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RESUMO

O estudo dos parametros de qualidade da agua subterranea através da modelagem espacial de
pogos subterraneos ¢ de notavel importancia para o gerenciamento de recursos hidricos. Neste
contexto, o objetivo do presente trabalho foi avaliar o potencial da utilizacdo de técnicas e
ferramentas de modelagem geoestatistica na caracterizagdo da dispersdo espacial dos
principais parametros que definem a qualidade da dgua subterranea, em termos da sua
potabilidade, na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS. Em geral, a geoestatistica
oferece um corpo metodoldgico de instrumentos estatisticos que quantificam a continuidade
espacial de uma grandeza em estudo, a partir de modelos matematicos de interpolagdo
espacial, tendo por base a variabilidade estrutural de um fendmeno espacial, e de modelos de
simulacdo estocastica, os quais permitem a quantificacdo da incerteza associada aos valores
interpolados (estimativas). O fendmeno espacial estudado resumiu-se a um conjunto discreto
e limitado de 127 pogos profundos e seus respectivos dados referentes as analises fisico-
quimicas e microbiologicas da dgua subterranea. Estes dados foram obtidos junto a Secretaria
Municipal da Satide e a uma empresa construtora de pogos artesianos com sede em Passo
Fundo para um periodo de 5 anos. Através da aplicagdo e avaliagdo de métodos
geoestatisticos, como a Krigagem Ordinaria e a Krigagem Indicativa, foi possivel a
caracterizacdo preliminar da distribui¢do e continuidade espacial da qualidade da agua
subterranea na area de estudo. Os resultados obtidos possibilitaram avaliar e comparar os
diferentes métodos geoestatisticos empregados e estabelecer diretrizes e critérios técnicos
para a implementagdo de um programa de monitoramento da qualidade da 4agua subterranea
no municipio de Passo Fundo/RS.

Palavras-chaves: modelagem geoestatistica, krigagem ordinaria, krigagem inidicativa, agua

subterranea.



ABSTRACT

The study of groundwater quality through spatial modeling is of considerable importance for
the management of water resources. In this context, the objective of the present study was to
evaluate the potential use of geostatistical modeling techniques and tools to characterize the
spatial dispersion of the main parameters that define groundwater quality, in terms of its
drinkability, in the urban area of Passo Fundo/RS. In general, the geostatistical methodology
provides a body of statistical tools that quantify the spatial continuity of a variable in study,
from the application of mathematical interpolation models, based on the structural variability
of a spatial phenomenon, and stochastic simulation models, which allow the quantification of
the uncertainty associated with the interpolated values (estimates). The spatial phenomenon
studied in the present work was restricted to a discrete and limited set of 127 deep wells and
the respective available data on physical-chemical and microbiological characteristics of
groundwater. These dataset was obtained from the Municipal Health Department and a deep
well construction company located in Passo Fundo/RS, for a period of 5 years. Through the
implementation and evaluation of geostatistical predictive methods, such as ordinary kriging
and indicator kriging, it was possible to preliminarily characterize the spatial distribution and
continuity of the groundwater quality in the study area. The results enabled the evaluation and
comparison of different geostatistical methods and also the establishment of technical criteria
and guidelines for implementing a groundwater quality monitoring program in the city of
Passo Fundo/RS.

Keywords: geostatistical modeling, ordinary kriging, indicator kriging, groundwater.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A geoestatistica pode ser definida com sendo uma familia de técnicas de modelagem
espacial, de abordagem probabilistica, as quais permitem mapear superficies e estimar dados
em locais ndo amostrados levando em conta o comportamento espacial e/ou temporal de um
fendmeno, minimizando o erro desta estimativa. Especificamente, a geoestatistica oferece um
corpo metodoldgico de ferramentas estatisticas capazes de quantificar a continuidade espacial
de uma variavel em estudo, a partir de modelos matematicos de interpolacdo, tendo por base a
variabilidade estrutural de um fendmeno espacial subjacente, ¢ de modelos de simulagdo
estocastica, os quais permitem a quantificagdo da incerteza associada aos valores interpolados.

Historicamente, a geoestatistica nasceu da necessidade da modelagem espacial de
recursos minerais e, atualmente, os métodos geoestatisticos sao aplicados aos mais diversos
dominios das ciéncias da terra e do ambiente, os quais sdo caracterizados por um acentuado
grau de incerteza. A importancia da geoestatistica reside, portanto, no conjunto de modelos
desenvolvidos para a solucao de problemas concretos, relacionados com a caracterizagao de
processos espaciais, tanto naturais como desencadeados pela agdo do homem, e a sua
aplica¢ao tem tido grande éxito em razdo da solucdao de diferentes problemas praticos, bem
como da valorizagdo e planejamento de recursos naturais, tais como florestas, recursos
geologicos, minerais, hidrologicos, ecologicos, entre outros.

Dentre todas as aplicagdes da modelagem geoestatistica, no entanto, deve-se destacar,
pela importancia e carater estratégico, a modelagem dos recursos hidricos subterraneos.

A crescente escassez da agua foi definida pela Organizagdo das Nagdes Unidas para a
Educagao, a Ciéncia e a Cultura - UNESCO como o problema ambiental mais grave deste
século, sendo que a utilizagdo das dguas subterrdneas emerge como uma forte alternativa

estratégica para a sobrevivéncia do planeta. Tratando-se das 4guas subterraneas, o Brasil ¢
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detentor dos maiores reservatorios de dguas subterraneas do mundo, porém sido escassos €
insuficientes os dados relativos aos aqjiiferos brasileiros.

No municipio de Passo Fundo/RS, objeto de estudo do presente trabalho, embora a
existéncia da rede publica de abastecimento de dgua gerenciada pela Companhia Estadual de
Saneamento — CORSAN, um percentual ndo definido da dgua utilizada para consumo humano
¢ oriundo da exploragdo de pogos profundos. No entanto, a expansdo das atividades
economicas de producdo e consumo, em especial na area urbana, podem potencialmente estar
comprometendo a quantidade e a qualidade dos mananciais subterraneos, especialmente em
termos da sua potabilidade.

E neste contexto, portanto, que o presente trabalho propde o emprego de ferramentas
de modelagem geoestatistica na avaliagao da qualidade da 4gua subterranea na area urbana do
municipio de Passo Fundo/RS, com o intuito de contribuir com os processos de gestdo

ambiental publica e a sustentabilidade da utilizacdo dos recursos naturais.

1.2 PROBLEMA DA PESQUISA

Pretende-se responder a seguinte questao fundamental, norteadora da pesquisa: qual a
aplicabilidade e a precisdo das ferramentas de modelagem geoestatistica na avaliagdo da
distribuicdo espacial das principais varidveis indicadoras da qualidade da 4gua subterranea,

em termos da sua potabilidade, na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS?

1.3 JUSTIFICATIVA

As atividades humanas e os elementos caracteristicos do meio ambiente,
especialmente o solo, fazem com que as aguas subterraneas sejam mais propensas a
contaminacdo e polui¢do. Nesse sentido, o estudo proposto ¢ relevante e oportuno, pois avalia
a utilizacdo de ferramentas de modelagem e mapeamento, através das quais ¢ possivel
diagnosticar, com adequada confiabilidade, em carater preliminar, a qualidade da &agua
subterranea na regiao de estudo e inferir sobre os fatores que comprometem a sua qualidade e
os riscos de contaminacao associados.

O mapeamento espacial da qualidade da agua subterranea e a identificacdo de areas
com alto potencial de contaminagdo serve ainda como parametro para agdes gerenciais que
visem a preservacao dos mananciais subterraneos, bem como para a gestdo dos Orgaos

publicos com relagdao a implementagao de politicas de controle e conservagao.
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1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral avaliar a utilizacdo de técnicas e
ferramentas de modelagem ambiental e geoestatistica na caracterizagdo da variabilidade

espacial da qualidade da dgua subterranea na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS.

1.4.2 Objetivos Especificos

Sao objetivos especificos do presente trabalho:

a) Compilar e sistematizar, a partir de dados de pogos tubulares profundos para uso
em abastecimento publico, parametros fisico-quimicos e microbiolégicos da qualidade
da dgua subterranea na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS;

b) Aplicar diferentes métodos de andlise geoestatistica, tais como a krigagem
ordindria e a krigagem indicativa, a fim de caracterizar a distribui¢do espacial da
qualidade da dgua subterrdnea na area de estudo;

c) Avaliar e comparar, quanto a precisdo das estimativas, os diferentes modelos de
continuidade espacial empregados;

d) Elaborar mapas tematicos indicadores da qualidade das aguas subterraneas na area
de estudo, a partir dos resultados da aplicacao dos diferentes métodos geoestatisticos e
modelos de continuidade espacial;

e) Avaliar, a partir dos resultados obtidos, a qualidade da 4gua subterrinea na area

urbana do municipio de Passo Fundo/RS.

1.5 DELIMITACAO DO TRABALHO

O presente trabalho se propds a avaliar a qualidade da dgua subterranea na regido
delimitada pela area urbana do municipio de Passo Fundo/RS, baseado apenas em dados de
127 pocos tubulares profundos cadastrados na Prefeitura Municipal de Passo Fundo, no
periodo dos ultimos 5 anos. Os pardmetros de qualidade da 4agua subterranea incluidos no
estudo foram somente aqueles referentes a potabilidade, disponiveis nas analises fisico-

quimicas e microbiolédgicas dos pogos profundos cadastrados.
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1.6 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além do presente capitulo, que apresenta as consideracdes iniciais, o problema da
pesquisa, a justificativa e os objetivos, o presente trabalho ¢ composto por mais 4 capitulos.

No capitulo 2, ¢ apresentada a revisdo da literatura sobre os temas pertinentes ao
desenvolvimento da pesquisa, como a modelagem geoestatistica e a qualidade das aguas
subterraneas.

No capitulo 3, descrevem-se o planejamento da pesquisa, a area de estudo e os
materiais e métodos utilizados.

No capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos, bem como sua andlise e
discussao.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa e as sugestdes para futuros

trabalhos.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 MODELAGEM GEOESTATISTICA
2.1.1 Consideragoes Iniciais e Breve Historico

H4 muito o homem tenta caracterizar matematicamente os fendmenos naturais. A
analise estatistica classica, no entanto, ignora a relacdo de dependéncia espacial dos dados
disponiveis.

Dessa forma, surgiram os métodos de interpolagdo para estimar o valor de um atributo
em lugares onde ele ndo ¢ conhecido, a partir de dados amostrais de sua vizinhanga. A
literatura apresenta alguns procedimentos de analise espacial de dados, sendo que, nos ultimos
tempos, uma metodologia de analise denominada ““geoestatistica” ganhou énfase neste tipo de
estudo. Na andlise geoestatistica necessita-se que os dados observados estejam
georeferenciados, ou seja, possuam coordenadas geograficas associadas, trabalhando com a
analise bidimensional e, portanto, obtendo as coordenadas X e Y para cada observagdo
(MATHERON 1963 apud ISAAKS; SRIVASTAVA 1989).

A metodologia geoestatistica apresenta, no entanto, algumas dificuldades, pois a
variabilidade entre as amostras deve ser reconhecida, mensurada e utilizada para posterior
estimativa de por¢cdes ndo amostradas. Portanto, antes de introduzir a geoestatistica ¢
necessario passar pela fase de preparagao e analise estatistica exploratéria dos dados.

A preocupacdao com a dependéncia espacial ou temporal de observacgdes realizadas
para um determinado atributo ¢ bastante antiga, sendo comprovado este fato por trabalhos
cientificos datados do inicio do século XX, conforme mostra Vieira (2000).

Contudo, em algumas areas da ciéncia, como a agricultura, durante a primeira metade
do século XX, adotava-se a metodologia de analise de dados proposta por Fisher, a qual nao
considerava a dependéncia espacial da variavel analisada. Esta metodologia considera, no seu
desenvolvimento e aplicagdo, as seguintes suposicdes: normalidade da varidvel;
independéncia de erros e homogeneidade da varidncia. A normalidade da varidvel e a

homogeneidade de variancias podem ser testadas facilmente por meio de testes especificos
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como, por exemplo, o Teste Shapiro-Wilk (teste W) para normalidade e o teste de Hartley
para homogeneidade de variancias. Se for observada a ndo normalidade dos dados e/ou a nao
homogeneidade de variancias, procedimentos como a transformag¢dao de dados podem ser
adotados para que a varidvel atenda estas hipoteses basicas da metodologia de analise ndo
espacial proposta por Fisher (MONTGOMERY 2004).

Os métodos geoestatisticos foram desenvolvidos gracas aos estudos do engenheiro de
minas Georges Matheron, na Franca, no final da década de 1950 e no inicio dos anos de1960.
Estes métodos estdo fundamentados na Teoria das Varidveis Regionalizadas, formalizada por
Matheron a partir de estudos desenvolvidos por Daniel G. Krige, concluindo que a variancia
dos dados possuia uma estruturacdo que dependia da distancia de amostragem. A partir desta
constatacdo surgiram os conceitos basicos de geoestatistica, aplicados inicialmente ao calculo
de reservas de minas de ouro na Africa do Sul (LANDIM; STURARO 2002).

Os fundamentos tedricos da geoestatistica podem ser encontrados nos trabalhos
desenvolvidos por Matheron (1963, 1971 apud ISAAKS; SRIVASTAVA 1989). A analise
espacial de dados, utilizando a geoestatistica, ganhou impulso em areas distintas da mineracao
e da geologia a partir de 1980, com grande aplicabilidade nas ciéncias do solo e do ambiente.
Atualmente a aplicabilidade e a utilizacdo da geoestatistica como metodologia de andlise de
dados no espaco ou no tempo esta difundida em véarios ramos da ciéncia, envolvendo areas de
ciéncias humanas, bioldgicas e exatas. Uma justificativa para tal fato ¢ a facilidade
computacional que viabilizou alguns calculos relativamente trabalhosos nesta metodologia
(ISAAKS; SRIVASTAVA 1989).

No Brasil destacam-se os trabalhos pioneiros nesta darea desenvolvidos pelos
pesquisadores Sidney Rosa Vieira, Paulo Libardi e Klaus Reichardt, ainda na década de 1980
(LANDIM 2003).

2.1.2 Etapas da Modelagem Geoestatistica: Conceitos e Defini¢des Preliminares

Em linhas gerais, pode-se dizer que a geoestatistica estd interessada em determinar a
dependéncia espacial das observacdes de uma varidvel. Para tanto, ¢ necessario utilizar
ferramentas de estimativa e interpolacdo. A geoestatistica ¢, portanto, uma familia de técnicas
de abordagem probabilistica, que permite mapear superficies e estimar dados em locais nao
amostrados levando em conta o comportamento espacial e ou temporal do fendmeno,

minimizando o erro desta estimativa (ISAAKS; SRIVASTAVA 1989).
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As técnicas de estatistica classica assumem que todas as amostras sdo aleatorias e
independentes extraidas de uma distribui¢do de probabilidade simples. Esta suposicao nao
envolve qualquer conhecimento da posicdo real ou do relacionamento entre as amostras. A
geoestatistica assume que a distribuicdo das diferencas entre os valores de uma varidvel
observados em dois pontos amostrados ¢ a mesma para toda a area de estudo, e que isto
depende somente da distdncia entre eles e da orientacdo dos pontos. Em outras palavras, as
diferencas devem ser consistentes, ndo constantes, para a area de estudo. Esta premissa ¢
denominada hipotese de estacionariedade (ISAAKS; SRIVASTAVA 1989). A modelagem
geoestatistica envolve trés etapas distintas:

e A andlise estrutural, que tem como objetivo descrever a variabilidade espacial
do fendmeno em estudo;

e A andlise inferencial, que tem como objetivo estimar os valores de uma
variavel distribuida no espago em locais ndo amostrados;

e A simulagdo estocastica, que tem como objetivo gerar um conjunto de imagens
do fendmeno espacial (cenarios) com as mesmas caracteristicas de
variabilidade espacial das amostras.

Na etapa de analise estrutural, os dados amostrados sdo estudados a fim de estabelecer
a previsibilidade dos valores ponto a ponto na area de estudo. Este estudo resulta em um
grafico denominado semivariograma, o qual modela a diferenga entre o valor da varidvel em
um ponto e o valor em outro ponto, de acordo com a distancia entre eles e a orientagdo dos
pontos.

Na fase da inferéncia, a estimativa dos valores da variavel em pontos ndo amostrados ¢
feita por um processo de interpolacdo genericamente conhecido como krigagem, a qual utiliza
uma média ponderada dos valores na vizinhanga para estimar o valor “desconhecido” em uma
dada posicao. Os pesos sdo otimizados usando o semivariograma, considerando a localizagao
dos pontos amostrais, bem como a inter-relagdo relevante entre os valores conhecidos e nao
conhecidos da varidvel. A técnica da krigagem também fornece um “erro padrdo” da
estimativa, o qual pode ser utilizado para construir intervalos de confianca. A Figura 1
apresenta um exemplo de aplicacdo da metodologia geoestatistica na modelagem espacial da
textura de solos superficiais. Na figura podem ser observados os pontos amostrados e as

classes texturais obtidas pelo processo de interpolagao.
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FIGURA 1: Modelagem espacial da textura de solos.
Fonte: Prietto (2010).

2.1.3 Descricao de Processos Espaciais

Nos itens subseqlientes € apresentada uma breve revisao conceitual a cerca dos
métodos graficos e analiticos utilizados na descri¢ao de processos espaciais, baseada no livro

classico de Isaaks e Srivastava (1989) e, adicionalmente, em Prietto (2010).

2.1.3.1 Aspectos Gerais

Os principais aspectos de dados espaciais e/ou temporais a serem descritos em uma
analise geoestatistica sdo:

e A localizacao de valores extremos;
e A existéncia de tendéncia global;
e O grau de continuidade.

As principais ferramentas de descricao espacial de dados sao graficas e a postagem
dos dados, a mais simples de todas, constitui-se em um importante passo na analise inicial de
um conjunto de dados espaciais, permitindo identificar, em uma primeira analise:

e A ocorréncia de erros 6bvios na localiza¢dao dos dados;
e A ocorréncia de erros potenciais nos valores dos dados;
e A estratégia de amostragem utilizada.

Sao exemplos de aspectos que podem ser identificados a partir da postagem dos dados:

valores altos circundados por valores baixos; valores baixos circundados por valores altos;

zonas sem amostragem ou zonas densamente amostradas; tendéncias globais; continuidade
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dos dados; e a existéncia de hot spots’ ou outras anomalias. Na postagem de dados
usualmente sdo indicadas as posicoes das amostras, de acordo com suas coordenadas
geograficas, e os valores observados para a variavel em estudo. A Figura 2 ilustra um mapa de
postagem de dados e a identificagdo de valores extremos para valores de uma varidvel

ambiental genérica V, amostrados ao longo de uma malha regular.
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FIGURA 2: Postagem de dados e localiza¢do de valores extremos (valores em ppm):
(a) valores menores; (b) valores maiores.

Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

Alternativamente, a constru¢do de mapas de contorno permite uma melhor observacao
de tendéncias globais no conjunto de dados, requerendo apenas a utilizacdo de um algoritmo
de interpolacdo linear. Deve-se observar que alguns dos aspectos evidenciados na postagem
dos dados tornam-se mais claros no mapa de contornos, enquanto outros aspectos nao
observados anteriormente tornam-se aparentes. A Figura 2 exemplifica um mapa de contornos
obtido para a variavel genérica V, com linhas de contorno variando de 0 a 140 ppm e

espacadas a cada 10 ppm.

FIGURA 3: Mapa de contornos (valores em ppm).
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

1 ~ . ~ .y .
Hot spots sdo zonas com maior concentragdo de valores elevados da variavel espacial.
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Na constru¢do de mapas de contorno, hd a necessidade de interpolar os dados para
uma malha regular com nimero grande de pontos, o que tende a suavizar o mapa de contorno,
minimizando a variabilidade dos dados originais. Em razao ao disto, em malhas irregulares de
dados, a utilizacdo de mapas de contorno pode mascarar detalhes locais e ser enganosa do
ponto de vista quantitativo. No entanto, do ponto de vista qualitativo, constituem ferramentas
muito uteis na descricdo de dados espaciais.

Além dos mapas de postagem dos dados e de contornos, podem-se utilizar outras
formas graficas de representacdo espacial dos dados como os mapas de simbolos ou os mapas
de escala de cinza, nos quais os valores da varidvel sdo substituidos por simbolos ou tons de
cinza, respectivamente, indicando intervalos de classe para a variavel em estudo. Uma
variante interessante do mapa de escala de cinza sdo os denominados mapas indicadores, nos
quais os dados sdo agrupados em somente duas classes, identificadas por diferentes cores
(usualmente preto e branco), definidas por um valor de corte. A e andlise de uma série de
mapas indicadores construidos para diferentes valores de corte pode revelar, de forma mais
clara, aspectos importantes do conjunto de dados. As Figuras 4, 5 e 6 ilustram estas formas

alternativas de representacao espacial de dados para a variavel genérica V.

556781277178 0= 0-14 ppm
547875377178 1=15-29
54677647738 2=33-44
5467845778 3 =45-59
3567774778 4 =60-74
5556775¢6288 5=75-89
45566664838 6=90-104
53558666399 7=105-119
354 79896=3 99 8=120-134
56378706289 9 =135-149

FIGURA 4: Mapa de simbolos.
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

Uma ferramenta importante no estudo da continuidade espacial e na identificacdo de
anomalias compreende o calculo de estatisticas basicas (média, desvio padrdo, mediana,
intervalo interquartil etc.) dentro de janelas moveis definidas a partir da discretizacao da area
de estudo. A andlise de estatisticas moveis ¢ utilizada para investigar anomalias tanto nos
valores médios como na sua variabilidade, as quais podem ter implicagdes praticas muito

importantes. O procedimento ¢ muito simples e consiste em dividir a area de estudo em
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janelas retangulares de igual tamanho, dentro das quais as estatisticas sdo calculadas. A
defini¢do do tamanho das janelas e da necessidade ou nao de sobreposicao de dados ¢
fundamental para garantir a representatividade das estatisticas calculadas e dependera do

tamanho da 4rea total, da regularidade da malha amostral e do espacamento entre os dados.

FIGURA 5: Mapa de escala de cinza (valores em ppm).
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

[Jv<15ppm [] V<30 ppm ] V<45 ppm
W V> 15 ppm B V> 45 ppm

(] V<75 ppm [] V<90 ppm
H V=60 ppm M V=75 ppm M V=90 ppm

(d) (O] (0]
FIGURA 6: Mapas indicadores para diferentes valores de corte (valores em ppm).

Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).
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A Figura 7 exemplifica o uso de janelas mdveis para a varidvel genérica V e a Figura 8
apresenta a postagem das estatisticas moveis calculadas (média e desvio padrdo),

considerando-se como coordenadas geograficas o ponto central de cada janela.

Bl 77 :1_|:|_3_1:1"_ 123 19140 11
L + + * 1 : + +
gz €10z e ?E'IE'F m
E_li ?:!:q:.r 1?.1_1'_2 5!'_1:?‘_3 115
e PP YR Ble
B9 BB 94 110116 108 T3 107
'-';-' EI.E I;E 1E1 15_5 11! ?P 'IEE‘
'.:_'! E_FEP‘BEI'HE 'I_'I:l_1 *J_ﬂ i'_"?

FIGURA 7: Exemplo de janela movel (valores em ppm).
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).
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FIGURA 8: Postagem de estatisticas moveis locais (valores em ppm).

Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

Independe do método de estimagao utilizado, anomalias na variabilidade local dos
dados tém grande impacto sobre a precisao das estimativas feitas em pontos ndo amostrados.
Em outras palavras, se os valores na area de estudo s3o mais uniformes as chances de se obter
estimativas locais mais precisas sdo bastante boas. Se, por outro lado, os valores flutuam
muito, as chances de uma boa estimativa diminuem enormemente.

Em sentido amplo, existem quatro tipos de relacdes entre médias locais e
variabilidades locais que podem ser observados:

e A média e a variabilidade se apresentam constantes;

e A média apresenta uma tendéncia enquanto a variabilidade permanece

constante;
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e A média permanece constante enquanto a variabilidade apresenta uma
tendéncia;
e A média e a variabilidade apresentam tendéncias.

Os dois primeiros casos sdo os mais favordveis para fins de estimativas, pois a
variabilidade ¢ aproximadamente constante. E mais provavel, no entanto, que a variabilidade
ndo seja constante e, neste caso, ¢ preferivel que a variabilidade local esteja relacionada a
média local, podendo ser, desta forma, prevista. Esta relacdo ¢ usualmente denominada efeito
proporcional e a forma mais simples de investigar a sua existéncia ou nao ¢ através de um

grafico de dispersdo das médias e dos desvios padrao locais, conforme ilustra a Figura 9.
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FIGURA 9: Analise de efeitos proporcionais (valores em ppm).
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

2.1.3.2 Fungdes de Dependéncia Espacial

A continuidade ou dependéncia espacial ¢ uma caracteristica comum a dados
coletados no meio fisico. A continuidade ou dependéncia espacial refere-se ao fato de dois
dados proximos um do outro serem mais provaveis de apresentarem valores similares do que
dois dados distantes entre si. Em outras palavras, os dados ndo se apresentam aleatoriamente
distribuidos, sendo dependentes da sua posigao geografica.

Na postagem dos dados e nos mapas de contorno, descritos anteriormente, observa-se
a tendéncia dos valores baixos serem circundados por outros valores baixos, assim como dos

valores altos serem circundados por outros valores altos.
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Uma ferramenta bastante utilizada para descrever a relacdo entre duas variaveis
independentes, o grafico de dispersdo ou grafico x-y, também pode ser utilizada para
descrever a relagdo entre os valores de uma mesma varidvel separados por uma dada distancia
euclidiana. Neste caso, o grafico ¢ denominado grafico de dispersdo h e relaciona todos os
pares possiveis de dados cujas localizagdes sao separadas por uma dada distancia h, em uma

direcao particular.
Em um grafico de dispersdo h, o eixo das abscissas representa o valor da variavel em

uma localizagdo qualquer [V(t)], enquanto que o eixo das ordenadas representa o valor da
mesma variavel observado a uma distancia h da posicao inicial, em uma direcdo especificada

[V(t+h)]. A Figura 10 apresenta, para uma variavel genérica V, graficos de dispersdao h

construidos para quatro valores de h (1, 2, 3 € 4 m) e para uma dada dire¢ao.
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V(t+h)

FIGURA 10: Graficos de dispersdo h: (a)h=1m; (b)h=2m; (¢c)h=3m; (d)h=4 m.
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).
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A forma da nuvem de pontos no grafico de dispersdo em relag@o a linha de igualdade
traz informagdes sobre a continuidade espacial dos dados para uma certa distancia de
separa¢do entre pontos amostrais ¢ para uma dada direcio. A medida que a continuidade
diminui a nuvem de pontos se torna maior e mais difusa.

As estatisticas convencionais que sdo obtidas a partir de um grafico de dispersdao
(covariancia e coeficiente de correlagao, por exemplo) servem como medida da continuidade
espacial e dao origem as denominadas funcdes de dependéncia ou continuidade espacial.

Se duas variaveis aleatorias sdo independentes entre si, entdo a covariancia entre elas
sera igual a zero. Caso contrario, quanto maior o valor da covariancia maior sera a correlagao
entre elas. Para o caso dos diagramas de dispersdo h apresentados como exemplo na Figura
10, pode-se calcular a covariancia para cada valor de h, gerando uma fungdo de covariancia
C(h), a qual é apresentada na Figura 11. Observa-se que a medida que h aumenta, a

covariancia tende a zero, diminuindo a dependéncia espacial entra os dados amostrais.
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C(h)
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FIGURA 11: Fun¢ao de covariancia.
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

A covariancia C(h) para um diagrama de dispersdo h pode ser calculada pela seguinte

expressao (ISAAKS; SRIVASTAVA 1989):

C(h)= ﬁzvi'vj _\7i'vj (1)
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onde N(h) ¢ o nimero de pares (V;,V;) de dados amostrais separados pela distancia h e

V; € V| sdo os valores médios de V; e V;.

A covariancia, porém, ¢ uma relacdo dimensional cujos valores dependem das

unidades adotadas e, por isso, apresenta algumas dificuldades de interpretacio. Uma

alternativa ¢ utilizar o coeficiente de correlagdo p(h), calculado pela expressao:

ch)

vi OV,

p(h)= )

onde S, e S\,j sdo, respectivamente os desvios padroes de V; € V.

Esta funcdo tem a vantagem de ser adimensional e variar no intervalo [-1;1],
permitindo comparagdes entre variaveis e também inferéncias sobre o grau de dependéncia.
Teoricamente, para h = 0 a correlagdo ¢ a maxima, ou seja, p (0) = 1; este valor decresce até
zero numa distdncia em que ndo exista mais relacdo de dependéncia espacial entre as
observagoes. Esta distancia define a amplitude da dependéncia espacial (a), acima da qual os
dados sdo considerados independentes entre si. A Figura 12 mostra a fun¢do correlograma

obtida para o exemplo apresentado na Figura 10.
1.0 ~
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pth)
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FIGURA 12: Funcdo correlograma.
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).
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Uma estatistica alternativa que pode ser calculada para descrever o grau de correlagdo
entre duas variaveis plotadas em um grafico de dispersao x-y ¢ o momento de inércia, também
denominado semivariancia, calculado pela seguinte expressao:

momento de inércia = 2L > (x-y) 3)
N5

onde n ¢ o niimero de pares (X, Yj) plotados no diagrama. Quando esta estatistica ¢ calculada
para um conjunto de diagramas de dispersdo h ¢é possivel obter uma nova fungdo ¥h)
denominada semivariograma ou variograma , ilustrada na Figura 13. O variograma ¢ a
ferramenta mais utilizada no estudo da dependéncia espacial entre variaveis.

Os valores da semivariancia podem ser calculados pela seguinte expressao (ISAAKS;

SRIVASTAVA 1989):

7(h):%2(vi ~v,f )

800
600 |-
€ 400 |-
200 |-

0 L | ! |

0 1 2 3 4

FIGURA 13: Fungdo variograma.
Fonte: Adaptado de Isaaks e Srivastava (1989).

A principio, quanto mais distante estiverem os pontos amostrados, isto €, quanto maior

h, menor sera a semelhanga entre os dados e maior sera a dispersdao. Em teoria, quando h =0,

a dependéncia entre as variaveis € maxima e }/(h)z 0; a medida que h aumenta,
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7(h)também aumenta até atingir um valor constante, o qual corresponde a variancia do

conjunto total de observagoes.

2.1.3.3 Analise Variografica

A andlise variografica compreende duas etapas: (1) a determinagdo do variograma
experimental, a partir dos dados amostrais, e (2) o ajuste a este de um modelo matematico
apropriado, denominado variograma teoérico. A Figura 14 apresenta um variograma

experimental tipico.

Semivariograma

20 Alcance (a)

L

i

)

FIGURA 14: Variograma experimental tipico.
Fonte: Adaptado de Lourengo e Landim (2005).

Na Figura 14 estdo indicados os principais parametros do variograma experimental, os
quais descrevem as suas principais caracteristicas e estdo relacionados com a continuidade ou
dependéncia espacial da varidvel analisada. Estes parametros sdo definidos da seguinte forma
(JAKOB; YOUNG 2006):

e Amplitude ou alcance (@) distancia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente;

e Patamar (C = Cp+ C;): valor da semivariancia correspondente ao seu alcance
(a); deste ponto em diante considera-se que ndo existe mais dependéncia

espacial entre as amostras.
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e Efeito pepita (Cp): idealmente y(0) = 0; na pratica, porém, a medida que h tende

a zero, y(h) se aproxima de um valor positivo que revela uma descontinuidade

do variograma junto a origem; Contribuicao (C;): diferenga entre o patamar e o

efeito pepita.

O efeito pepita esta associado a dependéncia espacial em pequena escala, isto ¢, para

distancias menores do que a menor distancia entre as amostras, € também a possiveis erros de

medicao.

Uma medida quantitativa do grau de dependéncia espacial ¢ dada pela relagdo entre o

efeito pepita e o patamar, conforme mostra a Quadro 1, a seguir:

QUADRO 1: Classifica¢ao do grau de dependéncia espacial.

Classifica¢do Valor de C,/C
Forte C,/C<0,25
Moderada 0,25<C,/C<0,75
Fraca 0,75<C,/C <1,00
Inexistente C,/C =1,00

Para o caso em que C, / C =1,00tem-se o chamado efeito pepita puro, o que significa

a completa auséncia de dependéncia espacial. A Figura 15 apresenta, para

exemplificagdo somente, um variograma com efeito pepita puro.
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FIGURA 15: Efeito pepita puro.
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A continuidade espacial pode ser mais bem avaliada a partir da andlise do
comportamento do variograma junto a origem, conforme ilustra a Figura 16 de maneira
esquematica. Um comportamento parabodlico junto a origem (Figura 16¢) indica uma grande
continuidade espacial, isto ¢, os dados variam suavemente com o aumento da distancia;
quanto maior o gradiente do trecho inicial do variograma (Figura 16a), isto ¢, quanto maior
relacdo patamar/alcance, maior a variabilidade dos dados a pequenas distancias

(comportamento erratico). A Figura 16b indica um comportamento intermediario.
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FIGURA 16: Relagdo entre a forma do variograma e a continuidade espacial.

O procedimento de constru¢do do variograma experimental a partir de uma malha de
amostragem estd descrito em detalhes na literatura classica sobre o assunto (e.g. ISAAKS;

SRIVASTAVA 1989; SOARES 2006) e compreende as seguintes etapas gerais:
e A partir da malha amostral, agrupam-se os pares de dados amostrais para
diferentes valores de espagamento h pré-definidos;
e Para cada valor de h, constroi-se um diagrama de dispersao h, conforme ilustra
a Figura 10;
e Para cada diagrama de dispersdo h, calcula-se a semivariancia, conforme a

equacao 4;
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e Os pares [h; y(h)] sdo, por fim utilizados para plotar o variograma
experimental.

O agrupamento dos pares de dados pode ser feito considerando-se uma direcdo
especifica, e neste caso o variograma experimental € denominado direcional (unidirecional ou
bidirecional), ou considerando-se todas as direg¢des, situagdo em que o variograma ¢ chamado
omnidirecional. Deve-se salientar que a construcdo de um conjunto de variogramas
direcionais, a0 menos para quatro direcdes distintas, € uma técnica util na identificacdo de
feitos de anisotropia na estruturagdo espacial dos dados.

Quanto a malha amostral, o variograma experimental pode ser determinado tanto a
partir de uma malha regular de pontos amostrais igualmente espacados, como de uma malha
irregular, sendo esta ultima a situagdo mais usual.

No caso de malhas regulares, conforme ilustra a Figura 17, a definicdo dos valores de
h em qualquer diregdo ¢ direta e o agrupamento dos dados ¢ feito de forma bastante simples,
dada a geometria bem definida da malha. J4 para o caso de malhas irregulares, conforme
ilustra a Figura 18, ha a necessidade de se estabelecer um critério mais abrangente para o
agrupamento dos pares, com a fixa¢do de tolerancias tanto para o espagamento como para a
direcdo.

Em qualquer caso, fica evidente ainda que a medida que h aumenta o nimero de pares
correspondente diminui juntamente como a precisdao do valor de semivariancia calculado.
Portanto, este ¢ um aspecto que deve ser observado ainda na fase de planejamento amostral,
isto é, da definicio do numero de pontos amostrais € do espacamento entre eles. A
recomendacao encontrada na literatura sugere de 30 a 50 pares de valores para o calculo do
semivariograma e uma distdncia maxima entre amostras ndo superior a ¥4 do campo total de
amostragem (e.g. ISAAKS; SRIVASTAVA 1989).

A segunda etapa da analise variografica, que compreende o ajuste de um modelo
matematico ao variograma experimental, ¢ uma das etapas mais importantes da analise
geoestatistica. A escolha do modelo matematico exige a verificacdo da sua adequagdo aos
dados experimentais, o que pode ser realizado a partir de técnicas de regressao ou ajuste de
curvas, em conjunto com o uso de pardmetros para avaliagdo da adequagdo do ajuste como,
por exemplo, o coeficiente de determinagao e a soma dos quadrados dos residuos, usualmente
utilizados em analises de regressdo. No entanto, os fatores que mais contribuem para uma
modelagem bem sucedida sdo a sensibilidade e o conhecimento do analista sobre os dados em

estudo.
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FIGURA 17: Malha de amostragem regular.
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FIGURA 18: Malha de amostragem irregular.

De forma geral, a condigdo para a escolha do modelo ¢ que ele represente a tendéncia

de y(h) em relagdo a h e que apresente positividade definida condicional, isto é:

y(h)20e y(h) =y(-h) ¥ h )

Os modelos de variograma podem ser inicialmente divididos em:
e Modelos simples com patamar (transitivos);
e Modelos simples sem patamar (nao transitivos);
e Modelos aninhados, ou seja, a combinac¢ao de modelos simples.
Os principais modelos transitivos sdo: o modelo esférico (Matheron); o modelo

exponencial (Formery) e o modelo parabdlico (Gauss), apresentados na Figura 19 de forma
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ilustrativa considerando um patamar Unico e auséncia de efeito pepita. Deve-se salientar que
alguns dos modelos transitivos atingem o patamar assintoticamente. Para tais modelos, o

alcance (@) ¢ arbitrariamente definido como a distancia correspondente a 95% do patamar.

ry
M(|h|) ——— Modelo Exponencial
i —— Modelo Esférico
——— Modelo Gaussiano
C=H-----------_= ,
]
1 |
|
|
1 ]
|
|
4 |
]
|
i I
0 , | »
0 a |h

FIGURA 19: Modelos simples transitivos (sem efeito pepita).

As expressOes apresentadas a seguir representam, respectivamente, os modelos

esférico (Equacao 6), exponencial (Equacao 7) e parabdlico (Equagao 8):

0 . [nj=0

3(m) 1))
y()=1C_+C {__|__|U| |, 0<|hj<a ©)
o 1|2\a/ 2va/ |
_C0+Cj . h|>a
10 [hj=0
7()=1 [ (b ‘ﬂ @
!CG+CIL1—expk— ?J .Jh|=0
0 |hj=0
},(h):.{ |_ / ]]|*-. 2—| (8)
.CG+C1{1—3KP|,—?}| J,h|¢{}
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Cabe ressaltar que os parametros Cy, Cy, a e h (notagao vetorial para o espagamento h)
seguem as defini¢des ja apresentadas anteriormente. As Figuras 20, 21 e 22 apresentam a
representacdo grafica e a indicagdo dos parametros para os modelos esférico, exponencial e

parabdlico, respectivamente.
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FIGURA 20: Modelo esférico.
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FIGURA 21: Modelo exponencial.
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FIGURA 22: Modelo parabolico.
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Os principais modelos ndo transitivos, isto ¢, sem patamar, sao o modelo poténcia e o
modelo logaritmico. O modelo poténcia ¢ o mais empregado e pode expresso
matematicamente da seguinte forma:

[0 [n|=0

v(h) = ©)
) 1Cﬂ+c.|]]|g |n[=0

L

A Figura 23 apresenta a forma grafica do modelo poténcia para diferentes valores do
expoente €. Quando o expoente ¢ igual a um o modelo poténcia simplifica para o modelo

linear.

FIGURA 23: Modelo poténcia.

A combinacdo de dois ou mais modelos simples da origem a modelos mais
sofisticados e flexiveis denominados modelos aninhados ou combinados, dentre os quais
podem ser citados: o modelo duplo esférico, ilustrado na Figura 24; o modelo duplo

exponencial; o modelo exponencial com duplo esférico, e o modelo linear com duplo esférico.
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FIGURA 24: modelo duplo esférico.
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2.1.3.4 Anisotropia

Um aspecto muito importante da descricdo espacial de uma varidvel ¢ a identificacio
de efeitos de anisotropia, isto €, um efeito da dire¢cdo considerada sobre a continuidade
espacial dos dados. Embora um mapa de contorno possa indicar a anisotropia, uma forma
mais eficaz para detectar eixos de anisotropia ¢ a constru¢do de variogramas direcionais, isto
¢, variogramas obtidos em diferentes diregdes, usualmente aquelas indicadas na Figura 25.
Quando os parametros do variograma (a, Cy, C) sdo afetados pela direcdo entdo ele é dito
anisotropico. Caso contrario, ele ¢ dito isotropico. Se a anisotropia se reflete com o mesmo
patamar, porém com diferentes alcances, ela ¢ denominada anisotropia geométrica. Se a
anisotropia se reflete com os mesmos alcances, porém com diferentes patamares, ela ¢
denominada zonal. O mais comum ¢ encontrar uma anisotropia combinada (zonal e
geométrica). Se o variograma ¢ anisotropico ele deve sofrer transformacdes antes de ser
utilizado na etapa de estimacdo geoestatistica.

A Figura 26 ilustra o comportamento anisotropico, por exemplo, do alcance de um

variograma, e a indica¢do dos eixos de maior e menor continuidade.

I

Oeste |

st {0
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Sul (1810

FIGURA 25: Convengao para construcao de variogramas direcionais.

N

S

FIGURA 26: Eixos de maior e menor continuidade espacial.
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2.1.4 Estimagao Geoestatistica

Genericamente, a estimagdo ou interpolagdo espacial ¢ um procedimento matematico
que tem como objetivo a determinacdo do valor de um atributo (varidvel) em locais ndo
amostrados a partir de pontos amostrados na mesma area ou regido. Em outras palavras, a
estimagdo espacial resulta da conversao dos dados oriundos de observagdes discretas ou
pontuais em campos continuos, produzindo padrdes espaciais que podem ser utilizados na
predicdo de novos valores ou comparados com outras entidades espaciais continuas.

Muitas das técnicas de estimagdo espacial utilizam combinagdes lineares ponderadas
dos dados amostrados como forma de interpolacdo e foram desenvolvidos a partir da
generalizacdo a duas dimensdes de métodos de analise de séries temporais unidimensionais.
Porém, o raciocinio que estd na base de todas estas técnicas € que os atributos tendem a ser
mais similares em locais mais proximos entre si do que em locais mais afastados.

A principio, os métodos de estimagao espacial podem ser divididos em duas grandes
categorias quanto a sua natureza: (1) métodos deterministicos; e (2) métodos probabilisticos.

Os métodos deterministicos, tais como o método dos poligonos de Thiessen, o método
da triangulacdo e as fungdes inversas da distancia, entre outros, ndo usam quaisquer elementos
da teoria das probabilidades e, por esta razdo, ndo permitem a avaliacdo das incertezas
associadas as estimativas produzidas.

Ja os métodos probabilisticos, como a modelagem geoestatistica, permitem incorporar
esta incerteza aos procedimentos de estimacao, através da utilizagdo de um modelo conceitual
em que os dados sdo vistos como sendo o resultado de um processo aleatério. Este tipo de
abordagem nao s6 permite a estimativa de valores em pontos ndo amostrados como ainda
permite a avaliagio da precisio desta estimativa. E necessario ressaltar que, em realidade,
processos espaciais como, por exemplo, a distribui¢do de contaminantes no solo ou na agua
subterranea ndo sdo processos verdadeiramente aleatérios. O que ocorre ¢ que devido a
complexidade dos fendmenos, e em funcao da falta de uma compreensao mais completa dos
processos envolvidos, o comportamento observado pode ser considerado, para fins praticos,

como sendo aleatorio.

2.1.4.1 O Interpolador Geoestatistico: Fundamentagao Teorica

Na estimagdo geoestatistica, o variograma tedrico ¢ a ferramenta que permite modelar
a dependéncia espacial de uma variavel. Uma aplicacao imediata do variograma ¢ a utilizagao

das informacgdes geradas por ele na interpolacdo, ou seja, na estimativa de dados e posterior
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mapeamento da varidvel. As técnicas de interpolacdo que utilizam o variograma como base
sdo genericamente denominadas krigagem. O nome krigagem ¢ uma homenagem ao

engenheiro sul-africano D. G. Krige, pioneiro na area da geoestatistica.
Para a aplicacdo da krigagem, assumem-se as seguintes premissas:

e que sejam conhecidas as observacoes z(t1), z(t2), ..., z(ty) da varidvel Z(t) nos

locais ty, to, ..., tn;
e que o variograma teorico da variavel ja tenha sido determinado; e

e que o interesse seja estimar um valor Z* na posi¢ao to.

Desta forma, o valor estimado z*(tp) ¢ dado por:
__*(TI:IJ = Z}L-I;:(!I;} (10)
i=l

onde n ¢ o numero de observagdes amostrais de Z(t) envolvidas na estimativa de z*(1p), e 4
sa0 os pesos associados a cada valor medido z(tj). Se existir a dependéncia espacial, os pesos
Ji sdo varidveis de acordo com a distancia entre o ponto a ser estimado ty e os pontos
amostrais tj envolvidos na estimativa. Se ndo existir dependéncia espacial, entdo 4; = 1/n, ou

seja, a estimativa ¢ a média aritmética simples das observacoes.

Em teoria, a melhor estimativa do valor verdadeiro z(1p) ¢ obtida quando as seguintes
condicoes sao satisfeitas:
a) o estimador ¢ nao tendencioso, isto é:
E{z *(t) —z(t,)} =0
b) a variancia da estimativa ¢ minima, isto ¢
Var(z *(t,) — z(t,)] = minimo
A diferenga entre a estimativa z* e o valor verdadeiro desconhecido da varidvel z na
posigdo 1o, isto &, Z *(t,) — z(t,), € o residuo ou erro da estimativa pontual (Ro).
E possivel demonstrar que para que z* seja uma estimativa ndo tendenciosa de z, a

soma dos pesos aplicados na ponderagao dos dados amostrais tem que se igualar a 1:
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DA =1 (1)

Para se obter a variancia minima sob a condi¢ao de que > 4; =1, deve-se minimizar a

variancia do residuo Var(Ry). E também possivel demonstrar que:

Var[R,]=03 =0 +> > 44,C; -2> AC,, (12)
i=l1

i=l j=1
Nesta expressao:

2, N . .
e O ¢avariancia do conjunto total dos dados amostrais, a qual corresponde ao valor
da semivariancia no patamar do variograma;
e n ¢ o numero total de dados amostrais;

e i, jindicam os pontos amostrais, variando de 1 a n;

o A, A j sdo os pesos aplicados a cada um dos dados amostrais envolvidos na
estimativa;

. Ci j sdo as covariancias correspondentes as distancias euclidianas medidas entre os
pares de pontos amostrais;

. Cio sdo as covariancias correspondentes as distancias euclidianas medidas entre os

pares formados pelo ponto a ser estimado e os pontos amostrais.

As covariancias Cij e Cio sao obtidas diretamente da funcdo covariancia ou do variograma

teorico, os quais estdo relacionados através da expressao:
C.=0" -7, (13)
] ]
. A . , o 2
Uma vez definidos os parametros do modelo, isto ¢, a varidncia O e todas as
covariancias Cij e Cio , ou as correspondentes semivariancias, esta equagdo fornece a
variancia do erro da estimativa como uma fun¢do das n variaveis A,...,4n.
A minimizagdo desta fun¢do ¢ obtida igualando-se a zero as n derivadas parciais de
primeira ordem em relagdo as incognitas Aj,...,A,, resultando em um sistema de n equagdes

mais a restricdo representada pela Equagdo 11 (condi¢do imposta de ndo tendenciosidade).

Finalmente, o sistema indeterminado com n + 1 equagdes e somente N incognitas pode ser
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resolvido pela técnica de Lagrange, com a introdu¢do de uma incéognita adicional g,

denominada multiplicador de Lagrange.

O sistema de equagdes resultante pode ser apresentado da seguinte forma:

Aoz) & -
G—V\/T=2JZ=:‘W"C” —2C,+2u=0 = ;chu +1=C,

a 0_2 n . n .
gWR) B Z,ZZ;WJ'CU —2C; +2u=0 = ,-Z:;Wicij =Gy Equacao (14)

2 n n '
aa(VGVR)zzszan —2C, +2u=0 = Y wC,+u=C,
n j=1

j=1

A solucdao deste sistema de equagdes lineares simultineas permite, portanto, a
determinagdo dos pesos necessarios ao calculo da estimativa pontual pela aplicagdo da
Equagao 10. Deve-se observar, no entanto, que para cada estimativa z* a cada nova posigao to,
um novo sistema deverd ser construido e resolvido, uma vez que tanto as distincias
euclidianas entre os pontos amostrais e a posi¢ao do ponto a estimar, como 0s proprios pontos
amostrais envolvidos na nova estimativa irdo variar, ja que usualmente sdo utilizados apenas
um subconjunto dos dados amostrais na vizinhanga mais proxima ao ponto a ser estimado, ao
invés do conjunto total de dados disponiveis.

Toda a deducao apresentada nos paragrafos anteriores parte da premissa que os valores
dos atributos nos pontos amostrados € nos pontos estimados sdo resultado de um processo
aleatorio subjacente e, portanto, podem ser representados por varidveis aleatorias.
Formalmente, para qualquer ponto onde se deseja estimar um valor ndo amostrado, o modelo
conceitual ¢ uma fungdo aleatoria estacionaria, composta por N + 1 variaveis aleatérias, uma
para cada um dos n pontos amostrados Vi, V5,...,V, € uma para o valor no ponto a ser estimado
V. Cada uma dessas varidveis aleatorias possui a mesma distribuicdo de probabilidades e,
portanto, o mesmo valor esperado E(V) (hipdtese de constancia da média). Adicionalmente,
todo par de varidveis aleatorias possui uma distribui¢do conjunta de probabilidades que
depende somente da distincia de separagdo entre os pontos h ¢ ndo da sua localizagdo
(hipotese da estacionariedade). E importante ressaltar que a qualidade do processo de
estimagao esta intimamente ligada a validacao das hipoteses subjacentes ao modelo conceitual

adotado.



40

2.1.4.2 Tipos de Estimagdao Geoestatistica

A krigagem retine diversos tipos de métodos de estimacdo, como a krigagem simples,
a krigagem ordindria, a cokrigagem ordindria, a krigagem universal, krigagem residual, a
krigagem indicativa, a krigagem disjuntiva, entre outros. As principais diferentes entre estes
diferentes métodos esta no tipo de varidvel modelada e nas hipoteses subjatentes ao modelo
conceitual.

Na krigagem simples e na krigagem ordindria hd a interpolagdo de apenas uma
variavel sob a hipdtese de constancia da média na regido de estudo; na cokrigagem ordinaria
usam-se os dados amostrados de uma segunda variavel auxiliar para melhorar a estimativa da
variavel principal; na krigagem universal e na krigagem residual ¢ considerada uma tendéncia
de variagdo da média na regido de estudo; na krigagem indicativa e na krigagem disjuntiva
sdo modeladas as probabilidades da varidvel estar acima ou abaixo de um nivel de corte
especificado.

Maiores detalhes sobre todas as formas de krigagem podem ser encontradas, por
exemplo, em Isaaks e Srivastava (1989), Soares (2006), Goovaerts (1997, 2006). No presente
capitulo, no entanto, s6 sdo abordados de forma mais detalhada os dois tipos mais usualmente

empregados: krigagem ordinéria e krigagem indicativa.

2.1.4.3 Krigagem Ordinaria (KO)

O sistema de equagdes lineares deduzido no item 2.1.4.2 (Equacdo 14) pode ser de forma

mais conveniente expresso em notagdo matricial:

Cll Cln 1 ﬂq ClO

Ch=D =| |l =] Equacio (15
C, - Cu 1|14 | |cu quacio (1)
1 1ool|ul |1

onde C ¢é matriz de covariancias entres pares de pontos amostrados; A ¢ a matriz coluna que
contém os pesos Ai ¢ o multiplicador de Lagrange (£ ¢ D a matriz coluna das covariancias
entre pares formados pelos pontos amostrados e o ponto a ser estimado.

Finalmente, a equag¢ao matricial para a krigagem ordinaria pode ser escrita da seguinte

forma;
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A=C*.D Equagdo (16)

Para que os pesos possam ser obtidos ¢ necessario especificar n(n + 1) valores de

covariancia, com os quais as matrizes C e D sdo construidas. Isto € possivel a partir da

escolha de uma fungdo de covariancia C(h), ou de semivariancia h), adequada, o que

ressalta ainda mais a importancia da analise variografica descrita no item 2.1.3.3.

Com relagdo ao sistema da krigagem ordindria, devem-se feitas ainda as seguintes
observacoes:

A matriz C é simétrica e possui diagonal principal igual & variancia o%;

Os valores 1 que aparecem nas matrizes C e D sdo conseqiiéncia do multiplicador
de Lagrange;

O sistema deve ser resolvido para cada estimativa realizada e para cada variacdo
do nimero de amostras envolvidos na estimativa;

A definicdo das matrizes C e D, a partir do variograma, permite modular a
estimativa por krigagem ordinaria e levar em conta informagdes qualitativas como,
por exemplo efeitos de anisotropia no padrao de continuidade espacial;

A krigagem ordindria leva em conta os dois principais aspectos da estimagdo: a
distancia entre pontos e o agrupamento dos dados (redundancia);

A matriz D fornece um esquema de ponderacdo em funcdo da distancia, isto &,
quanto mais proximo do ponto a ser estimado, maior € o peso atribuido ao valor
amostrado;

A matriz C registra uma informacao estatistica a cerca da distancia entre cada um
dos pontos amostrados e todos os demais pontos amostrados, fornecendo uma
informacao sobre o agrupamento dos dados, reduzindo os efeitos de redundancia
de dados; quanto mais préximos os pontos estiverem entre si (maior aglomeragao),
maior sera a covariancia entre dois pontos na matriz C; contrariamente quanto
mais distantes, menor sera a covariancia entre dois pontos na matriz C;

A redundancia entre um par de dados amostrais ndo depende somente da distancia
entre eles, mas principalmente do modelo de continuidade espacial adotado através

do variograma tedrico ajustado ao variograma experimental.

A variancia do erro de estimacao, conhecida como variancia da krigagem, também

pode ser determinada para informar sobre a confianca dos valores interpolados na regidao de

interesse (BURROUGH; MCDONNEL 1998). A variancia do erro pode ser calculada pelas

expressoes seguintes:
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Zﬂicio +U Equagao (17a)
i=l

o‘é e Ly W b Equagéo (17b)
A titulo de ilustragdo, a Figura 27 apresenta um mapa de distribuicdo da variavel

solidos totais dissolvidos nas &guas subterrdneas do municipio de Campo Maior/PI

(VERISSIMO et al., 2004).

2.1.4.4 Krigagem Indicativa (KI)

Na krigagem ordinaria estima-se o valor de uma varidvel em um local ndo amostrado.
Pode-se, porém, também fazer estimativas das probabilidades de que os valores das variaveis
se situem abaixo ou acima de um determinado nivel de corte (cut-off). Este procedimento ¢
denominado krigagem indicativa e quando ¢ feito para varios niveis de corte conduzird a

estimativa de uma fung¢ao de distribuicdo cumulativa de probabilidades da varidvel em estudo.
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FIGURA 27: Exemplo de mapas de distribui¢ao obtidos por krigagem ordinaria.
Fonte: Adaptado de Boezio et al. (2008).

O primeiro passo na krigagem indicativa ¢ transformar os dados amostrais originais
em variaveis indicadoras, isto ¢, transformar os valores que estdo acima de um determinado
nivel de corte em zero e os que estdo abaixo em um (ou vice-versa):

i(v,)=

1 sev, <v,

Equacao (18
0 sev; >V, quacdo (18)

O variograma experimental indicativo para um determinado nivel de corte pode ser

estimado pela seguinte expressao:
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)= S s )= )

LV =1

Equacao (19)

onde N ¢ o niimero de pares, h é a distancia entre os pares e V. € 0 nivel de corte.

Efetuando-se a krigagem ordinaria pontual nos valores transformados, obtém-se a
probabilidade de que Vvj < V. Desta forma, a medida que se incrementa V., obtém-se valores
estimados de uma fungao de distribuicao de probabilidades acumulada F(v).

A principal aplicagdo da krigagem indicativa ¢ na elaboragdo de mapas de
probabilidades, os quais sdo de grande aplicagdo na gestdo ambiental. A Figura 28 mostra, a
titulo de exemplo, um mapa indicativo da probabilidade da ocorréncia de solos com mais de
18 metros de espessura no municipio de Bauru/SP (STURARO et al. 2000). A Figura 29
apresenta mapas de probablilidades para o teor de matéria orginica e de merctrio no lago

Puruzinho, no estado do Amazonas (ALMEIDA et al, 2007).
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FIGURA 28: Exemplo de Mapa de Probabilidade.
Fonte: Adaptado de Sturaro et al. (2000).

2.1.4.5 Escolha do Tamanho da Vizinhanca

Todos os célculos em geoestatistica utilizam variogramas e sdo fungdo de distancias
especificadas. Desta forma, a escolha da vizinhanga usada na estimativa torna-se um ponto de
extrema importancia. Varios sao os métodos que podem ser utilizados, cada um com
vantagens e desvantagens, porém, qualquer que seja o método escolhido, deve-se levar em
conta o ganho de precisdo em relagdo ao aumento de tempo de computacdo. Os principais

métodos e suas caracteristicas sdo descritos no Quadro 2, apresentado a seguir.
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FIGURA 29: Exemplo de Mapa de Probabilidade: (a) teor de mercurio; (b) matéria organica
Fonte: Adaptado de Almeida et al. (2007).

2.1.4.6 Erro ¢ Incerteza na Estimacdo Geoestatistica

O que diferencia o método geoestatistico dos demais métodos de interpolagdo espacial
¢ a sua capacidade intrinseca de estimar a margem de erro associada as estimativas dos
atributos em locais ndo amostrados dentro de uma regido de interesse (vide Equagdes 17a ou
17b), inclusive com a possibilidade de mapeamento do desvio-padrao da estimativa.

Por outro lado, a estimagdo geoestatistica implica na formulacao de hipdteses de
estacionariedade, seguida do calculo de semivariogramas experimentais, aos quais deve-se
ajustar um modelo tedrico. Em toda esta seqiiéncia existe sempre certo grau de incerteza sobre
as hipoteses assumidas ou os parametros ajustados aos modelos.

Esta incerteza pode ser convenientemente avaliada através de um procedimento
chamado de validagao cruzada. Resumidamente, este procedimento envolve a estimativa de
cada ponto medido "fazendo de conta" que ele ndo existe e utilizando todos os demais dados
disponiveis. Se a krigagem for mesmo representativa do processo espacial real, e se as
hipéteses assumidas forem verdadeiras, entdo um valor estimado utilizando a validagdo
cruzada dever ser razoavelmente proximo do valore amostrado em uma mesma localizagao.

Os procedimentos de validagdo cruzada sdo basicamente a plotagem de valores
medidos versus valores estimados, e o calculo do erro absoluto e do erro padronizado,

procedimentos usuais dentro da estatistica convencional.
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2.1.5 Estudos de Casos e Aplicacdes

Nos ultimos anos tém crescido significativamente o nimero de trabalhos cientificos

publicados sobre modelagem espacial e geoestatistica, nas mais diversas aplicagdes. O

Quadro 3 apresenta uma breve descricdo de algumas destas aplicacdes juntamente com a

respectiva referéncia. Sao especialmente importantes no contexto do presente trabalho, as

aplicacdes de metodologias de andlise espacial na avaliagdo da qualidade da 4gua subterranea,

cuja descricdo ¢ apresentada de forma mais detalhada nos pardgrafos subseqiientes.

QUADRO 2: Métodos de Escolha da Vizinhanga (ISAAKS; SRIVASTAVA 1989)

Método

Descrigao e Caracteristicas

Método da Vizinhanga Unica

e Todos os valores medidos sdo considerados vizinhos e sdo utilizados
na estimativa, porém os pesos associados a vizinhos separados por
distancias maiores do que o alcance nio tem contribui¢do significativa
no valor estimado;

e A grande vantagem ¢ computacional, j& que uma vez invertida a
matriz de coeficientes, as estimativas podem ser feitas com pequeno
consumo de tempo de processamento;

e Para se usar vizinhanga Unica, ¢ necessario que o variograma seja

definido at¢ a maior distancia existente no campo.

M¢étodo da Distancia Constante

e Para cada ponto estimado ¢ selecionada uma vizinhanga
compreendendo todos os pontos localizados dentro de um circulo ou
elipse de raio especificado;

e A grande vantagem deste método estd no fato que se conhece
exatamente a distdncia na qual os vizinhos para estimativa sdo
procurados;

e Por outro lado, o nlimero de vizinhos pode mudar bastante ao longo
do campo, fazendo com que o tamanho do sistema matricial seja

variavel.

Método do Numero de Vizinhos

Constantes

e Mantém-se constante o numero de vizinhos em qualquer posi¢do no
campo;
e A distancia de busca de vizinhos varia sobre o campo;

e E 0 método mais usado para amostragens regulares.

Método dos Quadrantes

e Uma alternativa € usar um nimero especificado de vizinhos em cada
quadrante ao redor do valor a ser estimado;

e A vantagem é que a estimativa recebe contribuicao semelhante em
namero, de todas as dire¢des;

e Problemas nos cantos e extremidades do campo.




QUADRO 3: Exemplos de Aplicacdes da Estimagao Espacial
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Descrigao

Referéncia

Estudo da variabilidade dos pardmetros do Indice de Qualidade da Agua
(IQA) na Sub-bacia Hidrografica do Rio Castelo (ES)

Castro Jr. et al. (2007)

Diagnostico da qualidade da dgua subterranea em pogos tubulares no
municipio de Campo Maior (PI)

Verissimo et al. (2004)

Mapeamento da favorabilidade para a exploracdo da agua subterranea na
regido do Médio Tieté (SP)

Vidal et al. (2005)

Estimativa do uso da agua de pogos tubulares profundos na area urbana de
Passo Fundo (RS)

Fragomeni (2005)

Planejamento de amostragens de solo em planicie de inundagao (MT)

Nogueira et al. (2000)

Modelagem ambiental de poluentes em sistemas lacustres (AM)

Almeida et al. (2007)

Caracterizacdo do reservatdrio petrolifero do Campo de Namorado na Bacia
de Campos (RJ)

Santos et al. (2003)

Aplicagdes em Geotecnia Ambiental no municipio de Bauru (SP)

Sturaro et. al. (2000)

Analise temporal da precipitacdo mensal e anual na estagdo climatologica de
Uberaba (MG)

Silva et al. (2003)

Caracterizagao dos recursos hidricos subterraneos na regido de Algarve
(Portugal)

Martins et al. (2006)

Avaliagdo espago-temporal da armazegangem de agua em latossolo

Moreti at al. (2007)

Caracterizagao espaco-temporal do regime pluviométrico na parte paulista da
bacia hidrografica do rio Paraiba do Sul (SP)

Folhes et al. (2007)

Analise de dados de pogos tubulares profundos em Curitiba (PR)

Chavez-Kus (2003)

Analise espaco-temporal do teor de potassio em area de agricultura de
precisao

Johann et al. (2002)

Variabilidade espacial e temporal da produtividade de culturas

Amado et al. (2007)

Analise de experimentos

Pontes e Oliveira (2004)

Controle Estatisticos de Processos

Mingoti e Fidelis (2001)

Modelagem da dgua subterranea no Kansas (EUA)

Ma et al. (1999)

Analise de niveis d’agua no subsolo

Boezio et al. (2008)

Analises socio-demograficas

Jakob e Young (2006)
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Verissimo et al. (2004) realizaram um diagnéstico dos pogos tubulares e da qualidade
das aguas subterraneas no municipio de Campo Maior, localizado na por¢ao central do estado
do Piaui, a partir de um cadastro com 1.081 pogos e 971 medidas de solidos totais dissolvidos
(STD). As andlises incluiram ainda as caracteristicas hidrodinamicas, qualidade da agua,
aspectos construtivos dos pogos, uso e consumo. Este tipo de trabalho constitui-se em grande
subsidio aos 6rgdos municipais e estaduais na tomada de decisdes para o planejamento,
execugdo e gestdo dos programas que utilizam os recursos hidricos subterranea. Os autores
concluiram que as aguas subterraneas na regido estudada sdo de boa qualidade para consumo
humano em 98,6% dos pocos. Neste trabalho, no entanto, ndo foram utilizados métodos
geoestatisticos na modelagem da distribuicdo espacial dos parametros de qualidade da agua,
embora os autores apresentem um mapa de isovalores para o STD. Possivelmente, foi
utilizado algum método deterministico de interpolagdo, embora nio explicitado no trabalho.

Vidal et al. (2005) apresentam uma a analise de favorabilidade para a explorag¢do de
agua subterranea, visando a diminui¢do do risco exploratério. A analise foi realizada na area
de afloramento do Grupo Tubardo, entre os municipios de Campinas e Sorocaba. As variaveis
utilizadas foram porcentagem de arenitos, distribuicdo dos lineamentos, altitude do terreno e
condutividade elétrica da 4gua subterranea. Os resultados obtidos destacaram uma grande area
entre os municipios de Tieté e Mombuca e as regides de Elias Fausto e Monte Mor, como de
melhor potencial para exploracao de dgua subterranea. Ao invés de analisar isoladamente cada
variavel amostrada, os atributos georeferenciados foram discretizados em células e
correlacionados espacialmente, resultando nos mapas de favorabilidade. A combinagao das
informacdes foi utilizada para gerar uma saida de dados que permitisse calcular a
probabilidade de ocorrer um depdsito. Neste artigo ndo foi empregada a metodologia
geoestatistica, porém foi utilizada uma técnica de analise espacial de carater probabilistico
baseada na estatistica bayesiana.

Outro trabalho importante foi o realizado por Fragomeni (2005) que apresentou uma
estimativa do uso da dgua de pocos tubulares profundos na 4rea urbana de Passo Fundo/RS.
Neste trabalho, Fragomeni busca estimar o volume de &agua extraido em 237 pocgos
cadastrados, georreferenciados, e classificados em quatro usos da dgua: comercial, industrial,
residencial e servicos. A partir de técnicas bésicas de interpolagdo espacial deterministicas o
autor apresenta os resultados na forma de mapas tematicos. O volume de dgua extraido pelos
pogos tubulares profundos cadastrados foi estimado em 3.548 m?®/dia, sendo que o uso em

servigos responde por 49,35 % deste montante, o uso residencial conta 41,52 %, o uso
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industrial 5,7 % e o uso comercial 3,43 %. Os resultados obtidos por Fragomeni (2005), além
de possibilitarem a espacializacdo dos resultados em mapas tematicos de uso da agua
subterranea, permitem concluir que o volume de 4gua extraido desses pogos representa uma
contribui¢cdo importante ao abastecimento de dgua para os usos servigos e residencial.

Chavez-Kus (2003) realizou um trabalho cujo objetivo foi o de reconhecer e comparar
dados hidrogeoldgicos relativos as aguas subterraneas em Curitiba/PR, visando identificar a
distribuicao geografica e as caracteristicas dos pogos tubulares profundos. Foram utilizadas
informagdes de um bancos de dados hidrogeologicos com 1.297 pogos perfurados entre os
anos de 1950 a 2001. Nenhum método de andlise espacial de dados foi utilizado e o trabalho
fundamentou-se inteiramente em técnicas de estatistica convencional.

Ma et al. (1999) apresentam um artigo no qual enfatizam o papel dos métodos
geoestatisticos (krigagem ordindria e cokrigagem) na aplicacdo de modelos hidrogeoldgicos
na regido central do estado americano do Kansas. As variaveis analisadas foram os niveis
freaticos, a profundidade da rocha e a posicao da interface agua doce-agua salgada.

Boezio et al. (2008) empregaram a krigagem ordindria e a cokrigagem, utilizando
nesta Ultima dados da topografia como varidvel secundéria, para modelar os niveis freaticos
na regido de Siderdpolis/SC. J&4 Gundogdu e Guney (2007) utilizaram a krigagem universal na
avalia¢do dos niveis da agua subterranea em uma area de irrigagdo na Turquia. A utilizagdo da
krigagem universal ao invés da krigagem ordindria foi justificada pelos autores em razao da
caracteristica ndo estaciondria da variavel estudada.

Em sintese, embora o numero de trabalhos revisados enfocando analise da agua
subterranea tenha sido relativamente pequeno, foi possivel constatar que a utilizagdo da
abordagem geoestatistica ainda ¢ restrita, em compara¢do com outros métodos de analise
espacial ou mesmo métodos estatisticos convencioais (ndo espaciais), o que revela a

importancia do tema objeto do presente trabalho.

2.2 QUALIDADE DA AGUA SUBTERRANEA

Os oceanos acumulam 97,2% do total das dguas do planeta e as terras emersas
somente 2,8%. Dessa fragdo, a cobertura glacial retém 2,17%, as aguas subterraneas
contribuem com 0,61%, os solos com 0,005%, os lagos de agua doce com 0,009%, os rios
com 0,0001% e os lagos salinos com 0,008%. Considerando que mais do que 75% das aguas
nas areas emersas estdo retidas nos glaciais ou em ambientes salinos, resta somente uma

pequena porcentagem deste suprimento total que pode ser disponibilizado como agua
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adequada as necessidades humanas. Destas, mais de 98% encontram-se na forma de
reservatorios subterrdneos, excedendo em muito o volume das aguas armazenadas na
superficie (FETTER, 1994 apud ARENZON, 2004).

Em contraste com estas informagdes, em fun¢do do comprometimento dos mananciais
superficiais por contaminagdo intensa, existe atualmente uma demanda crescente de agua
subterranea de boa qualidade visando o atendimento das necessidades de abastecimento do
meio industrial, rural, e, principalmente, dos grandes centros urbanos (MARQUEZAN, 2000
apud ARENZON, 2004). Assim como para as aguas superficiais, o aumento da producdo e da
dispersdo de poluentes aumenta também o risco de contaminacdo dos sistemas hidricos
subterraneos. Conforme CETESB (2001a apud ARENZON, 2004), como o solo e a agua
subterranea fazem parte de um mesmo contexto, o que ocorre com o solo repercutira nas
aguas subterraneas, podendo resultar em alteragdes de sua qualidade. As caracteristicas
quimicas das dguas subterraneas dependem, inicialmente, da composicao das dguas de recarga
e, em seguida, de sua evolucdo quimica, influenciada diretamente pela tipologia a qual
atravessa (CETESB, 2001b apud ARENZON, 2004). Desta forma, a migragdo dos poluentes
através do solo para as dguas superficiais e subterrdneas constitui uma mudanca para a
qualidade dos recursos hidricos. Segundo Finotti et. al. (2001 apud ARENZON, 2004), as
reservas de dguas subterraneas brasileiras ja se encontram seriamente comprometidas e esta
contaminac¢do subsuperficial ¢ dificil de ser detectada. Bruner et. al. (1998 apud ARENZON,
2004) acrescentam que um dos maiores problemas envolvendo a contaminagdo das aguas
subterraneas ¢ que estas sao naturalmente mais dificeis de monitorar e remediar do que as
aguas superficiais. De acordo com Marquezan (2000 apud ARENZON, 2004), quando
identificada a degradacdo dos mananciais subterrdneos ou de parte deles, estes ja se
encontram em tal estado de impactagdo que medidas reparadoras sao ineficientes para depura-
los. No caso de contaminagdes, os principais objetivos das investigagdes hidro-quimicas em
aguas subterraneas sdo de avaliar o nivel de contaminantes potenciais neste ambientes, avaliar
a gravidade da contaminacdo e de identificar as op¢des de medidas reparadoras, se necessario,
para assegurar que nao haja perigo para a saude humana e para o ambiente (MARQUEZAN,
2000, apud ARENZON, 2004, p. 46).

Os esforgos cientificos e regulatorios na avaliacdo de aguas subterraneas tém-se
focado na identificacdo e quantificacdo das substancias quimicas isoladas e em um rol de
parametros que sdo considerados prejudiciais para o homem e o ambiente (CETESB, 2001a

apud ARENZON, 2004). Este enfoque ¢ baseado na suposicdo de que a maioria dos
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componentes prejudiciais sdo conhecidos e detectaveis pelas andlises quimicas e que as
substancias presentes no ambiente interagem de acordo com um modelo pré-estabelecido.
Desta maneira, os efeitos antagdnicos e sinérgicos dos contaminantes nao sao diagnosticados.
Além disso, as propriedades toxicoldgicas de muitos contaminantes sdo desconhecidas
(ARENZON, 2004).

Para CETESB (2001b apud ARENZON, 2004), A avaliacdo do potencial de risco
ambiental de aguas subterraneas contaminadas ndo pode ser realizado através de métodos
quimicos isolados. Uma avaliacdo da qualidade do solo e das dguas subterraneas dependentes
de valores orientadores estabelecidos com base somente na questio da satde humana, em
detrimentos de outros importantes aspectos ambientais, pode desconsiderar efeitos sobre os
processos bioldgicos e outras fungdes do solo.

Os efeitos biologicos causados por diversos compostos quimicos tém sido avaliados
através de estudos de toxicidade, amplamente utilizados e documentados para a avaliagdo de
aguas superficiais e para avaliar o potencial toxico de langamentos de lixos industriais. Estes
estudos sdo planejados para proteger a integridade biologica dos ecossistemas aquaticos, no
entanto, esta protecao nao tem sido estendida as 4guas subterraneas.

Apesar dos testes ndo serem quase aplicados as aguas subterrdneas, o
acompanhamento da n3o contamina¢do desses ambientes ¢ primordial, devido a sua
importancia como fonte de irriga¢do, abastecimento publico e provavel langcamento para as
aguas superficiais.

A qualidade da 4gua em geral estd entre os mais relevantes e emblematicos problemas
do pais. A informacdo esparsa ou inexistente em varias bacias, sem redes de monitoramento
adequadas em termos de freqiiéncia, pardmetros e nimero de pontos de amostragem para o
territorio que cobre a area dos reservatorios, dificulta uma visdo totalmente fidedigna da
condig¢do dos corpos d’agua destes reservatorios.

A importancia da qualidade da dgua estd bem conceituada na Politica Nacional de
Recursos Hidricos (ANA, 2005) que define, dentre seus objetivos, “assegurar a atual e as
futuras geragdes a necessaria disponibilidade de agua, em padrdes de qualidade adequados aos
respectivos usos”.

A Politica Nacional de Recursos Hidricos também determina, como uma das diretrizes
de acdo do Sistema Nacional de Gerenciamento de Recursos Hidricos, “a gestdo sistematica
dos recursos hidricos, sem dissociacdo dos aspectos de quantidade e qualidade e a integracdo

da gestao dos recursos hidricos com a gestao ambiental”.
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Na medida em que se torna mais intenso e diversificado o uso dos mananciais e de
suas bacias hidrograficas, maior ¢ a necessidade de se definir formas de manejo sustentado e
de gestao ambiental desses ecossistemas. Para isso torna-se necessario um monitoramento
sistematico, o qual resulta em séries temporais de dados que permitam avaliar a evolugao da
qualidade do corpo aquatico e conhecer tendéncias de sua evolugdo.

Toledo e Nicollela (2002) comentam que o monitoramento da qualidade da agua ¢
necessario a partir de informacdes objetivas e interpretaveis, partindo de critérios que
consideram as caracteristicas dos recursos hidricos. Sob este ponto de vista os indices de
qualidade podem facilitar o monitoramento, fornecendo informagdes resumidas dos dados de
qualidade de 4gua de uma forma geral.

A avaliagdo da qualidade da agua subterranea depende do seu uso previsto e deve estar
apoiada na andlise espacial e temporal de pardmetros fisico-quimicos e microbiologicos, ou
através do calculo de indicadores de qualidade especificos.

O padrao de potabilidade das aguas subterraneas deve ser avaliado e classificado a
partir da comparacgao de dados disponiveis de analises fisico-quimicas e microbioldgicas dos
pogos tubulares com valores de referéncia recomendados pela legislagdo vigente (Portaria

518/2004, do Ministério da Saude), os quais estdo resumidos no Quadro 4.

QUADRO 4: Parametros de Potabilidade da Agua

Parametro de qualidade Limite maximo ou faixa
recomendavel
Cor 5 Pt/L
Turbidez 5UTN
pH 6,0a9,5
Fluoretos 1,5 mg/l
Nitratos (NOs/N) 10,0 mg/1
Cloretos 250,0 mg/1
Dureza 500,0 mg/1
Ferro Total 0,3 mg/l
Manganés 0,1 mg/l
Sulfatos 250,0 mg/1
Soélidos Totais Dissolvidos 1000,0 mg/1
Coliformes Fecais 0/100 ml
Coliformes Totais 0/100 ml




3. METODOS E MATERIAIS

3.1 PROGRAMA DA PESQUISA

A presente pesquisa seguiu o fluxograma geral de atividades mostrado na Figura 2, a
partir da obtengdo de dados secundarios de pogos artesianos referentes aos diversos
parametros fisico-quimicos e microbiologicos referentes a potabilidade da dgua subterrdnea
na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS. As principais etapas do trabalho estdo

descritas nos itens subseqiientes.

DEFINICAD DO
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o

Coleta de dados junto a
Secretaria Municipal da
Saude de Passo Fundao

Pesquisa documental da
caracterizacdo dos locais
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ArcGis 0.3

<l

Anadlise e Modelagem
Geoestatistica

Cempilacdo de dados
pré-existentes: mapas e
relatgrios dentre outros

1l

Elaboragio de mapas e
cartas tematicas utilizando
os dados

—
—
&

>

Andlise e discussdo dos
resultados

FIGURA 2: Fluxograma da pesquisa.
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3.2 AREA DE ESTUDO

Este trabalho foi desenvolvido em Passo Fundo, municipio brasileiro situado na regido
norte do Estado do Rio Grande do Sul, com aproximadamente 760 km? e cerca de 200 mil
habitantes, conforme ilustra as Figura 3. No municipio de Passo Fundo as atividades
economicas de producdo e consumo tém gerado externalidades negativas que comprometem a
qualidade de sua dgua superficial e subterranea e seu potencial hidrolégico. Diversas agdes
tém contribuido para a degradacdo dos mananciais hidricos, desde atividades rurais, como
drenagem das suas varzeas para uso agricola, implantacao de lavouras em areas proximas ao
seu leito, contaminagdo por agrotoxicos, desmatamento de suas matas ciliares e degradagdo de
suas cabeceiras, até atividades urbanas, como esgotos clandestinos, eliminagdo de efluentes
industriais e deposito inadequado de lixo urbano, entre outros.

A hidrogeologia do municipio de Passo Fundo (MACHADO; FREITAS, 2005) esta
baseada nos sistemas aquiferos Guarani, Serra Geral I e Serra Geral II. O Sistema Aqiiifero
Guarani ocupa cerca de 55% da area do Rio Grande do Sul, apresentando grande diversidade
de potencialidade e qualidade. E limitado na base pelos sistemas aqiiiferos Sanga do Cabral,
Piramboia e Botucatu. No topo ¢ limitado pelas bases dos sistemas aqiiiferos Serra Geral I, 11
e 1L

O sistema agqiiifero Serra Geral I ocupa a parte centro-oeste da regido dominada pelos
derrames da unidade hidroestratigrafica Serra Geral no planalto rio-grandense. Abrange os
municipios de Soledade, Tupanciretd, Santo Antonio das Missdes, Santa Rosa, Tenente
Portela, Nonoai, Erechim e Passo Fundo. Constitui-se principalmente de litologias basalticas,
amigdaldides e fraturadas, capeadas por espesso solo avermelhado. As capacidades
especificas sdo muito variaveis, existindo pogos ndo produtivos préximos de outros com
excelentes vazodes. Pocos que captam aguas mais salinas, sodicas e de elevado pH (entre 9 e
10) provavelmente correspondem a porgdes do aqiiifero influenciadas por dguas ascendentes
do Sistema Aqiifero Guarani. O Sistema Aqiiifero Serra Geral II ocupa a parte oeste do
estado, os limites das rochas vulcanicas com o rio Uruguai e as litologias gonduanicas, além
da extensa area nordeste do planalto associada com os derrames da wunidade
hidroestratigraficas Serra Geral. Suas litologias sdo predominantemente riolitos, riodocitos e,
em menor proporcao, basaltos fraturados. Valores maiores de pH, salinidade e teores de sodio
podem ser encontrados nas dareas influenciadas por descargas ascendentes do Sistema

Aqiiifero Guarani.
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Andlises de amostras das aguas dos Sistemas Agqiiiferos Serra Geral 1 e II tém
mostrado uma predominancia quase absoluta de 4guas doces potaveis. Os valores de pH mais
alcalinos, e os teores de ferro e manganés podem em algumas amostras ultrapassar os limites

de potabilidade.

- -v I'I! ..
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FIGURA 3: Localizagao de Passo Fundo

Fonte: Meneguetti (2007)

3.3 COMPILACAO E CONSOLIDACAO DO BANCO DE DADOS

Os dados de 127 pogos tubulares, referentes a um periodo de cinco anos, foram
coletados junto a Secretaria Municipal da Saude de Passo Fundo e a uma empresa construtora
de pocos artesianos localizada no municipio.

Foram coletados e analisados dados referentes a qualidade da 4gua subterranea,

incluindo os seguintes parametros fisico-quimicos e microbiologicos: pH, turbidez, dureza



55

total, ferro total, nitrato, cloro livre, coliformes fecais, coliformes totais, contagem de
bactérias heterotroficas.

A partir da compilagdo dos dados obtidos, foi construido um banco de dados
georeferenciado contendo todas as informagdes necessarias as andlises propostas com o
auxilio o software de manipulacdo de informagdes geograficas ARCGIS®, versio 9.3.1,

disponivel na Universidade de Passo Fundo.

3.4 MODELAGEM GEOESTATISTICA

Considerando individualmente as variaveis que representam a qualidade da agua
subterranea, pode-se, segundo e Harmancioglu et al. (1998), assumir que tais variaveis sao
obtidas a partir de uma distribuicdo amostral no espaco e no tempo. Sendo assim e levando-se
em conta que os modelos de avaliacdo de qualidade da dgua descritos por Gastaldini et al.
(2002), em sua maioria, consideram distancia e tempo como variaveis basicas, e considerando
ainda que os parametros de avaliagdo possam ser inferidos por aplicacdes de estatisticas
convencionais, pode-se propor a utilizacdo de métodos de modelagem que agreguem a
estatistica classica aos elementos geograficos espago-temporais.

No presente estudo foram aplicadas ferramentas de andlise geoestatistica, com o
auxilio da extensdo Geostatistical Analyst do software ArcGIS, versdo 9.3.1, disponivel na
Universidade de Passo Fundo.

De forma genérica, pode-se enumerar as etapas para aplicagdo das técnicas
geoestatisticas a um determinado conjunto de dados, como a seguinte seqiiéncia de
procedimentos: analise exploratdria, obtencao do semivariograma experimental, interpolacao
por krigagem e validagdo cruzada.

Na etapa chamada de analise exploratoria, foram determinados os parametros
estatisticos que descrevem a tendéncia ou posicdo central, a dispersdo e a forma da
distribuicdo dos dados amostrais. Nesta etapa, foram calculados os parametros cléssicos da
estatistica descritiva, tais como: média aritmética, mediana, moda, variancia, desvio-padrao,
quartis (inferior e superior), coeficiente de variacao, coeficiente de assimetria, coeficiente de
curtose.

Na obten¢do do chamado semivariograma experimental, segundo Salviano (1996),
busca-se a avaliagdo do grau de dependéncia e continuidade espacial entre amostras

experimentais ¢ a definicdo dos parametros necessarios para a estimativa de valores para
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locais ndo amostrados. O semivariograma pode ser definido pelas semivaridncias de um
conjunto de medidas (amostras) realizadas em campo e que possuem uma determinada
distancia (h) entre si.

Para o presente estudo foram avaliados diferentes modelos matematicos de
semivariogramas para cada um dos pardmetros de qualidade da dgua subterranea. Para cada
parametro buscou-se o modelo mais apropriado.

A etapa chamada de Krigagem forneceu as estimativas, nao tendenciosas € com
variancias minimas, para os pontos ndo amostrados. Nesta etapa, o procedimento ¢
semelhante ao de interpolacdo por média movel ponderada, porém com pesos determinados a
partir de uma anélise espacial (ou temporal) baseada no modelo de semivariograma adotado.
Os ponderadores de dados na etapa de Krigagem levam em conta além da distancia euclidiana
entre as amostras também a variabilidade estatistica dos dados (semivariancia ou covariancia)
na regido de estimacdo. Foram empregadas, no presente estudo, as seguintes formas de
krigagem, ja descritas anteriormente no capitulo 2: krigagem ordinaria e krigagem indicativa.

Na etapa de validagdo cruzada, foram realizados os testes para avaliar o grau de
incerteza sobre as hipoteses assumidas, os modelos selecionados, os valores dos parametros
ajustados e a qualidade da interpolacdo por krigagem. Segundo Isaaks e Srivastava (1989),
nesta etapa, cada ponto medido ¢ excluido e seu valor é estimado levando-se em conta os
dados restantes. Desta forma, os valores medidos dos parametros individualizados de

qualidade da 4gua dos pontos amostrados sao comparados aos novos valores estimados.

3.5 ELABORACAO DE MAPAS E CARTAS TEMATICAS

A partir dos resultados da analise geoestatistica, isto ¢, do estudo da variagao espacial
da qualidade das aguas subterraneas na area urbana do municipio de Passo Fundo, foram
elaborados mapas tematicos e de probabilidades relacionados aos parametros de qualidade da
agua. Os mapas foram elaborados com o auxilio da ferramenta ARCMAP do software

ArcGIS Desktop®, versdo 9.3.1, disponivel na Universidade de Passo Fundo.

3.6 O SOFTWARE ARCGIS DESKTOP®9.3.1

As informagdes que subsidiardo as aplicagdes dos métodos geoestatisticos foram

extraidas do banco de dados e processadas através do software ArcGIS Desktop® 9.3.1,
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disponivel na Universidade de Passo Fundo, o qual possibilita a criagio de mapas sob a
técnica de interpolacao, utilizando métodos deterministicos ou probabilisticos.

Resumidamente, o ArcGIS Desktop” é um sistema comercial de informagdes
geograficas (SIG) criado pela ESRI (Environmental Systems Research Institute) para apoio a
tomada de decisdes, o qual permite a andlise de dados geograficos e a geracdo de
conhecimento a partir do estabelecimento de relacdes e construcao de modelos preditivos.

O ArcGIS Desktop® 9.3.1 ¢ uma familia de produtos disponiveis em trés diferentes
versdes — ArcInfo®, ArcEditor® e ArcView" — que compartilham o mesmo nucleo de
aplicagdes, interface do usudrio e ambiente de desenvolvimento. A diferenca ¢ que cada
produto oferece funcionalidades adicionais, em especial no que diz respeito a edicdo e
construcio de bancos de dados, 4 medida que ¢ feito o upgrade do ArcView” para o
ArcEditor” e deste para o ArcInfo®, conforme ilustra a Figura 4. A versdo do programa
ArcGIS Desktop™ disponivel na Universidade de Passo Fundo corresponde a versdo

ArcView”.

Arcinfo

ArcEditor

ArcView

t ¥,

FIGURA 4: Estrutura do ArcGIS Desktop®.

O ArcView" permite estd organizado de forma extremamente compreensivel e
intuitiva, em trés modulos de aplica¢des funcionais: ArcMap”, ArcCatalog” e ArcToolbox".
A utilizacdo destas trés aplicagdes permite realizar qualquer tarefa simples ou complexa,
incluindo a gestdo de dados geograficos, construcdo de mapas, analise espacial, edicdao
avancada de dados e ligagdes a bases de dados externas.

No ArcMap®, o utilizador trabalha com informacdes geograficas através de mapas
interativos, o que permite visualizar, explorar, questionar e analisar todas as informacgdes
geograficas disponiveis. J4 o ArcCatalog® permite a gestdo genérica do banco de dados de

informacdes geograficas: edi¢do, exploracdo, busca, pesquisa e visualizacdo de dados e
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mapas. O moédulo funcional ArcToolbox™ compreende um conjunto de ferramentas, as quais
permitem ao usuario realizar operagdes de geoprocessamento tais como conversao de dados,
analises de proximidade, transformacdes de mapas, entre outras.

A versdo utilizada possui ainda a extensdo opcional denominada ArcGIS
Geostatistical Analyst®, a qual foi adquirida pela Universidade de Passo Fundo
exclusivamente para o desenvolvimento do presente trabalho. Esta extensdo contém um
poderoso conjunto de ferramentas para exploracdo e analise de dados espacialmente
estruturados e geracdo de superficies. Esta extensdo efetivamente preenche o véacuo entre a
analise geoestatistica e o Sistema de Informacdes Geograficas, permitindo a modelagem
espacial de fendmenos, a avaliagdo de riscos, € a previsdo acurada de varidveis espacialmente
distribuidas dentro da 4rea de estudo. Com o ArcGIS Geostatistical Analyst”, ¢ possivel criar
superficies a partir de dados amostrais discretos obtidos em areas onde a coleta de
informagdes em todas as posigdes seria impraticavel ou mesmo impossivel. Em resumo, com
o ArcGIS Geostatistical Analyst”, pode-se:

e Visualizar, modelar e prever relacdes espaciais;
e Relacionar dados, graficos e mapas, de forma dinamica;
e Realizar interpolacdes deterministicas o probabilisticas;
e Avaliar modelos e previsoes probabilisticamente e quantificar riscos.
A Figura 5 apresenta, a titulo de ilustracdo, um exemplo de resultado obtido a partir da

utilizacdo da extensdo ArcGIS Geostatistical Analyst®.
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FIGURA 5: Mapa de probabilidades para a contaminagdo do leite por radiocésio na regido do acidente
nuclear de Chernobyl (krigagem disjuntiva com nivel de corte de 75% do valor maximo permissivel).



4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos no
trabalho, com énfase na avaliagdo e comparacgdo das ferramentas de modelagem geoestatistica
utilizadas na avaliagdo de parametros da qualidade da agua subterranea na area urbana de

Passo Fundo/RS.

4.1 CONSOLIDACAO DO BANCO DE DADOS

Este trabalho foi desenvolvido a partir do cadastramento de 127 pogos tubulares
profundos localizados na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS. Os dados referentes a
estes pocos, bem como os resultados das analises fisico-quimicas e microbiologicas foram
compilados a partir de consulta a fichas e relatorios individuais obtidos junto a Secretaria
Municipal da Saude e a Construtora de Pocos Artesianos Fhiben, empresa com sede no
municipio. As coordenadas geograficas dos pocos foram determinadas no curso do presente
trabalho a partir da utilizacdo de GPS de navegacao.

A Figura 30 apresenta um mapa da localizagdo dos 127 pocos na éarea urbana do
municipio de Passo Fundo e a Tabela 1 apresenta os dados e varidveis inicialmente
compilados referentes a cada pogo cadastrado. A identificacdo dos pocos no mapa da Figura
30 ¢ feita pelo numero ID que consta na Tabela 1, o qual aparece junto a cada ponto
representado no mapa. A relagdo dos dados e variaveis compilados, juntamente com as
respectivas unidades de medigao, € a seguinte:

e Numero de identificagdo (adimensional);
e (Coordenadas geograficas (graus);
e Vazio (m’/dia);

e Profundidade (metros);
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e Elevacao (metros);

e pH (adimensional);

e Turbidez (NTU);

e Dureza (mg/l CaCOy);

e Ferro total (mg/l);

e Nitratos (mg/l NOs'N);

e Coliformes fecais (NMP);

e Coliformes totais (NMP);

e Contagem de bactérias heterotroficas (UFC/ml).

O primeiro aspecto a observar na Figura 30 diz respeito a distribui¢do irregular e
heterogénea dos pontos amostrais (pogos) na regido de estudo. H4 uma concentragao clara dos
dados disponiveis na area central, com grandes espacos sem qualquer amostragem, quando a
situacdo mais desejavel ¢ aquela em que os dados se distribuem mais homogeneamente e com
maior regularidade na area. O agrupamento dos dados, se ndo for considerado
adequadamente, pode distorcer drasticamente as estimativas feitas em razdo do efeito de
redundancia, isto ¢, pontos muito proximos entre assumem um peso excessivo na ponderacao
da estimativa, quase como se um determinado dado tivesse sido incluido duas ou mais vezes
no célculo da estimativa. Porém, conforme abordado no capitulo 2, o método de interpolagao
geoestatistica (krigagem), minimiza este efeito a partir da definicdo da matriz de covariancias
C, de forma que pontos amostrais dentro de agrupamentos recebem um peso menor. Contudo,
a propor¢ao de pontos agrupados em relacdo ao niimero total de pontos ndo deveria ser grande
como no presente estudo, sob pena que comprometer a precisdo e representatividade das
estimativas.

Um segundo aspecto a analisar diz respeito ao nimero total de pontos amostrais, que
no presente estudo ¢ de 127. As recomendagdes da literatura especifica (e.g. ISAAKS;
SRIVASTAVA 1989, WEBSTER; OLIVER 2001, ANDRIOTTI 2003, LANDIM 2003)
sugerem um numero de 50 a 80 pares de pontos para cada distancia h utilizada na construgéo
do variograma experimental. No presente caso, o numero relativamente baixo de dados
amostrais, mas especialmente a distribuicdo heterogénea dos pontos, pode comprometer a
representatividade dos pontos do variograma, em particular daqueles que correspondem aos
maiores valores de h, e por conseqiiéncia, a precisdo das estimativas. Contudo, esta
deficiéncia nao impede a analise dos dados, em carater preliminar, a qual pode servir

inclusive de base ao planejamento de uma etapa subseqiiente de amostragem.
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Um terceiro aspecto a ressaltar diz respeito ao periodo de tempo abrangido pelas
analises fisico-quimicas e microbiologica da dgua dos pogos, de aproximadamente 5 anos
(2005-2009). Desta forma, os dados apresentados na Tabela 1 podem ser considerados, para
fins de simplificagdo, como sendo os valores médios para cada poco no periodo de coleta dos
dados. Esta simplificacdo contribui para a incerteza das estimativas obtidas, porém, em razao
da insuficiéncia de dados, ndo foi possivel proceder de outra forma nem considerar na analise

a variacao temporal dos dados.
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Ainda com relagdo aos dados apresentados na Tabela 1, cabe esclarecer que os valores

nulos, em geral, indicam um valor medido abaixo do limite de detecg¢ao.

4.2 VARIAVEIS ANALISADAS

Tendo em vista que nem todas as variaveis listadas na Tabela 1 apresentam dados
suficientes para que se possa analisar a sua distribuicdo espacial, como Coliformes Totais,
Coliformes Fecais e Contagem de Bactérias Heterotroficas, que outras ndo possuem relagdo
direta com a qualidade da 4gua subterranea, como Elevacdo, Profundidade e Vazao, e para
delimitar o escopo do trabacho, optou-se por incluir nas analises e discussdes subseqiientes
somente os parametros pH, Turbidez, Dureza, Ferro Total, Nitratos e, a partir dos quais ¢é
viavel avaliar preliminarmente a qualidade da 4gua subterranea na regido de estudo quanto a

sua potabilidade e demonstrar o potencial da modelagem geoestatistica para este fim.

4.3 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Na andlise exploratoria de dados emprega-se uma grande variedade de técnicas
graficas e quantitativas, visando maximizar a obten¢ao de informagdes a cerca das variaveis
analisadas, de forma univariada inicialmente, isto ¢, explorando a estrutura individual de cada
variavel, e de forma bivariada em um segundo momento, isto €, explorando eventuais
correlagdes entre pares de variaveis. Os objetivos principais da analise exploratoria sao:

e (aracterizar a forma da distribui¢ao univariada de cada variavel ¢ verificar se
esta distribui¢do se aproxima ou se afasta da hipotese de normalidade;

e Identificar a existéncia de correlagdo entre pares de variaveis;

e Identificar a presenca de valores aberrantes.

A andlise da normalidade torna-se importante, pois o método de interpolagdo por
krigagem ordinaria funciona melhor, isto é, produz estimativas mais precisas quando a
variavel em estudo possui distribuicdo proxima da distribui¢do normal. O afastamento da
distribuicdo normal pode requerer a transformagdo de dados, como a transformacgao
logaritmica, por exemplo. Esta analise foi realizada, no presente trabalho, a partir da avaliagao
das estatisticas descritivas calculadas para cada varidvel bem como da utilizacdo de
ferramentas graficas da estatistica convencional como histogramas e graficos de probabilidade

normal e log-normal.
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A andlise de correlacdo ¢ igualmente importante, pois ¢ um indicativo da possibilidade
de utilizacdo de outras formas de interpolacdo espacial como a cokrigagem ordinaria, a qual
utiliza uma variavel secundéria para fortalecer a estimativa de uma variavel priméria, porém
desde que exista uma forte correlacdo entre as variaveis. Esta andlise foi realizada a partir da
construgdo de diagramas de dispersdo para todos os pares formados pelas variaveis analisadas
e através do calculo do coeficiente de correlacao linear.

A identificagdo de valores aberrantes no conjunto de dados ¢ extremamente
importante, pois alguns procedimentos como a constru¢do do variograma experimental, etapa
crucial da modelagem geoestatistica, sdo bastante sensiveis a presenga destes valores. A
identificacdo de valores aberrantes pode ser feita através do exame dos diagramas de

dispersdo e dos graficos de probabilidade.

4.3.1 Descrigao Univariada dos Dados

A etapa inicial em qualquer anélise univariada de dados € o célculo de suas estatisticas
descritivas. A Tabela 2 apresenta, para cada varidvel analisada no presente trabalho, as
seguintes estatisticas: média, mediana, primeiro quartil, terceiro quartil, minimo, maximo,
desvio padrao, coeficiente de assimetria e coeficiente de curtose. As defini¢des e formas de
calculo das grandezas apresentadas na Tabela 2 podem ser encontradas em textos basicos de

estatistica (eg. MONTGOMERYT et al. 2003, TRIOLA; FARIAS 2005).

TABELA 2: Sumario estatistico das variaveis analisadas.

Num. o o
Variavel de Média DCSY' Assimetria | Curtose | Minimo ! .. | Mediana 3 .. | Maximo
Padrao Quartil Quartil
Dados
Ph 123 6,755 0,5403 0,27 0,27 5,43 6,4 6,78 7,04 8,24
Turbidez 127 0,3524 1,0885 5,15 29,19 0,00 0,00 0,02 0,23 8,06
Dureza 125 452 21,47 0,34 -0,49 0,00 28,8 43,70 | 60,00 94,6
Ferro Total 127 0,03551 0,08534 3,63 15,6 0,0 0,00 0,00 0,02 0,58
Nitratos 127 2,701 3,744 2,13 4,78 0,0 0,07 1,5 3,77 18,34

As Figuras 31 a 35 apresentam os histogramas para as cinco variaveis analisadas. O

histograma ¢ um diagrama de barras de uma distribui¢do de freqiiéncia. Nele, as fronteiras ou
os pontos médios sao colocados ao longo do eixo horizontal do diagrama, enquanto que os

numeros de observagdes ou as freqiiéncias sdo colocados ao longo do eixo vertical. Os
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histogramas sdo efetivos para conjuntos de dados com 75 a 100 observacdes, quando sdo
indicadores confidveis da forma geral da distribuigao.

As Figuras 36 a 40 apresentam os graficos de probabilidade normal para as varidveus
analisadas no presente trabalho. Neste tipo de grafico, as freqiiéncias cumulativas sdo
geralmente plotadas em escala de probabilidade aritmética, com a finalidade de identificar
graficamente se a distribuigdo em estudo segue uma distribui¢do normal, ou seja, se 0s pontos
estdo alinhados sobre uma reta.

Na analise da normalidade das distribuicdes univariadas devem-se observar
simultaneamente os aspectos relacionados a simetria ¢ a forma da distribuicdo. Valores
similares de média e mediana e coeficientes de assimetria préximos a zero sdo indicadores de
distribuigdes simétricas; coeficientes de curtose proximos a zero sdo evidéncia de que a
distribui¢do  possui forma semelhante a da distribuigdo normal. Histogramas
aproximadamente simétricos com maior concentragdo de valores na sua porg¢ao central (forma
de sino) e graficos de probabilidade normal aproximadamente lineares corroboram a hipotese
de normalidade. Analisando as estatisticas apresentadas na Tabela 2 e os graficos nas Figuras
31 a 40, constata-se que somente as distribuigdes das variaveis pH e Dureza se aproximam da
normalidade. As demais distribuigdes se apresentam com forte assimetria a esquerda, em
razdo do expressivo numero de valores nulos. Uma alternativa seria aplicar uma

transformagao nos dados para aproximar a distribui¢ao normal.
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FIGURA 31: Histograma para a variavel pH



100

80

60

Frequéncia

40

204

D —

——

——

0 T =T . T . T
0,0 1,5 3,0 4,5
Turbidez

6,0

FIGURA 32: Histograma para a variavel Turbidez (NTU)

7,5

14+

12+

Frequéncia

0 [ ]

0 15 30 45
Dureza
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FIGURA 35: Grafico de Probabilidade Normal para a variavel Nitratos (mg/l NO;'N)
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FIGURA 37: Gréfico de Probabilidade Normal para a variavel Turbidez (NTU)
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FIGURA 39: Grafico de Probabilidade Normal para a variavel Ferro Total (mg/I)
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FIGURA 40: Grafico de Probabilidade Normal para a variavel Nitratos (mg/l NO;'N)

Quanto a identificacao de valores aberrantes, estes ndo foram claramente observados
nos graficos apresentados. Portanto, todos os dados disponiveis foram utilizados na

modelagem do comportamento espacial apresentada nos itens subsequentes.

4.3.2 Descri¢ao Bivariada dos Dados

A Figura 41 apresenta o diagrama de dispersdao pH versus Dureza. Analisando este
grafico, ndo € possivel observar uma relagdo de dependéncia entre as duas variaveis, sendo o
coeficiente de correlacdo de Pearson, o qual mede o grau de correlagdo linear, igual a 0,18.
Vale lenbrar que o coeficiente de correlagcdo vaia entre -1 e 1 e que valores proximos a zero
indicam auséncia de correlacdo enquanto que valores proximos a -1 e 1 indicam fortes
correlacdes lineares.

No Quadro 4 sdo apresentados os coeficientes de correlagao linear de Pearson
calculados para todos os pares formados pelas cinco variaveis analisadas no presente estudo.

A Figura 42 apresenta o digrama de dispersdo para Turbidez versus Ferro Total, cujo
coeficiente de correlagdo linear foi o maior (0,58) obtido, indicando um moderado grau de

dependéncia entre as variaveis.
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Todos os demais pares de varidveis analisados apresentaram auséncia de correlacao,

conforme pode ser constatado no Quadro 4 e na Figura 43,na qual ¢ apresentada a matriz

completa dos diagramas de dispersdo obtidos para as variaveis analisadas.
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FIGURA 41: Diagrama de Dispersao pH versus Dureza.
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FIGURA 42: Diagrama de Dispersdo Turbidez versus Ferro Total.



QUADRO 4: Matriz de coeficientes de correlaga@o linear de Pearson.
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Variaveis pH Turbidez Dureza Ferro Total Nitrato
pH 1,00
Turbidez 0,009 1,00
Dureza 0,18 -0,14 1,00
Ferro Total 0,11 0,58 -0,13 1,00
Nitratos -0,25 -0,09 0,12 -0,16 1,00

Em sintese, a andlise de correlacdo indica que o uso de varidveis secunddrias na

estimagdo de varidveis primarias (cokrigagem ordindria) ndo apresenta viabilidade para o

conjunto de variaveis analisadas, mesmo para o par que apresentou o maior coeficiente de

correlagdo (Turbidez versus Ferro Total).

Dureza Turbidez ph

Ferro Total
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100 L

50
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0,50
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T
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FIGURA 43: Matriz de diagramas de dispersao para as varidveis analisadas.

A cokrigagem ordinaria ¢ uma técnica util quando hé correlacdo forte entre duas

varidveis, pois permite a utilizacdo de dados obtidos para uma segunda variavel, denominada

variavel secundaria, na estimativa de uma varidvel principal, normalmente com ganho de

precisdao em relagdo a krigagem ordinaria. A grande vantagem deste tipo de interpolacao ¢ que

a variavel principal pode ser subamostrada em relacdo a variavel secundaria, resultando na

otimizagdo dos recursos aplicados na campanha de amostragem, no caso em que a variavel

secundaria ¢ de determinacao mais simples, rapida ou barata.
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4.4 ANALISE ESPACIAL

4.4.1 Descri¢ao Espacial dos Dados

Uma abordagem inicial na anélise espacial de dados poderia compreender as seguintes
ferramentas, conforme descrigdo detalhada apresentada no item 2.1.3 do capitulo de revisao
bibliografica:

e Postagem dos dados;

e (alculo de estatisticas moveis e identificacdo de efeitos proporcionais;

e Confirmagao de valores aberrantes.

Estes procedimentos tém como objetivo identificar preliminarmente algumas
caracteristicas mais evidentes da estrutura espacial subjacente aos dados.

A postagem dos dados, na sua forma mais simples, implicaria na constru¢do de um
mapa de pontos amostrais, semelhante ao da Figura 30, para cada variavel analisada, com o
valor da observacdo correspondente apresentado junto ao ponto (ver Figura 2) ao invés do
nimero de identificagdo apresentado na Figura 30. Uma forma alternativa seria utilizar
diferentes simbolos para representar os pontos amostrais, os quais pudessem ser relacionados
a classes do valor da varidvel (ver Figuras 4 e 5). No presente estudo, no entanto, estas
representacdes ndo seriam muito efetivas em razdo da distribui¢do muito heterogénea dos
pontos amostrais, com grande agrupamento de dados, na regido de estudo. Por esta razdo, nao
sao apresentadas.

Da mesma forma, o calculo de estatisticas moveis e a investigagdo de efeitos
proporcionais também ficaram prejudicados, em razdo da distribui¢do heterogénea dos dados
amostrais, com grandes espagos vazios, sem qualquer amostragem.

A identificagdo de valores aberrantes, ja abordada em itens anteriores pode ser
confirmada através da construcao de graficos denominados variogramas de nuvem. Neste tipo
de grafico, o valor da semivariancia ¢ plotado para cada par de dados separados por uma

distancia h, de acordo com a expressao:

y(h)= %(Vi ~v, f (20)

onde V; e Vj compdem um para de dados amostrais separados por uma distancia h.
As Figuras 44 e 45 apresentam os variogramas de nuvem obtidos para as variaveis pH

e Dureza.
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FIGURA 44: Variograma de nuvem para a variavel pH.
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FIGURA 45: Variograma de nuvem para a variavel Dureza.

O variograma de nuvem também permite uma avaliacdo do grau de dependéncia
espacial, uma vez que os valores da semivaridncia devem ser baixos para valores de h
proximos a zero (junto a origem do grafico), ¢ crescentes com o aumento de h até que um
valor aproximadamente constante seja atingido (patamar) para uma distancia h que
correspondera ao alcance. Valores de semivariancia muito altos junto a origem do grafico

podem significar a presenca de valores aberrantes, os quais devem ser avaliados.
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Nas Figuras 44 e 45, a despeito da dispersao dos pontos, pode-se observar o
crescimento da semivariancia a partir da origem, porém o patamar final ndo ¢ bem definido,
muito possivelmente devido ao baixo niimero de pares nesta regido do variogama, mais uma

vez em decorréncia da distribui¢do fortemente heterogénea na regido de estudo.

4.4.2 Analise da Continuidade Espacial

Nesta etapa foram definidos os modelos de continuidade ou dependéncia espacial para
as variaveis analisadas, a partir dos procedimentos ja descritos em detalhes no capitulo 2:

e Determinagdo dos variogramas experimentais;

¢ Identificagdo de efeitos de anisotropia;

e Modelagem tedrica dos variogramas.

Nos paragrafos subseqilientes os passos seguidos no software ArcGis 9.3.1 para a
realizacdo desta etapa sdo descritos somente para a variavel pH.

Nas Figuras 46 ¢ 47 sdo apresentadas as principais telas do software correspondentes a
modelagem do variograma. Cabe ressaltar novamente que esta ¢ a etapa crucial da
modelagem geoestatistica, uma vez que dela depende a precisao das estimativas realizadas e a
representatividade dos mapas gerados.

Na Figura 46 pode-se observar o variograma experimental representado pelos pontos
plotados no grafico, o qual ¢ construido de forma dinamica na medida em que ¢ possivel
informar ao programa o nimero de intervalos de classe (lags) e a largura dos intervalos, nos
quais os pares de dados serdo agrupados em fungdo da distancia de separagdo h. Pode-se
construir um variograma ominidirecional, isto €, os dados sdo emparelhados sem considerar
uma direcao especifica (dire¢do de busca de 360°), mas também ¢ possivel definir uma
direcdo de busca e as respectivas tolerancias para a constru¢do de variogramas direcionais
(ver Figura 18, capitulo 2), os quais s3o utilizados na investigacdo de efeitos de anisotropia
(opgao show search direction na Figura 46).

O programa calcula ainda o denominado variograma de superficie, apresentado na
por¢ao inferior esquerda da Figura 46. No variograma de superficie, cada elemento
(pequenos quadrados) representa um intervalo de classe para a distancia de separagdo (lags) a
partir do centro da figura e numa dada direcdo. As cores representam o valor médio da
semivariancia para cada intervalo de classe e a ligagdo com o variograma experimental ¢ dada

pela escala de cores apresentada junto a este ultimo. Quanto mais quente a cor, maior a
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semivariancia no variograma experimental. Da mesma forma, quanto mais distante do centro
do variograma de superficie, mais quente a cor e menor a dependéncia espacial. A grande
vantagem do variograma de superficie ¢ que ele propicia simultaneamente a avaliacdo da
variagdo da semivariancia em relacdo a distancia de separacdo e a direcdo de busca. Também
¢ possivel determinar, a partir do variograma de superficie, os eixos de anisotropia, isto €, as
direcdes de maior e menor continuidade espacial. Na Figura 46, um destes eixos, o de maior
continuidade espacial, ¢ indicado pela elipse desenhada sobre o variograma de superficie, a
qual corresponde ao dngulo de 45°.

No que diz respeito ao ajuste de uma curva tedrica ao variograma experimental, o
programa oferece diversos modelos para selecdo do usuario, dentre os quais os mais comuns
sdo o circular (default do programa), o esférico, o exponencial e o parabélico (gaussiano).
Uma vez selecionado o modelo, o programa automaticamente realiza o ajuste e calcula os
seus parametros: efeito pepita, alcance e patamar (nugget, range e partial sill na Figura 46).
Caso o usuario marque a op¢ao anisotropia (anisotropy na Figura 46), o programa
automaticamante ajustara o modelo selecionado em diferentes direcdes (curvas em azul na
Figura 46), calculard a faixa de variagdo do alcance, e ajustard os parametros do modelo a fim
de considerar os efeitos de anisotropia.

A escolha do melhor modelo ¢ feita pelo usuario de forma iterativa, até que se obtenha
o melhor ajuste. A qualidade do ajuste, por sua vez, pode ser avaliada através das ferramentas
fornecidas pelo programa, ilustradas na Figura 47. Estas ferramentas compdem o modulo
denominado valida¢do cruzada (ver item 2.1.4), o qual inclui graficos de valores observados
versus valores calculados e andlise estatistica de residuos (diferenca entre valores observados
e valores calculados).

Um sumario dos resultados obtidos na modelagem dos variogramas (melhores ajustes)

para as variaveis analisadas ¢ apresentado no Quadro 5.

4.5 ESTIMACAO ESPACIAL

Neste item sdo apresentados e discutidos os mapas de distribuicdo espacial das
variaveis obtidos pela aplicagdo da krigagem ordinaria e os mapas de probabilidades obtidos

por krigagem indicativa na regido de interesse.
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FIGURA 46: Modelagem do variograma no ArcGIS 9.3.1

Geostatistical Wizard: Step 4 of 4 - Cross Validation
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FIGURA 47: Modelagem do variograma no ArcGIS 9.3.1 — validagao cruzada.
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QUADRO 5: Sumario da modelagem variografica.
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Variavel pH Turbidez Dureza Ferro Total Nitratos
Modelo Exponencial Esférico Esférico Esférico Esférico
Anisotropia? Nao Nao Nao Nao Nao
Efeito Pepita 0,2003 0,3739 317,1210 0,003687 12,8916
Patamar 0,3493 3,6248 436,0690 0,01453 12,8916
Alcance 0,0389 0,1007 0,008588 0,1007 0,09653
Erro Médio 0,006871 0,0000 -0,02715 -0,007008 -0,01121
Padronizado
Erro Quadratico
Médio 1,0 1,501 0,9998 1,228 0,9657
Padronizado

4.5.1 Defini¢ao da Regido de Busca

No presente trabalho foi adotado o método da distancia constante (ver item 2.1.4.5) e
com uma regido de busca circular de raio correspondente ao alcance determinado na analise
variografica apresentada no item anterior. Os valores de alcance obtidos para cada variavel

analisada estao apresentados no Quadro 5.

4.5.2 Mapeamento da Distribuicdo Espacial

Nas Figuras 48 a 52 sdo apresentados os mapas de distribuicao espacial obtidos por
krigagem ordindria paras as variaveis pH, turbidez, dureza, ferro total e nitratos,
respectivamente.  As cores utilizadas na elaboragdo dos mapas indicam menores
concentragdes ou valores da varidvel quando sdo claras, € o oposto quando sao escuras. Foi
utilizada a malha de interpolagdo sugerida como default pelo ArcGIS 9.3.1.

Estes mapas s3o construidos a partir de um nimero muito grande de estimativas
pontuais feitas em locais ndo amostrados situados sobre os nés de uma malha de interpolacao.
Para cada ponto estimado, a partir da defini¢ao de uma regidao de busca dos dados amostrais a
serem utilizados na estimativa (ver item 4.5.1), ¢ montado e resolvido o sistema da krigagem
ordinaria (Equagdo 15) para determinacdo dos pesos (Equacdo 16) necessarios ao célculo da
estimativa (Equacdo 10) e, finalmente, ¢ calculado o desvio-padrdao da estimativa (Equacao
17a ou 17b).

Os desvios-padrdes sdo entdo utilizados para mapear o erro das estimativas, conforme

mostram as Figuras 53 a 57.
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O Quadro 6 apresenta um resumo elaborado a partir dos mapas de distribui¢ao

espacial e de desvios-padrdes das variaveis analisadas.

QUADRO 6: Resumo dos mapas de distribuicao espacial.

Variavel Faixa de Yariagﬁo da Faixa de'Varia(;?o do
Variavel Desvio-Padrao
pH 5,61 —8,24 0,47 - 0,64
Turbidez (NTU) 0,00 — 8,06 0,54 -1,36
Dureza (mg/l CaCOs) 0,00 -90,3 19,82 — 24,86
Ferro Total (mg/1) 0,00 - 0,58 0,06 —-0,10
Nitratos (mg/l NO3;'N) 0,00 — 18,34 3,67 —3,83

Adicionalmente, as seguintes observagdes podem ser feitas a partir da avaliacdao dos
mapas apresentados nas Figuras 48 a 57 ¢ dos dados do Quadro 6:

e Os mapas de distribuigdo, especialmente para as variaveis Turbidez e Ferro
Total, parecem refletir o baixo nivel de informagdes disponiveis fora da regido
central; esta influéncia, associada ao nimero relativamente baixo de pontos
amostrais, pode dificultar a obtencdo de variogramas representativos da
verdadeira estrutura espacial subjacente da variavel analisada;

e O afastamento da hipdtese de normalidade verificado para as variaveis
Turbidez, Ferro Total e Nitratos, deve ser levado em conta aos interpretarem-se
os mapas de distribui¢ao correspondentes;

e O erro associado as estimativas, embora de magnitude aceitavel para a maioria
das variaveis analisadas, ¢ menor na regido onde se verifica o agrupamento dos
dados, na parte central da regido de interesse, e cresce em direcao as bordas da

area, quando o desejavel € que a distribuicao do erro fosse mais uniforme.

4.5.3 Mapeamento de Probabilidades

4.5.3.1 Krigagem Indicativa

A krigagem indicativa modela as probabilidades de uma varidvel em relagdo a um

nivel de corte pré-estabelecido, isto €, as probabilidades de que os valores da variavel se

situem abaixo ou acima do nivel de corte. O primeiro passo na krigagem indicativa foi definir
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os niveis de corte para cada variavel analisada. Na seqiiéncia, as varidveis continuas originais
sdao transformadas em varidveis bindrias indicadoras, as quais assumem os valores 0 ou 1,
dependendo se o valor da varidvel original se encontra acima ou abaixo do valor de corte.
Cumprida esta etapa, os procedimentos de interpolacdo e elaboragdo de mapas sdo idénticos

aos da krigagem ordinaria.

4.5.3.2 Definigao dos Niveis de Corte

Os valores utilizados como niveis de corte tiveram como referéncia os limites ou
faixas fixados pela legislacdo vigente que estabelece os padrdes de potabilidade da dgua para
consumo humano (Portaria do Ministério da Satide n. 518/2004). Os valores adotados estdo

apresentados no Quadro 7.

QUADRO 7: Niveis de corte utilizados na krigagegm indicativa.

Variavel Nivel de Corte
pH 6
Turbidez (NTU) 5
Dureza (mg/l CaCOs) 500
Ferro Total (mg/1) 0,3
Nitratos (mg/l NO; N) 10

4.5.3.3 Mapas de Probabilidades

Nas Figuras 58 a 61 sdo apresentados os mapas de probabilidades obtidos por
krigagem indicativa paras as variaveis pH, Turbidez, Ferro Total e Nitratos, respectivamente.
Foram obtidos mapas somente para aquelas variaveis que apresentaram valores acima e
abaixo do nivel de corte estabelecido e, por este motivo, ndo foi elaborado mapa para a
variavel Dureza. Cabe ressaltar que s mapas elaborados indicam a probabilidade de a variavel
analisada estar acima do nivel de corte.

As cores utilizadas na elaboracdo dos mapas indicam menores probabilidades quando
sdo claras, e o oposto quando sdo escuras. Foi utilizada a malha de interpolagdo sugerida

como default pelo ArcGIS 9.3.1.
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O Quadro 8 apresenta um resumo elaborado a partir dos mapas de probabilidades,
incluindo os desvios-padrdes correspondentes. Por questdoes de economia de espago, ndo sao

apresentados os mapas de desvios-padrdes para a krigagem indicativa.

QUADRO 8: Resumo dos mapas de probabilidades.

Variavel Nivel de Corte Faixa de Probabilidade Fai)];aegji(\){?)r;gigg do
pH 6 0,20-1,00 0,17-0,33
Turbidez (NTU) 5 0,00 -1,00 0,00 -0,12
Ferro Total (mg/l) 0,3 0,00 - 0,66 0,11-0,19
Nitratos (mg/l NO;'N) 10 0,00-0,15 0,22-0,23

Com relagdo aos mapas de probabilidades, valem as mesmas observagdes feitas
anteriormente para os mapas de distribui¢ao obtidos por krigagem ordinaria.

Com relacdo ao mapa de probabilidades para a varidvel pH, cabe observar que, de
forma diferente das demais varidveis, o valor de corte adotado corresponde ao limite inferior
da legislagdo (o limite superior ¢ 9,5) ¢ o mapa indica a probabilidade de que esta variavel
assuma valores superiores a este limite. Portanto, a probabilidade de que a 4gua subterrdnea
apresente pH fora do limite da legislacdo, isto ¢é, seja inferior a 6, ¢ o complemento da
probabilidade indicada no mapa apresentado. Cabe ressaltar que nao foi construido mapa de
probabilidades para o pH igual a nove em razdo de que todas as observagdes amostrais foram
inferiores a este valor limite.

Por fim, deve-se acrescentar que os mapas de probabilidades sdo ferramentas muito
uteis na avaliacao da qualidade da 4gua subterranea, pois quantificam o risco, o qual pode ser

avaliado pelo gestor publico e utilizado como apoio a tomada de decisao.

4.5.4 Efeito do Tamanho da Amostra e do Agrupamento dos Dados

Com o objetivo de avaliar o efeito do agrupamento dos dados referido em itens
anteriores, a modelagem geoestatistica foi repetida para a varidvel pH somente para a regido
central da area urbana de Passo Fundo, considerando os pontos localizados no interior desta
area e alguns mais proximos no seu entorno, desprezando-se os demais. A Figura 62 mostra

este novo cendrio da modelagem.
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As Figuras 63 e 64 apresentam, respectivamente, o0 mapa de probabilidades e o mapa
de desvios-padrdes correspondente, para a variavel pH, obtidos por krigagem indicativa com

valor de corte igual a 6. O mapa da Figura 65 ¢ diretamente comparavel aquele apresentado na

Figura 58.
As Figuras 65 e 66 apresentam, respectivamente, os mapas de distribuicao espacial e
de desvios-padrdes para a variavel pH, obtidos por krigagem ordindria com modelo circular

de variograma. Estes mapas sdo diretamente comparaveis aos apresentados nas Figs. 48 e 53.
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FIGURA 62: Localiza¢ao dos pocos e postagem dos valores de pH na area central de Passo Fundo.
Comparando os mapas da area urbana com os da area central somente, constata-se

uma pequena reducao dos desvios-padrdes para estes ultimos, o que se traduz em aumento de

precisao das estimativas.

4.5.5 Efeito da Modelagem do Variograma

Com o objetivo de avaliar o efeito do modelo tedrico adotado para o variograma, a

modelagem geoestatistica por krigagem ordinaria foi repetida para a variavel pH e para a
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regido central da area urbana de Passo Fundo, utilizando o melhor ajuste para os quatro
modelos matematicos mais usuais: circular, esférico, exponencial e parabdlico (gaussiano).

Os mapas de distribui¢do espacial e de desvios-padrdes correspondentes ao modelo
circular j& foram apresentados nas Figuras 65 e 66. As Figuras 67 a 72 apresentam os mesmos
mapas para os demais modelos (esférico, exponencial e parabdlico).

O Quadro 9 apresenta um resumo elaborado a partir dos mapas de distribui¢do

espacial e de desvios-padrdes do pH, considerando os quatro modelos comparados.

QUADRO 9: Comparagido entre modelos de variograma (krigagem ordinaria — pH).

Modelo Faixa dfa Variagdo da Faixa de. Variagdo do
Variavel (pH) Desvio-Padrao
Circular 5,61 —8,24 0,47 - 0,60
Esférico 5,61 —8,24 0,46 — 0,61
Exponencial 5,61 —8.,24 0,45-0,61
Parabdlico 5,61 —8,24 0,48 — 0,59

Comparando os mapas das Figuras 65 a 72, pode-se observar visualmente que
modelos distintos produzem mapas diferentes. Embora os dados apresentados no Quadro 9
ndo indiquem ter havido uma diferenca significativa entre eles, hd diferencas entre as
estimativas pontuais em uma mesma localizagdo, bem como na continuidade espacial da
variavel analisada. A escolha do modelo mais adequado ¢ fundamental para a qualidade das
estimativas ¢ mapas produzidos e, neste sentido, juntamente com a utilizagdo correta das
ferramentas estatisticas de avaliacdo da adequagao dos modelos, ¢ extremamente importante o
conhecimento do analista a cerca do fendmeno fisico ou quimico subjacente ao processo em

estudo.

4.6 AVALIACAO DA QUALIDADE DA AGUA SUBTERRANEA

A partir dos mapas de probabilidades produzidos no presente trabalho, baseados em
valores de corte definidos na Portaria do Ministério da Satde n. 518/2004 (ver Quadro 8), foi
possivel concluir preliminarmente que a qualidade da 4gua subterranea na area urbana de
Passo Fundo pode estar comprometida em algum locais, em particular em relagdo a alguns
parametros fisico-quimicos de qualidade, como pH, Turbidez e Ferro Total, os quais

apresentaram probabilidades relativamente elevadas de estarem fora das faixas ou acima dos
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limites definidos em legislagdo. Contudo, ndo foi possivel realizar uma avaliacdo mais

completa em razao no niimero restrito de parametros analisados.
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FIGURA 63: Mapa de probabilidades para o pH na area central de Passo Fundo (valor de corte: 6).
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FIGURA 64: Desvios-padrdes para o mapa de probabilidades do pH na area central de Passo Fundo
(valor de corte: 6).
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FIGURA 65: Mapa de distribui¢ao do pH na area central de Passo Fundo (modelo circular).
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FIGURA 66: Mapa de desvios-padroes do pH na area central de Passo Fundo (modelo circular).
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FIGURA 67: Mapa de distribuicao do pH na area central de Passo Fundo (modelo esférico).
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FIGURA 68: Mapa de desvios-padroes do pH na area central de Passo Fundo (modelo esférico).
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FIGURA 69: Mapa de distribuigao do pH na area central de Passo Fundo (modelo exponencial).
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FIGURA 70: Mapa de desvios-padrdes do pH na area central de Passo Fundo (modelo exponencial).
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FIGURA 71: Mapa de distribui¢do do pH na area central de Passo Fundo (modelo parabélico).
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FIGURA 72: Mapa de desvios-padroes do pH na area central de Passo Fundo (modelo parabdlico).



5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

O presente trabalho demonstrou e avaliou a utilizacdo de técnicas e ferramentas de
modelagem ambiental e geoestatistica na caracterizagdo da variabilidade espacial da
qualidade da &4gua subterrdnea na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS. Os

resultados obtidos permitiram que as seguintes conclusdes:

Assim, as principais conclusdes deste trabalho, com base nos objetivos propostos, sdo
as seguintes:

a) Um banco de dados de pocos tubulares profundos com profundidades variando de
58,5 a 219 metros (média de 102,8 metros), compreendendo dados de analises fisico-
quimicas e microbioldgicas foi compilado e consolidado ao longo do presente
trabalho; contudo, conclui-se que as informagdes consolidadas até o presente momento
sdo ainda insuficientes para a implementacao efetiva de uma metodologia de analise
geoestatistica; ha necessidade de incluir novos pogos, a partir da consulta a outras
fontes de informagdo, a fim de se obter uma malha amostral mais homogeneamente
distribuida na regido de interesse, e acrescentar resultados de analises fisico-quimicas
e microbiologicas para que se possam realizar previsdes mais consistentes, inclusive
modelar a qualidade da 4gua ao longo do tempo (anélise temporal);

b) Os métodos geoestatisticos mais comumente utilizados na caracterizagdo de processos
naturais e ambientais, isto ¢ a krigagem ordinaria e a krigagem indicativa, foram
aplicados no presente trabalho e permitiram uma adequada caracterizagao, qualitativa
e quantitativa, de carater preliminar, da distribui¢do espacial da qualidade da agua

subterranea na regiao de interesse, com énfase na potabilidade;
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¢) Os métodos de estimagdo por krigagem ordinaria e krigagem indicativa porduziram
estimativas com precisdes de magnitudes aceitaveis, avaliadas através do mapemento
dos desvios-padrdes destas estimativas; tendo em vista que as variaveis analisadas nao
apresentaram forte correlagdo entre si, ndo foi possivel a utilizagdo da técnica da
cokrigagem ordinaria;

d) No entanto, alguns fatores negativos como o grande agrupamento dos dados; o
reduzido nimero de pontos amostrais; o intervalo de tempo (5 anos) muito abrangente
para coleta dos dados de andlises da qualidade da &4gua; e o afastamento da
normalidade de algumas das varidveis analisadas, podem ter comprometido a
representatividade das estimativas realizadas e dos mapas elaborados no presente
trabalho;

e) Foram construidos mapas de distribuicdo espacial e de probabilidades para as
variaveis pH, Turbidez, Dureza, Ferro Total e Nitratos na regido de interesse, a partir
da aplicagdo dos diferentes métodos geoestatisticos (krigagem ordinaria e krigagem
indicativa); estes mapas constituem ferramentas muito valiosas de apoio a tomada de
decisdo para o gestor de recursos hidricos, porém a sua representatividade ¢
extremamente dependente da malha amostral e da qualidade e quantidade das analises
fisico-quimicas e microbiologicas disponiveis, bem como dos modelos de dependéncia
espacial adotados e seus parametros (andlise variografica); ¢ também muito
importante, em especial na escolha do modelo variografico mais adequado, a
experiéncia e o conhecimento do analista em relagdao aos processos fisicos € quimicos
subjacentes ao fenomeno em estudo;

f) A partir dos mapas de probabilidades produzidos no presente trabalho, foi possivel
concluir preliminarmente que a qualidade da agua subterranea na area urbana de Passo
Fundo pode estar comprometida em algum locais, em particular em relagdao a alguns
parametros fisico-quimicos de qualidade, como pH, Turbidez e Ferro Total, os quais
apresentaram probabilidades relativamente elevadas de estarem fora das faixas ou
acima dos limites definidos em legislacdo. Contudo, ndo foi possivel realizar uma
avaliacdo mais completa em razao no nimero restrito de parametros analisados;

g) A realizagcdo do presente estudo permitiu verificar a necessidade do estabelecimento
de critérios técnicos, baseados em conceitos de andlise espacial, para a elaboracao de
um programa permanente de monitoramento da qualidade da &dgua subterranea para o

municipio de Passo Fundo/RS.
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5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Recomenda-se, como sugestio para trabalhos futuros:

a) O desenvolvimento de estudos de modelagem geoestatistica que contemplem a
andlise temporal da qualidade da dgua subterranea em pontos ou sub-regides
identificados no presente estudo como apresentando maior risco potencial;

b) Estudos que tenham como objetivo o refinamento da andlise variografica, com
analise de outros modelos matematicos e a proposicao de critérios para escolha
do modelo mais adequado. e um estudo mais detalhado da krigagem ordinaria,
da cokrigagem e da krigagem indicativa.;

Estudos que produzam dados de andlises fisico-quimicas e microbioldgicas da agua
subterranea, a partir de um programa de monitoramento periddico e permanente dos pogos

profundos cadastrados na area urbana do municipio de Passo Fundo/RS.
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