendo
do processo de vaporizagdo e técnicas de diagnostico laser como a Interferometria Laser de
Fase Doppler (Phase Doppler Interferometer, PDI), em que sdo medidos parametros como
o tamanho, velocidade, densidade numérica e fluxo, em pontos dentro do aerossol permitem

medir esses parametros com suficiente resolu¢ao temporal (Pando et al., 2020).

Como a quantidade de goticulas emitidas por uma pessoa ndo se compara com sprays
produzidos por atomizacao de liquidos, o processo de aquisi¢ao das caracteristicas das gotas
pode tornar-se moroso pela baixa taxa de aquisi¢do. Nesse sentido, a teoria da informacao
iniciada a partir do trabalho de Claude Shannon em 1948 permitiu desenvolver um método
de aferir a qualidade da informacao obtida, distinguindo dados de informagao capturada por
técnicas de interferometria laser, oferecendo ao experimentalista um critério de paragem na
aquisi¢do mais fidedigno (Pando, 2012). Por exemplo, a Figura 1.1 mostra que através da
abordagem da Teoria da Informagdo, amostras maiores ndo implicam maior quantidade de

informagao para obter, posteriormente, uma analise estatistica fidvel dos dados adquiridos.

160 i A'MD EFulI'sam;)le) FRT LY e
P O AMD (IT approach)
@ D,, (Full sample) /O'
~ 120 : D,, (IT approach) on -
£ . o /
S | O 000wod® g
-
N a
% %0F "o Wmogunom s )
- p 77 — -
2 i %% uﬂnu 1 E’
8. s ! nn 43000 g
40 Y =
E ] 77 rulldaa ] 2000 ;
L ; -lTapprnach: 1000 -E
b 2%, ‘2% i 7 - d ;
2 4 6 8 10 12 14
Phase-average time (ms) (a)

Figura 1.1 Comparagao entre os resultados obtidos a partir de uma anélise usando o método da Teoria da
Informagdo ou ndo. Ponto de medigdo (r = 0 mm). (a) Tamanho da gota e numero de amostras entre a Teoria
da Informagao e todos os dados medidos. [Adaptado de M. R. O. Pando, 2012]
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Introdugao

Nesta dissertacdo, iremos abordar a andlise estatistica associada a caracterizagao de
aerossoOis, mais como forma de organizar dados, em que a probabilidade associada a uma
certa classe de tamanhos ¢ uma probabilidade de presenca, sendo essa linguagem crucial
para entender o conceito de variagdo da diversidade de tamanhos de gotas. Pois, a
probabilidade de cada classe representa o grau de relevancia dessa classe no aerossol (Pando,
2021a; Pando et al., 2020). O esquema da Figura 1.2 sintetiza a abordagem seguida na

caracterizacdo de dados de um aerossol.

Ndmero & Tamanho

> das Classes

Distribuicao de Probabilidade Ponderada por Nimero

Tipos de Distribuicdes &

Diametros Médios Distribuicao de Probabilidade Ponderada por Area

>

Distribui¢es de
Tamanho de Gota Graficos de Probabilidade vs
— Densidade de Probabilidade &

Frequéncia Cumulativa

Distribui¢do de Probabilidade Ponderada por Volume

Fungdes de Distribuicdo de

-  Probabilidade & Distribuicdo
N Cumulativa
Caracterizagao de

Aerossois

Grau de Entropia de Shannon

- . Tamanhos Polidispersos
Polidispersio  —— > Normalizada —> P

Diversidade de
Tamanho de Gota

Grau de Desvio Padrao ponderado

Dispersao de Tamanhos
Heterogeneidade —> por Volume —> P

Figura 1.2 Fluxograma da Caracterizagdo de Aerossois

1.1.1. Distribuicoes de Tamanhos de Gota num Aerossol

A construcdo de distribuigdes de tamanhos de gotas ¢ relevante para a percecdo
humana dos dados que se pretende apresentar (Sahann et al., 2021), o que implica definir o
nimero adequado de classes N, mediante o tamanho da amostra e a ordem de valores entre
os dados, bem como a decisdo de apresentar essa distribui¢do em frequéncia, densidade de
probabilidade ou em formato cumulativo. Se d;, for a amplitude que representa a classe com
uma frequéncia de relativa f,, entdo, considerando todas as classes: Zé\]:"‘l fi = 1. Para obter
a densidade de probabilidade p; que permite comparar distribuicdes construidas de forma
diferente (diferente numero de classes N ), sabendo que Ad [um] corresponde a amplitude
de cada classe, pg; = fi/Ad [um™1]. A fung¢do de distribui¢do cumulativa obtém-se a partir
das frequéncias como F, = Y:¥ . f; variando entre 0 e 1. A primeira questio que se coloca
na representacdo das distribuigdes de tamanhos de gotas refere-se ao tamanho das classes

que pode ser regular ou variavel.

Bruno Miguel Charneca Ribeiro 3
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1.1.1.1. Numero e Tamanho das Classes

De forma a entender o procedimento mais indicado para a construgdo das classes dos
histogramas ¢ preciso abordar a escolha do nimero de classes e se terdo tamanho regular ou
variavel. Por outro lado, haverd um tamanho minimo para uma classe? Em Pando (2022), a
questdo da redundancia na parte decimal das medidas das gotas aponta para a irrelevancia
de se considerar tamanho de classes inferiores a uma unidade da escala usada para os
didmetros. Assim, se a distribui¢do apresenta os didmetros em micrometros (1m), uma classe
com tamanho inferior a I um entraria no dominio da redundéancia da parte decimal associada
a cada tamanho de uma gota. Dogan & Dogan (2010), sintetizaram diversas estratégias para
a determinagao do ntimero de classes baseadas na dimensao da amostra (N), gama dos dados,
momentos da distribuicdo ou intervalo interquartil, mas uma avaliacdo de Pando (2022),
sobre qual o numero de classes que mais aproximava o histograma construido com uma
simulacdo de gotas da distribui¢do conhecida, obtendo a seguinte relagdo empirica, com
R% = 0,995,

)

5 6
N, (N) = round[exp (3,8256 — + 0,0992581log(N) )] (L.1)

Enquanto as classes de tamanho regular fixam a amplitude de classe (Ad), as classes

de tamanho varidvel mantém constante a relacdo entre a amplitude da classe e o seu centroide

(dye).

Ad
—=C (1.2)
dy,
Pando et al. (2020), propde que C seja,
c=nN;"* (1.3)

Na Figura 1.3 retirada de Pando (2021a), pode-se observar como classes regulares
tendem a criar histogramas com maior variabilidade e “ruido” do que as classes com tamanho

variavel, mesmo em casos de bimodalidade da distribuicao.
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Figura 1.3 Distribui¢gdes de tamanho de gota ponderadas por volume para acetona (vermelho) e agua (azul)
comparando amplitudes de classe regulares (Linha fina) com variaveis (Linha grossa) para um fluxo
volumétrico de Vi = SmL/min e o0 mesmo nimero de classes Nk = 110 para ambos [Adaptado de Pando,

2021]

1.1.1.2. Tipos de Distribuicdes de Tamanho de Gota e DiAmetros Médios

Na caracterizagdo de um aerossol, o tipo de distribui¢do para o tamanho das gotas
construido varia de acordo com a questdo de investigagdo (Pando et al., 2020). Isto ¢é, a
frequéncia no histograma em cada classe k — f,,, ,, — estaria afetada de um fator de ponderagao
que depende da distribuicao ser de numero (w = n), area (w = s) ou volume (w = v). Por
exemplo, se a questdo da investigacdo estd mais focada nos tamanhos em si mesmos, ndo ¢
necessaria qualquer ponderagdo sendo o numero das gotas medido em cada classe. Logo, a
frequéncia obtida em cada classe k corresponde a

Ny (1.4)

fn,k = W

_ N ~ . . ~ . ,
Com f,, N = X, X, n;. Mas se a questdo de investigacdo se relacionasse com a drea
de transferéncia de calor, faria mais sentido apresentar uma distribuicdo ponderada pela area

de superficie das gotas com frequéncia de

mnyd; (1.5)

Jok =5 Ganed?)

E se o interesse estivesse focado no volume de spray, entdo, a distribuicdo deveria

ser ponderada pelo volume com frequéncia em cada classe obtida como
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~ @ned} (1.6)

o = Zi(%)nid?

Neste sentido, também o primeiro momento destas distribuicdes adquire um

significado fisico mais apropriado. Sabendo que esse ¢ obtido em geral como

d _ Zinidlp p—q (17)
pq Zinidg

O diametro médio probabilistico — d;, — € um dos pardmetros caracteristicos para se

caracterizar um spray. Ao usar este valor na caracterizacdo estamos a assumir que todas as
gotas t€ém o mesmo tamanho. A média de uma distribuicdo ponderada pela area — d3, — ¢
uma medida representativa da relacdo entre a escala do volume da gota, por exemplo,
vaporizada num processo de combustdo, e a escala da superficie da gota por onde ocorre a
transmissdo de calor. O d3, ¢ também um parametro associado a eficiéncia da atomizagao
de um spray (Pando, 2021). Além dos valores médios para os diametros, dada que as gotas
possuem diferentes tamanhos ¢ nem todos possuem a mesma probabilidade de presenca,

importa quantificar essa diversidade de tamanho de gotas.

1.1.2. Diversidade de Tamanhos de Gota num Aerossol

O conceito de Diversidade de Tamanho de Gota (DTG) num aerossol auxilia a
resposta a duas questdes: 1) “Quantos tamanhos diferentes sdo relevantes?”’; 2) “Quao
diferentes sdo os tamanhos relevantes?”. A palavra “relevantes” remete para a ideia de que
a probabilidade de presenca de um certo tamanho de gotas sobressair-se relativamente a
outros tamanhos. Mediante a resposta as duas questdes colocadas, o conceito DTG ¢ medido

através de dois graus (Pando et al., 2020):

O grau de polidispersao — Quantifica a variedade de diferentes tamanhos que sdo

relevantes no aerossol.
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O grau de heterogeneidade — Quantifica o quio diferentes sdo os tamanhos

relevantes no aerossol.

O principal desafio consiste em escolher os indicadores corretos para medir cada um
destes graus de DTG. O indicador mais conhecido e usado para o grau de polidispersao ¢ o
Relative Span, obtido a partir de diametros representativos de uma distribui¢do cumulativa
dos tamanhos de gota. No entanto, Pando et al. (2020), argumentam sobre o desuso limitado
deste conceito, favorecendo o uso da entropia de Shannon normalizada como método de

quantificar o grau de polidispersao.

=2 (pv,; (7)) (1.8)
In(N,)

Hn,v =

A terminologia da teoria da informacao aplicada a caracterizacdo de aerossois diz-
nos que este valor se anula para casos com todas as gotas do mesmo tamanho e tem valor
maximo quando todos os tamanhos tém a mesma relevancia, ou seja, a mesma probabilidade

de estarem presentes na amostra de gotas do aerossol.

E no caso do grau de heterogeneidade, apontam o desvio padrdo ponderado por

SD, = |dz, - dz, (1.9)

Depois de se construir uma distribui¢do de tamanhos de gotas, obter didmetros

volume.

médios e quantificar a diversidade de tamanhos de gotas, a proxima sec¢do revé o passo do
ajuste de uma fun¢do matematica de densidade de probabilidade a uma distribui¢do discreta
(histograma) na caracterizacao de um aerossol, apresentando no fim a motivagao da presente

dissertagao.
1.1.3. Ajuste de uma Fun¢ao Matematica de Densidade de Probabilidade a
um Histograma

Na caracterizagdo de um aerossol € comum apresentar-se valores médios para efeitos

comparativos, mas se a distribui¢do original apresentar algumas caracteristicas particulares
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como a bimodalidade, essa informacao perde-se. Por outro lado, com valores médios ou
quaisquer outros momentos de uma distribui¢do ndo ¢ possivel saber, a partida, qual a escala
e forma da distribuicdo que lhe deu origem. Por isso, 0 ajuste de uma fungdo matematica de
densidade de probabilidade a histogramas que organizam os dados experimentais para os
tamanhos das gotas ¢ util para a sua futura modelagdo. Alias, se dos valores médios ¢
impossivel saber a distribui¢do original, quando dispomos de informacgdo suficiente para
reconstruir as distribuicdes de tamanho de gotas a partir de parametros caracteristicos das
funcdes de distribuicdo de probabilidade, podemos sempre obter os valores médios sem
perder a informag¢do das distribui¢des originais. Portanto, abordar a caracterizagdo de um
aerossol a partir do ponto de vista da reconstru¢do das distribuicdes de densidade de
probabilidade, tem vantagens significativas relativamente a divulgagdo e andlise somente
dos momentos retirados a partir de distribui¢des (Pando et al., 2020). O ajuste de uma fung¢ao
matematica a uma distribuicdo de densidade de probabilidade (Figura 1.5 retirada de Tolis
& Rentizelas (2011), ou uma fungdo de distribuicdo cumulativa como exemplificado na

Figura 1.4 (Pando et al., 2020).

Gamma Fit (r = 6 mm)

’ Distilled Water Example

T T |
100 120 140

di [pm]
Figura 1.4 Exemplo do ajuste de uma fungdo cumulativa para os resultados de dgua destilada, =0mm em

que a melhor fungdo é a Log-Normal e =6mm com a melhor fung¢do de ajuste sendo a Gamma. [Adaptado de
M. O. Panio et al., 2020]
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Figura 1.5 Ajuste de uma func@o de densidade de probabilidade Log-Normal a uma amostra de dados
discretos. [Adaptado de Tolis & Rentizelas, 2011]

No caso dos aerossois humanos, existe alguma informagao dispersa relativamente as
distribui¢des de gotas produzidas por diversas fontes de contdgio como a tosse, o espirro € a
falar (Chao et al., 2009; Duguid, 1946). Nao existe ainda um trabalho sistematico de ajuste
dos dados experimentais existentes na literatura e qual a fungdo matematica de densidade de
probabilidade (PDF — Probability Density Function) que melhor os descreve. Alids, havendo
razdes fisicas para que determinadas PDF se ajustem aos dados de aerossois, a andlise dos
parametros caracteristicos delas poderia ajudar a entender quais os mecanismos subjacentes
a producao de aerossdis. De qualquer modo, o exemplo seguinte fundamenta a necessidade
de caracterizar melhor os dados de distribuicao de tamanhos de aerossdis, uma vez que sao

a base de muitos modelos numéricos dedicados ao estudo da dispersdo destas goticulas.

Dbouk & Drikakis (2020) ¢ um dos trabalhos mais usados nos estudos sobre a
dispersdo de gotas que em menos de dois anos conta ja com 365 citagdes. Os autores usam

os dados de Xie et al. (2009) e apresentam um grafico de ajuste reproduzido na Figura 1.6.
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® Xieetal. 2009
s == Present (Rosin-Rammler fit)
=
@
=
g
-
=
L
0— llllll]lllllllllll.ll
0 50 100 150 200 250 300

Saliva Droplet’s Diameter (um)

Figura 1.6 Ajuste de uma distribui¢do Rosin-Rammler de (Dbouk & Drikakis, 2020) aos dados experimentais
para a distribuigdo de gotas produzidas por saliva em (Xie et al., 2009).

2

Em primeiro lugar, o grafico usa para as coordenadas y a copalavra “Frequency’
(Frequéncia), ndo apresenta quaisquer valores, e de acordo com a expressao de Rosin-

Rammler ou Weibull usada pelos autores para o ajuste

4" -]

Em que d corresponde ao pardmetro de escala ¢ ny ao parametro de forma, essa

p(d) =

9..||\,,3

refere-se a uma fun¢do densidade de probabilidade, p [um™], e ndo a uma fungdo de
probabilidade. Porém, ao reproduzir os resultados da Figura 1.6 usando a distribuicao
indicada como melhor ajuste pelos autores onde ny = 8 ¢ d = 80, o resultado real ¢ muito

diferente (Figura 1.7).
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® Xie et al. (2009)
— Rosin-Rammler
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Figura 1.7 Ajuste da distribui¢do Rosin-Rammler/Weibull indicada por (Dbouk & Drikakis, 2020) e a
distribuic@o de gotas providenciada por (Xie ef al., 2009).

Qual a razao dos autores ndo verificarem o ajuste dos dados experimentais com outras
fungdes como a Gamma ou a Normal-Logaritmica. Este erro demonstra a necessidade de um
trabalho mais sistematico de avalia¢ao do ajuste de PDFs aos dados disponiveis na literatura
para os aerossois humanos. Por fim, um ajuste de uma fun¢do matematica de densidade de
probabilidade a caracterizacdo de um aerossol obtido experimentalmente significa mais do
que haver uma boa representagdo matematica de “dados”. Sabendo que na caracterizagdo de
sprays o mais importante ¢ garantir que existe “informacdo” suficiente com os dados
disponiveis, distinguindo dados de informacdo, um dos objetivos desta dissertacdo sera
explorar a entropia diferencial para avaliar a qualidade de um ajuste quantitativamente, algo
a que a proxima sec¢do se dedica, introduzindo a teoria da informagao antes de tragar os

objetivos da dissertacao.

1.2. Teoria da Informacao e Entropia Diferencial

A teoria da informacgdo procura definir matematicamente o conceito de informagao e
descrever como essa ¢ comunicada entre elementos de um sistema. Interagimos com os
frutos da teoria da informagdo todos os dias, quer nos apercebamos ou ndo. Um dos mais
evidentes seria a Internet e a compressao de dados. Isto €, quando um arquivo ¢ comprimido,
sdo removidas informagdes redundantes, e quase todos os algoritmos bem-sucedidos nessa

funcdo estdo enraizados na teoria da informacao.
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A origem da teoria da informagdo esta em Claude Shannon que no ano de 1948
publicou um trabalho seminal quando estava nos Laboratorios Bell intitulado “A4
Mathematical Theory of Communication” onde quantifica, pela primeira vez a quantidade

de informag@o como uma entropia que adaptada a um spray seria
H(d) ==K ) fi(d) loga(fi()) [bits] o
i

Com f;(d) como a probabilidade em frequéncia associada a uma configuragdo de spray
entre as varias disponiveis e formulada em unidades bits pelo facto de a probabilidade ter
sido associada aos digitos binarios cujos valores variam entre 0 ¢ 1. Fazendo K = In(2), a
entropia de Shannon passa a depender do logaritmico neperiano, ou seja Inx = In 2 log, x
e a unidade de bits transforma-se em nats. Neste trabalho, Shannon resolve ainda alguns dos
maiores problemas ligados & comunica¢do de uma mensagem como assegurar 0 minimo de
informacdo na presenca de ruido, assim como abrir o conceito de informag¢do a uma
reinterpretagdo de conceitos fisicos como no caso da entropia ao nivel mais informacional.
Ainda, toda a varidvel que possui um caracter aleatorio, abre-se a novas interpretagdes
quando ¢ quantificado o “grau de supresa” através da entropia de Shannon, uma expressao
aliada a incerteza. H4 uma pequena lista de axiomas a considerar, aquando da utilizagdo de

H(d) para quantificar a informagao, (Princeton University, 2020):

1. Resultados deterministicos ndo contém informag¢ao
2. Conteudo de informagdo aumenta com a diminuicdo da probabilidade do
acontecimento

3. Conteudo de informacao ¢ aditivo para variaveis independentes aleatdrias

Se ajustarmos uma funcdo continua a uma distribui¢do de densidade de probabilidade

discreta, qual o reflexo que isso tem sobre a entropia de informac¢do? A uma varidvel

e

continua associa-se uma densidade de probabilidade como p(x;) = x> que aplicado
a equagdo (1.11) apds alteragdo de base logaritmica para obter a informacgdo em nats,

resultando em
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HG) = = ) ple)dx < In(p(x)Ax)
= — (2 p(x;)Ax * ln(p(xi)) + In(Ax) Z P(xi)Ax> (1.12)

1
== Z p(x;)Ax *In(p(x;)Ax) + In (E)
i
Logo, para uma variavel continua positiva como ¢ o caso do didmetro das gotas de um

aerossol, x > 0,Ax > dx - 0e

[ee]

HG) = = [ p@)In(peo) dx + oo (113)

O que representa uma dificuldade de analise por tornar-se um pardmetro que diverge
para infinito. Como sugere Stone (2015), ao ignorarmos o termo de infinito, obtemos uma

medida de entropia chamada de entropia diferencial de uma variavel continua definida como

0]

Hyir(x) = —f p(x) ln(p(x)) dx (1.14)

Cuja equacdo corresponde

Haip (x*) = H(x*) + In(Ax) "

Com H(x®) = =Y, fi(d) ln(fi (d)). Se quisermos analisar se uma distribuicao discreta
corresponde a uma continua, o teste de Kolmogorov-Smirnov seria adequado usando o
maximo valor absoluto da diferenca entre a distribuicdo cumulativa discreta e os valores
dados pela fun¢do cumulativa continua nos centroides de cada classe. Porém, em termos de
significado, nada neste teste depende dos parametros da funcdo matemadtica que melhor
ajuste produz. Isto ¢, o teste ¢ “cego” relativamente a PDF. Sera que a entropia diferencial

produz o mesmo resultado, conferindo-lhe significado?
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1.3. Objetivos

Esta dissertagdo tem como objetivo extrair dados da literatura sobre distribuicdes de
gotas, que caracterizam os aerossdis humanos em situagdes que induzem contdgio de
doengas do foro respiratorio, como tosse, espirro e fala, e pretende:

1. Encontrar a fun¢do matemadtica de densidade de probabilidade que melhor se ajusta
aos resultados experimentais, analisando o seu sentido fisico;

2. Caracterizar cada aerossol em termos de DTG e didmetros caracteristicos;

3. Avaliar o valor informacional interpretativo da entropia diferencial como critério de

afericdo do ajuste de fungdes matematicas as distribuicdes extraidas.
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2. METODOLOGIA

A partir da literatura foram recolhidos dados de aeross6is humanos e, a partir das
distribuigdes discretas cumulativas, foram simuladas amostras de N = 10° de gotas
distribuidas de acordo com essas. A vantagem dos dados simulados sera poder variar o
numero de classes face ao numero reportado na literatura. Posteriormente, o ajuste dos dados
simulados a fungdes matematicas de densidade de probabilidade pretende aferir qual das
mais habituais (Log-Normal, Gamma, Weibull) produz melhor ajuste. O teste mais habitual
para avaliar se uma fung¢ao de distribui¢ao continua se ajusta a funcao de distribui¢do discreta
¢ o de Kolmogorv-Smirnov (KS). Porém, dada a elevada dimensdo da amostra de dados
simulados (N), o valor critico seria sempre inferior para qualquer nivel de significancia. Quer
isso dizer que o teste KS, por ser somente sensivel ao nimero de dados, ndo distingue os
dados da informagdo que esses transmitem dos tamanhos das gotas do spray. Dai a
motivagdo para desenvolver uma nova metodologia com base na teoria da informagao.
Contudo, o teste KS pode ser 1til para confirmar qual das fungdes matematicas se aproxima
mais da discreta, entre as fungdes testadas, por ser a que resulta no menor valor obtido para

o critério de KS.

A Figura 2.1 ilustra o tratamento e criagdo de dados de um ponto de vista holistico de
todo o processo. A sublinhado estdo os temas-chave a ser analisados de forma a atingir os

objetivos tragados.

Frequéncia

Tamanho de Classe Centro do Tamanho de Tamanho de Classe

N° Gotas Presentes
Classe

Frequéncia
Entropia Diferencial

) Entropia Diferencial Densidade de Probabilidade
Dados Literatura

ponderada Numéricamente
A " Valores da Fungao Densidade
Intervalo de Frequéncia Cumuiativa Algoritmo » de Probabilidade Log-normal
Diametro Centro do Tamanho da 9
Classe Parametros das Funcges de Ajuste ,  FEntropiaDiferencial das Diferencial das
{(Log-Normal: Gamma; Weibull Euncdes de Ajuste

Figura 2.1 Flowchart do processamento dos dados
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2.1. Simulac¢ao dos Dados e Ajuste

Os dados usados na caracterizagdo dos aerossois humanos provém dos trabalhos de
(Chao et al., 2009; Duguid, 1946). Em Duguid (1946), as gotas produzidas pelos sujeitos
foram medidas por micrometria direta ap6s a sua recuperagao do ar por ldminas oleadas. No
de (Chao et al., 2009) o tamanho das gotas foi medido usando Interferometria Imagioldgica
de Mie (Interferometric Mie Imaging, IMI), que permite medir o tamanho das gotas na

proximidade da boca e evita perdas de amostras no ar.

E necessério categorizar os dados extraidos de acordo com o tipo de ocorréncia de
aerossol humano (espirro, tosse, falar alto ou contar alto), a posi¢do inicial da boca,
(inicialmente aberta ou fechada, quando ndo especificado, estd fechada), se sdo multiplas
ocorréncias ou apenas uma e a distancia horizontal a boca a que a medicao ¢ feita. A Figura
2.2 serve de apoio para entender a classificacdo dos aerossois correspondente aos dados

usados na presente caracterizagao.

Aerosso6is Humanos

Espirros Tosse Falar Alto Contar Alto
Multiplos Singular Boca Fechada Boca Aberta Tem 6cm 7,62 cm 4572 cm 7,62 cm
15,24 cm 45,72 cm 152,4 cm 15,24 cm Multiplos Singular Multiplos

lcm 6cm 15,24 cm 45,72 cm 152,4 cm 15,24 cm 15,24 cm 45,72 cm
Figura 2.2 Categorizagdo de aerossois humanos.

Ao longo desta secgdo, para ilustrar a metodologia, utiliza-se dados de um aerossol
representados na Figura 2.3 (Espirros; Multiplos; 15.24 cm), mas todos os dados extraidos
da literatura encontram-se em anexo. A simulacdo de um spray de N gotas com esta

distribuicao faz-se através do método de simulacao de Monte-Carlo utilizando o MATLAB.
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Figura 2.3 Dados extraidos da literatura do nimero de gotas e o seu respetivo tamanho de gota para o caso
[Espirros, Multiplos, 15,24 cm]. (Duguid, 1946)

E de notar como a distribui¢io de classes em Duguid (1946), ¢ variavel, enquanto a
distribuicdo dos dados simulados ¢ regular e possui um maior nimero de classes. A Figura
2.4 compara a distribui¢do original Figura 2.3 com a simulagdo, mas em densidade de

probabilidade.

: © Duguid (1946)
0.020 = b — Distribuicdo simulada

p [um™]

Figura 2.4 Comparagao entre a distribuic¢do original de (Duguid, 1946) para espirros multiplos e a obtida por
simula¢3o.

A partir dos dados simulados, as fungdes de densidade de probabilidade testadas no

ajuste sao:
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In(4 ’
- A Log-Normal: p(d) = \/%ad exp [— % ], com d,, como o didmetro médio

e o o desvio padrao;

1 d\% d A
- A Gamma: p(d) = ir (E) exp [— ;], com a como o parametro de forma e b o

parametro de escala;

- A Weibull: p(d) = %(%)a_l exp [— (%)a], com a como o parametro de forma e b

o parametro de escala.

O critério de Kolmogorov-Smirnov (D) ¢ obtido a partir da maxima distancia entre o
valor da funcdo de distribui¢do cumulativa continua para uma classe, ® (dy), e o valor da

distribuicdo cumulativa discreta, F(d}), como
D = max{® (dy) — F (dy)} 2.1

A proxima seccdo descreve a metodologia nova proposta de critério para aferir a
qualidade do ajuste das fungdes matematicas de densidade de probabilidade usando a

entropia diferencial na teoria da informacao.

2.2. Entropia Diferencial como Critério de Afericio do Ajuste

De acordo com Stone (2015), conforme o niimero de classes aumenta, para uma
distribui¢do de densidade de probabilidade discreta, menor ¢ o valor da entropia diferencial
definida pela equagdo (1.15). Isto ¢, com o aumento do numero de classes, o valor da entropia
diferencial da distribui¢do discreta tem tendéncia a aproximar-se do valor da entropia
diferencial da funcdo que ¢ ajustada e descreve a mesma. Assim, serd relevante introduzir as
entropias diferenciais para as fungdes de densidade de probabilidade indicadas na sec¢ao
anterior (Log-Normal — LN, Gamma — GM e Weibull — WB). Essa deducdo segue o
procedimento definido em (Reza, 1961) e resultam, para a fun¢do de distribuicdo Log-

Normal
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LN 1

Com e como o numero de Neper; para a fun¢do de distribuicdo Gamma

Hgi"]i’ =In(I'(a)b) + (1 — a)y(a) + % (2.3)

Com y(a) como a fungdo Digamma; e para a funcdo de distribui¢do Weibull

b b—1
Hyi? =In <E> + <T) y+1 (2.4)

Com y como a constante de Euler-Mascheroni.

A Figura 2.5 mostra como o spray simulado corresponde ao original e apesar de

nenhuma das distribui¢cdes conseguir descrever bem a distribuicdo medida a Log-Normal ¢

a que mais se aproxima dessa.

Cumulative Distribution [-]

1.0-T1 © Duguid (1946) [=======-pm======
1 | < Distribui¢do simulada
0.8= | = Log-Normal

4 | — Gamma

0.6= | — Weibull

0.4 -
0.2= /
0 T T LB L R R | T T T T Trrr| T
1 10 100 1000

d [um]

Figura 2.5 Comparagao entre as distribui¢des cumulativas para espirros multiplos (Duguid, 1946)

A Tabela 2.1 contém os valores dos parametros das fun¢des de ajuste — Log-Normal,

Weibull e Gamma. Sdo estes os valores usados para o calculo da entropia diferencial e para

a caracterizacao do aerossol.

Bruno Miguel Charneca Ribeiro
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Tabela 2.1. Valores dos parametros caracteristicos das fungdes ajustadas aos dados simulados fornecidos
pelo algoritmo.

Log-normal [dn; o]

Gamma [a; b]

Weibull [a; b]

[dm; a]

40.4912

1.7160

1.3581

[o; b]

0.8806

30.4611

56.7913

De forma a aplicar a entropia diferencial como um critério de aferi¢do do ajuste foram

calculados os valores das entropias diferenciais: dos dados originais; dos simulados; das

funcdes de ajuste para cada ocorréncia e de seguida comparados. Qualquer diferenca que

aponte para um desajuste entre a informacao contida nos dados quantificada pela entropia

diferencial e a entropia diferencial de uma determinada fun¢do matematica, significa que a

ultima ndo descreve a primeira. As unidades da entropia diferencial sdo o nats, dada a

dependéncia da entropia de informacdo de Shannon baseada no logaritmo natural ou

neperiano. Compara-se ainda o resultado entre a simulacdo e a fun¢do de acordo com o teste

de Kolmogorov-Smirnov, normalizado pelo valor critico com um nivel de significancia de

a = 0,05 (Dgs). Como se esperava, para o tamanho da amostra, nenhum dos ajustes passaria

o teste de KS, embora o valor menor seja atribuido a distribuicdo Log-Normal.

Tabela 2.2. Entropias Diferenciais dos dados originais; simulados; fun¢des de ajuste e comparagao entre
simulados e fungdes de acordo com o teste de KS.

Dados

C ~ D
Dados Originais Simulados Funcao fg.t(r)lsc
Dy
Hai [nats] D295 =0.00136
Log-Normal 5,0585 35,237
Gamma 5,248 5,0827 5,0002 62,145
Weibull 5,3010 65,526
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3. APRESENTACAO E DISCUSSAO DE
RESULTADOS

3.1. Caracterizacao de Aerossois Humanos

Sabendo que aos dados simulados foram ajustadas fungdes a partir de uma
distribuicdo cumulativa, podemos utilizar a mediana de ambos Ds, [um] de forma a
caracterizar e verificar a qualidade do ajuste. Na Figura 3.1 o significado de os valores entre
distribuicdes serem semelhantes e proximos entre si significa que as aproximacdes aos dados
simulados estdo bem feitas. E também possivel observar que a fungio de distribuicio Log-
Normal, ¢ a que tem os valores de D5, mais proximos dos valores dos dados simulados,

indicando desta forma que serd a mais adequada para modelar e caracterizar os aerossois

humanos.
100 -E Funcéo de Distribuicdo _-" -
g 4 | O Log-Normal & - &
= 71 ® Gamma =
S 1| & Weibull -7
=
&,
g 10
< -
: o S
i B jog
1 " L] L} L L} L] L I | I L ] L} L L} L B | I
1 10 100

D50,simul. [um]

Figura 3.1 Comparag@o do didmetro representativo de 50% da distribui¢do cumulativa dos dados simulados

com o obtido através das fungdes de ajuste.

O conceito de DTG implica caracterizar os aerossois sobre dois aspetos; 1) quantos
tamanhos diferentes sdo relevantes (Grau de Polidispersdo) no spray; ii) e quao diferentes

sd0 os tamanhos relevantes (Grau de Heterogeneidade) no spray. O grau de polidispersdo ¢
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dado pela entropia de Shannon normalizada e na Figura 3.2 ¢ demonstrado que, a condi¢ao
“Espirros” sdo os que tém mais tamanhos diferentes relevantes e quanto mais longe da boca,
mais existem. No grau de heterogeneidade o resultado ja ¢ diferente como se observa na
Figura 3.3, onde o aerossol com maior diferenga nos tamanhos relevantes corresponde a
condicdo de “Falar Alto”. Este ¢ o aerossol que pode ser caracterizado com uma maior
variedade de diferenga nos tamanhos relevantes que o compde. E, também, possivel

constatar que quanto maior for a distancia de captura, menor serd a heterogeneidade do

spray.
0,98
0,97 P o
o
0,96 . o
0,95 *4 -
F‘Q: 0,94 Hm ® Espirros
= 0,93 *
0,92 W Tosse
0,91 o Falar Alto
0,9 - A Contar Alto
0,89
0 50 100 150 200

Distdncia Captura [cm]

Figura 3.2 Grau de Polidispersdo dos diversos aerossois humanos de acordo com a distancia a que ocorre a
captura dos dados.
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Figura 3.3 Grau de Heterogeneidade dos diversos aerossois humanos de acordo com a distancia a que ocorre
a captura dos dados.

Segundo o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), pelo facto de estarmos a simular uma
amostra relativamente elevada (10°), nenhuma fungdo de distribui¢do cumulativa das trés
testadas (Log-Normal, Gamma e Weibull) passa o teste quando confrontada com a
distribuicdo cumulativa discreta simulada. Porém, considera-se que a fun¢do de densidade
de probabilidade que produzir menor valor do teste ¢ a que melhor se ajusta aos resultados
experimentais. Nesse sentido, constata-se pela Figura 3.4, que os valores do teste de KS

indicam a Log-Normal como a mais adequada para o ajuste.
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Figura 3.4 Resultados do teste de KS para cada fungdo ajustada aos dados simulados. Ocorréncias de 1-17
com leitura através da Figura 2.2.

A razdo fisica que fundamenta a Log-Normal como a melhor fungdo para descrever
distribui¢des de dados discretas de aerossodis refere-se a geragdo das gotas advir de um
crescimento exponencial na diversidade do seu tamanho num aerossol. Considere-se que a
relacdo entre uma varia¢do da diversidade de tamanhos dD das gotas do spray e o didmetro
representativo D, depende de uma constante taxa de crescimento de diversidade de tamanho
de gota 0 numa escala de tempo infinitesimal dt. Assim, a formulacao desta relacdo para o
tempo necessario a produgdo de gotas de uma certa classe k do spray expressa-se como:

dD— dt (3.1
p _° '

Que resolvida em ordem ao instante de ocorréncia dessa variacdo da diversidade

resulta em

_In(D) = In(D,)

. 3.2)

o

Sendo D, o diametro caracteristico relativamente ao intervalo de tamanho.

Posteriormente, considera-se que a probabilidade de um nimero infinitesimal de goticulas
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.. . an
ser adicionado a uma classe pela medida do seu tamanho corresponde a Tk = dpy, com N

como o tamanho total da amostra e dp, (ou dp(D)) como a variagdo infinitesimal do valor
de probabilidade de frequéncia. Supondo que os instantes correspondentes a formagao das
gotas a partir de instabilidades nas estruturas hidrodindmicas da saliva resultam de
fendmenos aleatorios e, por isso, podem ser descritos por uma distribui¢do normal padrdo
(com a sua média em torno de zero e o seu desvio padrdo igual a um) que expressa a natureza

aleatoria das mudangas na probabilidade de cada tamanho de classe

dpy 1 t?
Lt . 33
dt mexp( 2) G3)

Introduzindo a equacdo (3.1) na (3.2) e usando a (3.3) , a funcdo de densidade de

probabilidade, f(D) = —(Z)" = _cln _th) resulta em,
(In(D) — In(D,))?
= —exp(— 34
f(D) GDmeXp( 20_2 ) ( )

Que corresponde a distribuicdo normal logaritmica. Desta forma, a razao fisica para
as distribui¢des dos tamanhos de gota de sprays serem descritos pela fun¢ao de densidade
de probabilidade Log-normal deve-se a um crescimento exponencial na diversidade de
tamanho de gota no spray. O desvio padrdo ganha, também, um significado fisico. Pois,
correspondendo a taxa de crescimento da diversidade de tamanho de gota, revela depender

do mecanismo de atomizagao (Sanches et al., 2022).

Ao analisar uma possivel relacdo entre o didmetro caracteristico de um aerossol d,
(= D,), e a taxa de crescimento da diversidade de tamanho de gota — desvio padrdao da
distribuicdo normal logaritmica o, ¢ possivel observar na Figura 3.5 um relacionamento
aproximadamente linear entre ambos (note que a escala de d,. ¢ logaritmica). Isto indica que
um aerossol com uma taxa de crescimento superior corresponde a um maior valor de
didmetro caracteristico. Por fim, estes resultados serdo uteis para a simulagdo de aerossois

humanos em modelagao numérica.
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Figura 3.5 Relagao entre o didmetro caracteristico dos aerosso6is humanos simulados com o desvio padrdo da

distribui¢@o normal logaritmica.

De acordo com Stone (2015), a entropia diferencial a que se dedica a préxima sec¢ao
de apresentacdo de resultados e discussdo, ¢ um conceito peculiar porque tem pouco
significado para uma varidvel continua, por ser infinita e isso representar que uma varidvel
continua possui uma quantidade infinita de informagdo. Porém, a caracterizagdo de sprays
faz-se com medidas que correspondem a variaveis discretas e, nesses casos, a entropia indica
a quantidade de informagdo finita transportada com as caracteristicas dessa varidavel. A
precisdao de cada medida estd limitada pelo ruido. Por isso, ao comparar-se a entropia
diferencial de uma varidvel continua com uma discreta, a sua proximidade resulta,
conceptualmente, da transformacdo de uma varidvel continua descrita por uma funcio de
densidade de probabilidade, numa varidvel discreta e mensurdvel descrita por um
histograma. E esta a ideia que motiva a analise da entropia diferencial como critério de ajuste

feita na proxima seccao.

3.2. Afericao da Entropia Diferencial como Critério de Ajuste

De forma a aferir a entropia diferencial (Hg;r) como um critério de ajuste, a Figura
3.6 compara a esquerda a Hy;¢ da distribuigdo original com o valor obtido para a distribuigdo

do aerossol simulado. A direita compara-se Hgyir da simulagdo com a de trés fungdes de
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densidade de probabilidade que se pretende avaliar quanto a qualidade do ajuste aos

resultados simulados. Como o nimero de classes das distribui¢des originais ¢ inferior ao das

simuladas, de acordo com o conceito de entropia diferencial detalhado na introdug¢ao, o valor

de Hyif deveria aproximar-se do valor da fung¢do de densidade de probabilidade continua

que o descreve, assumindo que existe. Dai que Hy;r do aerossol simulado seja menor que o

valor da distribuigdo discreta original. Quando os resultados para a Hg;r do aerossol

simulado sdo comparados com o valor da entropia diferencial obtida para os trés tipos de

funcdes de densidade de probabilidade testadas pela qualidade do ajuste, observa-se que

todas podem considerar-se alternativas crediveis para caracterizar os aerossois humanos.

Hgif Simulado

Entropia diferencial
Simulada < Original

| —————
3 4

Hgif Original

Hy; PDF

' e Log-Normal | A
[ Gamma g
4 Weibull <
A
o
B
B
B
.I'?‘I
A
—— T
2 3 4 5 6
Hgif Simulado

Figura 3.6 Comparacao da entropia diferencial original com a do aerossol simulado (esquerda) e entre o
aerossol simulado e da fung@o continua testada pelo ajuste (direita)

Uma analise ao desvio percentual entre a entropia diferencial da funcdo matematica

e a da simulacdo apresentada na Figura 3.7, mostra que a maior parte dos ajustes estd

concentrada na distribui¢do Log-Normal. O intervalo de desvio do melhor ajuste ¢ [0,06-

3,98%].
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Figura 3.7 Desvio percentual entre a entropia diferencial da distribui¢@o da fungdo continua de densidade de
probabilidade e a do aerossol simulado.

A Figura 3.8 mostra a percentagem distributiva do melhor ajuste pelas fungdes de
densidade de probabilidade que minimizaram este desvio. Mais de dois ter¢os das
distribuicdes de tamanhos de gotas sdo descritas por uma fun¢do de distribui¢do Log-
Normal, embora haja uma percentagem nao desprezavel (>10%) de casos cujas distribui¢des

mais bem descritas pelas fungdes de distribuicdo Gamma e Weibull.

Percentagem de Melhor Ajuste dos Aerossdis Humanos

Log-Normal, 71%

Weibull, 12%

Gamma, 17%

Figura 3.8 Distribuigdo dos ajustes que aproximaram mais a entropia diferencial da fun¢do matematica (Log-

normal, Gamma e Weibull) a do aerossol simulado.
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Apesar da entropia diferencial estar a demonstrar ser um critério de ajuste adequado,
os resultados diferem do valor minimo obtido no teste KS que aponta a Log-Normal como a
distribuicdo que produz os resultados mais aproximados entre a distribui¢do cumulativa
discreta e a descrita pela fungcdo matematica. Assim, o uso da entropia diferencial possui
algumas limitagdes e necessita de mais investigagdo. A Figura 3.9 demonstra uma dessas
limitagdes. Neste caso, a entropia diferencial demonstra ser menos sensivel a variagdo das
fungdes matemadticas quando as classes tém tamanhos varidveis. Se as classes forem
regulares, a convergéncia entre a simulacdo e a funcdo matematica obriga ao uso de um

maior numero de classes relativa as classes de tamanho varidvel, usando o mesmo critério

de paragem.
1
oo LN: dyp = 3.18 pm; d3; =11 pm
Lo ®0eee,, GM: djg = 3.18 um; dj3; = 6.8 um
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Figura 3.9 Demonstragdo do efeito de classes regulares vs varidveis em dados simulados nas fungdes de
ajuste Log-Normal e Gamma. LN (2,335; 0,7864) & GM (1,7671; 1,8001).

3.3. Discussao dos Resultados segundo a Origem Fisica da Log-

Normal

Para entender de que forma o desvio padrao — taxa de crescimento da diversidade de
tamanhos de gota da func¢do distribuicdo Log-Normal pode auxiliar na caracterizagao de
aerossois ele é comparado com valores médios e outros pardmetros — D3 ,, D, 3, Grau de
Heterogeneidade — isto € feito com o objetivo de encontrar alguma correlagdo entre o desvio
padrdo e algum destes parametros. Para este calculo certos aerossdis humanos foram
separados devido a sua diferente origem de captura. Casos como, espirros, multiplos, 15.24

cm; Tosse, boca fechada, multiplos, 15.24 cm; tosse, boca aberta, multiplos, 15.24 cm; Falar
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Alto, 7.62 cm, sdo distribuicdes de tamanhos de gotas grandes, enquanto todos os outros
casos sdo constituidos predominantemente por nucleos-de-gota (droplet-nuclei), que sdo

gotas de pequeno tamanho que ficam em suspensao.

600
d 4,3

ed 32
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0 0,5 1 15 2 2,5

Figura 3.10 Analise da relagdo da taxa de crescimento da diversidade de tamanho de gota com o grau de
heterogeneidade, Diametro de Sauter e Brouckere.

A semelhanga do que foi observado para o didmetro caracteristico da fungdo Log-
Normal, na Figura 3.10 é possivel observar que uma maior taxa de crescimento da
diversidade de tamanho de gota, ira estar associada a um maior aumento do didmetro de
Sauter e didmetro de Brouckere, valores estes relevantes para casos em que a investigacao ¢
mais focada na area de transferéncia de calor ou do volume de spray, respetivamente. O grau
de heterogeneidade demonstra também que uma maior taxa de crescimento de diversidade

de tamanho de gota, traduz-se numa maior diferen¢a entre os tamanhos relevantes no spray.
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4. CONCLUSAO

Uma boa caracterizacdo e modelacdo de aerossois humanos melhora as estratégias de
protecdo e planeamento do controlo de propagacao de virus, mitigando o seu potencial efeito
na populacdo. Dai surge a importancia do trabalho desenvolvido nesta dissertacdo que
apresenta ajustes para aerossois humanos provenientes de espirros, tosse e falar alto, através
da caracterizagdo e modelacdo das distribuicdes de gotas usando fungdes matematicas de
densidade de probabilidade. Procurou-se um novo método de aferir o ajuste entre uma
funcdo densidade de probabilidade a uma amostra de dados (simulada realisticamente) de
uma variavel aleatéria continua, o didmetro das gotas do spray, através do conceito de
entropia diferencial baseado na teoria da informacdo. O método apresentado comprova a
utilizacdo da distribuicdo normal logaritmica como a que melhor modela os aerossois
humanos. Explorou-se o significado fisico do desvio padrdo como a taxa de crescimento de
diversidade do tamanho de gota e analisaram-se os resultados da sua correlagdio com

didmetros caracteristicos dos aerossois.

Ao caracterizar aerossois através da diversidade de tamanho de gota foi possivel
observar que a condi¢do de “Espirros” ¢ o aerossol humano com maior grau de polidispersao,
ou seja, tem mais tamanhos diferentes que sdo relevantes quanto mais longe da boca se
estiver. A condicdo “Falar Alto” ¢ o aerossol com um maior grau de heterogeneidade, maior
variedade de diferenca nos tamanhos relevantes que o compde, e quanto maior for a distdncia

a boca, menos heterogéneo ¢ o aerossol.

Nenhuma das func¢des de distribui¢do cumulativa das trés testadas (Log-Normal;
Gamma e Weibull) passa o teste de Kolmogorv-Smirnov porque a amostra simulada ¢ muito
elevada. Porém, o menor valor para a distancia KS indica-nos a funcdo de densidade de
probabilidade normal logaritmica como a que melhor se ajusta aos dados discretos. A sua
explicagdo vem do pressuposto relativo a geracdo das gotas estar relacionado com o
crescimento exponencial da diversidade de tamanhos de gota expresso por uma taxa

constante — o seu desvio padrao.
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A entropia diferencial revela-se como critério viavel de afericdo do ajuste entre uma
fun¢do continua e a distribui¢@o discreta. Isto porque, aponta também a distribui¢do normal
logaritmica como a que melhor descreve as distribuigdes de tamanho de gota dos aerossois,
como resultado da minimiza¢do da distancia do teste de KS. No entanto, apesar da sua
viabilidade, o resultado ndo foi integralmente o mesmo que o KS, demonstrando a

necessidade de mais investigagao.

Por fim, os resultados obtidos para o desvio padrdo sugerem que um maior aumento
desta taxa se traduz num maior aumento dos didmetros caracteristicos do aerossol, como o0s
de Sauter e o de Brouckere. O aumento da taxa de crescimento revela ainda um aumento do
grau de heterogeneidade, ou seja, uma maior diferenga entre os tamanhos relevantes no
aerossol. O trabalho futuro passara pelo aprofundamento da entropia diferencial, no
desenvolvimento de critérios de definicdo do niimero de classes que melhor aproxima a
representacdo discreta de uma distribui¢do, com a possivel fungcdo matematica que a poderia

descrever.
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ANEXO
Tabela 0.1. Distribuicao de tamanhos de gotas grandes(Duguid, 1946)
Espirros; T;?)‘Zscil;a](glg?a T(;::)ee;r]tga({ca Falar alto;
LowDk [pm] HighDK [pm] 1\;[; lzt:'p i(:;; Ml'lltiplOS’; Ml'lltiplO’S; 7,62 cm ’
i 15,24 cm 15,24 cm
0 5 0 0 0 0
5 10 36 24 8 20
10 15 94 119 39 84
15 20 267 337 127 200
20 25 312 346 189 224
25 50 807 767 577 597
50 75 593 468 593 531
75 100 260 285 341 352
100 125 144 160 231 260
125 150 105 125 202 214
150 200 115 115 253 179
200 250 82 96 165 99
250 500 118 113 213 197
500 1000 59 40 52 41
1000 2000 8 5 10 2
Tabela 0.2. Distribui¢@o de tamanhos de Droplet-Nuclei (Duguid, 1946)
Tosse; Tosse; Tosse;
. Espirros; Espirros; Boca Boca Boca Falar
L[Omk H[llgll;l?k Muiltiplos; Multiplos; Fe’ch.ada; Fe,ch.ada; A,be.rta; :;tg;z
45,72 cm 152,4 cm Multiplos; | Multiplos; | Multiplos; c;n
45,72 cm 152.4 cm 45,72 cm
0,25 0,5 215 49 68 8 0 10
0,5 | 904 729 380 55 43 115
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1 2 1931 1586 1238 214 520 455
2 4 1270 1627 1713 726 849 677
4 6 420 574 921 386 362 351
6 8 153 227 404 231 143 213
8 10 64 112 204 155 55 110
10 12 25 52 54 78 20 49
12 14 10 23 15 54 7 16
14 16 5 12 2 37 1 3
16 18 3 6 0 22 0 1
18 20 0 3 1 19 0 0
20 25 0 0 0 11 0 0
25 - 0 0 0 4 0 0

Tabela 0.3. Tabela de distribui¢do de tamanho de gota composto (Duguid, 1946)

Tosse;
Tl il ool e e
15,24 cm Singular; cm
15,24 cm

1 2 26 000 50 1
2 4 160 000 290 13
4 8 350 000 970 52
8 16 280 000 1600 78
16 24 97 000 870 40
24 32 37 000 420 24
32 40 17 000 240 12

40 50 9000 110 6

50 75 10 000 140 7

75 100 4500 85 5

100 125 2 500 48 4
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125 150 1 800 38 3
150 200 2 000 35 2
200 250 1 400 29 1
250 500 2100 34 3
500 1000 1 000 12 1
1000 2000 140 2 0
Tabela 0.4. Valor médio do numero de gotas medida por pessoa nas distancias de 1 ¢ 6 cm.(Chao et al.,
2009)
Tosse; Tosse;
LowDk HighDk Falar alto; Boca Falar alto; Boca
[um] [pum] 1em Fechada; 6 cm Fechada;
Multiplos; Muiltiplos;
1cm 6 cm
2 4 1,7 4 5 3,8
4 8 26,8 55 16,4 17,3
8 16 9,2 20,4 6,2 6,5
16 24 4,8 6,7 4,3 2,8
24 32 3,2 2,5 2,6 1,4
32 40 1,6 2,4 1,9 0,6
40 50 1,7 2 1 0,2
50 75 1,8 2 1,4 0,9
75 100 1,3 1,4 1,2 0,5
100 125 1,7 1,7 1,2 1
125 150 1,6 1,6 0,4 0,7
150 200 1,7 4.4 1 0,6
200 250 1,5 2,5 0,4 0,5
250 500 1,4 2,1 0,6 0,9
500 1000 0,5 1,4 0,1 0,4
1000 2000 0 0 0 0
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