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RESUMO

O principal objetivo deste estudo foi analisar a aplicabilidade da modelagem geoestatistica para a avaliagdo do im-
pacto ambiental de descargas de aguas residuais provenientes de emissarios submarinos. O conjunto de dados foi obtido em
uma campanha de monitoramento ao emissario submarino de S. Jacinto, localizado na regido de Aveiro na costa oeste de
Portugal. Os dados foram recolhidos na vizinhanga da descarga utilizando um Veiculo Submarino Autdnomo (VSA). O
estimador classico de Matheron foi utilizado no calculo do semivariograma experimental, e este foi ajustado aos modelos
tedricos esférico, exponencial e gaussiano. A técnica de validacdo cruzada sugeriu 0 modelo mais adequado e a krigeagem
ordinaria foi utilizada para obter as estimativas de salinidade em pontos ndo amostrados. O mapa estimado por krigeagem
mostra claramente a disperséo da pluma na area estudada, indicando que o efluente ndo atingiu as praias mais proximas.
Este estudo sugere que uma estratégia para o VSA otimizada, sob 0 ponto de vista da geoestatistica, podera proporcionar
melhores estimativas em relacdo a outros métodos de interpolagdo que ndo fornecem os erros associados as estimativas, por
exemplo, Ponderacdo do Inverso das Distancias (IDW), Polinomial Global, Polinomial Local, entre outros. Além disso, uma
vez que medidas precisas de diluicdo de plumas sao raras, estes estudos poderdo ser muito Uteis, no futuro, para a validacéo
de modelos de dispersao.

Palavras-chave: Krigeagem ordindria, descargas de aguas residuais, disperséo da pluma, veiculo submarino auténomo.

INTRODUCAO campanhas de monitoramento, que sio escassas, e 0
baixo volume dos dados, obtidos através de métodos
de observacdo ainda pouco sofisticados. A modela-

Os emissarios submarinos sdo importantes ¢cdo matematica do fenbmeno de dispersdo, apesar
fontes de poluentes para os ecossistemas costeiros. de caracterizar de alguma forma a mistura do esgo-

Esta forma de descarga tem vantagens em termos to, ainda néo responde de uma forma clara e rigoro-

econbmicos e um impacto relativamente pequeno sa a todas as preocupagoes.

em termos sociais, mas levanta ao mesmo tempo Os veiculos submarinos autbnomos ja mos-
preocupacdes acerca da salde publica e da preser- traram ser uma tecnologia de vanguarda para varri-
vacdo e qualidade do ecossistema. O oceano oferece mentos de elevada resolucdo de pequenos elemen-
uma capacidade de diluicdo relativamente rapida tos, tais como plumas de exutores submarinos (Ra-
das substancias descarregadas, transportando, no mos, 2005). Algumas das vantagens destas platafor-
entanto, apo6s a estabilizacdo da pluma, particulas mas incluem: uma logistica de campo simples, o
contendo metais pesados, bactérias, virus e outros baixo custo por utilizagdo, uma boa cobertura espa-
materiais perigosos. Torna-se assim necessario avali- cial e capacidade de amostragem adaptativa ou ba-
ar de forma continua os reais impactos destas subs- seada numa caracteristica.
tancias nas populagdes urbanas e nos ecossistemas Neste trabalho exploramos métodos geoes-
costeiros. tatisticos para a andlise de dados ambientais obtidos
As abordagens que tém sido utilizadas para na vizinhanca da descarga de um emissario subma-
a andlise de dados ambientais recolhidos nas zonas rino utilizando um veiculo submarino autbnomo
da descarga ndo tém sido verdadeiramente esclare- (VSA) como meio de observacgdo visando: (i) a dife-
cedoras dos reais impactos das substancias referidas. renciacio da pluma no meio receptor; (ii) a estima-
Os motivos prendem-se com os elevados custos das ¢do do valor da salinidade em locais ndo amostra-
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dos; e (iii) o mapeamento da sua distribui¢cdo por
krigeagem, tendo como objetivos a avaliagdo do
impacto ambiental para a tomada de decisdes e a
validacdo de modelos de disperséo.

A modelagem geoestatistica tem sido utili-
zada com sucesso para a analise e caracterizagdo da
variabilidade espacial de propriedades do solo (Saby
et al., 2006; Wei et al., 2007), para a obtencdo de
informacdes para a avaliagdo de recursos hidricos e
de energia edlica (Shoji, 2006; e Shoji e Kitaura,
2006), para a concepc¢do de estratégias de amostra-
gem de sedimentos em estuarios (Caeiro et al.,
2003), para a andlise da contaminacdo de sedimen-
tos localizados nas proximidades de descargas de
aguas residuais (Murray et al., 2002; Poon et al.,
2000), entre outros. Embora caético, devido a difu-
sdo turbulenta, o processo de dispersdo converge
para um modo de variabilidade “natural” quando a
pluma péara de ascender e a intensidade das flutua-
¢bes turbulentas se aproxima de zero (Roberts,
1996). Esta regido é designada por final do “campo
proximo” ou “regido de mistura inicial”. Apés o final
do campo préximo, o campo de efluente estabeleci-
do se espalha lateralmente, sendo difundido pela
turbuléncia oceénica. No campo préoximo a diluicao
aumenta rapidamente com a distéancia devido a e-
nergia cinética da turbuléncia. Ap6s o final do cam-
po proximo a taxa de dilui¢do € muito menor. Por
essa razao, a diluicdo no final do campo préximo é
habitualmente utilizada para a avaliagdo de riscos
ambientais. E assim provavel que ap6s o final do
campo proximo as concentragdes de poluentes este-
jam espacialmente correlacionadas, e nesse caso, a
geoestatistica € uma técnica adequada para a esti-
macéo da diluicdo e a caracterizacdo da dispersdo da
pluma.

Neste trabalho realizou-se um estudo geoes-
tatistico de medidas de salinidade obtidos na zona
da dispersdo de uma pluma de esgoto. A andlise dos
dados foi realizada de acordo com as etapas que
compde a metodologia geoestatistica. Numa primei-
ra fase foi investigada a estrutura espacial das obser-
vacdes através de uma analise estatistica descritiva.
Depois, o grau da correlacgéo espacial entre os dados
na area em estudo, em funcdo da distancia e dire-
¢do, foi expresso em termos do semivariograma. O
semivariograma foi ajustado aos modelos tedricos
esférico, exponencial e gaussiano. Em seguida, utili-
zaram-se os indicadores de validagdo cruzada para a
escolha do modelo mais adequado. Finalmente, a
krigeagem ordinéria foi utilizada para estimar os
valores de salinidade em pontos ndo amostrados,
tendo sido gerado o mapa 2D da distribui¢do deste
parametro.

FUNDAMENTOS DA GEOESTATISTICA

A teoria geoestatistica é constituida por um
conjunto de ferramentas e métodos estatisticos que
foram desenvolvidos inicialmente por Georges Ma-
theron, na Franga por volta de 1960. O principio
béasico da geoestatistica reside na Teoria das Varia-
veis Regionalizadas, formalizada pelo proprio Ma-
theron em 1961 a partir de estudos desenvolvidos
por Daniel G. Krige, que consideram pela primeira
vez a dependéncia espacial entre as observagdes.

Uma variavel regionalizada, utilizada para
representar um fenémeno em estudo, é caracteriza-
da pelos aspectos: estruturado e aleatério. O aspecto
estruturado estd associado ao fato de que variaveis
proximas tendem a ter valores mais semelhantes que
as mais afastadas. O aspecto aleatdrio revela a im-
possibilidade de se conhecer o valor exato da varia-
vel numa determinada localizacdo espacial.

Essa dupla natureza das variaveis regionali-
zadas pode ser interpretada com base na teoria das
funcdes aleatorias. A cada uma das observacdes

z(x;), i=1...,N, localizadas em x;, esta associada
uma variavel aleatéria Z(x;), i=1,...,N . Cada uma

das medidas pode ser interpretada como sendo uma
realizacdo da varidvel aleatéria que lhe corresponde.
Uma area em estudo constituida por vérias observa-
¢des consiste num conjunto de varidveis aleatdrias
correlacionadas entre si. O conjunto de todas as
variaveis aleatérias é uma funcdo aleatéria Z(x)
(Soares, 2000). O fato de se conhecer apenas uma
realizacdo de cada uma das varidveis aleatorias ndo
nos permite fazer qualquer andlise estatistica. A
geoestatistica permite efetuar essa analise assumindo
diversos graus de estacionariedade (pressupostos)
da funcéo aleatoria Z(x). O primeiro pressuposto é
a hipotese de estacionariedade da média. Esse pres-
suposto assume que todas as variaveis aleatdrias

Z(x;), i=1...,N tém a mesma média, ou seja:

E[Z(x))|=E[Z(x;)]=-=E[Z(xn)] )

O segundo pressuposto € a hipotese de esta-
cionariedade relativa ao variograma (ou covarian-
cia). Esse pressuposto assume que a correlagdo entre
quaisquer duas varidveis aleatorias € apenas fungao
da distancia entre elas (e independente da sua loca-
lizacdo), podendo esta correlacdo ser quantificada
através do semivariograma. O estimador do semiva-
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riograma mais usado é o método dos momentos,
que é dado por (Matheron, 1965):

y(h )——

2N(h) po [

i=1

F h)] &)

onde y(h) é o valor da semivariancia para a distan-

cia h (ou para o intervalo de amplitude h- “lag”) e
Z(x;)— Z(x; + h) a diferenca entre pares de medidas
distanciadas de h entre si, e N(h) é o numero de
pares de medidas distanciadas de h entre si. A utili-
zacao deste estimador para a determinacéo do semi-
variograma experimental pressupde que a variavel
em analise tem uma distribuicdo aproximadamente
normal, ndo sendo um estimador robusto para da-
dos que contenham valores discrepantes (Cressie,
1993; Lophaven et al., 2002).

Num estudo variografico ha trés aspectos
gue devem ser considerados: o semivariograma ex-
perimental, o semivariograma verdadeiro e o semi-

variograma teérico (Chilés e Pierre, 1999; Kitanidis,

1997). O semivariograma experimental ¢ uma re-
presentacdo gréafica baseada no conjunto de dados
que d& indicacbBes acerca da distribuicdo espacial
desses dados. O semivariograma verdadeiro repre-
senta a situacdo real do fendmeno em estudo e €
sempre desconhecido. O semivariograma teérico é o
modelo matemético que melhor traduz o compor-
tamento do semivariograma experimental.

Para a construcdo do semivariograma expe-
rimental deve ter-se em conta, além das distancias
entre as medidas, também as vérias direcdes. Muitas
vezes o fendmeno apresenta um comportamento
semelhante em todas as direcdes, designando-se
neste caso por isotrépico. Pode, também, em certas
situagdes apresentar um comportamento especifico
segundo uma determinada direcdo, designando-se
neste caso, por anisotrépico. Na construcdo do se-
mivariograma experimental, ¢ também necessario
decidir um ponto de corte (nUmero de “lags”) que
determina até onde sera calculado o semivariograma
experimental. Este corresponde a distancia méxima
entre observagdes que é considerada no calculo das
semivariancias representadas no semivariograma.
Em geral, a distAncia utilizada é aproximadamente
metade da distdncia maxima entre as observacdes
(Soares, 2000; Clark e Harper, 2000).

Apbs a construgdo do semivariograma expe-
rimental € necessério ajustd-lo a um modelo mate-
matico que sera posteriormente utilizado no proces-
so de estima¢do. O modelo esférico, o modelo ex-
ponencial e o modelo gaussiano, representados

respectivamente nas equacdes 3 a 5, sao designados
por modelos de transi¢ao.

3
C,+C 3(1R) _1(1nl 0O<h<a
=" "Y"2la) 2la )| ~

®

C,+C,h>a
y(h)= {C +C{l exp{ " ”H,hzo “4)
y(h)=41C,+C,|1—exp —3[MJ ,h>0 (5)

Nestes modelos, o valor da semivaridncia
aumenta a medida que a distancia entre as medidas
aumenta, convergindo para um valor (designado
por patamar) quando a distancia tende para infinito
(Isaaks e Srivastava, 1989; Clark e Harper, 2000).

Estes modelos contém trés parametros que
os caracterizam. O alcance (ou distancia limite) a,
corresponde a distancia a partir da qual o valor da
semivariancia se torna aproximadamente constante
com o0 aumento da distdncia entre as observagdes,
estabelecendo o ponto a partir do qual se considera
qgue deixa de existir correlagdo entre as medidas. O
patamar (ou sill) é o valor da semivariancia quando
h=a, ou seja, y(a), correspondendo ao valor ma-

ximo da semivaridncia considerado no semivario-
grama experimental. Medidas obtidas em posi¢des
infinitamente préximas sdo sempre diferentes, devi-
do a erros associados ao processo de medicdo ou
devido a existéncia de variabilidade a pequena esca-
la. Este fato implica um valor de semivariancia néo
nulo para observacdes infinitamente proximas, de-
signado por efeito pepita (ou efeito nugget) C, . Este

valor de semivariancia ndo nulo, se existir, devera
ser incorporado no modelo do semivariograma es-
colhido.

O passo seguinte no processo de andlise ge-
oestatistica consiste em avaliar e comparar o desem-
penho das estimativas obtidas por krigeagem usando
0s modelos de semivariograma ajustados. A valida-
¢do cruzada é uma técnica que permite esta avalia-
¢cdo e comparacao. Nesta técnica o processo de kri-
geagem € usado para estimar o valor do parémetro
em estudo nos pontos amostrados. Nesse processo,
cada uma das observacbes é temporariamente reti-
rada do conjunto de dados e o seu valor € estimado
utilizando as restantes, repetido-se para todas as
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observagdes. Os valores estimados e os valores reais
podem ser comparados (i) usando uma mesma ana-
lise estatistica para esses dois conjuntos de dados
e/ou (ii) efetuando uma analise estatistica dos er-
ros. Na andlise estatistica dos erros sdo habitualmen-
te calculados os seguintes indicadores estatisticos:
erro médio (EM); raiz quadrada do erro quadratico
médio (REQM), raiz quadrada da variancia de kri-
geagem média (RVKM), erro estandardizado médio
(ESM) e raiz quadrada do erro estandardizado qua-
dratico médio (RESQM) dados, respectivamente
pelas equacdes 6 a 10, a seguir:

EM:%%[Z\(Xi)—Z(Xi)J (6)

REQM=\/ﬁi=§1[z”(xi)_z(xi)]2 )

RVKM =, =3 o* (x;) ®)
18] Z(x:)-Z(x)

ESM:WE{ o x) } ©)

|%wM=%§Fsgf$1 (10)

onde Z(x;) € o valor estimado e Z(x;) o valor ob-
servado na posicdo x;; N é o nimero de observa-
¢Bes estimadas; e o°(x;) €é a variancia da estimativa
para o ponto Xx; (ou variancia do erro de estimacéo)
a seguir definida pela equacéo 19.

Seréa desejavel que EM seja préximo de zero,
indicando que o estimador € n&o enviesado. O valor
de REQM deve ser o menor possivel, indicando que
os valores das estimativas sdo proximos dos valores
medidos. O valor de RVKM deve ser naturalmente o
menor possivel. Se as variancias de krigeagem forem
precisas, entdo o valor de RESQM deve ser proximo
de 1 (Wackernagel, 2003). Se o valor de RESQM ¢
elevado isso significa que a krigeagem é demasiado
otimista acerca da variabilidade das estimativas.

A etapa seguinte na andlise geoestatistica
consiste em utilizar o modelo de semivariograma
escolhido para estimar os valores da grandeza em
estudo em locais ndo amostrados. O processo de
krigeagem é um método de interpolacdo que utiliza

a medida de correlacdo espacial entre as observa-
¢cdes, fornecida pelo modelo do semivariograma,
para determinar 0s pesos a usar na estimacao linear
dos pontos desconhecidos do espago de amostragem
(Clark e Harper, 2000). O processo de krigeagem
possui diversas variantes, sendo a krigeagem ordina-
ria a mais usual. A krigeagem ordinaria € um esti-
mador geoestatistico dito “BLUE” (best linear unbia-
sed estimator). E linear, pois as estimativas sdo combi-
nacdes lineares de um conjunto de observacBes
vizinhas a localizagdo que se pretende estimar. E
ndo-enviesado porque procura que a média dos
erros de estimagéo seja igual a zero. E dito o melhor,
pois pretende minimizar a variancia dos erros de
estimagdo. Assim, o valor da estimativa num ponto
nao amostrado localizado em x, é dado por

1)

onde Z(x;),i=12,...,M sdo as observacdes vizi-
nhas a localizagdo X, wusadas na krigeagem
a;, 1=12,...,M 0s respectivos pesos.

Determinado pela minimizagdo da variancia
do erro de estimagdo, o sistema de equacbes de
krigeagem usado para a determinacao da estimativa

f(xo), expresso na forma matricial, ¢ (Kitanidis,
1997)

K-X=M 12)
Onde
Y(X1,%1)  v(Xg,X2) (X, Xpm) -1
Y(X2,X1)  Y(X2,X3) ¥(X2,Xpm) -1
K=| : S : (13)
YXms X)) v(XmuX2) o v(XwaXm) -1
1 1 1 0

é a matriz (de dimensdo (M +1)x(M+1) ) de semi-
variancias entre as M observagbes x;,i=12,...,M
vizinhas a localizacdo X, que se pretende estimar,

Ol
%)

(14)
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€ a matriz coluna das incégnitas (de dimensao
(M+1)x1) formada pelos pesos a;, i=12,...,M e
pelo pardmetro de Lagrange A , usado para cum-
prir a condicdo de ndo-enviesamento (soma dos

M
pesos unitaria- Y a; =1 ), e
i=1

[ (%1, %) |
Y(X2,X0)
: (15)
Y(Xm Xo)
1

é a matriz coluna (de dimensdo (M+1)x1) de se-
mivariancias entre as M observacdes vizinhas e o
ponto a estimar, localizado em X, . Para o célculo

das semivariancias utiliza-se o modelo do semivario-
grama escolhido. A solucdo deste sistema de equa-

¢Oes lineares de (M +1) equagdes a (M+1) incog-
nitas €

X=K*M (16)

sendo o valor da estimativa no ponto localizado em
X, dado por

Z(xo)= olet(xt z) @an
Onde
I Z(Xl)_
Z(x,)
Z= : (18)
Z(Xy)
L O -

é a matriz (de dimensédo (M+1)x1) das M obser-
vagOes vizinhas a localizagdo X, , acrescentada com
um zero no (M +1) -ésimo elemento.

A variancia do erro de estimacado (ou vari-
ancia de krigeagem) é dada por

2 t M
o? (x;) = det(X' M-211) = _zlai (X Xo) = A
i=

19)

METODOLOGIA
Area de estudo

O conjunto de dados utilizado nesta analise
foi obtido numa campanha de monitoramento ao
emissario submarino de S. Jacinto (ver Figura 1)
localizado na regido de Aveiro na costa Oeste de
Portugal, utilizando o Veiculo Submarino Auténo-
mo (VSA) do Laboratério de Sistemas e Tecnologia
Subaquatica da Faculdade de Engenharia da Uni-
versidade do Porto.

Sta. Maria «"
da Feira .:

e ol Es wary System
(1%pn
F!el inha de Esmoriz System

— sewmnnterwpam
—— Sea Outfall

B wwre
Wastewator Trastrront Flant

@ Municipality center

Albergana

8 Jacinto A Velha 4

Outtall W<,
8. Jacir
WWTP

louga
Interceptor

@
Vagos

—Oliveira
do Bairre

\. south
Interceptor

:
Mira,’
]

Figura 1 - Area de estudo.

Durante a missdo o VSA percorreu uma area
de 200x100m? iniciando a 20 metros do ponto mé-
dio do difusor, na direcdo da corrente. A trajetdria
estabelecida para o veiculo consistiu em 6 seccdes
horizontais realizadas aos 2, 4, 6, 8, 10 e 12 m de
profundidade. Em cada seccdo horizontal o veiculo
percorreu um trajeto constituido por 6 linhas per-
pendiculares a dire¢do da corrente, distanciadas de
aproximadamente 20 m entre si. Enquanto navegava
a uma velocidade aproximadamente constante de 2
noés (—1 m/s), o veiculo recolheu e guardou no
computador de bordo dados de CTD (condutivida-
de, temperatura, profundidade) a uma taxa de 2.4
Hz. Assim, a distdncia entre medidas consecutivas
nas sec¢des horizontais foi de ~0.4 m. Neste estudo
foram utilizados os dados de salinidade (calculados
através da condutividade, temperatura e profundi-
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dade) da seccédo horizontal dos 2 m de profundida-
de, onde a pluma se encontrava estabilizada e dis-
persando horizontalmente (ver Figura 2). Para as
profundidades de 4 m e 6 m a proposta é a utiliza-
¢do de outro software uma vez que ndo se obteve
resultados satisfatorios nessa andlise inicial. As ca-
madas dos 8 m, 10 m e 12 m ndo possuem informa-
¢cOes Uteis para ser realizada uma anélise que ve-
nham a trazer resultados que possam agregar infor-
macodes ao fendmeno.

Para as profundidades de 4 m e 6 m a pro-
posta é a utilizacdo de outro software uma vez que
ndo se obteve resultados satisfatorios nessa andlise
inicial. As camadas dos 8 m, 10 m e 12 m n&do possu-
em informacdes Uteis para ser realizada uma analise
gue venham a trazer resultados que possam agregar
informagdes ao fendmeno.

~w_ . Pontoimédio do difusor

har N
-

Norte - Sul {m)

i
20 100
Oeste - Este (m)

Figura 2 - Trajetéria do VSA aos 2 m de profundidade

80

Analise Geoestatistica

Para a anélise dos dados de salinidade da
seccdo horizontal dos 2 m de profundidade foram
seguidas as etapas habituais da metodologia geoesta-
tistica, que se mostram no esquema da Figura 3.

Analise Construcéo do Modelagem do
Exploratéria —{ Semivariograma | — Semivariograma
dos Dados Experimental Experimental

|
Estimacgéo Validacéo do
(Krigagem - Modelo do
Ordinaria) Semivariograma

Figura 3 - Etapas da analise geoestatistica.

Anélise Exploratdria dos Dados

O primeiro passo na andlise geoestatistica
consiste em fazer um diagndstico do comportamen-
to dos dados disponiveis através de uma analise ex-
ploratéria (Clark e Harper, 2000). A Tabela 1 apre-
senta o sumario estatistico do conjunto de dados de
salinidade (2470 observacdes). A salinidade é ex-
pressa em psu (practical salinity units), representa a
fracio de massa de sais em &gua do mar em
condicdes praticas, baseadas na temperatura da
agua e medidas de condutividade.

O valor da salinidade variou entre 35.152
psu e 35.607 psu. O valor da média do conjunto de
dados foi 35.451 psu, sendo proximo do valor da
mediana que foi 35.463 psu. Para a aplicacdo da
metodologia geoestatistica, é desejavel que a variavel
em estudo tenha uma distribui¢cdo normal (Wacker-
nagel, 2003). Os valores dos coeficientes de assime-
tria e curtose, suficientemente préximos de 0 e 3,
respectivamente, indicam uma distribui¢do aproxi-
madamente normal dos dados de salinidade.

Tabela 1 - Sumario estatistico dos dados de salinidade.

Sumario estatistico

Minimo 35.152
Média 35.451
Mediana 35.463
Maximo 35.607
Variancia 0.004
Desvio-padrao 0.067
Assimetria -0.52
Curtose 3.06

A Figura 4 apresenta o histograma do con-
junto de dados de salinidade. A cauda a esquerda do
histograma mostra uma distribui¢do levemente en-
viesada negativamente, que estad de acordo com o
valor negativo do coeficiente de assimetria. Essa
assimetria pode ser justificada pelo fato de que o
difusor ndo se encontrava paralelo a &rea estabeleci-
da para a amostragem. A saida da descarga a Oeste
do ponto médio do difusor se encontrava mais afas-
tada da area delimitada para a amostragem dos da-
dos do que a saida da descarga na dire¢do Este.

Este fator interferiu em uma diluicdo ho-
mogénea ao longo da descarga, podendo entdo,
explicar a distribuicdo dos dados ndo ser préxima a
normalidade.
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Um dos instrumentos geoestatisticos de veri-
ficagdo da continuidade espacial das grandezas em
estudo é o gréfico biplots (Soares, 2000). Neste tipo
de representacdo, pares de pontos separados por B e (.
uma determinada distancia sdo confrontados. Uma ssa0l ‘ : ]
nuvem de pontos pouco dispersa em torno da bisse-
triz de um gréfico biplots indica um elevado grau de
correlagdo/continuidade entre os dados. Habitual-
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uma diminuicdo da correlacdo espacial entre as
medidas com o aumento da distancia. Este fato est4
de acordo com o aumento da salinidade que se veri-
fica com a dispersdo da pluma. O elevado grau de
correlagdo entre os pares de pontos das linhas dos
100 m vs 120 m que se observa no gréfico (d) indica
que a estas distancias do difusor praticamente ja ndo
se detecta grande variacdo de salinidade cujos valo- By e B mH B4 BE BN BB B
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Figura 5 - Biplots das linhas dos (a) 40 vs 60, (b)
40 vs 80, (c) 40 vs 120 e (d) 100 vs 120 m.
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Como se esperava, apesar de se encontra-
rem a mesma distancia, os pares de pontos das li-
nhas dos 40 m vs 60 m (gréfico (a)) apresentam
uma menor correlacdo espacial que os pares de
pontos das linhas dos 100 m vs 120 m (grafico (d)).
Este fato é devido a variacdo dos valores de salinida-
de em funcdo da disténcia ser tanto maior quanto
maior a proximidade destes com o difusor.

Construcdo e Modelagem do
Semivariograma Experimental

Verificada a continuidade espacial dos da-
dos, o passo seguinte consiste na constru¢do do
semivariograma experimental. A Figura 6 mostra o
semivariograma experimental calculado para as
diregBes 0°, 45° 90° e 135°, utilizando para o calculo
um “lag” de ~12 m e um total de 7 ‘lags”.

O ponto de corte considerado no célculo do
semivariograma experimental devera ser inferior a
metade da maior distdncia entre as observacGes
(Soares, 2000). Como se pode observar na Figura 6,
o fendbmeno apresenta um comportamento seme-
Ihante nas quatro direcdes estudadas, mostrando-se
ser isotrépico.

Uma vez calculado o semivariograma expe-
rimental, o passo seguinte consiste em ajusté-lo a um
modelo tedrico que traduza o comportamento espa-
cial dos dados.

Este modelo é utilizado posteriormente no
célculo das semivariancias na estimacao por krigea-
gem.

Os modelos esférico, exponencial e gaussia-
no foram ajustados ao semivariograma experimental
omnidirecional (ver Figura 7).
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Figura 6 - Semivariograma experimental direcional.

O efeito pepita ou nugget (C,), patamar
(C, +C,) e alcance (a) de cada um dos modelos
ajustados mostram-se na Tabela 2.

Tabela 2 - Parametros dos modelos do semivariograma.

Parametros  Esférico  Exponencial  Gaussiano
Co 0.0002 0 0.0008
C,+C 0.0039 0.0036 0.0042
a 73.50 83.50 80.00
Co/CitCo 0 19.0
(%)

De acordo com Wei et al. (2007), o grau de
dependéncia espacial da variavel em estudo pode
ser avaliado através da razdo efeito pepita/patamar.
Um valor desta razdo inferior a 25% sugere que a
variavel possui uma forte dependéncia espacial; um
valor desta razdo entre 25% e 75% sugere que a
variavel possui uma moderada dependéncia espaci-
al; e um valor desta razdo superior a 75% sugere que
a varidvel possui uma fraca dependéncia espacial.
Como pode ser observado na Tabela 2, os valores da
razdo efeito pepita/patamar encontrados sdo baixos
e todos inferiores a 25%, sugerindo que as medidas
de salinidade possuem uma forte dependéncia espa-
cial e que as variacdes locais, como se esperava, pu-
deram ser capturadas.

Observa-se que para os trés modelos o valor
de EM ¢é préximo de zero e os valores de REQM e
RVKM sdo pequenos, como é desejavel. Pode afir-
mar-se que os valores de RESQM para os modelos
esférico e gaussiano sdo proximos de 1.
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Figura 7 - Semivariograma experimental omnidirecional
e modelos ajustados.
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Figura 8 - Mapa da salinidade da sec¢édo horizontal dos 2 m de profundidade utilizando a krigagem ordinaria
e 0s modelos: (a) esférico, (b) exponencial e (c) gaussiano.
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Os resultados da Tabela 2 e da Tabela 3 su-
gerem que o0 modelo esférico é o mais adequado
para ser utilizado no processo de estimacdo por
krigeagem.

Validagdo do Modelo do Semivariograma

Para avaliar e comparar o desempenho dos
trés modelos de semivariograma ajustados foi utili-
zada a técnica de validagdo cruzada. A Tabela 3 mos-
tra os indicadores estatisticos desta validacao relati-
vos a esses modelos.

Tabela 3 - Indicadores estatisticos da validacdo cruzada
relativos aos modelos ajustados.

Indicadores Esférico  Exponencial Gaussiano
EM 1.084e-7 -6.814e-7 -2.23e4
REQM 0.01583 0.01417 0.02107
RVKM 0.01545 0.008511 0.02902
ESM -0.000123  -0.0000552 -0.007719
RESQM 1.023 1.665 0.7267
Resultados

A Figura 8 (ver anexo) mostra 0s mapas es-
timados por krigeagem de salinidade da sec¢do ho-
rizontal dos 2 m obtidos com os modelos esférico,
exponencial e gaussiano. Todos os mapas mostram
claramente a variacdo espacial da salinidade na area
estudada. Nestes mapas € possivel identificar de
forma nao ambigua a pluma e sua dispersdo ao lon-
go da direcdo da corrente (norte-sul). O efluente
evidencia-se como uma regido de salinidade inferior
a das aguas do meio circundante a mesma profun-
didade. E possivel observar a fronteira da pluma
visto que a largura do campo de fluido € inferior a
da area observada. Pode afirmar-se que os resultados
obtidos com os trés modelos sdo semelhantes, po-
rém, na estimacgdo obtida utilizando o modelo gaus-
siano ndo foram capturadas certas variagdes locais.
As diferencas de salinidade entre a pluma e 0 meio
circundante aos 2 m de profundidade comegam por
ser de ~0.455 psu nas linhas dos 20 e 40 m perpen-
diculares a dire¢do da corrente, diminuindo para
~0.293 psu na linha dos 60 m, para ~0.215 psu na
linha dos 80 m, para ~0.176 psu na linha dos 100 m,
sendo quase inexistentes na linha dos 120 m onde a
diferenga registrada é de ~0.071 psu. Washburn et
al. (1992) observou diferencas de salinidade entre a
pluma e o meio circundante na ordem de 0.1 psu,
enquanto que Petrenko et al. (1998) observou dife-

rencas na ordem de 0.2 psu. Pode observar-se um
elevado gradiente de salinidade na fronteira da
pluma que vai diminuindo a medida que a diluigdo
aumenta. Constata-se que o campo de fluido se en-
contra praticamente centrado na area amostrada, o
gue indica que a estratégia de coleta adotada foi
bem sucedida. A utilizagdo de tracadores artificiais
na deteccdo de plumas de esgoto pode ser dispensa-
da quando a pluma atinge a superficie no final do
campo proximo. Neste caso a diluicdo € habitual-
mente superior, a salinidade do efluente é inferior
ao da agua do mar, e quando atinge a superficie
ocorreu grande diluicdo aumentando o valor da
salinidade.

CONCLUSOES

A andlise geoestatistica de um conjunto de
dados de salinidade, obtidos através de um veiculo
submarino autbnomo em uma campanha de moni-
toramento, permitiu produzir o mapa da disperséo
da pluma de esgoto na area estudada. A variabilida-
de espacial do conjunto de observac¢des foi analisada
previamente calculando-se os indicadores estatisti-
cos cléssicos. Os resultados indicaram uma distribui-
cdo aproximadamente normal para o conjunto de
dados, o que era desejado. Assim, o estimador classi-
co de Matheron foi usado para o céalculo do semiva-
riograma experimental sob diferentes direc6es. Nao
foi encontrada variabilidade em nenhuma direcéo
especifica, mostrando-se o fendmeno ser isotropico.
O semivariograma experimental foi ajustado aos
modelos tedricos: esférico, exponencial e gaussiano.
Os indicadores estatisticos da validacdo cruzada
relativos aos trés modelos sugeriram o modelo mais
adequado de entre os candidatos. Finalmente, as
estimativas de salinidade em locais ndo amostrados
foram obtidas por krigeagem ordinaria. Os mapas
estimados por krigeagem mostram claramente a
variabilidade espacial da salinidade na &rea estuda-
da, indicando que a pluma ndo atingiu as praias
mais proximas localizadas a uma distancia de ~3 km.
Este estudo demonstra que a geoestatistica pode ser
utilizada com sucesso para a determinacao de esti-
mativas da dispersdo de efluentes, que constituem
informagdes valiosas para a avaliagdo do impacto
ambiental e o gerenciamento das descargas de aguas
residuais. Além disso, uma vez que medidas precisas
de diluicdo de plumas sdo raras, estes estudos pode-
rdo ser muito Uteis, no futuro, para a validacdo de
modelos de disperséo.
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Evaluation of the Environmental Impact of Waste-
water Discharges Using a Geostatistical Methodolo-

9y
ABATRACT

The main purpose of this study was to analyze the
applicability of geostatistical modeling to evaluate the envi-
ronmental impact of wastewaters from sea outfalls. The set
of data was obtained in a monitoring campaign of the sea
outfall of S. Jacinto., in the region of Aveiro on the West
coast of Portugal. The data were collected close to the dis-
charge using an Autonomous Underwater Vehicle (AUV —
Veiculo Submarino Autonomo). Matheron’s classical esti-
mator was used to calculate the experimental semivario-
gram, and this was adjusted to the spherical, exponential
and Gaussian theoretical models. The cross-validation
technique suggested the most appropriate model and ordi-
nary kriging was used to obtain the estimates of salinity at
non-sampled points. The map estimated by kriging clearly
shows the plume dispersion in the area studied, indicating
that the effluent did not reach the closest beaches. This
study suggests that a strategy for optimized AUV from the
standpoint of geostatistics may supply better estimates com-
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pared to other interpolation methods that do not supply the
errors associated with the estimates, for instance Inverse
Distances Weighting (IDW), Global Polynomial, Local
Polynomial, and others. Besides, since accurate measures
for plume dilution are rare, these studies may be very useful
in future to validate dispersion models.

Key-words: Ordinary kriging, wastewater discharge, plume
dispersion, autonomous underwater vehicle (AUV).
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