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RESUMO

Através dos levantamentos batimétricos é possivel construir modelos digitais de elevacéo que representam a profundi-
dade de forma espacialmente continua. Para tal, faz-se necessario aplicar interpolacéo. Atualmente a Geoestatistica tem
sido largamente utilizada, devido suas propriedades e pelo grande nimero de softwares que realizam sua interpolag&o,
denominada krigagem, em sua forma automatica (auto-ajuste). Esta pratica, na maioria das vezes, faz com que a interpolagao
contenha erros que fornecem informagdes distorcidas a cerca da profundidade. Este trabalho mostra e quantifica os
erros cometidos ao se ignorar uma andlise Geoestatistica prévia e minuciosa antes da interpolacdo. Os resultados
mostraram ganhos consideraveis quando se realiza a krigagem de forma supervisionada, considerando 0s pressupostos
exigidos pela mesma.

Palavras chaves: Levantamento Batimétrico, Geoestatistica, Krigagem.
ABSTRACT

Through of the bathymetric surveys you can build digital elevation models that represent the depth in a spatially
continuous form. To this end, it is necessary to apply interpolation. Currently Geostatistics has been widely used
because of its properties and the large number of its software that performs interpolation, called kriging, in your
automatically (auto setting). This practice, in most cases, causes the interpolation contains errors that provide distorted
information about the depth. This study demonstrates and quantifies the errors to ignore a prior geostatistical analysis
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and thorough before interpolation. The results showed significant gains when performing kriging in a systematic way,

considering the assumptions required for the same.

Keywords: Bathymetric Survey, Geostatistics, Kriging.

1. INTRODUCAO

A representacdo do relevo submerso é um
componente fundamental em diversos estudos. As
profundidades dos corpos aquaticos, indispensaveis
para a representacdo destes, sdo obtidas através
de levantamentos batimétricos.

Segundo Ramos et al. (2010) a batimetria
era historicamente realizada através de métodos
relativamente simples, porém demorados e pouco
precisos, utilizava-se de varas de sondar e fios de
prumo para a medicéo direta da profundidade,
enquanto que aembarcacao era posicionada através
de medidas tomadas a partir de um ponto de apoio
em terra utilizando-se relagdes geométricas simples.

Atualmente os levantamentos batimétricos sdo
realizados utilizando-se receptores GPS (Global
Positioning System) para o posicionamento
planimétrico da embarcacdo de sondagem e
ecobatimetros monofeixe ou multifeixe paraa coleta
das profundidades (IHO, 2005).

Existe também uma enorme tendénciaem se
utilizar o sensoriamento remoto para a obtencao
estimada de profundidades em &guas rasas
(BORGES, 2004; KRUG e NOERNBERG, 2005;
RIBEIRO, 2008) e ainda sistema de sondagem laser
aerotransportados (IHO, 2005).

Os levantamentos batimétricos monofeixe
ainda sdo a técnica mais utilizada no mundo inteiro
(IHO, 2005). O produto resultante deste tipo de
levantamento € uma malha de pontos amostrais, e
para a constru¢do do modelo digital de elevacao
que representa a profundidade de forma espa-
cialmente continua é necessario o uso de inter-
poladores para estimar o valor da profundidade em
locais ndo amostrados (CAMARGO, 1998).

Diversos sao 0s métodos de interpolacéo, dos
quais pode-se citar a triangulagéo, o inverso da
distancia (ponderada ou ndo) e o vizinho mais
proximo. Entretanto, tais métodos possuem
limitacOes na representacdo da variabilidade
espacial, porque sdo baseados em métodos de
estatistica classica, onde se supde independéncia
espacial entre as amostras ou distribuicao espacial
aleatoria (VIEIRA, 2000) e se desconsidera a
anisotropia e a continuidade do fendmeno
observado (CAMARGO, 1998).
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Dessa forma a variabilidade espacial da
maioria dos fendbmenos naturais ndo pode ser
mapeada por simples fun¢es matematicas. Neste
sentido, tem-se aplicado largamente a Geoestatistica
(krigagem).

A principal diferenca entre a krigagem e outros
métodos de interpolacdo esta na maneira como a
ponderacdo (pesos) é atribuida as diferentes
amostras. Nakrigagem, 0s pesos séo determinados
a partir de uma analise espacial, baseada no
semivariograma experimental. Além disso, a
krigagem fornece em média estimativas sem viés e
com variancia minima. Outra caracteristica
interessante da krigagem € que através dela é
possivel conhecer a variancia da estimativa, ou seja,
a krigagem fornece a incerteza associada a cada
valor predito (VIEIRA, 2000).

Na literatura especializada encontram-se
diversos tipos de krigagem: krigagem simples,
krigagem ordinaria, krigagem universal, krigagem
disjuntiva, krigagem indicativa, cokrigagem, entre
outras (CAMARGO, 1998; SANTOS, 2010). De
acordo com LANDIM e STURARO (2002) os
tipos mais utilizados séo a krigagem simples e a
krigagem ordinéria. Akrigagem simples é utilizada
quando a media é assumida como estatisticamente
constante para toda a area e a krigagem ordinéria,
por sua vez, considera-se a média flutuante ou mével
por toda a area.

O semivariograma ¢ a ferramenta bésica de
suporte as técnicas de krigagem, pois permite
modelar a dependéncia espacial entre as amostras
(CAMARGO, 1998). Antes de interpolar, usando
a krigagem, é necessério ajustar uma funcéo ao
semivariograma experimental, visando estimar os
parametros da dependéncia espacial, a saber, efeito
pepita, contribuigdo, patamar e alcance.

Para efetuar a krigagem esses parametros
precisam ser estimados com precisdo e, dessa
forma, se 0 modelo for ajustado de forma ina-
propriada, a krigagem contera erros de estimagao
que fornecerdo informagdes distorcidas do
fendmeno em questdo. Portanto o ajuste de semi-
variograma é uma fase crucial na anélise Geoes-
tatistica e deve receber uma atengdo especial
(VILELA, 2004).
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O procedimento de ajuste ndo deve ser
direto e/ou automatico, mas sim interativo, pois
neste processo o analista deve verificar a
adequacdo do modelo ao semivariograma
experimental. Caso seja necessario, 0 ajuste deve
ser refeito (CAMARGO, 1998), sendo os
modelos esférico, exponencial e gaussiano, 0s
mais comumente utilizados (XAVIER, 2010).

Porém, atualmente, diversos sdo os softwares
na area de geoprocessamento que realizam este
ajuste automaticamente, comprometendo o
resultado final, pois, além dos parametros geral-
mente utilizados para apontar a qualidade do ajuste,
como o coeficiente de determinacdo (R?), as
caracteristicas da area e do estudo, s6 podem ser
avaliadas por um especialista (VILELA, 2004).

Dentre os diversos programas computacionais
utilizados na modelagem espacial e que possuem as
opcOes de ajuste automatico, destacam-se: 0 GS+
(ROBERTSON, 2000) e o Arcgis (ESRI, 2008).
Existem diferentes formas de se realizar o ajuste
automatico. O GS+, por exemplo, aplica o método
dos minimos quadrados para ajustar os modelos e
seleciona o modelo que apresentar a menor soma
dos quadrados dos residuos (RSS) (GUIMARAES,
2004).

Outra etapa que merece uma atencéo especial
do analista é a analise exploratdria dos dados, pois
essa etapa fornece subsidios para a posterior
avaliacdo da qualidade dos estimadores (VILELA,
2004).

Diante do exposto o presente trabalho
busca quantificar os erros cometidos ao se aplicar
a krigagem pelo auto-ajuste (denominado
default), em especial a krigagem ordinaria,
ignorando os procedimentos que antecedem uma
interpolacao, tais como, analise exploratdria dos
dados, anéalise variografica e modelagem do
semivariograma, em processos de levantamentos
batimétricos.

2. MATERIAISE METODOS

Os dados que serviram de base para este
estudo foram coletados em dezembro de 2010 no
levantamento batimétrico de um dos principais
represamentos do Ribeirdo S&o Bartolomeu,
localizado no campus da Universidade Federal de
Vicosa (UFV), no municipio de Vigosa, em Minas
Gerais. Aérea de estudo possui aproximadamente
8800 m?, 150 m de comprimento e 66 m de
largura.
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Na coleta foi utilizado um ecobatimetro
monofeixe de dupla frequéncia e um par de
receptores GPS RTK (Real Time Kinematic). Apds
a coleta os dados foram processados no software
Hypack 2010 gerando um arquivo com 1414 pontos
contendo as coordenadas planimétricas e as
respectivas profundidades (Figura 1).
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Fig. 1- Malha amostral do levantamento batimétrico.

Visando atingir os objetivos, realizou-se a
krigagem ordinaria de forma automatica
(krigagem default) e posteriormente a validagéo
cruzada. Os resultados da validacdo cruzada
realizada para a krigagem default foram
comparados com os resultados obtidos da
validacdo cruzada corres-pondente a krigagem
realizada pelo analista, respeitando-se as etapas
que antecedem a interpolacdo. De acordo com
VIEIRA (2000) através da validacdo cruzada
pode-se obter varios indicadores estatisticos, tais
como, erro padrdo, soma dos quadrados dos
residuos e coeficiente de determinacédo (R?), que
avaliam a qualidade das anélises geoestatisticas.

No entanto, neste trabalho consideraram-
se as estimativas do erro quadratico médio
(RMS), do erro médio (EM), do coeficiente de
deter-minacdo (R?) e dos parédmetros da
regressao linear simples entre os valores
observados e os preditos, coeficiente angular (a)
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e linear (b). De acordo com MORILLO
BARRAGAN et al. (2002) 0 RMS e 0 EM sdo
dados, respectivamente, pelas equacbes (1) e (2),

Z(ZIPRLD _ Z:JBS )

EM =% (1)
n
i(‘?PRHJ a 7.()13.8')2
RMS =2 ’ (2
n
Onde z7#ee e zP3s correspondem,

respectivamente, a profundidades preditas e
observadas, e n corresponde ao nimero de valores
observados e seus correspondentes preditos.
Segundo CAMARGO (1998), as etapas de uma
analise geoestatistica devem consistir da analise
exploratdria dos dados, geracéo e modelagem dos
semivariogramas, validacdo do modelo e
interpolacéo e predicdo da incerteza. Na sequéncia
apresenta-se uma breve descricdo das etapas
citadas.

2.1 Analise exploratoria dos dados

A primeira etapa a se realizar em qualquer
anélise geoestatistica consiste na analise exploratoria
dos dados. Tal andlise € um procedimento
importante, pois permite detectar a existéncia de
dados discrepantes (outliers) e/ou tendéncias que
podem afetar a identificacdo e interpretacéo da
dependéncia espacial através do semivariograma.
Basicamente, essa etapa se baseia na construgao e
interpretacdo de graficos e de estatisticas
(GUIMARAES, 2004; VILELA, 2004).

Neste trabalho a analise exploratoria
consistiu na obtencao dos graficos de tendéncia,
estimacdo da média, variancia, desvio-padrao,
coeficiente de variacdo (CV), valor méximo,
valor minimo, assimetria, curtose e realizacao
de testes para a deteccdo de outliers.

2.2 Geracao e modelagem do semivariograma

A Geoestatistica é fundamentada na teoria
das variaveis regionalizadas, desenvolvida pelo
Matematico e Gedlogo Francés Georges Matheron,
a partir dos estudos praticos realizados pelo
Engenheiro de Minas Sul-Africano Daniel Krige. A
teoria das variaveis regionalizadas pressupde que
o fendmeno estudado seja estacionério (VIEIRA,
2000; SANTOS, 2010).
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A inferéncia geoestatistica baseia-se na
pressuposicdo de trés hipoteses de estacio-
nariedade, a estacionaridade de primeira e segunda
ordem e do semivariograma. Para estudos de
Geoestatistica exige-se a estacionariedade de
segunda ordem (GUIMARAES, 2004). Porém,
segundo SANTOS (2010), tal hipotese pode ndo
ser satisfeita para alguns fendbmenos, nestes casos,
uma hipotese menos restritiva pode ser usada, a
hipotese intrinseca ou estacionariedade do
semivariograma.

A hipotese intrinseca diz que a esperanca de
Z(X) existe e ndo depende da localizacéo X, e que
para todo h, a variancia da diferenca [Z(x+h) —
Z(x)] existe e ndo depende da localizagéo x, onde
Z(X) corresponde a uma ocorréncia do fenémeno
estudado no ponto x e h é a distancia entre as
sucessivas ocorréncias (GUIMARAES, 2004;
SANTOS, 2010).

O semivariograma € a ferramenta mais
difundida na Geoestatistica justamente porque exige
que apenas a hipdtese intrinseca seja satisfeita
(GUIMARAES, 2004). Portanto, para a obtencéo
de um semivariograma é suposto que o fenémeno
tenha um comportamento fracamente estacionario,
porém, existem situacfes em que o fendmeno exibe
uma variacao sistematica e torna-se necessario
aplicar uma metodologia especifica para a corre¢éo
datendéncia (LANDIM et al., 2002).

Segundo Santos (2010) nos casos em que se
detecte tendéncia nos dados, deve-se utilizar a
krigagem universal. Nesta, a remogao de tendéncia
¢ feita através de um ajuste de polinémios de baixo
grau, entdo, o restante do procedimento analitico
torna-se uma anélise dos residuos. Sendo assim,
procedeu-se dessa forma, pois os dados
apresentaram tendéncia significativa de segundo
grau.

AKkrigagem universal foi proposta por Journel
e Matheron para resolver um problema apresentado
pelo Centro Cartografico da Marinha Francesa,
relacionado com o mapeamento de uma superficie
submarina de pronunciada inclinacdo (LANDIM et
al., 2002).

O semivariograma experimental pode ser
obtido para varias direcoes a partir do calculo das
semivariancias &) dada pela equacéo (3):

)= [20e) 20+ W] (3)

2N S
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em que N(h) é o nimero de pares dos valores
Z(x.) e Z(x.+h), separados por uma distancia h.
E esperado que a variancia aumente com distancia
h até um valor maximo, no qual se estabiliza em
um patamar correspondente a distancia dentro da
qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente, a essa distancia dar-se o nome de
alcance (VIEIRA, 2000).

Analisando a equacéo (3), em um primeiro
momento, conclui-se que &0) =0, porém, para a
maioria dos fenémenos estudados existe uma
descontinuidade do semivariograma para distancias
menores do que a menor distancia entre as
amostras, entdo, quando &0) # 0, surge um novo
termo no semivariograma chamado de efeito pepita
(GUIMARAES, 2004; SANTOS, 2010).

Quando o semivariograma apresenta um
comportamento idéntico para ambas as dire¢des,
ele é dito isotropico, caso contrério, ele é dito
anisotropico. Quando for detectada a anisotropia,
esta deve ser corrigida, atraves de transformacdes
lineares, pois a mesma impossibilita a existéncia da
estacionariedade, condicdo necessaria para a
precisdo na analise e estimativas para a area em
estudo (VIEIRA, 2000; SANTOS, 2010).

Uma vez que 0 semivariograma experimental
é obtido, pode-se entdo ajusta-lo através de
modelos tedricos (SANTOS, 2010). Conforme
citado, o ajuste do semivariograma é uma fase muito
importante, pois todos 0s parametros necessarios
para efetuar a krigagem dependem do modelo de
semivariograma ajustado e, dessa forma, se o
modelo for ajustado de forma inapropriada, a
krigagem contera erros de estimacdo (VILELA,
2004).

Diversos sdo 0s modelos isotrépicos
existentes na literatura, estes contemplam semi-
variogramas com e sem patamar. Dentre os modelos
sem patamar, cita-se 0 modelo poténcia e dentre
0s com patamar (mais comuns), destacam-se 0
modelo exponencial, 0 modelo esférico e 0 modelo
gaussiano (VIEIRA, 2000; SANTOS, 2010).

Neste trabalho foram construidos
semivariogramas para as direcdes: N-S (0°), E-W
(90°), NE-SW (45°) e SE-NW (135°). Apés o0
calculo dos valores de & (h), foram analisadas as
estruturas espaciais obtidas, tendo-se construido,
em funcéo destas e do conhecimento do fenémeno
em estudo, os modelos de semivariograma tedricos
que “melhor” se ajustaram aos semivariogramas
experimentais.
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2.3 Validacéo do modelo

De acordo com Santos (2010) em qualquer
método de estimacao sempre existira incertezas
inerentes ao processo, quer seja sobre as hipdteses
assumidas ou sobre 0s parametros ajustados na
modelagem.

A validacdo cruzada é o procedimento que
quantifica esta incerteza. Este consiste na estimativa
de cada ponto observado supondo que ele ndo
existe no processo de predicéo, levando em conta
avariabilidade espacial local expressa nas primeiras
distancias no variograma. Ao final gera-se um
arquivo com os n valores observados e seus
correspondentes preditos, atraves deste arquivo
pode-se obter inlmeras estatisticas, é através destas
que se avalia a qualidade da estimativa (VIEIRA,
2000; SANTOS, 2010).

Conforme ja citado, neste trabalho serdo
consideradas as estimativas do erro quadratico
medio (RMS), do erro médio (EM), do coeficiente
de determinagdo (R?) e dos parametros da regressao
linear simples entre os valores observados e 0s
preditos, coeficiente angular (a) e linear (b). De
acordo com SANTOS (2010) o RMS tem acuracia
se 0 modelo adotado para o semivariograma teérico
tiver. Neste caso 0 RMS tende a ser igual a variancia
de krigagem, ou seja, quanto menor melhor. Da
mesma forma espera-se um EM tdo pequeno quanto
possivel, indicando preciséo na estimagdo. O R?sera
6timo quando for igual & unidade, o mesmo ocorre
para o coeficiente angular (a) da reta. J& o coeficiente
linear (b) ser& 6timo quando o mesmo for nulo.

2.4 Interpolacéo

Apd6s a modelagem do semivariograma, se
constatada a existéncia de dependéncia espacial,
pode-se estimar valores ndo amostrados, sem Viés
e com varianciaminima. O interpolador que utiliza
as informacdes geradas pelo semivariograma em
sua modelagem é chamado de krigagem (VIEIRA,
2000).

Apobs a interpolacédo pode-se representar o
fendmeno estudado de forma realista através de uma
superficie, conforme Figura 2, onde (a) representa
aamostragem e (b) a superficie interpolada.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apresenta-se, entdo, a discussao sobre 0s
resultados obtidos pela krigagem, realizada pelo
auto-ajuste do software escolhido, e a krigagem,
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Fig. 2- Processo de Criacdo de superficies usando
interpoladores. Fonte: Adaptado de SILVEIRA
(2010).

realizada na sua forma supervisionada, conforme
recomendado na literatura.

3.1 Krigagem pelo Auto-ajuste

A krigagem ordinaria no modo default foi
realizada no software GS+ versdo 7.0. Para tal,
primeiramente, deve-se efetuar o calculo do
semivariograma. Vale salientar que o GS+, no modo
default, desconsidera qualquer anisotropia ou
tendéncia. Para ajustar os modelos, 0 GS+ aplicao
método dos minimos quadrados e seleciona o
modelo que apresentar a menor soma dos quadrados
dos residuos (RSS). Os resultados gerados pelo
GS+ foram: modelo esférico, com efeito pepita de
0,001 m?, patamar de 1,373 m2 e um alcance de
61,1 m. O patamar deveria estimar a variancia
amostral, porém, como pode ser visto no
semivariograma (Figura 3), isto ndo acontece.

Construido o semivariograma, o proximo
passo consiste em realizar a validagao cruzada (uma
simples apresentacdo ja que a krigagem esta sendo
feita pelo auto-ajuste), feita também no software
GS+. Posteriormente exportou-se 0 arquivo gerado
para o software Excel 2007 onde foi possivel
avaliar a precisdo da estimacdo através do
calculo do erro quadratico médio (RMS), do erro
médio (EM), do coeficiente de correlacao (R?) e
dos parametros da regressdo linear entre o0s
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Fig. 3 - Semivariograma isotropico experi-mental
e modelo ajustado.

valores observados e os valores preditos
(coeficiente angular (a) e o linear (b)).

Ressalta-se a opc¢do pela utilizacdo do
software Excel 2007, porque alguns indices
estatisticos escolhidos e recomendados na literatura
para avaliar a interpolacéo ndo sao fornecidos pelos
softwares utilizados na anélise.

A Tabela 1 apresenta os resultados da
validacdo cruzada, os quais descrevem a
precisao da krigagem default.

O passo seguinte foi a realizacdo da
interpolacdo através da krigagem ordinaria. Nesta
tarefa utilizou-se o Arcgis 10, visando uma

Tabela 1: Apresentacdo das principais medidas da
validacdo cruzada feita pela krigagem default

RMS (m)

0.225

EM (m) R? a
0,01 0,960 | 0,959

b (m)
-0,166

padronizacdo dos mapas. O mapa gerado e seu
respectivo mapa de incertezas sao mostrados na
Figura4 e Figura5, respectivamente.

3.2 Krigagem Supervisionada

Para atingir o objetivo proposto nesse
trabalho, passa-se a apresentar a krigagem
supervisionada, seguindo as etapas propostas por
CAMARGO (1998).

3.2.1 Analise exploratoria dos dados

Os resultados da andlise exploratéria dos
dados podem ser vistos na Tabela 2 e na Figura 6.

Pbde-se perceber que os dados apresentam
uma variabilidade meédia, considerando os
valores da variancia e desvio padrdo amostral.
Tal variabilidade é confirmada pela medida do
coeficiente de variacdo, baseado nos limites
propostos por WARRICK e NIELSEN (1980),
que consideram: variabilidade baixa (CV <
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KO | Z (m)

-5.54 - -5.11
-5.11 - -4.86
-4.86 - -4.7
-4.7 - -4.6
N 4.6 --4.45
N -4.45 - -4.19
Bl 419 --3.76
I -3.76 - -3.06
I -3.06 --1.91
Hl-191-0

7702210 7702240 7702270 7702300

7702180

1050 10 20 30 Metros
- . .

721660 721690 721720 721750

Fig. 4 - Mapa batimétrico da profundidade
construido com base na krigagem ordinéria
default.

KO | Incertezas (m) N

0.349 - 0.383

0.383 - 0.451
N 0.451 - 0.591
[ 0.591 - 0.879
I 0.879 - 1.47

7702300

7702270

7702240

7702210

7702180

wm 0 10 20 30 Metros
[ —
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Fig. 5 - Mapa de incertezas das estimativas de
profundidade construido com base na krigagem

ordinaria default.
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12%); média (12% < CV < 60%) e alta (CV >
60%). Tal fato favorecera a quantificacdo da
incerteza da predicdo. Ressalta-se, ainda, a
assimetria a direita (Figura 6), apresentada pelas
estimativas da méedia, mediana e pelo coeficiente
de assimetria, o que destaca a forma do
represamento do Ribeirdo S&o Bartolomeu.
Analisando a Figura 6, nota-se a presenca de
alguns valores distantes da média, estes podem
ser possiveis outliers, no entanto, as
profundidades de valor O correspondem a
margem do represamento, ndo sendo, desta forma,
outliers.

Tabela 2: Estatistica descritiva da batimetria do
represamento do Ribeirdo S&o Bartolomeu

Meédia (m) -4,18
Mediana (m) -4,46
Variancia (m?) 1,12
Desvio Padrao (m) 1,06
CV (%) 25,32
Maximo (m) -5,54
Minimo (m) 0
Assimetria 2,09+ 0.07
Curtose 5,57+0.13

0.00

Zimy

Fig. 6 - Distribuicdo de frequéncias da variavel
profundidade (Z) da batimetria do represamento do
Ribeirdo S&o Bartolomeu.
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Considerando tais resultados, pode-se
perceber que os valores médios ndo representam
adegquadamente as amostras obtidas, resultando em
interpolagdes ndo condizentes com a batimetria do
local em estudo, através dos metodos default,
implementados nos softwares.

Assim, passa-se a analisar minuciosamente
as caracteristicas espaciais dos dados antes da
correta interpolacéo via krigagem.

Continuando com a analise procedeu-se com
a verificacdo de presenca de tendéncia nos dados.
Para tal, construiu-se o grafico de tendéncia no
Arcgis 10 (Figura 7).

Fig. 7 - Grafico mostrando a tendéncia de segunda
ordem presente nos dados.

Analisando a Figura 7 pode-se notar a
presenca de tendéncia de segunda ordem nos
dados de profundidade, o que esta de acordo com
arealidade, pois trata-se de um reservatorio com
pronunciada inclinacdo. Constatada a presenca de
tendéncia deve-se elimina-la antes de se continuar
com a analise geoestatistica. Diante dessa
caracteristica dos dados, opta-se por aplicar a
krigagem universal. Esta, segundo SANTOS (2010),
aplica um ajuste de polinémios de baixo grau para
a remocdo da tendéncia e trabalha-se com os
residuos.

3.2.2 Geracao e modelagem do semivariograma

Com o intuito de verificar a existéncia de
anisotropia calcula-se os semivariogramas para as
diregdes: N-S (0°), E-W (90°), SW-NE (45°) e
NW-SE (135°) (Figura 8). Salienta-se que
conforme citado no topico anterior, opta-se por
trabalhar com a krigagem universal, neste caso, 0s
semivariogramas aqui construidos correspondem
aos semivariogramas dos residuos.
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Através dos semivariogramas mostrados na
Figura 8 nota-se que a variavel profundidade
apresenta padrbes de dependéncia espaciais
praticamente idénticos até o alcance, ou seja,
apresenta a mesma variabilidade espacial em todas
as direces, logo se conclui que o fenbmeno é
isotropico. Desta forma pdde-se utilizar um Gnico
semivariograma que representa todas as direcoes,
denominado semivariograma omnidirecional.

Sendo assim procede-se com o ajuste do
semivariograma no Arcgis 10, apds muitas tentativas,
conseguiu-se um ajuste bastante realista para o
semivariograma omnidirecional. O modelo teérico
que melhor se ajustou ao modelo experimental foi 0
stable, com efeito pepita de 0 m?, patamar de
0,5201 m2 e um alcance de 38,388 m. O modelo
stable é uma combinacdo dos modelos exponencial
e gaussiano. Neste modelo deve-se definir um
parametro, que varia de 0 a 2, sendo que o valor
nulo, torna 0 modelo stable idéntico ao modelo
exponencial, e se 0 parametro é definido como 2,0
modelo passa a ser o gaussiano. O valor do
parametro do modelo stable definido neste estudo
foi de 1,432227. O semivariograma omnidirecional
experimental e 0 modelo ajustado podem ser vistos
na Figura 9.Fig. 9 - Semivariograma omnidirecional
experimental e modelo ajustado.

3.2.3 Validacéo do modelo

ATabela 3 apresenta os resultados da vali-
dacdo cruzada, os quais descrevem a preciséo da
krigagem universal.

Comparando as Tabelas 1 e 3 nota-se, através
de todos os parametros de decisdo adotados, que
akrigagem realizada pelo analista (supervisionada)
possui maior precisdo quando comparada com a
krigagem default, pois 0 RMS desta € 45,3%
menor. Em termos de erro médio a melhora foi
ainda maior, cerca de 80%. Além disso, conforme
recomenda Vieira (2000), a regresséo linear simples
entre valores observados e preditos deve apresentar
R? bem proximo da unidade, assim como o
coeficiente da regressdao “a” e o intercepto “b”

Tabela 3: Apresentacéo das principais medidas da
validagdo cruzada feita pela krigagem supervisi-
onada

RMS (m)
0,123

EM (m) R? a
-0,002 0,986 | 0,995

b (m)
-0,018
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bem proximo de zero. Para a Krigagem
Supervisionada todos os 3 parametros foram
melhor estimados do que na krigagem default,
sendo um resultado importante para o objetivo
do trabalho.

A Figura 10 mostra a regressdo linear
simples entre os valores preditos (Eixo vertical)
e os valores medidos (Eixo horizontal) obtidos
da validacdo cruzada, recomendada por Vieira
(2000). Nesta nota-se claramente a aglomeracao
dos pontos em torno da reta, mostrado a uma

0.81
0417
1.24 !
232
-3.39

-5.54 i
-5.54 -4 47 -338 -2.32 -1.24 -017 0491
metros

Fig. 10 - Regressao linear simples obtida da
validag&o cruzada.

consideravel igualdade entre os valores preditos
e medidos.

3.2.4 Interpolacéo

Conforme citado, utiliza-se a krigagem
universal para estimar os pontos nos locais nao
amostrados. O mapa gerado e seu respectivo mapa
de incertezas sdo mostrados na Figura 11 e Figura
12, respectivamente.

Comparando os mapas gerados pela
krigagem ordinaria default (Figura 4) e a krigagem
universal (Figura 11) ndo se percebe visualmente
grandes diferencas, porém nota-se que a krigagem
universal representa a profundidade de forma mais
condizente com a realidade. Quando se compara o
mapa de incertezas de ambas, a diferenca é
significativa. Na Figura 5 nota-se que as incertezas
da krigagem default variaram de 0,349 a 1,47 m,
enquanto que para a krigagem universal (Figura 12)
estas variaram de 0,0104 &4 0,75 m, sendo nitidaa
prevaléncia dos valores entre 0,0104 e 0,158 m.
Em outras palavras, se a analise geoestatistica ndo
for realizada de forma correta, 0s erros associados
as estimativas por krigagem tornam-se bem
maiores.

Outrossim, na krigagem default ndo se
percebe caracteristicas do estudo que interferem
diretamente nas predi¢des, como é o caso da
anisotropia e tendéncia.
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Fig. 11 - Mapa batimétrico da profundidade
construido com base na krigagem universal.
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Fig. 12 - Mapa de incertezas das estimativas de
profundidade construido com base na krigagem
universal.
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Em termos praticos, uma das finalidades
de se construir modelos digitais de elevacao de
corpos aquaticos é posteriormente efetuar o
calculo do volume do mesmo. Sendo assim,
efetuou-se o célculo do volume visando-se
verificar a ocorréncia de diferencas
significativas. Para a krigagem ordinaria, efetuada
de forma automatica, o volume estimado do
reservatorio foi aproximadamente 32421 ms,
enquanto que para a krigagem universal, efetuada
pela analista, o volume foi aproxima-damente
30318 m3, uma diferenca de aproxi-madamente
7%.

4. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Os levantamentos batimétricos apresentam
caracteristicas ideais para a aplicacdo da
Geoestatistica, como, sobretudo a interpolacéo,
denominada Krigagem. Isso se d, devido a natureza
do estudo, da variavel (profundidade) e pela grande
quantidade de pontos amostrais.

Contudo, é comum o procedimento de
criacdo de mapas batimétricos usando a krigagem
sem qualquer cuidado quanto aos pressupostos
exigidos pela mesma.

Através desse estudo, foi possivel mostrar e
quantificar os erros cometidos ao se ignorar uma
analise prévia e minuciosa dos dados antes da
interpolagéo. A krigagem realizada pelo analista
(supervisionada) mostrou-se mais precisa quando
comparada com a krigagem default em todos os
parametros de deciséo adotados. Obteve-se com
akrigagem universal, por exemplo, um ganho, em
termos de RMS, de aproximadamente 45%,
enquanto que o erro médio foi cerca de 80% menor.

Caracteristicas comuns em levanta-
mentos desse tipo, como anisotropia e tendéncia, e
a modelagem do semivariograma, comum a todo
estudo geoestatistico, s6 podem ser detectados
através de uma analise supervisionada, conforme
apresentado nesse trabalho.

Recomenda-se, como trabalhos
futuros, a apresentacao da discrepancia preditiva
entre 0s métodos default e sistemético em situagdes
de poucos pontos amostrais.
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