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Resumo: Conhecer a origem e distribuicdo das concentracbes de matéria organica é
importante para a avaliacdo e gestdo das aguas interiores superficiais. O expoente S
da funcdo exponencial ajustada a medida de CDOM descreve o comportamento de
TSOM, DOC e CDOM e sua espacializacdo pode indicar a origem da matéria
organica. Um método geoestatistico para espacializacdo dos dados € a krigeagem
ordindria e para o emprego desta, os dados devem apresentar uma distribuicdo
normal. Porém, devido ao baixo nimero de amostras, os resultados da krigeagem nao
apresentaram correlagdo entre as variaveis e, com isso, nao foi possivel detectar a
origem da matéria organica. O mapa de varidncia, pode indicar a incerteza nas
estimativas.
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1. INTRODUCAO

A matéria organica pode ser originada de duas fontes: decompositores
aloctones de plantas lenhosas ou de decompositores autoctones derivados de
algas e vegetacao aquatica (BREZONIK, 2015 apud AIKEN, 1985), sendo que
ambos os tipos sdo chamados de matéria humica aquatica e sdo constituidos,
principalmente, de acidos fulvicos. A matéria organica colorida dissolvida
(Colored Dissolved Organic Matter - CDOM) é a porcdo do carbono orgéanico
dissolvido em agua (Dissolved Organic Carbon — DOC), que absorve luz visivel
e ambos fazem parte do total de sdélidos suspensos dissolvidos (Total
Suspended Organic Matter — TSOM).

CDOM e DOC afetam o pH e a alcalinidade da agua, formando
complexos quimicos com metais (com implicacbes para a sua
biodisponibilidade e toxicidade), e atua como um agente de transporte para 0s
metais e contaminantes organicos nao polares. Também desempenha um
papel importante na fotoquimica aquatica. Processos fotoquimicos também
degradam CDOM, por exemplo, afetando sua disponibilidade como substrato
para os microrganismos. Os efeitos CDOM e DOC sobre a ecologia aquética
incluem: diminuicdo da penetracdo da luz (reduzindo a profundidade da agua

com luz suficiente para a producdo primaria liquida), mudancas nas


mailto:mariapaula.silva@inpe.br

propriedades térmicas de corpos d'dgua (Fee et al., 1996), e mudancas na
distribuicdo espectral da luz, que pode afetar a composicdo das comunidades
vegetais e fitoplancton aquaticos.

Os niveis de matéria organica tem grande importancia sobre a ecologia
aquatica e quimica, bem como sobre a adequacao das aguas superficiais para
uso humano (BREZONIK et al., 2015). A matéria organica dissolvida pode
promover a incrustacao da agua, causando problemas de sabor, odor e higiene
sendo sua desinfeccdo altamente variavel entre estacbes de tratamento de
agua potavel, devido as diferentes qualidades desta (KUTSER, 2015).

Portanto, conhecer a origem e distribuicdo das concentra¢cdes de matéria
organica € importante para a avaliagdo e gestdo das aguas interiores
superficiais, os dados podem ser usados por agéncias de gestdo dos recursos

para a tomada de decisao e para a efetiva gestao dos recursos.

1.1. OBJETIVO

O objetivo do presente trabalho foi analisar a origem da matéria organica
presente no lago Curuai. Incialmente buscou-se fazer essa analise por meio da
espacializacdo do expoente S que descreve a funcdo exponencial de interacéo
da matéria organica com a luz visivel.

Posteriormente, foi feita a espacializacdo da concentracdo, em mg/l, de
matéria organica dissolvida colorida (CDOM), carbono organico dissolvido
(DOC) e total de solidos suspensos dissolvidos (TSOM) buscando analisar se
esses parametros variavam conjuntamente e, com isso, identificar se a matéria
organica é mais nova, o que pode indicar que é proveniente da decomposicéo
da matéria organica oriunda das florestas préxima ao lago, ou se é mais antiga

e provavelmente provem do Rio Amazonas.

2. AREA DE ESTUDO

A planicie do Lago Grande de Curuai, localizada a 900 km da foz do rio
Amazonas, tem uma area de aproximadamente 3500 Km? (Figura 1) e uma
flutuacdo de até 7 metros no nivel da agua (BARBOSA, 2005). Esta planicie é
formada por cerca de 20 lagos que estdo interligados por canais de

comunicacdo que se mantém durante todo o ciclo hidrologico e é caracterizada



como planicie fluvial inundavel sujeita ao regime natural de &guas do rio
Amazonas, pois, durante o periodo de nivel maximo das &guas do rio
Amazonas, as mesmas extravasam para a varzea aumentando o volume do
Lago Curuai (BARBOSA, 2005).

A planicie recebe, em diferentes propor¢des, aguas brancas, claras e
pretas. As aguas pretas originam-se de florestas que fazem fronteira com a
margem sul do lago, as aguas claras de pequenos rios da margem sul, e as
aguas brancas, que sdo em maior proporcdo, vem do rio Amazonas e
apresentam uma grande quantidade de sdélidos em suspensdo (BARBOSA,
2005).
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Figura 1. Planicie do Lago Grande Curuai. Fonte: BARBOSA, 2005.

3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Amostragem in situ
As amostras utilizadas no trabalho foram coletadas por CARVALHO

(2014) em duas campanhas de coleta: uma em Agosto de 2013, com 25 pontos
amostrados, e outra em Abril de 2014, com 31 pontos. A primeira corresponde
a época de descarga do lago, ou seja, o fluxo esta diminuindo e a segunda a
época de input. A amostragem € aleatdria e 0os pontos de coleta nos dois

periodos estao representados na Figura 2.



Figura 2. Pontos de amostragem no lago em Agosto de 2013 e Abril de
2014.

Das amostradas coletadas foram medidos o material particulado
organico - TSOM (Total Suspended Organic Matter), DOC (Dissolved Organic
Carbon) que é o material proveniente da decomposi¢cdo do TSOM e CDOM
(Colored Dissolced Organic Matter) que é a parte colorida do DOC. TSOM e
DOC sao medidos por métodos gravimétricos e andlise de gas de carbono e
CDOM ¢é a medida de absorcdo da radiacdo solar pela matéria organica
dissolvida. O S é o expoente da funcdo exponencial que é ajustada a medida
de CDOM, quanto maior S, mais antiga é a matéria organica. S descreve o
comportamento de TSOM, DOC e CDOM.

As etapas da metodologia utilizada estao representadas na Figura 3.
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Figura 3. Fluxograma da metodologia aplicada.



Para verificar o comportamento matéria organica, os dados pontuais
foram especializados, por meio da interpolagdo dos valores, gerando grades
retangulares de resolugdo de 5 m. Para a geracao da grade foi feita a
krigeagem ordinaria e gerado o mapa de variancia.

3.2. Interpolacao por krigeagem ordinaria

Interpolacédo, segundo BURROUGH (1987) € o procedimento para se
estimar valores de propriedades de locais ndo amostrados, baseando-se em
valores de dados observados em locais conhecidos. A krigeagem é um método
geoestatistico que fornece meios para interpolar valores para 0s pontos nao
amostrados fisicamente usando o conhecimento sobre as relacdes de base
espacial de um determinado conjunto de dados (MELLO et al., 2003).

A Krigeagem ordinaria estima o valor através de uma combinacgao linear
ponderada das amostras disponiveis e ndo é tendenciosa porque assume
como premissa inicial a obtencdo de um residuo meédio igual a zero
(BARBOSA, 2005). Para isso, € assumida a estacionariedade de segunda
ordem das amostras e a correlacdo espacial € baseada na metade da
esperanca matematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no
espaco, separados por um vetor de distancia (semivariograma). Aléem disso,
para o emprego da krigeagem, os dados devem ter distribuicdo normal e os
valores de variancia podem indicar a confiabilidade dos valores estimados
(CAMARGO, FUCKS e CAMARA, 2002).

Para a andlise dessas premissas, inicialmente foi realizada a estatistica

descritiva do expoente S (Figura 4).

ESTATISTICAS: 5.2013 ESTATISTICAS: 5.2004

NOmero de PORTOS «.......... 31 NOmero de PONTOS .uuseeseess 25

MUmero de Pontos validos ... 31 Numero de Pontos validos ... 25

T T D.01712404 Medid ..oveivninnianinan 0.01578603
VArTANCTE vyvvvnnnnnnnnnnns 0.00000206 varfancia .......eeeeaenen 0.00000116
Desvio Padrao ....... ..... 0.00143434 Desvio Padraos ............. 0.00107612
coeficiente de variagio ... 0.08373683 Coeficiente de Variacao ... 0.06816335
coeficiente de Assimetria ..4.33045363 Coeficiente de Assimetria ..2.35216814
Coeficiente de Curtose ..... 22.51931027 Coeficiente de Curtose ..... 13.16164333
valor Minimo .....eevvvenn. 0.01611999 valor Minimo .............. 0.01465111
quartil Inferior coovvveans 0. 01646548 quartil Inferior .......... 0.01523840
MEATANA v vvvvvnrnnnnnnnnnns 0.01676169 Mediana .......covveinnnnn 0.01562684
Quartil Superior .......... 0.01726425 Quartil Superior .......... 0.01603140
valor Maximo .............. 0.02449640 valor Maximo .............. 0.02035432

Figura 4. Estatistica descritiva do expoente S para (a) Agosto de 2013 e (b)
Abril de 2014

Analisando a estatistica descritiva, observa-se que a variancia dos

dados é muito baixa, assim como os valores de maximo e minimo. Além disso,



aparentemente os dados, em ambos os periodos, ndo apresentam uma
distribuicdo normal, pois os valores de média e mediana ndo coincidem e o
valor de assimetria € muito alto. O coeficiente de assimetria quantifica o desvio
de uma distribuicdo em relagdo a uma distribuicdo simétrica e o sinal resultante
do seu célculo nos d& o tipo de assimetria da distribuicéo.

Para comprovar a ndo normalidade, realizou-se o teste de normalidade
de Shapiro Wilk com significancia de 0.05 e valor de estatistica critico de 0.929
e 0.918 para 31 e 25 amostras respectivamente. Os valores obtidos do teste
estao representados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados do teste de normalidade de Shapiro Wilk

Data Estatistica p-valor Valor critico
Agosto de 2013 0.486419485 | 0O 0.929
Abril de 2014 0.0683626876 | O 0.918

Com esses valores, rejeita-se a hipotese nula e, portanto, as amostras
nao apresentam distribuicdo normal. Além disso, a estatistica do teste esta
bem abaixo da estatistica critica e o p-valor € nulo, portanto, nem mesmo
realizando uma transformacdo para normalidade dos dados, a distribuicdo
destes teria uma distribuicdo normal.

Dessa forma, como os dados ndo atendem a premissa de normalidade
para a realizacdo da krigeagem, foram utilizadas as variaveis inicialmente
medidas, ou seja, CDOM, DOC e TSOM. A estatistica descritiva dessas
variaveis para Agosto de 2013 esta representada na Figura 5 e para Abril de
2014 na Figura 6.
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Figura 5. Estatistica descritiva TSOM, DOC e CDOM de Agosto de 2013.

TSOM para 2013 e CDOM tanto para 2013 quanto para 2014
apresentam altos valores de assimetria, 0 que pode indicar que as amostras

ndo apresentam distribuicdo normal. Por esse motivo, foi também foi realizado



o teste de Shapiro Wilk, com nivel de significancia de 0.05 e com hip6tese nula
de que os dados apresentam distribuicdo normal, para todas as varidveis a fim
de comprovar se as amostras possuiam ou ndo distribuicdo normal. Os
resultados do teste estédo representados na Tabela 2.
Numero de PONSOS sovsivsvnes .‘~

Numero de Pontos valides ... 2

SUDRFIOC tuiiiaaaae 2.258560702
valor Maximo ... ceves 2.6367254)

A 18
11 VAlOr MAXI®NO <vvevnvrnneare 7o 74399956

Fig'uréné. 'Eété{l’sti(':a descritiva TSOM, DOC e CDOM de Abril de 2014.

Com base nos resultados do teste, se a variavel apresentou p-valor
maior que 0.05 e estatistica do teste superior ao valor critico, aceita-se a
hipétese nula de que as amostras possuem distribuicdo normal, caso contrério,
a hipotese nula é refutada e a distribuicdo das amostras ndo € normal.
Portanto, TSOM 2013, DOC 2013 e DOC 2014 nao apresentam distribuicao
normal. Com isso, elas ndo atendem a premissa de normalidade necessaria
para a realizacédo da krigeagem. Buscou-se, entédo, realizar uma transformacao
dos dados para que estes possam apresentar uma distribuicdo normal. A

transformacéao escolhida foi a metodologia Box-Cox.

Tabela 2. Resultados do teste de normalidade de Shapiro Wilk.

Variavel Estatistica p-valor Valor critico
TSOM 2013 0.901842229 0.008 0,929
TSOM 2014 0.928555858 0.0805 0,918
DOC 2013 0.945086066 0.1141 0,929
DOC 2014 0.991652029 0.9986 0,918
CDOM 2013 0.932410458 0.051 0,929
CDOM 2014 0.980642091 0.8975 0,918

A metodologia Box-Cox (Box & Cox,

1964) visa encontrar a

transformacéo para estabilizar ou reduzir a variabilidade existente e normalizar
os residuos através da definicdo de um lambda. A transformacdo de Box—Cox
€ usada para enfrentar problemas de heteroscedasticidade e/ou falta de

normalidade e é dada pela Férmula 1.



In(Xj;), se A =1,

rA
1,-}\-1_ se X 20, (1)

O labda utilizado para TSOM 2013 foi 0.43, para DOC 2013 foi 0.38 e
para DOC 2014 foi -2.4. Vale destacar que, como a transformacéo Box-Cox
possui parametros diferentes para cada conjunto de dados, ndo é possivel a
comparacao de valores entre as variaveis, somente intensidade.

Ap6s a transformacao, foi realizado novamente o teste de Shapiro Wilk
com 0.05 de significancia. Os valores encontrados no teste estdo

representados na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados do teste de normalidade de Shapiro Wilk apés a
transformacao dos dados.

Variavel Estatistica p-valor Valor critico
TSOM 2013 0.901842229 0.008 0,929
DOC 2013 0.945086066 0.1141 0,929
DOC 2014 0.991652029 0.9986 0,918

Para TSOM em 2013 o p-valor encontrado foi de 0.008, rejeitando a
hipétese nula e, pontando, a variavel foi descartada para a realizacdo da
krigeagem. A estatistica descritiva de DOC para 2013 e 2014 foi refeita apds a

normalizacdo dos dados (Figura 7).
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Figura 7. Estatistica descritiva de (a) CDOM 2013 e (b) CDOM 2013 apos a
transformacao.

O coeficiente de assimetria, ap0s a transformacéo ficou proximo de zero
e média e mediana estdo proximas, contudo, a variancia dos dados ficou muito
baixa, assim como a diferenca entre o valor maximo e minimo (Figura 7).
Dessa forma, todas as variaveis, exceto TSOM para 2013, apresentam

distribuicdo normal.



a)

b)

c)

7z

O proximo passo para a realizagdo da krigeagem €, entdo, a andlise
estrutural dos dados que inclui: a andlise de superficie, para deteccdo de
anisotropia; geragdo de semivariograma; ajuste do semivariograma a um

modelo tedrico; e validagdo do modelo de ajuste.

Modelo de Semivariograma Esfeérico

NO. Akatke ita Contribuicio Alcance
1 -29,407
2 -29.411
3 ~29,413

19214.344
19533.686
19309.226
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Figura 8. (a) Parametros do modelo; (b) Diagrama de pontos observados x
estimados e distribuicdo espacial do erro; (c) Modelo de ajuste do
semivariograma para CDOM em Agosto de 2013
No semivariograma de superficie, todas as variaveis nao demonstraram
anisotropia para os dois periodos, o que pode ter ocorrido devido ao pequeno
numero de amostras, entéo, foi feito o semivariograma considerando isotropia.
O modelo de ajuste do variograma que melhor descrevia CDOM foi o
esférico para ambos os periodos, como verificado na Figura 8c e Figura 9c. O
efeito pepita do modelo para CDOM em Agosto de 2013 foi de 0.002, com
contribuicdo de 0.023 e alcance de 19309.226 m (Figura 8a). Apesar da baixa
contribuicdo do modelo, a relacdo entre efeito pepita e contribuicdo € de 0.08,
ou seja, somente cerca de 8% dos dados séo cadticos. Além disso, o alcance
esta dentro do esperado, uma vez que a distancia na horizontal entre as duas

margens do lago tem cerca de 80000m e na vertical 40000m.



O Akaike é uma medida da qualidade relativa de modelos estatisticos
para um dado conjunto de dados, sendo que quanto menor o valor, melhor o

modelo. Assim, este fornece um meio para selecdo de modelos.

Modelo de Semivariograma esférico

NO. Akaike Efeito Pepita Contribuicido Alcance
P
) 1 -31.319 -0.006 0.065 16238.059
2 -33.148 -0.004 0.063 18315.092
3 -33.472 -0.006 0.065 17174.206
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Figura 9. (a) Parametros do modelo; (b) Diagrama de pontos observados x
estimados e distribuicdo espacial do erro; (c) Modelo de ajuste do
semivariograma para CDOM em Abril de 2014.

CDOM em Abril de 2014, apresentou um efeito pepita de 0.006,
contribuicdo de 0.065 e alcance de 17174.206 (Figura 9a), sendo que o
alcance ainda esta dentro do esperado e a relacdo de dados que ndo séo
explicados pelo modelo é de 9%. Para os dois periodos, o diagrama de pontos
observados x estimados e distribuicdo espacial do erro (Figura 8b e 9b), mostra
gue o modelo teve bom ajuste aos dados, ja que no primeiro caso, uma reta
tracada a 45° esta proxima de todos os pontos e, no segundo caso, quanto

menor o tamanho das bolinhas vermelhas, menor o erro.

Para DOC em Agosto de 2013 cujos dados sofreram normalizacéo,
devido a baixa variabilidade dos dados, ndo foi possivel encontra um
semivariograma que explicasse bem os dados (Figura 10c), o que refletiu em

parametros ruins para modelo de ajuste do semivariograma, resultando em um



efeito pepita O e contribuicdo de 0.001, além de um alcance alto de 49182.266
e um akaike ruim de -11.667 (Figura 10a).
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Figura 10. (a) Parametros do modelo; (b) Diagrama de pontos observados x
estimados e distribuicdo espacial do erro; (c) Modelo de ajuste do
semivariograma para DOC em Agosto de 2013.

Na hora de fazer a validacdo do modelo de ajuste, os resultados
encontrados para o diagrama de pontos observados x estimados e a
distribuicdo do erro (Figura 10b), apesar de mostrar os pontos bem ajustados
na reta e ndo mostra um erro espacial grande, ndo condizem com a realidade,
pois, como visto anteriormente, 0 modelo ndo se ajusta bem aos dados.

Ja para DOC em Abril de 2014, que também passou por normalizacéo,
foi possivel encontrar um bom ajuste do semivariograma experimental para os
dados (Figura 11c), o que resultou em bons parametros para o modelo, com
razao entre efeito pepita e contribuicdo de 19%, akaike de -33.455 e alcance
dentro do esperado (Figura 11a). Pela validacdo do modelo de ajuste, na
correlacdo entre pontos observados e estimados, tem-se apenas um ponto

mais distante, o que resulta em um ponto com o erro espacial alto (Figura 11b).
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Figura 11. (a) Parametros do modelo; (b) Diagrama de pontos observados x
estimados e distribuicdo espacial do erro; (c) Modelo de ajuste do
semivariograma para DOC em Agosto de 2014.

TSOM em 2014 aparentemente também resultou em um
semivariograma experimental que explique bem os dados (Figura 12c), o que
foi corroborado pelos parametros de ajuste do modelo (Figura 11a). A relacao
entre efeito pepita e contribuicdo foi de 0.02, o akike foi de -20.511 e o alcance
de 29891.983m. Contudo, na hora de validacdo do modelo, a relacdo entre
pontos observados e estimados esta ruim, apresentando pontos que parecem
nao estar relacionados e isso resulta em uma distribuicdo espacial do erro
grande (Figura 12b).

Apés a geracdo das grades retangulares, como as variaveis possuem
concentracfes diferentes e algumas sofreram normalizacdo, ndo é possivel
comparar valores de concentracdo, apenas a intensidade. Entdo foi feito o
fatiamento, considerando 10 classes, sendo 5 acima da média de cada
variaveis e 5 abaixo. Para as faixas de concentracdo abaixo da média foram

atribuidos tons azuis e para aquelas acima tons vermelhas.
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Figura 12. (a) Parametros do modelo; (b) Diagrama de pontos observados x
estimados e distribuicdo espacial do erro; (c) Modelo de ajuste do
semivariograma para DOC em Agosto de 2014.

4. RESULTADOS

As concentracfes de TSOM, DOC e CDOM para cada periodo estéao

apresentada na Figura 13.

Pode-se observar que CDOM e DOC em 2013 estdo parecidas, com
menores concentracdes na parte sudeste do lago, onde este tem ligacdo com o
rio Amazonas, um comportamento semelhante pode ser observado em DOC
em 2014. Contudo, CDOM em 2014, se comporta de maneira diferente,
possuindo baixos valores de concentracdo na parte sudoeste, mas
apresentando baixos valores também na porcéo sudoeste e central e TSOM se

comporta de maneira totalmente diferente.
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Figura 13. Concentracdes de CDOM, DOC e TSOM para os dois periodos.



Dessa forma, aparentemente, com os dados trabalhados, as variaveis
ndo aparentam estar correlacionadas, ndo sendo possivel, entdo, se ter algum
indicio da origem da matéria organica. Além disso, a Figura 14 mostra o mapa
da variancia dos dados, que pode ser interpretado com cautela, como o mapa
de incertezas, uma vez que os locais em preto indicam onde os valores
encontrados de interpolacédo apresentam menor confiabilidade e os em branco,
gue coincidem com 0s pontos amostrados em campo, apontam os lugares de

maior confiabilidade da interpolacéo.

0OC 2033

Figura 14. Mapa de Variancia dos dados

Analisando este mapa percebe-se que existem vazios de amostragem
na porgcado norte, sudoeste e central do lago, locais que sé@o essenciais para a

determinacdo da origem da matéria organica.



5. CONCLUSAO
A acuracia na estimativa da distribuicdo espacial de uma variavel requer

uma densa rede valores o que resulta em um alto custo operacional. Como a
coleta de amostras necessita de trabalho de campo, muitas vezes € inviavel
coletar um grande numero de amostras por conta dos custos operacionais
gerados. O presente trabalho buscou, por meio de um pequeno numero de

amostras, avaliar a origem da matéria organica, contudo, ndo obteve sucesso.

Portanto, para uma melhor acuracia das estimativas € indispensavel um
bom nuimero de amostras que possam cobrir bem a area de estudo, diminuindo
0S vazios entre amostras e, assim, as incertezas. Além disso, para haver uma
comparacao entre periodos de cheia e seca € necessario uma série temporal
maior, visto que somente comparando dados de dois periodos (um de cada
época) nao se pode ter certeza que as variaveis se comportem sempre daquele

jeito, em todos os ciclos.

Conclui-se também que mesmo apos a transformacao da distribuicéo para a

normal, estes ainda sao dificeis de trabalhar, devido a baixa variabilidade.
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