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In God we trust. All others must bring data.
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RESUMO

As 4guas subterraneas sdo responsaveis por sustentar diversos sistemas aquaticos, e estdo in-
timamente ligadas a seguranga hidrica do planeta, uma vez que 97% da agua doce disponivel
se concentra no subsolo. O seu uso € ligado a diversas vantagens, tanto econdOmicas quanto de
saide, porém por estarem escondidas no subterraneo, o gerenciamento, controle e consolidacao
de politicas publicas especificas sdo dificultados. Além disso, a desinformacgdo a cerca de sua
importancia social, ambiental e econdmica as deixam vulnerdveis a contaminacao € mau uso.
Por isso, a fim de aumentar o conhecimento a cerca da qualidade desse recurso, diversos pes-
quisadores propdoem metodologias que permitam avaliar o quao vulnerdveis essas dguas sio a
contaminacdo. Uma dessas metodologias possui propdsito especifico a realidade brasileira e
€ conhecida como metodologia GOD. Porém para que sua aplicacdo seja realizada em mapas
representativos, é necessdrio que técnicas de estimativas sejam corretamente aplicadas. Neste
contexto, objetivou-se avaliar, atavés da técnica de validacio cruzada, o desempenho de dife-
rentes modelos do indice GOD produzidos pelos interpoladores Krigagem Ordindria, Vizinho
mais préximo, Inverso da distancia ao quadrado e minima curvatura. O estudo procedeu-se na
Bacia Hidrografica do Rio Pardo - RS, por meio da analise de 143 pocos tubulares distribuidos
pela area. E revelou que a classe de vulnerabilidade extrema nao foi identificada em nenhum
poco, que 16,1% deles sdo classificados como de vulnerabilidade insignificante; 21,7% como
vulnerabilidade média; 30,8% vulnerabilidade baixa e 31,5% como vulnerabilidade alta. Para a
interpolacdo dos dados, o estudo demonstrou que a Krigagem Ordindria foi o interpolador mais
preciso e acurado. O modelo de distribuic@o espacial gerado, apontou que a vulnerabilidade a
contamina¢do das dguas subterraneas da bacia é bem distribuida entre as regides norte e sul.
Sendo as classes insignificante e baixa concentradas na regido norte, e as classes média e alta

na regido sul.

Palavras-chave: Krigagem. Validagdo cruzada. Geoestatistica. Aguas subterrineas. Indice
GOD.



ABSTRACT

Groundwater is responsible for supporting various aquatic systems, and is closely linked to the
planet’s water security, since 97 % of the fresh water available is concentrated underground.
Its use is linked to several advantages, both economic and health, but because they are hid-
den underground, the management, control and consolidation of specific public policies are
hampered. In addition, misinformation about their social, environmental and economic im-
portance leaves them vulnerable to contamination and misuse. For this reason, in order to
increase knowledge about the quality of this resource, several researchers propose methodo-
logies that allow assessing how vulnerable these waters are to contamination. One of these
methodologies has a specific purpose to the Brazilian reality and is known as GOD methodo-
logy. However, for its application to be carried out on representative maps, it is necessary that
estimation techniques are correctly applied. In this context, the objective was to evaluate, th-
rough the cross-validation technique, the performance of different models of the GOD index
produced by the ordinary Krigagem interpolators, Closest neighbor, Inverse of the squared dis-
tance and minimum curvature. The study was carried out in the Rio Pardo River Basin - RS,
through the analysis of 143 tubular wells distributed throughout the area. And it revealed that
the extreme vulnerability class was not identified in any well, that 16.1 % of them are classi-
fied as insignificant vulnerability; 21.7 % as an average vulnerability; 30.8 % low vulnerability
and 31.5 % as high vulnerability. For data interpolation, the study demonstrated that ordinary
Kriging was the most accurate and accurate interpolator. The spatial distribution model ge-
nerated, pointed out that the vulnerability to the contamination of groundwater in the basin is
well distributed between the northern and southern regions. The lower and lower classes are

concentrated in the northern region, and the middle and upper classes in the southern region.

Keywords: kriging. Cross validation. Geostatistics. Groundwater. GOD Index.
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1 INTRODUCAO

O uso de interpoladores espaciais € necessario quando se deseja modelar no espaco,
fendmenos que foram amostrados pontualmente. Trata-se de um recurso que permite estipular
valores para localidades ndao amostradas. Existem interpoladores dos mais diversos tipos, cada
qual melhor ajustavel a um dado fendmeno ou situagdo, que por sua vez depende do tipo de
dado disponivel, objetivo do estudo, e da facilidade de gerar a superficie estimada versus a
acuracidade da estimativa (BABISH, 2006).

A validacdo cruzada € um tipo de técnica que estima o erro de estimativas, € é ampla-
mente aplicada na escolha de estimadores. Funciona através da conferéncia estatistica entre
dados medidos e estimados, possibilitando a comparagdo entre diferentes tipos de interpolado-
res (SINCLAIR; BLACKWELL, 2004).

A vulnerabilidade de aquiferos a contaminag@o € um conceito que exprime a facilidade
de que um aquifero seja contaminado. O indice de vulnerabilidade GOD é um dos varios tipos
de sistemas de classificagdo que possibilitam mensurar a vulnerabilidade natural de aquiferos a
contaminacdao (ABDULLAH et al., 2016).

A partir de dados disponibilizados pelo Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais
(CPRM), e Agéncia nacional de dguas (ANA), o presente trabalho ird obter o indice de vul-
nerabilidade GOD para os pocos tubulares localizados na Bacia Hidrografica do Rio Pardo, e
realizar a validag¢do cruzada entre os interpoladores, Inverso da distancia ao quadrado (IQD),
Vizinho mais préximo (VMP), Minima curvatura (MC), e Krigagem Ordindria (KO). Elegendo

assim, dentre eles, o que melhor se ajusta aos dados referidos.
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2 OBJETIVOS

Os objetivos do trabalho foram divididos entre geral e especifico.
2.1 Objetivo geral

Validar dentre os interpoladores propostos, o que realiza a melhor estimativa de um

modelo que expresse a vulnerabilidade a contaminacdo das dguas subterraneas da Bacia Hi-
drogréfica do Rio Pardo (BHRP).

2.2 Objetivos especificos

1. Determinar o Indice de vulnerabilidade GOD dos pocos disponiveis na drea de estudo

2. Avaliar qual dos interpoladores propostos € melhor para representar o indice de vulnera-
bilidade GOD para toda a area de estudo

3. Modelar o indice GOD para toda a BHRP utilizando o interpolador validado.
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3 JUSTIFICATIVA

O uso de dguas subterranea oferece diversas vantagens em relagcao as dguas superficiais,
como por exemplo: Nao sofrem com intempéries, sao filtradas e purificadas naturalmente pelos
solos e rochas, e podem ter custo de extracdo mais baixo, pois possibilitam que a extracdo seja
proxima ao local de uso. Porém apresentam dificuldade de monitoramento da contaminagdo,
uma vez que estdao no subsolo (OLIVEIRA, 2012).

A vulnerabilidade a contaminacao de dguas subterraneas ¢ tema de extrema importancia
para gestdo publica gadcha, pois segundo o artigo 134 pardgrafo dois do codigo estadual do
meio ambiente:

A vulnerabilidade dos leng6is d’dgua subterraneos serd prioritariamente con-
siderada na escolha da melhor alternativa de localizagdo de empreendimentos

de qualquer natureza potencialmente poluidores das dguas subterrdneas (Rio
Grande do Sul, 2000).

A regido da depressao central gaicha interna a BHRP € geologicamente caracterizada
pela presenca de rochas sedimentares (CPRM, 2006). Tais rochas possuem maior tendéncia a
serem permeaveis, facilitando o acesso de contaminantes ao aquifero (FOSTER et al., 2002).
Além disso, essa mesma regiao da BHRP € a que possui maior nimero de culturas agricolas,
que podem ser fatores agravantes a contaminagao das dguas subterraneas(SEMA, 2005).

Utilizar a metodologia GOD ¢é uma maneira de entender se a premissa supracitada ¢
verdadeira. Porém, para que um mapa da estimativa desse indice seja gerado com algum rigor,
€ necessario empregar uma metodologia de verificagdo da estimativa.

Esse trabalho portanto, justifica sua existéncia pelo fato de que aplicar a técnica de
validacdo cruzada ao indice de vulnerabilidade de aquifero (GOD) a Bacia Hidrografica do Rio
Pardo, pode propiciar o entendimento de como esse indice se apresenta na bacia como um todo,
através da validacdo do melhor estimador, dentre os aqui propostos, para o referido fendmeno.
Tal resultado podera subsidiar futuros trabalhos, ou a tomada de decisdes por entidades interes-
sadas nesse tipo estudo.

Além disso, esse trabalho propicia a comparacao entre estimadores cldssicos, ou deter-
ministicos, e geoestatisticos (estocasticos). E mostrard para essa especifica situagdo aqui estuda,

qual desses dois tipos tem maior representatividade.
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4 AREA DE ESTUDO

A Bacia Hidrografica do Rio Pardo é localizada na por¢ao central do estado do Rio
Grande do Sul, 2 uma distancia de 150 km da capital Porto Alegre. E cortada por duas rodovias
federais, a BR-153 e a BR-287 (Figura 1).

Exibe extensao de 3.636,79 km?, comprimento maximo de 115 km e largura méxima de
35 km. Sua drea se estende por 13 municipios: Barros Cassal, Boqueirdo do Ledo, Candelaria,
Gramado Xavier, Herveiras, Lagodo, Passa Sete, Rio Pardo, Santa Cruz do Sul, Sinimbu, Vale
do Sol, Venancio Aires e Vera Cruz, totalizando 215.531 habitantes (SEMA, 2005).

Aflui no Rio Jacui e faz parte da Regiao Hidrografica do Guaiba. Estd inserida em trés
dominios Geomorfolégicos distintos. O planalto meridional, com altitudes superiores a 500 m,
a montante da bacia. As encostas do planalto meridional com altitudes que variam entre 200 e
500 m, onde se localiza a parte intermedidria da bacia. E a depressdo central do Rio Grande do
Sul, com altitudes inferiores a 200 m, onde se faz presente a por¢ao jusante da bacia (SEMA,
2005).

Na porc¢ao do planalto meridional, destacam-se as atividades de pecudria e pequenas la-
vouras de subsisténcia. Na regido das encostas € predominante a presenga de propriedades colo-
niais, nessa regido também ocorre remanescentes florestais em diversos estagios de regeneracao
e importantes elementos da fauna gatcha. Ja na parte deprimida o solo € utilizado para pecuaria

extensiva, plantio de arroz, soja, milho, feijao e fumo (SEMA, 2005).

4.1 Geologia Local

A Geologia da Bacia Hidrogréfica do Rio Pardo (Figura 2) € contemplada pela ocorréncia
de sete unidades geoldgicas. Sendo que, rochas vulcanicas dominam toda a regido norte, en-
quanto que na maior parte da porcao sul, prevalecem as rochas sedimentares e os depdsitos
quartenarios (CPRM, 2006).

A formacao Botucatu trata-se de arenitos finos a grossos, bem arredondados e de alta
esfericidade. Dispostos em estratificagdes cruzadas planares de grande porte. Sua origem esta
relacionada a depdsitos de dunas edlicas em ambientes desérticos continentais (CPRM, 2006).

Os depésitos Aluvionares sdo formados por sedimentos holocénicos localizados em
planicies de inundacdo e calhas de rio constituidos predominantemente por areia grossa a fina,
cascalho e sedimento siltico-argiloso (CPRM, 2006).

A formacao caturrita é composta por arenitos, conglomerados, siltitos areno-argilosos e
folhelhos. Possui origem em ambientes continentais relacionados a depositos fluviais e deltas
lacustres (CPRM, 2006).

A formacgdo Sanga do cabral é constituida por brechas e conglomerados intraformacio-
nais, siltito e raros argilitos. Tem origem em ambiente continental de rios entrelacados.

A formagdo Santa maria apresenta arenitos e arenitos conglomeraticos com pelitos su-

bordinados. Provém de ambiente continental relacionados a depdsitos de canais fluviais mode-
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Figura 1 — Localizacdo da Bacia Hidrogréfica do Rio Pardo
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Fonte — Adaptado de Google Earth.

radamente sinuosos, planicies de inundacao e lacustres. (CPRM, 2006).

A Facies Caxias € caracterizada por derrames intermedidrios a acidos. Apresentando
riodacitos mesocraticos, microgranulares a vitrofiricos a riolitos com textura esferulitica. A
geometria ¢ marcada intensas disjungdes tabulares no topo do derrame, enquanto que no centro,
ela € macica. Além disso essa Facies também apresenta auto-brechas de maneira frequente,
dobras de fluxo, e calcedonias e dgatas preenchendo as vesiculas (CPRM, 2006).

Ja a Facies Gramado € composta por basaltos granulares finos a médios, melanocraticos.

Apresenta horizontes vesiculares preenchidos por zeolitas, carbonatos, apofilitas e saponita. E
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exibe estruturas de fluxos pahoehoe.

4.2 Hidrogeologia Local

A bacia hidrogréfica do rio pardo € contemplada por quatro dominios hidrogeoldgicos.
O sistema aquifero serra geral II, (sg2); o sistema aquifero botucatu (bt); o sistema aquifero
pirambdia/sanga do cabral(sp), e o sistema aquifero santa maria (CPRM, 2007).

A regido norte da bacia é dominada pela unidade sg2, que € classificada como um tipo
de aquifero com média a baixa possibilidade para dguas subterraneas em rochas com porosidade
por fraturas. E caracterizado predominantemente pela presenca de riolitos, riodacitos e basal-
tos. Apresentando, em sua grande maioria, capacidade especifica inferior a 0,5 m3/h/m, com
excecdo de poucos locais de rochas fraturadas ou com presenca de arenitos na base do sistema,
onde produgdes de 2m3h/m podem ser alcancadas. As salinidades geralmente sdo baixas, ndo
excedendo 25 mg/l. Porém em areas com descargas ascendentes do Sistema Aquifero Guarani,
ocorrem maiores valores de pH e salinidade (CPRM, 2007).

Na parte intermedidria da bacia, fazendo contato com as unidades sg2 e sm, estd locali-
zada a unidade bt, que € classificada como aquifero praticamente improdutivo em rochas onde
a porosidade € do tipo intergranular ou por fraturas. Os pogos nessa unidade sdo secos ou de
baixa vazao, dada a sua caracteristica topoestrutural (CPRM, 2007).

A regido sul da bacia é contemplada por duas unidades hidrogeoldgicas, uma delas € a
sm. Tal unidade faz contato ao sul com a unidade sp e ao norte com a unidade bt. A unidade sm
€ classificada como aquifero de alta ou média possibilidade para dguas subterraneas localizado
em rochas e sedimentos com porosidade intergranular. Exibe na base arenitos grossos a con-
glomeraticos, lamitos avermelhados, siltitos e arenitos finos a médio no topo. As capacidades
especificas variam de 0,5 a 1 m3h/m nas regides de afloramento chegando, nas partes confi-
nadas a 4 m3h/m. As salinidades variam de 50 a 500 mg/I e, em algumas regides confinadas
ultrapassam 2000 mg/1 e teores de fltior acima do limite de potabilidade (CPRM, 2007).

A unidade sp € localizada no extremo sul da BHRP, e ao norte faz contato com a unidade
sm. Essa unidade € classificada como aquifero com média a baixa possibilidade para dguas
subterraneas em rochas e sedimentos com porosidade intergranular. Dentre as litologias que
a compdem, predominam arenitos finos a médios, réseos a avermelhados, com intercalagdes
silticos-arenosas. As capacidades especificas menores do que 0,5 m3h/m e apresenta s6lidos

totais dissolvidos que raramente ultrapassam 150 mg/l (CPRM, 2007).



Figura 2 — Mapa Geoldgico da Bacia Hidrografica do Rio Pardo
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Figura 3 — Mapa Hidrogeoldgico da Bacia Hidrografica do Rio Pardo.
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5 TEORIA DOS METODOS E TECNICAS

O presente trabalho foi executado através da aplicagao de diversas teorias. Nos itens que
seguem ¢ realizada a revisao metodoldgica dos principais fundamentos utilizados para alcancar

os objetivos propostos.

5.1 Indice de vulnerabilidade GOD

A vulnerabilidade da dgua subterranea é uma medida de quao facil ou quio dificil é
para a polui¢do da superficie atingir um aquifero (ABDULLAH et al., 2016). Os métodos
utilizados para classificar essa vulnerabilidade podem ser agrupados em trés grupos diferentes
(NRC, 1993):

1. Modelos de transporte: executada através da modelagem numérica do contaminante no

espago através do tempo.

2. Métodos estatisticos: produzido via comparagdes estatisticas a fim de se obter modelos

probabilisticos sem considerar os fatores geradores.

3. Sobreposicdo de indices: realizado pela avaliacio e combinacdo de atributos fisicos,

como litologia, profundidade, tipo de solos, entre outros.

O indice de vulnerabilidade GOD (FOSTER, 1987; FOSTER e HIRATA 1988) apud
(FOSTER et al., 2002), que mede o grau de vulnerabilidade de um aquifero a contaminacao, é
classificado dentro do terceiro grupo (NRC, 1993).

Esse indice é baseado em dois fatores principais: o nivel de inacessibilidade hidraulica
da zona saturada do aquifero e a capacidade de atenuacao dos estratos de cobertura da por¢ao
saturada do aquifero.

Uma vez que esses fatores sdo impossiveis de serem obtidos, a produgao desse indice
¢ dada através da combinagdo de dados hidrogeoldgicos simplificados, que sdo normalmente
disponiveis e que podem ser inseridos em um esquema de classificacao (Figura 4).

A execugdo desse esquema de classificacdo da vulnerabilidade do aquifero a contaminagao,

envolve trés estagios distintos:

1. G — Grau de confinamento hidraulico da 4gua subterranea, ou tipo de aquifero, com pesos

que variam de O até 1;

2. O — Ocorréncia dos estratos de cobertura, ou litologia, com pesos que variam entre 0,4 e
1,0.

3. D - Distancia até o lencol fredtico, com pesos que variam de 0,6 a 1,0.

ApOs a definicdo dos valores de cada estagio, € realizado o produto entre eles, e esse

resultado € classificado de acordo com as classes apresentadas na figura 5.



Figura 4 — Sistema GOD para avaliaciao da vulnerabilidade do aquifero a contaminacdo
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Figura 5 — Defini¢do prética das classes de vulnerabilidade do aquifero
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5.2 Estimativas por métodos classicos

Os interpoladores clédssicos sdo aqueles que ndo consideram a continuidade espacial du-
rante as estimativas. Funcionam através de funcdes deterministicas e sua aplicacio é recomen-
dada quando ndo € possivel utilizar geoestatistica. Na execug¢do desse trabalho trés métodos
de estimativa classica foram aplicados: inverso da distancia a poténcia(IDQ), vizinho mais
proximo (VMP), e minima curvatura (MC).

A interpolacdo pelo método IDQ considera para fins de estimativa, que quanto mais
distante um ponto medido estiver de um ponto estimado, menor sera seu peso, ou seja, menor

serd sua influéncia sobre o valor a ser estimado (Figura 6).

Figura 6 — Equacgdo da estimativa por IQD

Fonte — Modificado de SOUZA (2010)

Onde Zi € o valor do atributo amostrado e di € a distancia entre o ponto amostrado e o
estimado (SOUZA et al., 2010).

As estimativas realizadas pelo interpolador VMP, consideram aspectos dos valores e
localizag@o dos dados. Nao consideram anisotropia (SURFER®, 2015). Funcionam através de
uma média ponderada entre os valores das amostras vizinhas.

A técnica MC gera superficies suaves e tende a nao ser um interpolador exato. Sua
estimativa € realizada através da solu¢cdo de uma equacgdo diferencial modificada bi-harmonica
com tensdao T (SANTOS; CUNHA, 2016).

5.3 [Estimativas por métodos geoestatisticos

5.3.1 Continuidade espacial

A continuidade espacial existe na maior parte dos fendmenos geoldgicos, duas amostras
proximas tendem a ser mais parecidas entre si do que um par de amostras separados por uma
grande distancia (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Isso porque algo completamente aleatdrio na natureza € dificil de se encontrar, o que sig-
nifica que os processos que dao origem as situagdes estudadas, possuem um arranjo geométrico
preferencial, e portanto de cardter preditivo, possibilitando a geracdo de ferramentas que ex-
pressem a correlagdo espacial entre as amostras.

O variograma € uma dessa ferramentas, e também € a mais utilizada. Para entendé-lo é

importante definir o que é um h-scatterplot (Figura 7).
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Figura 7 — h-scatterplots de 100 pares de amostras para quatro distancias de separagdo em uma

dada diregao.
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Fonte: Retirado de ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989.

Trata-se de um grafico de dispersao onde os valores de varidveis sdo plotados contra os
valores dessas mesmas varidveis separados por uma distancia h em uma dada direcao.

Conforme / aumenta a correlacdo entre as amostras diminui, fazendo com que a nuvem
de pontos ao redor da reta x = y se torne mais esparsa.

O braco de alavanca, ou momento de inércia, (Equagdo 5.1) € dado pela distancia entre
areta r = y e o ponto mais distante dessa reta de maneira perpendicular, fazendo com que,

quanto maior a dispersao da nuvem, maior seja o braco de alavanca.

;iﬁm—WQ (5.1)

Onde n € o nimero de pares de amostras do h-scatterplot, e (x; — y;)? é a diferenga
quadratica entre as coordenadas de cada par de pontos do h-scatterplot (ISAAKS; SRIVAS-
TAVA, 1989).

O variograma por sua vez, € a funcdo que relaciona os momentos de inércia de h-
scatterplots com seus respectivos h, portanto, é uma fungdo que mede o quao diferentes as
varidveis se tornam conforme se afastam umas da outras em uma determinada direcao (ISA-
AKS; SRIVASTAVA, 1989).

Um variograma tedrico (y(h)) é definido através de varidveis regionalizadas Z (X (I))

e Z(Z+ ﬁ) onde e T+ h representam as posi¢coes espaciais separadas pelo vetor h:
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Graficamente, o eixo x de um variograma € representado pelo h enquanto que em y €
plotada a variancia em fungdo de  (v(h)).

Além disso, o variograma € uma funcao direcional. Logo, permite entender como a
variabilidade de um fendmeno se comporta em fun¢do das distancias entre os pares de amostras
em diferentes direcdes.

Consequentemente, proporciona entender em quais direcdes um fendmeno possui maior
ou menor semelhanga entre as amostras, e isso € chamado de maior e menor alcance respecti-
vamente, com esses alcances, € possivel definir a anisotropia do fendmeno.

Mas a composi¢ao dos pontos de um variograma a partir dos h-scatterplots nao oferece
predi¢do aos locais onde nao hd pontos, e esse tipo de variograma € denominado experimental.

Para que essa predic@o seja possivel € necessario ajustar um modelo, definindo assim
um variograma modelado (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Como o variograma ¢ uma fungdo direcional, para estimar esse modelo, é necessario
partir de um variograma que aponte para todas as dire¢des, denominado variograma omni-
direcional. E € esse modelo gerado em um variograma omnidirecional que serd levado aos
variogramas que apontam para direcdes especificas, chamados variogramas direcionais.

Os parametros que devem ser considerados na plotagem de um variograma omnidireci-
onal experimental sdo chamados parametros de busca. Esses pardmetros sdo: o lag (magnitude
de E), a quantidade de /ag’s utilizados, e a tolerancia do lag. Um angulo de busca que contemple
todas as dire¢des também deve ser utilizado (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

O ajuste do modelo precisa levar em conta alguns fatores como: efeito pepita, variancia
a priori dos dados, e o comportamento do variograma experimental proximo a origem (ISA-
AKS; SRIVASTAVA, 1989).

O efeito pepita (C'0), graficamente, ¢ uma descontinuidade que existe na origem do
gréfico, particularmente no eixo y, forcando que variograma nao inicie na origem. Fisicamente,
o efeito pepita significa que até mesmo amostras muito proximas, possuem diferencas entre si.
Essa diferenca pode ser oriunda do préprio fenomeno estudado, erros de amostragem ou de
medida (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

A variancia a priori dos dados (C0 4 C'1), é o ponto no eixo y que vai definir o alcance
(patamar) do variograma modelado. Ou seja, define em qual distancia (l_i) as amostras deixam
de ter relacdo espacial entre si em uma dada direcao.

A representacdo grifica de um variograma modelado e seus componentes estd dis-
ponivel na figura 8.

O comportamento do variograma proximo a origem costuma ser reto, hiperbdlico ou
parabélico. E de acordo com esse comportamento inicial que os modelos sdo ajustados. Os
modelos mais comuns utilizados sdo: esférico, exponencial e gaussiano.

Quando nenhum modelo € ajustavel, atribui-se a esse comportamento o nome de efeito
pepita puro. Tal comportamento exprime a total auséncia de correlacio espacial entre os dados.

Pode decorrer de uma malha amostral irregular e muito espagada, erros de medida ou amos-
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Figura 8 — Representagdo grafica de um variograma
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tragem, mistura de populagdes, nimero reduzido de amostras ou ainda ser algo intrinseco ao
fendmeno estudado (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Para que um variograma seja calculado € necessario que os parametros de busca sejam
definidos. Tais pardmetros sdo: o lag, a tolerancia do lag, a largura de banda, a direcdo e
tolerancia angular. O esquema apresentado na figura 9 demonstra como esses parametros se

relacionam.

5.3.2 Krigagem

De modo geral, uma estimativa espacial consiste em atribuir valores a locais ndo amos-
trados levando em consideragdo os locais amostrados. Portanto, métodos de estimativa di-
ferentes geram resultados diferentes. A Krigagem é um método de estimativa que leva em
considerag¢do a anisotropia do fendmeno a ser estimado durante a atribui¢do de pesos, a ani-
sotropia por sua vez, é definida ao final do estudo de continuidade espacial. Os variogramas
modelados definem a anisotropia do fendmeno. Através disso € possivel realizar estimativas
pelo método de Krigagem.

Existem diversos tipos de Krigagem, mas a abordada nesse trabalho é a denominada
Krigagem Ordinaria (KO), pois sua aplicacido assume certas premissas como: a média dos dados
nao € conhecida, € estaciondria, e existe uma quantidade de amostras relativamente grande.

Todos os métodos de krigagem sdo variantes de regressdes lineares. A krigagem or-
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Figura 9 — Parametros de busca de um variograma
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dindria ndo diferente disso.

A KO ¢é uma técnica de estimativa que considera a continuidade espacial durante os
célculos, e por isso € considerada o melhor interpolador que existe. Este interpolador também
€ rotulado pelo acronimo BLUE (Best Linear Unbiased Estimation).

Onde Linear (Linear) refere-se ao fato de que a estimativa por KO é uma combinagao
linear das amostras vizinhas; Unbiased (Sem viés) significa que a média do erro de estimativa é
zero; e Best (Melhor) quer dizer que esse estimador minimiza a variancia do erro de estimativa.

Se a continuidade espacial entre as amostras ndo for detectada durante a variografia,
uma abordagem geoestatistica ndo pode ser utilizada, e interpoladores cldssicos precisam ser

empregados.

5.4 Validacao cruzada

A validagdo cruzada € uma técnica que consiste na comparagao entre valores reais e
estimados. O mecanismo de funcionamento consiste na ocultacdo de um valor verdadeiro do
banco de dados, a realizacdo de um estimativa para esse valor, a reinsercdo desse valor vere-
deiro no banco banco de dados, a retirada de outro valor e assim sucessivamente (SINCLAIR;
BLACKWELL, 2004).

Uma vez que todos os valores tenham sido estimados, ao banco de dados entdo sera adi-
cionado uma nova varidavel que corresponde a somente os valores estimados. A diferenca entre
os valores reais e os estimados € dado o nome de viés, ou erro (SINCLAIR; BLACKWELL,
2004).
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Dessa maneira, o processo de validagc@o cruzada termina quando comparacoes estatisticas
sdo realizadas entre os valores estimados e os reais. Tais comparacdes consistem em analisar
a média e o desvio padrao do erro, definindo a precisao e acuracidade da estimativa e também
na comparacao bivariada entre dados reais e estimados, através do coeficiente de Pearson que
exprime a correlacdo linear entre duas varidveis e que nesse caso, define que quanto maior a
correlacdo melhor a estimativa (SINCLAIR; BLACKWELL, 2004).

Qualquer método de estimativa pode utilizar a validac¢do cruzada, podendo entdo ser
uma técnica utilizada para comparar diferentes interpoladores cléssicos.

No que tange a Krigagem, essa técnica permite calibrar os pardmetros de continuidade
espacial, como alcance, modelo, efeito pepita, nimero de lags, distancia entre lags e tolerancia
angular. Além disso, também & possivel calibrar os parametros inerentes a propria estimativa
como a discretizacao dos blocos, raio de busca, e o nimero de amostras utilizadas para esti-
mar(SINCLAIR; BLACKWELL, 2004).

A validacdo cruzada também pode ser aplicada para comparar Krigagem com outros
interpoladores (SINCLAIR; BLACKWELL, 2004).
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6 METODOLOGIA
Este trabalho foi executado em duas etapas: aquisi¢ao e processamento dos dados.

6.1 Aquisicao do banco de dados

O inicio desse trabalho se deu pela obtencdo dos limites da BHRP, que por sua vez
foram obtidos no site da Agéncia nacional das dguas e Saneamento Basico (ANA).

O site da ANA fornece abertamente o download da Base Hidrogréfica Ottocodificada
(BHO) do Brasil. Dentre as op¢des de download disponiveis, a de interesse para esse trabalho
€ a drea de contribui¢do hidrogréfica nivel 5.

O arquivo adquirido é do tipo vetorial no formato Esri Shapefile (SHP). E constituido
de poligonos que representam todas as bacias ottocodificadas de nivel 5 do Brasil e estdo sob o
datum SAD 69.

A selecao da BHRP foi entdo realizada no software QGIS. Posteriormente foi execu-
tada a conversdo do datum para SIRGAS 2000 e as coordenadas reprojetadas para Universal
transversa de mercartor (UTM) fuso 22S. A partir disso o SHP da BHRP ficou pronto para uso
(Figura 10).

Figura 10 — Visualizag@o do poligono da BHRP no QGIS
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De posse do poligono da bacia devidamente referenciado, os vértices da drea foram
obtidos e utilizados como parametros de busca no Sistema de informagdes de dguas subterraneas
(STAGAS)

O SIAGAS ¢é um banco de dados que prové informacdes referentes aos pogos tubula-
res cadastrados no Brasil e esta livremente disponivel na web. Esse sistema dispOe diversas
informacdes a respeito desses pocos, e para a execugao desse trabalho os seguintes dados foram

adquiridos:
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1. Coordenadas
2. Formacgdo geoldgica onde o pogo estd inserido
3. Profundidade até o nivel d’agua

4. Tipo de aquifero

De posse dessas informagdes foi possivel iniciar o processo de obtencdo dos valores de
GOD para cada poco.

6.2 Obtencao do indice GOD

Os dados do SIAGAS foram exportados em formato CSV e tranferidos ao software
QGIS, onde foram convertidos em SHP e receberam o mesmo datum e projecao do poligono da
BHRP.

Posteriormente, através da fungdo interseccao de vetores do software QGIS, somente os
pontos internos a bacia foram selecionados, essa selecao reteve 324 pontos.

O SHP dos pocos foi convertido em uma planilha eletronica e aberto no Google Sheets.

No Google Sheets foram excluidos os pontos que ndo possuiam as informagdes ne-
cessdrias. Isso culminou na manutenc¢do de 143 pocos internos a BHRP.

Para finalizar a producdo do banco de dados, cinco colunas precisaram ser criadas. Estas

por sua vez, foram rotuladas respectivamente como: G, O, D, GOD e Classes GOD (Figura 11).

Figura 11 — Visdo geral do banco de dados finalizado

A B c D E F ] H J K
4300000865 362563 6707934 Confinado Formacao rosario do sul 36,99 0,2 0,7 0,7 0,098 INSIGNIFICANTE
4300001731 345050 6779815 LIVRE Formacao serra geral 168 1 0,7 09 0,63 ALTA
4 4300002371 361272 6758288 Confinado Formacao serra geral 31,50 0,2 0,7 07 0,098 INSIGNIFICANTE
5 4300002864 362488 6707881 LIVRE Formacao rosario do sul 32,20 1 0,7 07 0,49 MEDIA
— 4300002865 362744 6708558 Livre Formacao rosario do sul 44,39 1 0,7 07 0,49 MEDIA
L] L] L]

139 4300028072 343351 6779520 Livre Formacao serra geral 334

1 0,7 0,9 0,63 ALTA
40 4300028241 356527 6711181 Livre Formacao Santa Maria 12,97 1 05 08 0,4 MEDIA
141 4300028242 350829 6716811 Livre Formacao serra geral 5,93 1 07 08 0,56 ALTA
142 4300028243 354635 6703475 Livre Formacao Santa Maria 9,88 1 05 08 0,4 MEDIA
143 4300028244 353569 6702598 Livre Formacao Santa Maria 15,17 1 0,5 0,8 0,4 MEDIA
144 4300028247 349338 6722435 Livre Formacao serra geral 7,33 1 0,7 0,8 0,56 ALTA

Fonte — O autor

O preenchimento dessas colunas seguiu os parametros exigidos pela metodologia GOD
(Figura 4), através do desenvolvimento de equacdes no Google sheets.

As informagdes necessdrias para a geragao da coluna O foram obtidas através do cruza-
mento entre as informacgdes disponibilizadas pela ANA e as descri¢des litoldgicas contidas no
mapa geoldgico do Rio grande do Sul produzido pela CPRM em 2006.

A determinacdo do indice GOD nos pogos disponiveis caracteriza o fechamento do
banco de dados. A partir disso nenhuma informacao externa fora incrementada, e as descricdes

foram iniciadas.
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6.3 Variografia e estimativas

As varidveis de interesse para execucdo desse trabalho sao, GOD e Classes GOD e nos
itens que seguem, € apresentado como essas varidveis foram manipuladas para a execugdo desse
trabalho.

6.3.1 Estatistica Univariada

A descricdo estatistica univariada dessas variaveis foi realizada utilizando o Google
Sheets, através da construcdo de sumadrios estatisticos, histogramas de frequéncia e um grafico
de setores. Todas as medidas que compdem usaram as equagdes nativas do Google sheets. O
desagrupamento das amostras para obtencao de uma estatistica univariada mais representativa
foi empregado aplicando a metodologia de desagrupamento por poligonos de influéncia no
software QGIS e Google Sheets. Uma visao geral desses poligonos esta disponivel na figura
12.

Figura 12 — Poligonos de Voronei para os pocos da BHRP.
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Fonte — O autor

6.3.2 Variografia

O software SGeMS® ¢ especifico para trabalhos geoestatisticos e oferece rotinas com-
pletas para a execugdo de diversas tarefas desta drea. Sendo assim, utilizando os dados dis-
poniveis na coluna GOD do banco de dados produzido, a andlise variografica fora executada.
Essa etapa envolveu o teste de diversos parametros de busca, todos eles respeitando a geometria

da malha amostral e as dimensodes da area de estudo.
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6.3.3 Krigagem

A estimativa por Krigagem Ordindria foi realizada no software SGeMS® utilizando a

rotina disponivel para essa operacao.

6.3.4 Métodos classicos

O processo referente aos testes dos interpoladores classicos fora executado no software

Surfer® que oferece rotina especifica para isso.

6.4 Validacao cruzada

Como a proposta desse trabalho € realizar a validacdo entre Krigagem e alguns inter-
poladores cldssicos, essa etapa foi dividida em duas. Uma referente a validagcdo cruzada entre
os interpoladores classicos, através do software Surfer® e google sheets e outra referente aos

parametros de busca da Krigagem, feita no software SGeMS®.

6.4.1 Validacao dos interpoladores classicos

De posse dos pesos resultantes a cada pogo (varidvel GOD), a técnica de validacdo
cruzada para a escolha de um interpolador clédssico foi iniciada. Tré€s interpoladores foram
testados, inverso da distancia ao quadrado, vizinho mais pr6ximo e minima curvatura.

Tal procedimento foi realizado no software Surfer®, que oferece uma ferramenta es-
pecifica para isso que traz como resultado uma planilha contendo o residuo da estimativa. Com
isso, através do Google sheets, utilizado medidas estatisticas univariadas, foi possivel eleger

dentre os trés interpoladores, o que apresentou melhor ajuste ao fendmeno estudado.

6.4.2 Validacao dos parametros da Krigagem

Ap6s a obtencdo dos valores referentes a continuidade espacial da varidvel GOD, foi
realizado o processo de validagdo cruzada dos parametros de busca da Krigagem.
Através da comparacdo entre os resultados obtidos nas valida¢des cruzadas, o melhor

modelo foi elegido e produzido no software SGeMS®.
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7 RESULTADOS

Nas proximas sessoes serdo apresentados os resultados desse trabalho.

7.1 Banco de dados e area amostrada

Dos 318 pocos internos a BHRP, 143 possuiam as informacdes necessdrias para obtengao
do indice GOD, isto € 143 pocgos irregularmente espacados como pode ser visualizado na figura
13.

Figura 13 — Mapa de localizagdo dos 143 pogos
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Fonte — O autor

O fato da malha amostral ser irregular exige que o espacamento médio seja calculado,

para isso foi empregada a equacdo 7.1. Uma vez que a drea da BHRP € de aproximadamente
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3.637 km?, e o ndmero de pogos disponiveis igual a 143, o espacamento médio da drea encon-

trado foi de aproximadamente 5.000 m.

area amostrada

espagamento medio = \/ (7.1)

numero de amostras
7.2 Estatistica univariada

A andlise através de estatistica univariada é necessdria para descrever a populacdo de
dados estudada. Para isso foi obtido o histograma de frequéncia da varidvel GOD (Figura 14),
o sumdrio estatistico da varidvel GOD (Tabela 1), e um gréfico de setores da varidvel classes
GOD (Figura 15).

Figura 14 — Histograma de frequéncia da varidvel GOD
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Fonte — O autor
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Tabela 1 — Sumario estatistico variavel GOD

Variavel GOD
Contagem 143
Minimo 0,700
Maximo 0,6300
Média 0,3301
Mediana 0,4000
Moda 0,5600
Variancia 0,0456
Desvio padrao | 0,2136

Fonte — O autor

Figura 15 — gréfico de setores da varidvel classes GOD
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Fonte — O autor

De acordo com o que foi obtido no sumario estatistico da variavel GOD (Figura 1),
notou-se que os valores maximos e minimos sdo respectivamente 0,6300 e 0,0700. Sendo estes
respectivamente classificados como de vulnerabilidade alta e insignificante, de acordo com o
sistema de classificacdo GOD (Figura 5).

O sumdrio estatistico também revela que a média da varidvel GOD ¢é de 0,3301 e a
mediana 0,4000. Essa caracteristica tem um impacto sobre o histograma (Figura 14), que revela
ser negativamente assimétrico.

O desvio padrdo, visualizado neste mesmo sumadrio estatistico, demonstra uma dis-

persdo de + 0,2136 em relacao a média de 0,3301.
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O grifico de setores da varidvel classes GOD, revelou que dos 143 pocos inseridos na
area de estudo 16,1% sao classificados como de vulnerabilidade insignificante; 21,7% como
vulnerabilidade média; 30,8% vulnerabilidade baixa e 31,5% como vulnerabilidade alta. Ou
seja, quatro das cinco classes possiveis de vulnerabilidade (Figura 5) foram identificadas nos
pogos, sendo a classe extrema ausente.

O agrupamento preferencial de amostras causa impacto sob as estatisticas univariadas,
por isso € necessario realizar o desagrupamento desses dados. O histograma de frequéncias dos
dados desagrupados pode ser visualizado na figura 16 e o sumério estatistico esta disponivel na
tabela 2.

Figura 16 — Histograma dos dados desagrupados da variavel GOD
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Fonte — O autor

Tabela 2 — Sumadrio estatistico varidvel GOD desagrupada

Variavel GOD
Contagem 143
Minimo 0,000
Maximo 0,0230
Média 0,0022

Mediana 0,0009
Variancia 11,2945
Desvio padrao | 3,0776

Fonte — O autor
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O histograma da figura 16 apresenta uma forte assimetria positiva, indicando menor
tendéncia a valores altos. J4 o sumario estatistico da varidavel GOD desagrupada, revela uma

média de 0,0022 e um desvio padrao de 3,077 entorno da média.

7.3 Continuidade espacial

A etapa de variografia executada no software SGeMS® carece da insercao de alguns
valores para que seja possivel realizar a modelagem dos variogramas a partir dos variogramas
experimentais. A escolha do valor de lag foi definido como o valor de espacamento médio entre
as amostras, e a partir disso os parametros de busca foram definidos e estao na figura 17, tais
valores foram escolhidos pois resultaram em uma boa estruturacdo do variograma omnidireci-
onal. Além disso, os parametros foram definidos de forma que a multiplicacdo do tamanho de
lag pelo ndmero de lag nao ultrapassa-se a maior dimensao da drea, garantindo que a busca nao

fosse realizada em locais muito além dos limites da regido de estudo.

Figura 17 — Parameros de busca do variograma omnidirecional que definiu os parametros de
busca dos variogramas direcionais
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Fonte — O autor

Para ajustar o modelo de continuidade espacial definiu-se no variograma omnidirecional
o valor do efeito pepita (C0), e a partir disso realizou-se o ajuste dos variogramas direcionais.
O variograma omnidirecional que balizou a geracdo dos variogramas direcionais bem como os
parametros que o define estdo disponiveis na figura 18.

Como pode ser observado na figura 18, a melhor estruturacao do variograma omnidire-
cional foi atingida por um efeito pepita (C'0) de 0.01, uma contribui¢do do sill (C'1) de 0.035,
um alcance (i_i) de 13000 m e um modelo gaussiano.

A plotagem dos variogramas direcionais foi realizada em oito direcdes, de 0 a 180°, ou

seja, um a cada 22.5° com uma tolerancia angular de 11.25° (Figuras 19 a 26).
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Figura 18 — Variograma omnidirecional modelado e parametros de continuidade espacial
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Figura 19 — Variograma direcional modelado . Direcdo 0°
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Figura 20 — Variograma direcional modelado. Dire¢ao 22.5°
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Figura 21 — Variograma direcional modelado. Dire¢do 45°
plot 3: variogram - azth=45, dip=0
x
: ¥
' *
‘ 1[I[‘IEIEI I ZEIE‘IEIEI I . I EEI[‘IEIEI I 4EIE‘IEIEI ‘ I SEIEI[I[I ‘
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Figura 22 — Variograma direcional modelado. Dire¢ao 67.5°
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Figura 23 — Variograma direcional modelado. Direcao 90°
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Figura 24 — Variograma direcional modelado. Direcao 112.5°
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Figura 25 — Variograma direcional modelado. Direcao 135°
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Figura 26 — Variograma direcional modelado. Dire¢ao 157.5°
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Os variogramas direcionais (figura 19 a 26) definem a anisotropia do indice GOD para
a BHRP. Pois definem para cada direcdo, em que alcance os pares de amostras deixam de ter
correlacdo entre si.

A direcdo que possui maior alcance € a norte sul, ou 0°(Figura 19). Onde o variograma
demonstra que o patamar € atingido quando o alcance € igual a 13000 m. Ja o alcance médio
fica na dire¢@o nordeste sudoeste, ou 45°, mostrado na figura 21 com um alcance de 8000 m. E
o menor alcance ocorre na dire¢do leste oeste

Como cada um dos variogramas obteve um alcance especifico, dependente da continui-
dade espacial dos dados, e assim foi possivel encontrar a anisotropia do fendmeno, apresentada

pela elipse da figura 27.
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Figura 27 — Elipse de anisotropia da varidvel GOD

Fonte — O autor

O que fica evidenciado na figura 27 € que o indice GOD na BHRP possui maior continui-
dade espacial na direcdo norte sul; continuidade espacial média na direcao nordeste sudoeste; e
menor continuidade espacial na direcdo leste oeste. Ou seja, o indice GOD para a BHRP é um

fendmeno anisotrépico.

7.4 Validacao cruzada

A finalidade da técnica de validagdo cruzada é estabelecer qual estimativa exibe maior
assertividade. Funciona através da comparacao entre os dados reais e os estimados, essa comparacao
¢ feita entre a diferenca desses dois tipos de dados, e o resultado € o erro.

Uma vez que todos os dados possuirem os erros calculados, técnicas de estatistica des-
critiva sdo aplicadas sobre essa informagao. As estimativas que obterem média de erro mais
proxima a zero sao as que possuem menor chance de errar, e as que apresentarem menor des-
vio padrdo sdo as que quando erram, erram menos. Ou seja, essas duas medidas definem a
acuracidade e a precisdao de um estimador.

Outra medida que € utilizada para saber se um estimador é melhor que o outro € o
coeficiente de pearson que € a correlacdo linear entre duas varidveis, em que nesse caso sao 0s
dados medidos e os estimados.

A aplicacdo de validacdo cruzada € uma das maneiras disponiveis para valida¢do de

um modelo, e é aplicada tanto para validar os parametros da Krigagem quanto para comparar
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a estimativa entre interpoladores cldssicos. E € justamente isso o que serd apresentado nas

proximas duas sessoes deste trabalho.

7.4.1 Validacao da Krigagem Ordinaria

O software SGeMS® possui uma rotina prépria para a validac¢do cruzada dos interpo-
ladores que possui. A rotina utilizada nesse trabalho foi a pertinente a validacio de modelos
criados por Krigagem Ordinaria.

De posse dos valores referentes a anisotropia do fendbmeno obtidos na etapa anterior, foi
executada a validacdo dos dos parametros de busca da Krigagem, ao total foram realizados oito
testes distintos objetivando obter a menor média de erro, o menor desvio padrao.

Dentre as possibilidades de testes disponiveis para realizar a valida¢do cruzada dos
parametros da KO, nesse trabalho foram efetuados os testes referentes a calibragdo do elip-
soide de busca da estimativa. Nesse contexto os valores testados foram os nimeros de amostras
utilizados para realizar a estimativa. Numeros médximo e minimos de amostras foram sendo
variados, até valores aceitaveis serem encontrados.

As ferramentas utilizadas para realizar essa comparagdo foram, o sumadrio estatistico e
histogramas de frequéncia. Que por sua vez estdo disponiveis no anexo desse trabalho através
de uma tabela de testes. Ja o teste que obteve melhor resultado foi o denominado XV6 e
seus resultados, apresentados na figura 28, mostram que o erro da estimativa nesse caso € de
0.00114069, com uma variancia de 0,0319261 (o = 0,1787), indicando portanto uma tendéncia

a superestimacao.

Figura 28 — Histograma e sumadrio estatistico do viés do teste XV6
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7.4.2 Validacao dos interpoladores classicos

O software Surfer® oferece rotina de validacdo cruzada para os interpoladores que dis-
ponibiliza. Essa rotina foi aplicada para os interpoladores Vizinho mais préximo, minima cur-
vatura e inverso da distancia ao quadrado, buscando obter dentre eles o que apresentava menor
média e desvio padrio do erro da estimativa.

As ferramentas usadas para realizar essa comparacdo foram sumaério estatistico e histo-
grama de frequéncias, que por sua vez foram obtidos no Google Sheets, utilizando os dados de
saida da validacdo cruzada do Surfer®.

O interpolador que apresentou os melhores resultados foi o vizinho mais préximo, tais
resultados estdo disponiveis na tabela 3 e figura 29. J4 os resultados obtidos pelos demais

interpoladores estdo disponiveis no anexo desse trabalho.

Tabela 3 — Sumario estatistico do residuo de VMP

Residuo VMP
Contagem 143
Média 0,0012
Desvio padrao | 0,2102

Fonte — O autor

Figura 29 — Histograma de frequéncia do erro do interpolador VMP.
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O VMP obteve o melhor resultado dentre os interpoladores classicos pois de acordo
com o sumdrio estatistico e o histograma de frequéncias (Tabela 3 e Figura 29), ele foi o que
apresentou menor média (0,0017) e desvio padrao de erro (0,2102), produzindo tendéncia de

superestimativa.
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7.4.3 Validacao do melhor interpolador

De posse dos resultados obtidos, foi possivel realizar a comparagao entre os interpo-
ladores VMP e KO, que demonstrou que ambos possuem resultados muito semelhantes, com
tendéncia a uma leve superestimacao da estimativa, porém que a KO ainda € superior, pois ob-
teve média de erro de 0,0011 + 0,1787. Enquanto que o VMP obteve média de erro de 0,0017
+ 0,2102.

7.5 Estimativa do modelo

Uma vez que a KO foi definida como a melhor técnica de estimativa para esta situacao,
a geracao do modelo pode ser executada. Para isso, através do software SGeMs®, foram utiliza-
dos os parametros validados pela validacdo cruzada e o modelo que representa a vulnerabilidade
a contaminacdo da BHRP foi produzido e esta disponivel na figura 30 e 0 mapa da variancia de

Krigagem ¢é apresentado em seguida, na figura 32.

Figura 30 — Modelo de distribui¢ao espacial do indice GOD para a bacia hidrografica do Rio
Pardo
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Scale | : 58626.3

Fonte — O autor
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De acordo com a figura 30, a BHRP apresenta uma certa regionalizagdo preferencial do
indice de vulnerabilidade GOD, sendo que, os indices de vulnerabilidade médio e alto, predo-
minam na regido sul, enquanto que os indices moderado e baixo predominam na regido norte.

A fim de observar a distribuicao de frequéncias dos dados obtidos por KO. Um histo-

grama da estimativa foi obtido e estd disponivel na figura 31.

Figura 31 — Histograma e sumadrio estatistico da estimativa por KO
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Fonte — O autor

Segundo a figura 31, a estimativa foi realizada em 3712 pontos, com uma média de
0,307401 e uma variancia de 0,0329646.
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Figura 32 — Variancia de Krigagem do modelo de distribui¢c@o espacial do indice GOD para a
bacia hidrografica do Rio Pardo
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A figura 32, demonstra que a estimativa ocorreu com maior variabilidade nas bordas
da area, e que isso foi gradativamente diminuindo em direcdo as regides mais populadas por

amostras.
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8 DISCUSSOES

Para alcancar o objetivo desse trabalho (Figura 30), diversos resultados interdependentes
precisaram ser obtidos.

O mapa de localizacdo de pontos (Figura 13), demonstra que existe areas com maiores
concentracdes de amostras (clusters) tal agrupamento preferencial pode estar impactando sobre
a estatistica univariada da varidvel GOD, e uma estatistica univariada dos dados desagrupados
pode ser mais representativa do que aqui foi apresentada (SOUZA et al., 2001). Porém, isso ndao
afeta os resultados subsequentes desse trabalho, como variografia e Krigagem, que dependem
de uma estatistica sem ponderagao para serem executadas.

A Krigagem é um método de interpolacdo que considera a anisotropia do fendmeno
estudado durante as estimativas, o que nao ocorre através de interpoladores cldssicos que funci-
onam através de funcdes deterministicas (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Isso pode ter sido o
fator preponderante para atingir os melhores pardmetros obtidos na validagao cruzada (Figura
28). Porém vale ressaltar que o interpolador VMP obteve resultados muito proximos ao da KO
(Figuras 3 e 29). Isso pode indicar que os parametros de variabilidade espacial, geometria do
grid e raio de busca da Krigagem podem ser melhor calibrados em trabalhos futuros. Ou seja,
realizar testes mais aprofundados na validagcdo cruzada pode trazer resultados mais robustos
(SINCLAIR; BLACKWELL, 2004). Outros métodos de valida¢ao também sao recomendados,
como por exemplo andlise de deriva.

Rochas sedimentares e coberturas quartendrias sao predominantes na regido sul da ba-
cia (CPRM, 2006), que por sua vez oferecem menos protecao as dguas subterraneas do que
rochas cristalinas (FOSTER et al., 2002). Esses dois fatores, associados a uma cobertura ro-
chosa menos espessa, provavelmente estdo controlando a dispersdo de maior vulnerabilidade a
contaminacdo na parte sul da bacia, enquanto o oposto ocorre na regido norte, como € demons-
trado pelo modelo obtido nesse trabalho (Figura 30). Cabe ressaltar que a regiao sul da BHRP
também € onde se concentra maior nimero de populacdo e empreendimentos agro industriais
(SEMA, 2005), e isso pode ser um fator agravante 4 vulnerabilidade a contamina¢do das dguas
subterraneas (FOSTER et al., 2002).

O que o mapa de variancia de Krigagem (Figura 32) exibe na pratica é que a estimativa
desse modelo é menos representativa nas regioes de contorno. Isso provavelmente ocorre pois o
aumento da variabilidade com o progressivo distanciamento entre as amostras € algo intrinseco
a diversos fendmenos naturais (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

8.1 Consideracoes finais

De acordo com os resultados alcancados, é possivel considerar que a KO, mesmo com
uma baixa calibragdo de seus parametros, oferece uma boa estimativa do modelo de distribuicao
espacial do indice GOD para a BHRP. Sendo assim, o modelo gerado constitui um indicador de
como o indice GOD se distribui na BHRP.
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ANEXO A - VALIDACAO DA KRIGAGEM

Figura 33 — Validacdo dos pardmetros de busca da Krigagem

X X2 X3 A X5 X6 T Xve

N células em x G0 60 &0 G0 G0 60 G0 G0
Tamanho células em x 1200 1200 1200 1200 1200 1200 1200 1200
COrigem am x 309208 309208 309208 309208 09208 309208 309206 309208
MN* células em y oo oo ag ag an ag ag oo
Tamanho células em y 1200 1200 1200 1200 1200 1200 1200 1200
Crrigem am y GE7I160 G679180 673180 GE7I180 GE7I100 G700 GE7I180 GE7TI160
- remerosetuscadakigagem
Dicrefizagio em x 5 5 5 5 5 5 5 5
Dicrefizagio em y 5 5 i 5 5 5 5 5
Minima para krigagem o 1 1 1 1 1 1 1

Maximo para krigagem 12 a 16 a2 64 4 3 2

Alcance maximo 13000 13000 13000 13000 13000 13000 13000 13000
Alcance médio 8000 8000 2000 000 8000 2000 8000 2000
Alcance minimo G500 G500 G500 G500 G500 G500 6500 G500
Azimute 0 0 1] 0 0 1] a 0
-~ Pabmewosdecokinudedeespacel
Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiane Gaussiano

cl 0.010 0.010 0.010 0.010 0010 0.010 0.010 0.010
cl 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035
Alcance maximo 13000 13000 13000 13000 13000 13000 13000 13000
Alcance médio 8000 8000 2000 000 8000 2000 8000 2000
Alcance minimo G500 G500 G500 G500 G500 G500 6500 G500
Azimute 0 0 1] 0 0 1] a 0
- Feiadsdavaidacdooeads
Média do emo 0,0041167 0,00280683 000357404  3,5B8159E-03 0,0363102 0,00114069 0.00373179 000554774
Waridncia do erro 0,0304944 0,0314465 0,306032 3,05E-02 00303424 0,0319261 0,0335501 0,0348419

Desvio padréo do emo 01746264585 0,1773316103 05532015007 01747151968 01747638407 0, 1TBG7ETEZ 0,1B31668638 0,1856508511

Fonte — O autor
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Figura 34 — Histograma e sumdrio estatistico do viés do teste XV1
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Figura 35 — Histograma e sumadrio estatistico do viés do teste XV2

142
0.00280683

0.0314465

Diata count
Mean:
Warianos:

0.0530055
0.00138559

-0.0578507

0.457115
0447781

Upper guartile:

Maximam:
Medizn:

Lowier quartile:

Minimasm:

Fommmsm—mrm——————

T T SR

0.2 —--

0,15 —--

dauanbian 4

XV2_error

Fonte — O autor



56

Figura 36 — Histograma e sumdrio estatistico do viés do teste XV3
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Figura 37 — Histograma e sumadrio estatistico do viés do teste XV4
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Figura 38 — Histograma e sumdrio estatistico do viés do teste XV5
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Figura 39 — Histograma e sumario estatistico do viés do teste XV7
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Figura 40 — Histograma e sumdrio estatistico do viés do teste XV8
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ANEXO B - VALIDACAO DOS INTERPOLADORES CLASSICOS

Figura 41 — Sumdrio estatistico dos residuos dos interpoladores cldssicos

Contagem 143 143 143
Minimo -0.5180 04632 07019
Maximo 0.5180 05115 0.5094
Média 0.001161 0.0028 0.0040
Mediana 0.0000 0.0000 00014
Moda 0.0000  EN/A ENA
Varidncia 00442 0.0343 0.0411
Desvio padrio 0.2102 0.1852 0.2027

Fonte — O autor

Figura 42 — Histograma do viés do interpolador MC
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Figura 43 — Histograma do viés do interpolador IQD
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