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Resumo

Os meios aqudticos s30 compostos por uma mistura de materiais suspensos e dissolvidos.
Estes materiais interagem com a energia incidente de forma a absorver ou espalhar, controlando
assim a disponibilidade desta dentro do corpo d’dgua. Portanto, os meios sdo espectralmente
dependentes dos materiais que os compdem. E de grande interesse a utilizacio de imagens
orbitais para determinacdo destes materiais, a fim estimar os parametros biofisicos da dgua. A
determinacgdo destes parametros € dada através de algoritmos que propdem a derivacao das cor-
relagdes, a partir de modelos, das propriedades inerentes do meio com dados radiométrico dos
sensores orbitais. Estes algoritmos utilizam-se de modelos de regressdo, sendo o ajuste linear
a forma mais comum. A aplicacdo de modelos de regressdao espacial em varidveis continuas
podem apresentar estimativas mais realistas que os modelos lineares. A regressdo geografica
ponderada (GWR) foi aplicada neste trabalho em comparacdo com o método linear simples.
Os resultados mostraram que a GWR foi capaz de estimativas melhores, devido a adi¢do da
componente espacial. A andlise dos coeficientes betas locais gerados pela GWR mostrou uma
boa concordancia com Dinamica espacial do lago na época de seca.

Palavras-chave: Andlise espacial, Modelos de regressao, GWR, lago Grande Curuai, 6ptica

hidrolégica.
I Introducao

Os sistemas aqudticos de dgua doce sdo considerados os mais vulneraveis a atividades hu-
manas (VOROSMARTY et al., 2000). Com o avanco dos plantios e urbanizacdo em torno
de barragens, o descarte de residuos e a lixiviacdo tém aumentado os problemas da deposi-
cdo de sedimentos e eutrofizagdo deste corpos d’dgua. A utilizacdo de imagens de satélite
para determinacdo de parametros de regides aquaticas vém crescendo, principalmente com o
desenvolvimento de sensores com uma melhor capacidade de deteccdo em alvos com baixas
respostas como dgua (PALMER; KUTSER; HUNTER; 2015). Segundo Gordon| (1989) pode-
mos determinar a presenca dos componentes opticamente ativos (COA) através das medidas
de reflectancia adquiridas através de imagens de sensores orbitais. A utilizacdo de corre¢des
atmosféricas € essencial para a determina¢cdo de parametros dos componentes presentes nos
corpos d’dgua, visto que a qualidade da reflectancia de superficie das imagens € diretamente
dependente do sensor, método de correcdo e as caracteristicas da atmosfera-superficie (OKIN;
GU, 20135).

A derivacao de parametros de qualidade dgua a partir de sensoriamento remoto é realizada
através de modelos empiricos e semi-empiricos, que propdem uma relacio estatistica entre a
variavel dependente e um conjunto de varidveis dependentes. As técnicas de geoestatistica, sdo
frequentemente utilizadas para estimagdo de parametros onde os dados de campo ndo sdo sufici-
entemente disponiveis para o completo entendimento da varidvel. O método mais utilizado para
aplicagdo em modelos empiricos € o de regressio (MONTANHER| 2013). Este tipo de andlise
assume uma relagdo linear entre as varidveis dependentes e independentes, sendo descrita pelo
grupo dos Modelos Lineares Generalizados (GLM). A regressao linear simples (RLS) leva em

consideracdo apenas uma varidvel independente.



A utilizacdo de modelos de regressdo espacial, como a regressdo ponderada geografica
(GWR), pode ser util para a avaliacdo de correlacdo de duas ou mais varidveis que possuem suas
variacdes correlacionadas com o espaco em que estdo inseridas. Dessa forma, pode-se abordar
questdes de auto-correlacdo espacial que sdo encontradas em um conjunto de dados, além de
poder investigar a distribui¢io espacial dos pardmetros analisados e o significado dos parame-
tros de previsdo, como os coeficientes beta. Segundo a modelagem por GWR
apresenta melhor desempenho em relagdo aos modelos tradicionais de regressao e permite uma
leitura diferenciada de seus coeficientes, contribuindo para agregacao de novas interpretacdes

do fendmeno analisado.

Portanto, este trabalho teve como objetivo comparar as estimativas de parametros de qua-
lidade da dgua através da utilizacdo da regressdo geograficamente ponderada (GWR) em con-

traste com a regressao linear simples em dados Landsat 5 TM.
2 Materiais e métodos

2.1 Area de estudo

A planicie do Lago Grande de Curuai, localizada a 900 km da foz do rio Amazonas (Figura
[T), tem uma drea de aproximadamente 3500 Km2 e uma flutuacdo de até 7 metros no nivel da
dgua (BARBOSA|, 2005)). Esta planicie é formada por cerca de 20 lagos que estdo interligados
por canais de comunicac¢do que se mantém durante todo o ciclo hidrolégico e € caracterizada

como planicie fluvial inunddvel sujeita ao regime natural de dguas do rio Amazonas, pois,
durante o periodo de nivel maximo das dguas do rio Amazonas, as mesmas extravasam para a
vérzea aumentando o volume do Lago Curuai (BARBOSA| [2005)).
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Figura 1: Planicie do lago Grande Curuai.



A planicie recebe, em diferentes proporcdes, dguas brancas, claras e pretas. As dguas pretas
originam-se de florestas que fazem fronteira com a margem sul do lago, as dguas claras de
pequenos rios da margem sul, e as d4guas brancas, que possuem a maior propor¢do, vem do rio
Amazonas e apresentam uma grande quantidade de sélidos em suspensdo (BARBOSAL [2005).

2.2 Dados

Os dados orbitais utilizados neste trabalho foram obtidos através da plataforma Earth explo-
rer da USGS. Foi selecionada uma cena Landsat 5 do sensor TM para a data de 24 de novembro
de 2003, devido a sua proximidade temporal com os dados em situ e sua baixa cobertura de nu-
vens. Para utiliza¢do dos dados radiométricos foi utilizado do método de corre¢do atmosférica
ACOLITE. O ACOLITE € um método de correcao alternativo, que se baseia nas caracteristi-
cas da imagem para remocao dos efeitos da atmosfera sobre os dados. Os dados radiométricos
de cada banda utilizada foram extraidos para a mesma localizacdo dos pontos de coleta in situ

utilizando as ferramentas de extragdo por pontos do Software Arcgis 10.2.

Os dados de campo foram coletados em uma campanha de campo durante o més de no-
vembro de 2003, para medir as concentracdes de componentes opticamente ativos nas aguas
da planicie de inundagdo do Curuai por Barbosa (2005). Foram coletadas amostras de dgua
para andlise laboratorial de clorofila-a e sedimentos totais em suspensdo de aproximadamente

70 pontos. As amostras foram coletadas integrando a coluna de dgua da superficie até a pro-
fundidade de Secchi. O TSS foi determinado com base na metodologia de Wetzel e Likens, e as
andlises de clorofila-a foram baseadas em Nush (BARBOSAL[2005). Foi feita uma remocédo de

pontos que estavam sob a cobertura de nuvens na area de estudo, e também pontos em que sua

localizag¢do nao correspondiam a massa de dgua presente nos dados orbitais. A localizagdo dos

pontos de coleta dos dados estd apresentado na Figura[2]
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Figura 2: Mapa de localizagdo dos pontos de coleta.



2.3 Anadlise Exploratoria

Os parametros disponiveis na série de dados utilizadas neste trabalho s@o Total de Sélidos
Organicos em Suspensdo; Total de S6lidos Inorganicos em Suspensio; Total de S6lidos em Sus-
pensdo; Carbono Inorgénico Dissolvido e Carbono Orgénico Dissolvido. A Tabela [I] apresenta
a estatistica descritiva para os parametros disponiveis nos dados de campo, com seus valores
minimos, méximos e sua média. Todas as andlises exploratdrias foram realizadas utilizando as

funcdes estatisticas do Software Rstudio.

Tabela 1: Estatistica basica dos parametros disponiveis.

Clorofila TSI TSO TSS DIC DOC
(ugL)  (mg/L) (mgL) (mgL)  (ppm)  (ppm)
Minimo  0,7966  9,0000 3,743 12,7430 0,736 1,037

Média 32,5175 458,6544 66,6683 5253226 7,456356 6,043125
Maximo 87,8607  1007,06 130,69 1137,7500 18,53 11,38

Os valores extremamente altos dos solidos inorganicos totais na Tabela [I| sio dado pelo
baixo nivel da 4gua neste periodo do ano, que em conjunto com o0 vento promove a ressuspensao
destes materiais inorganicos. Por tanto, esta é uma varidvel de grande interesse para este estudo,
e juntamente com a clorofila, que possui grande importancia na determinagdo da produtividade
primaria e dos niveis de eutrofizacdo do corpo d’agua, foram selecionadas para serem aplicadas

aos modelos de regressao.

2.3.1 Boxplot

As varidveis foram inicialmente analisadas por um diagrama de dispersao para a escolha das
que apresentavam maior correlacdo com os parametros disponiveis. Para verificacdo de dados
espurios foram gerados graficos de boxplot para os parametros selecionados. O diagrama de
caixa (BoxPlot) ¢ um método grafico tipicamente representado por quartis e inter quartis que
auxilia na defini¢do dos limites superior e inferior da série de dados analisados. Valores extre-
mos nos dados podem ser identificados através do grafico de boxplot, podendo ser classificados

como valores espurios, e removidos das analises posteriores (GUIMARAES| [2008).

2.3.2 Teste de normalidade

O primeiro método para verificacdo do formato da distribui¢cdo de uma varidvel continua é
a construcdo do histograma. O histograma € um gréfico de barras justapostas em que no eixo
horizontal estd a varidvel de interesse dividida em classes € no eixo vertical a frequéncia da
classe correspondente. O método gréfico do histograma tém a desvantagem de ser subjetivo,
pois depende de interpretacdo visual. Para um resultado mais objetivo, pode-se usar testes
paramétricos de aderéncia a distribuicdo Normal. Portanto para este trabalho foi utilizado o

teste estatatistico de Shapiro-Wilk para se testar a normalidade dos parametros.



2.4 Anidlise Espacial
2.4.1 Regressao Linear Simples (RLS)

A regressdo abrange uma ampla gama de métodos para modelar a relagdo entre uma vari-
vel dependente e um conjunto de uma ou mais varidveis independentes. A varidvel dependente
pode ser conhecida como a varidvel y, resposta ou de regressdo. As varidveis independentes sao
algumas vezes conhecidas como varidveis x, preditoras ou regressora (CHARLTON; FOTHE-
RINGHAM; BRUNSDON, 2009). O objetivo da analise de regressdo linear global € quantificar
a relacdo linear entre a varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes, expressa

pela Equagao ]

Y;=Bo+pBi1Xi+¢€ (D)

Onde ¥; € a i-ésima observagado da varidvel dependente, € X;a i-€sima observagdo da varidvel
dependente, os parametrosfy e B; sdo, respectivamente, o intercepto e a inclinagio da reta, e
a constante € representa os erros, ou residuos da estimativa do modelo (NETER et al., |1996).
No modelo de regressao linear simples assume-se que as observagdes nio sio correlacionadas,
e que os residuos do modelo também sdo independentes e ndo correlacionados com a varidvel

dependente, além de apresentar variancia constante e distribuicdo normal com média zero.

2.4.2 Teste de Moran Unidimensional

Apos a aplicacdo da regressdo linear realiza-se o teste I de Moran nos residuos desta re-
gressdo para verificacdo da dependéncia espacial. A estatistica I de Moran € simplesmente o
valor do coeficiente de inclinacdo de uma reta de regressdo para o diagrama apresentado. Con-
siderando uma reta de regressao no diagrama de Moran, quanto maior a aderéncia dessa reta,
maior a evidéncia de correlagdo espacial. Quanto mais préximo de +1, mais forte a correlacao
espacial positiva e quanto mais proximo de -1, mais forte a correlagcdo espacial negativa (MAR-
QUES et al, |2010). Foi utilizada neste trabalho a métrica dos K-vizinhos mais proximos para
a aplicacdo do diagrama de Moran unidimensional, sendo a mesma forma em que o kernel da
GWR ¢ calculado. Para a criacdo dos diagramas de Moran foi utilizado o Software GeoDa,

selecionando-se a ponderagdo de vizinhos mais proximos no valor de trés.

2.4.3 Regressao geograficamente Ponderada (GWR)

A regressao geograficamente ponderada (Geographycaly weighted regression—-GWR) ajusta
um modelo de regressdo linear a cada ponto observado, ponderando as demais em fungdes
da distancia a esse ponto. O resultado deste modelo é um conjunto de parametros para cada
ponto, onde observacdes proximas para o ponto de ajuste da regressdo local possuem pesos

mais elevados do que observacdes mais afastadas. Este procedimento € realizado para cada



ponto em relac@o a todas as observacdes (DRUCK, 2004). Este tipo de regressdo € expressa

matematicamente pela Equacao 2]

yi(u) = Boi(a) + Bii(w).xy; + Boi(w) xoi + - - - + B (W) Xymi (2)

A matriz de peso no GWR representa a importancia diferente de cada observacao individual
no conjunto de dados usado para estimar os parametros no local. Em geral, quanto mais se
aproxima uma observacdo, maior o peso. Assim, cada estimativa de ponto tem uma matriz de
peso unica. Na esséncia, existem dois regimes de ponderagdo que podem ser usados: kernel
fixo e kernel adaptativo. Para o kernel fixo, a distancia é constante, mas o nimero de vizinhos
mais proximos varia. Para o kernel adaptativo, a distancia varia, mas o nimero de vizinhos
permanece constante (CHARLTON; FOTHERINGHAM; BRUNSDON, 2009).

wi(u) = e OSLGP 3)

Para a ponderagdo das observagdes foi utilizada a fun¢do gaussiana com largura de banda
adaptativa (Equagao , onde w;(u) é peso definido para as observagdes na localiza¢do u, d;(u)
¢ a distancia euclidiana de u em relacdo aos dados, & € definido com "Bandwidth"ou largura de
banda. O algoritmo utiliza-se da menor distancia que abrange os vizinhos mais proximos através
da selecdo da largura de banda de forma dinamica, com base no valor do Akaike Information
Criterion —AICc(CHARLTON; FOTHERINGHAM; BRUNSDON, 2009).

A espacializacdo dos valores estimados pela regressao GWR foi realizada utilizando o mé-
todo de interpolagdo pelo inverso da distancia ponderada (inverse distance weighted - IDW)
com peso 2, ou seja, o inverso do quadrado da distancia. Este método foi aplicado sobre os co-
eficientes da regressdo de acordo com |Chu, Kong e Chang| (2018)). Todos os passos realizados
para as regressoes simples (RLS) e GWR foram desenvolvidos no ambiente do software esta-
tistico Rstudio (TEAM,|2017) com o auxilio do pacote "spgwr". Os mapas de regressao foram

gerados a partir do software ArcGis 10.2 com os valores preditos para cada modelo utilizado.

Para a validacao dos dados estimados pelos dois tipos de regressao em relacdo aos dados de
campo Foram inicialmente removidos 15 dos pontos amostrais, para um conjunto de validagao,
a fim de se evitar a influéncia destes pontos sobre a regressdo . Os pontos restantes configuraram
o conjunto para aplicacdo dos métodos. Por fim, os resultados dos modelos foram extrapolados
para a posicao dos pontos removidos e comparados com seus valores de campo. O processo foi
repetido por 40 iteracdes, contabilizando um nimero de 600 pontos de validacio para cada mo-
delo. Foram extraidos destes resultados os coeficientes de determinacio (R?), o erro quadratico
médio (RMSE) e a média percentual absoluta do erro (MAPE), estes tltimos que sao expressos

respectivamente pelas Equagdes ] e [5] onde x; € o valor predito, £; € o valor de referéncia e n é



o nimero de observacoes.

(Xi — %;)?
RMSE = —_ 4
Y " 4
= Xi— X
MAPE ==Y | | ¥ 100 (5)
= i

O fluxograma apresentado na Figura [3] demonstra de forma objetiva os passos realizados
neste trabalho, desde a obten¢do dos dados brutos, sua preparacao, as andlises exploratdrias e

espaciais, a aplicacdo dos métodos de regressao, até a criagdo dos mapas de regressao.

1 r
Landsats Dados ]
TM in gitu

Analise
exploratoria

Pré Remocio de
pracessamento Cutliers
= - Regressio
Regressan Analise Linear
} i
WR espacial Simples

Interpolacio Validacdo

Mapas Finais

MAPE

Figura 3: Fluxograma da metodologia utilizada.



3 Resultados e Discussao

3.1 Analise exploratéria

A correlacdo entre os dados de campo e as bandas do sensor utilizado foi analisada através
dos graficos de dispersao apresentados na Figura[d] Foram selecionados os pardmetros clorofila,
solidos totais em suspensao e sélidos inorganicos em suspensio, os quais foram comparados

com as bandas do visivel (bandas 1,2 e 3) e infravermelho préximo (banda 4).
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Figura 4: Gréficos de dispersdo das varidveis.

As bandas do sensor TM que apresentaram melhores correlacdes foram as bandas 3 e 4.
Estas bandas foram escolhidas para a aplicacdo do modelo de regressdo linear e posteriormente
o modelo geogridfico GWR. As bandas apresentaram uma melhor correlagdo com os dados de
TSI transformados para escala logaritmica de base 10 (logl0), o que corrobora com Knaeps
et al. (2015) e portanto os dados foram trabalhados desta forma nas regressoes. Os resultados

foram convertidos de volta aos valores normais apds a regressao.

3.1.1 Identifica¢do de dados espurios

Para andlise de "outliers" foram gerados os gréficos de boxplot para os dados originais de
clorofila e os sélidos inorganicos em suspensdo. Foram constatados a presenca de 4 pontos

acima do 3° quartil, sendo "outliers"para a os dados de clorofila, apresentados na Figura [5a|

Os pontos que continham valores espurios foram removidos da andlise e novos graficos de
boxplot foram confeccionados. Com a reducdo da variacdo dos dados de TSI apds a remogao

inicial, foi detectado um novo ponto "outlier", como mostra a Figura[5b| Novamente o valor ex-



(a) Gréfico Boxplot para os da originais. (b) Grafico Boxplot apds a primeira remocao.
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tremo foi retirado da série de dados e uma nova andlise boxplot foi realizada, ndo se constatando

a presenca de valores esptirios, como mostra a Figura [6]
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Figura 6: Grafico Boxplot apds a segunda remogao.

3.1.2 Teste de normalidade dos dados

Para analisar a normalidade dos dados utilizados foram confeccionados os histogramas
dos dados antes e apds a remocdo dos "outliers"conjuntamente com a aplicacdo do teste de
Shappiro-Wilk para normalidade. A Figura|/a apresenta a comparagao da distribuicdo de den-
sidade para a clorofila, em verde os dados originais e azul apds a remocao. Os valores p obtidos
através do teste de Shapiro-Wilk para normalidade apresentaram para os dados originais da clo-
rofila um valor de 7,662¢=%7, e o valor de 0, 8138 apés a remogio dos dados espiirios, atestando
assim a normalidade da série. Para o TSI o valor p original obtido foi de 0,803, e de 0,2302

apods a remogdo, confirmando em ambos os casos a normalidade da série.
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(a) Histograma dos dados originais. (b) Histograma dos dados selecionados.
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3.2 Diagrama de Moran unidimensional

Os resultados obtidos para o diagrama de Moran utilizando os residuos das RLS para cloro-
fila em func@o das bandas (Figura[8ale[8b) mostraram um valor de autocorrelagio de 0,422063
para a banda 3 e de 0,429454 para a banda 4. Para o TSI os valores de autocorrelacdo foram
mais baixos, de 0,212962 para a banda 3 e de 0,249212 para a banda 4.

(a) Diagrama de Moran para os Residuos ChlxB3 (b) Diagrama de Moran para os Residuos ChlxB4
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O valores obtidos para os diagramas de Moran apresentaram valores proximos ao zero o
que indica baixa correlagio espacial das varidveis, porém esta correlacdo existe e possibilita a

aplicagdo da regressio GWR para estes dados.
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3.2.1 Validagdo das Estimativas da RLS x GRW

Os dados de campo dos pontos removidos para o conjunto de validacao foram comparados
com os valores estimados para cada banda em relagcdo aos tipos de regressdao. Os pontos em
verde representam as 600 observacdes estimadas pela RLS e os ponto em azul as estimadas pela

GWR. A linha central representa a razdo 1:1, ou seja, valores preditos sem erros em relagdo ao
campo.

(a) Clorofila estimada para banda 3. (b) Clorofila estimada para banda 4.
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Para as estimativas de clorofila através da banda 3 os dados de validacao mostraram (Figura
Oa) que a RLS (verde) ndo foi capaz de reproduzir os dados de campo, superestimando as
baixas concentragdes e subestimando as altas. J4 o GWR (azul) melhorou as estimativas nos
extremos mas apresentou uma variancia grande nos resultados. Para a banda 4 (Figura[9b)) os 2
modelos superestimaram de forma parecida as baixas concentragdes, porém a GWR apresentou

estimativas melhores para altas concentracdes, subestimando menos que a RLS.

As estimativas para o TSI se mostraram bem andlogas entre a RLS e a WGR. Para a banda 3
(Figura[I0a)) se evidencia uma melhora sutil nos valores com concentragdes baixas e altas, com
pouca diferenca entre os modelos na parte central. Na banda 4 (Figura WGR obteve uma

variancia menor dos valores estimados do que a RLS, porém ambas as regressdes subestimaram
as altas concentragdes.
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(a) Sdélidos inorganicos estimados para banda 3.  (b) Sélidos inorgéanicos estimados para banda 4.

1000 - 1000 -

1
)

Regressio
* GWR
RLS

Regresséo
* GWR
RLS

TSI - Estimado (mg L™
TSI - Estimado (mg L™

DI ZéD 560 ?éD 251
TSI - Campo (mg L") TSI - Campo (mg L")

A tabela 2] contém os resultados dos coeficientes de determinagdo, RMSE e MAPE para os
os pontos utilizados para a validacdo, discutidos na sec¢do anterior. Para a regressdo da clorofila
a melhora nos valores de R? é expressiva, passando de 0,02 para 0,23 na banda 3 e de 0,07 para
0,28 na banda 4. Isto pode ser explicado pelo valor de auto correlacdo do diagrama de Moran.
J4 para o TSI o R? ndo apresenta melhoras muito significativas, de 0,07 para 0,1 na banda 3 e de
0,26 para 0,32 na banda 4. Os Parametros apresentaram reducdes em seus valores de RMSE, de
aproximadamente 15 mg/l para os TSI, porém o seu erro médio absoluto percentual (MAPE)
ndo apresentou grandes variagdes <2%. Para a clorofila 0 RMSE reduziu 1pg/l com uma

reducao no MAPE de aproximadamente 6%.

Tabela 2: R2, RMSE, e MAPE para chl e TSI

TSI (B3) TSI(B4) CHL (B3) CHL (B4)

R?RLS 0,07 0,26 0,02 0,07

R?2 GWR 0,1 0,32 0,23 0,28

RMSE RLS (mg/l ug/) 19032 171,64 8,92 8,48
RMSE GWR (mg/l ug/l)y 17824 154,37 7,75 7,58
MAPE RLS (%) 47,64 28,71 29,17 29,17
MAPE GWR (%) 45,98 28,91 23,49 24,24

3.2.2 Analise dos coeficientes da GWR

Para esta etapa selecionou-se apenas os modelos de regressao dos sélidos totais inorganicos
estimados pela banda 4, devido ao seu melhor desempenho nas andlises anteriores, € a pre-
senca majoritdria deste componente em relagio aos outros (Tabela[I]). A Figura[IT|apresenta os
coeficientes derivados da regressio GWR dos sélidos inorganicos em fungdo da banda 4 para
cada ponto de coleta de dados. Estes coeficientes estdo dispostos com cores mais escuras para

intervalos de valores menores e mais claras para intervalos de valores maiores.
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Figura 11: Coeficientes da GWR para a banda 4.

Pode-se notar que existem agrupamentos nos valores dos coeficientes em diversas areas do
lago, sendo relativamente concomitantes com as barreiras fisicas desenvolvidas pelo baixo nivel

da 4gua no periodo de estudo.

O coeficiente global gerado pela regressdo linear simples para as mesmas condi¢des da
Figura [TT]foi de 11,21. Apenas os valores na cor amarela para os coeficientes da GWR estdo
acima do valor global, as demais classes tem um coeficiente proximo ao da RLS (rosa) ou menor
(roxo, azul e preto). O isolamento de 8 pontos a sudeste do lago (rosa) pode ter influenciado

valores altos, bem como para o tinico ponto isolado em amarelo ao sul.

3.2.3 Mapas de regressao

Devido as altissimas concentracdes de TSI e a baixa relacdo das bandas escolhidas com a
clorofila, foram gerados apenas mapas interpolados para o parametro TSI. Os mapas a seguir
apresentam os resultados da espacializacdo para o TSI, estimados a partir dos coeficientes obti-
dos para as regressoes, e aplicados sobre a grade da imagem recortada para mascara de dgua do
lago Grande Curuai. A Figura[I2]apresenta as estimativas para os dados de TSI para a banda 4 a
partir da regressao linear simples. Os valores do parametro medidos em campo estdo represen-
tados pelos pontos coloridos, os quais seguem a mesma tematica de cores, para a comparacao

com as estimativas do modelo.

Nota-se uma super estimacdo dos valores na regido central-sul do lago (em verde) para
a RLS, tal fato ¢ suavizado pela GWR (Figura [13)) devido ao agrupamento de pontos com
coeficientes menores ( 1,7 a 8,6) do que o coeficiente global da RLS (11,21).
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Figura 12: Mapa de regressao estimados pela RLS.
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No geral a GWR apresentou uma tendéncia de estimativas mais altas do que a RLS para todo
o lago para os dados de TSI em relagcdo a banda 4. Devido a sua banda adaptativa utilizando
vizinhos mais préximos pode-se notar a influéncia de pontos préximos a pontos com valores
menores se comparados aos dados de campo, podendo ser bem notado nas margens da regido
oeste e norte. Esta influéncia também pode ser vista nos pontos em azul claro na regido central

do lago, os quais foram influenciados tanto pelo norte como pelo sul.

A existéncia de uma grande drea seca na regiao central do lago ndo foi contabilizada pelo
modelo GWR para a determinagdo do coeficientes baseados nos pontos vizinhos, o qual pode

acarretar grandes incertezas as estimativas do parametros analisados.

4 Conclusao

A partir deste trabalho foi possivel analisar a aplicacdo de uma técnica de regressao que se
utiliza de ponderagdes geograficas em dados de qualidade da 4gua. Os modelos de regressao

puderam ser comparados entre si e em relacdo as estimativas dos dados de campo.

Pode-se notar o desenvolvimento de aglomerados nos coeficientes da regressio GWR, os
quais sdo concomitantes com a dindmica do lago no periodo de estudo, época da seca, devido

as divisdes naturais.
Foi possivel destacar os seguintes fatores como resultados deste trabalho:

e Baixo RMSE geral, devido a relagdo simples de bandas;

Método GWR obteve resultados melhores 2 e RMSE;

Coeficientes locais proximos devido ao baixo nivel da dgua;

Baixissima correlagdo da clorofila devido a dguas altamente tirbidas;

Os valores de autocorrelacdo podem explicar as diferentes magnitudes na recuperacio da

GWR entre a clorofila e os sélidos inorganicos.

Para o futuro desenvolvimento deste trabalho, busca-se a aplica¢do de algoritmos empiricos
ou semi-analiticos que expressem uma melhor correlacio com os parametros estudados, bem
como, a explorag¢do de técnicas mais robustas para a interpolacio dos coeficientes para toda a
area de estudo. E por fim inserir como uma nova condicionante a relacdo temporal dos dados,

com a aplicac@o da "Geographical and Temporal Weighted Regression"(GTWR).
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