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Resumo

A disponibilidade de dgua no Brasil, apesar de sua abundéncia, vem sofrendo quedas alar-
mantes. A contaminag¢do do rios e leng¢dis fredticos vem acontecendo com frequéncia, devido a
ma gestdo. Um exemplo de contaminagdo de um rio foi o rompimento da barragem de rejeitos
de uma mineradora em Mariana - MG, que afetou 600 km do curso d’dgua do rio Doce. Moni-
toramentos especiais foram realizados a fim de analisar a quantidade de poluentes na calha do
rio apoés o acidente. Porém, estes monitoramentos ndo mostram a variacao espacial e também
nio ddo uma visdo real do acontecimento. Técnicas geoestatisticas sdo comumente utilizadas
em superficies sem barreiras, como o solo. Em cursos d’dgua a aplicacdo destas técnicas deve
ser estudada mais a fundo. Assim, o objetivo deste trabalho foi avaliar duas técnicas de interpo-
lacdo geoestatistica (Bidimensional e Unidimensional) para estimar a concentragcdo de sélidos
totais na calha do rio Doce ap6s o acidente de Mariana.

Palavras-chave: Krigeagem, rio Doce, pluma de rejeitos.

Abstract

The availability of water in Brazil, despite its abundance, has been suffering alarming drops.
Contamination of rivers and groundwater has been occurring frequently due to poor manage-
ment.An example of contamination of a river was the rupture of the tailings dam of a mining
company in Mariana - MG, which affected 600 km of the river Doce watercourse. Special
monitoring was carried out to analyze the amount of pollutants in the river channel after the
accident. However, these monitoring does not show the spatial variation and also does not give
a real view of the event. Thus, geostatistical interpolation techniques can help in the spatial
analysis of how the accident impacted the Rio Grande, giving the possibility to evaluate the ad-
vance of the contamination plume. Geostatistical techniques are commonly used on non-barrier
surfaces such as soil. In watercourses the application of Krigeagem should be studied further.
Thus, the objective of this work was to evaluate two techniques of geostatistical interpolation
(Bidimensional and Unidimensional) to estimate the total solids concentration in the rio Doce
channel after the Mariana accident.

Key words: Kriging, Doce river, tailings plume.

I Introducao

Essencial a vida e abundante no planeta Terra, a 4gua cobre aproximadamente 74% da su-
perficie terrestre. Porém, desta imensa superficie apenas 0,02% deste total estd presente em
lagos, reservatdrios, rios e corregos com agua doce (JENSEN et al., 2009). O Brasil, em rela-
¢ao a disponibilidade deste recurso natural apresenta uma situacdo relativamente confortdvel,
possuindo, segundo a (Brasil et al. (2013 apud |Ferreira, Silva e Pinheiro| (2008)) 13,7% da
dgua do mundo. Porém, essa situacdo passa de confortdvel a problematica quando se observa
a distribui¢io espacial deste recurso. Segundo [Brasil et al.| (2013)!, cerca de 80% da disponi-
bilidade hidrica do pais estd localizada na regido da Bacia Hidrografica Amazdnica, onde se

encontra também a menor densidade populacional, mostrando assim uma disparidade na rela-
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¢do disponibilidade hidrica e a populacdo. Além desta diferenca na proporcdo da dgua doce no
Brasil, ela vem sendo explorada e degradada em ritmo acelerado, com o crescimento da popu-
lacdo aliado ao grande aumento da produgio e do consumo para atender a avancos tecnoldgicos
e as demandas capitalistas (WETZEL, [2001).

De acordo com |Luz, Sampaio e Franca (2010) os setores produtivos que mais contaminam
0 meio ambiente sdo o0 mineiro e o metalurgico, langando diariamente gases e residuos aquosos
e solidos de diferentes toxicidades. A mineracdo compde no Brasil um dos setores bésicos da
economia e contribui de forma incontestavel para a melhoria da qualidade de vida de geracdes
presentes e futuras. Porém, os impactos ambientais causados por este tipo de exploragdo sao
considerdveis, alterando de forma drastica a geomorfologia da drea minerada e dreas vizinhas,
onde ocorrem depdsitos de pilhas de estéril e de rejeitos, além da presenca de substancias quimi-
cas nocivas na fase de beneficiamento de alguns minérios (SILVA, 2007)). Acidentes envolvendo
barragens, e principalmente barragens de rejeitos de mineracdo, sdo de grandes magnitudes e
destruicao. Em novembro de 2015, em Mariana, Minas Gerais ocorreu o rompimento da Bar-
ragem do Fundio, gerando o lancamento de cerca de 60 milhdes de metros ctibicos de rejeitos
no rio Doce (IBAMA| 2015). Este foi o maior acidente envolvendo uma barragem de rejeitos
no globo. Segundo |[Bowker| (2015), outros acidentes, como o de Luzon, nas Filipinas em 1982
e 1982 atingiram a metade deste valor. Ao se comparar a drea afetada, o desastre de Mariana
também ganha em distancia, segundo IBAMA| (2015) com 600 km contra o acidente em El

Porco, na Bolivia, em 1996, que atingiu 300 km de distancia.

Monitoramentos especiais foram realizados pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA), Ser-
vico Geoldgico do Brasil (CPRM) e Instituto Mineiro de Gestao das Aguas (IGAM) em toda a
extensao do rio Doce que foi atingida pelo acidente em Mariana (BRASIL,|2017). Estes moni-
toramentos apontaram valores extremamente altos de diversos pardmetros de qualidade de dgua
(PQA). Foram encontrados, apds o acidente, na estacdo de monitoramento de Marliéria, valores
de Solidos Totais de 344890 mg.L_l, um valor de Turbidez de 606200 UT e valores de Ferro
Dissolvido de 23,6 mg.L’l. Assim, vé-se a necessidade de uma visao espacial do ocorrido com

a lama no rio Doce, j4 que o monitoramento € realizado apenas em estagcdes pontuais.

Esta visao espacial € obtida através da utilizagcdo de técnicas de geoestatistica, que permitem
o tratamento das varidveis de forma regionalizadas, admitindo a existéncia de variagdes espaci-
ais e influéncia do tamanho da amostra. A geoestatistica permite a também a quantificagdo dos
erros cometidos nas avaliacdes, podendo ser utilizada para modelar padrdes espaciais, predizer
valores em locais ndo amostrados, obter incerteza associada a um valor estimado em local ndo
amostrado e otimizar malhas de amostragem (ANDRIOTTTI, |2003). Para isto necessita-se da

utilizacdo de técnicas que interpolem a varidvel da forma mais precisa possivel.

Virias técnicas de interpolacdo sao encontradas na literatura, partindo de andlises pontuais
para se obter os valores em locais ndo amostrados através de predicao. A Interpolacdo Pode

ser denominada pela estimativa de valores de uma varidvel em uma drea interior aos pontos de



amostragem disponiveis, representando o comportamento desta varidvel em mapas, de forma
continua (ANDRIOTTT, 2003). Segundo Camargo, Fucks e Camaral (2004), a interpolacao
envolve a criagdo de estruturas de dados e superficies de ajuste com o objetivo de se obter
uma representacdo continua de determinado fendmeno a partir de um conjunto representativo
de amostras obtidas em campo. Para que essa representacao seja realista, é necessdrio utilizar
de modelagens para analisar a sua variabilidade espacial. (Camargo, Fucks e Camara| (2004),
cita trés grandes abordagens que podem ser utilizadas para a modelagem da variagc@o espacial
de determinada varidvel. Modelos deterministicos de efeitos locais, em que o valor da varidvel
€ estimado a partir da interpolagdo com as amostras mais proximas, utilizando fun¢des como
o inverso do quadrado da distancia. Neste caso, apenas efeitos locais sdo predominantes e
ndo € feita nenhuma estatistica acerca da variabilidade espacial. Modelos deterministicos de
efeitos globais supde que a variacdo é predominante em larga escala e que a variacao local nao
¢ relevante. Finalmente, nos modelos estatisticos de efeitos globais e locais, a interpolacio
¢ realizada a partir de amostras mais proximas, usando estimadores estatisticos. Neste caso, é
necessdrio conhecer como ocorre a variabilidade global e local, através de modelos que estimem
essa variabilidade (CAMARGO, 1998)).

2 Metodologia

2.1 Area de estudo

A bacia do rio Doce (Figura[I]) possui drea de drenagem de 86.715 km2, estando 86% desta
no estado de Minas Gerais e 14% no territorio do Espirito Santo. Segundo Milanez e Losekann
(2016) a bacia vem sofrendo um processo de desmatamento e urbanizacdo ao longo dos tltimos
150 anos com o incentivo da inddstria madeireira, sendo esta uma precursora para a siderurgia e
silvicultura, gerando assim uma ocupacao de carater industrial na regido. Os recursos madeirei-
ros da bacia do rio tiveram um aproveitamento comercial, diferentemente de outras regides de
mata atlantica em que era realizada a queima para geracdo de carvao (CARVALHO; MATOS,
2016). Essa extragdo foi intensificada ao longo do século XX pelo desenvolvimento da estrada
de ferro Vitéria a Minas (EFVM) e que posteriormente também incentivou o processo de mine-
racdo, principalmente com a criacdo da Companhia Vale do Rio Doce que passou a gerenciar a
EFVM na década de 1940, impulsionada pela Segunda Guerra Mundial (SOARES, 2016).

A partir da década de 1960 com o declinio do ciclo madeireiro, criou-se mao de obra para o
desenvolvimento da industria mineiro-siderdrgica, em expansao no pais na época, tornando-se
o principal agente no leste de Minas Gerais. O avanco deste setor esta diretamente ligado com
a participagdo do capital externo, que fortaleceu a exportacao e a criacdo de grandes frentes de
mineragdo (MILANEZ; LOSEKANN], 2016)). Isto levou a bacia do rio Doce a ser conhecida
como "Vale do A¢o". Mesmo passando por algumas crises nas décadas subsequentes, tem se

mantido desde de os anos 2000 como principal produtor brasileiro de aco (SANTOS, [2009).



Figura 1: Bacia do Rio Doce e estagdes de coleta de dados.
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Fonte: O Autor.

Atualmente a populacdo estimada na drea da bacia € de cerca de 3,5 milhdes de pessoas,
distribuidas em 228 municipios e conta com uma atividade econdmica muito diversificada, va-
riando da agropecudria com lavouras de café, cana de acucar, criacdo de gado de corte e leiteiro,
atividades agroindustriais como producdo de dlcool e acucar e também atividades de mineracao
e reflorestamento. Possui também grande biodiversidade, sendo que 98% da area localiza-se no
bioma Mata Atlantica e os outros 2% no bioma Cerrado 2010).

O rio Doce possui suas nascentes na Serra da Mantiqueira e na Serra do Espinhaco em Minas
Gerais, com 879 km de extensao até sua foz em Linhares no Espirito Santo, € responsédvel pela
formagdo da quinta maior bacia hidrografica do pais (MILANEZ; LOSEKANN, 2016). Mesmo

que o rio Doce j4 apresentasse um certo nivel de degradacdo, continuava sendo fundamental

para o abastecimento de centenas de milhares de habitantes ao longo de sua calha, além de ser
essencial para as atividades produtivas, aproximadamente 11 mil pescadores viviam da pesca

no rio.

O rompimento da barragem de fundao e a consequente liberacao de 60 bilhdes de litros de
rejeitos de mineragdo sobre os sistemas hidrico do vale do rio Doce causou a desestabiliza¢do
da dinamica fluvial, criando fortes distirbios ecoldgicos e a perda da capacidade de resiliéncia
do meio devido a elevada carga de sedimentos. Estudos preliminares demonstraram os efeitos

da pluma de residuos em trechos ao longo curso do rio.



(a) Area de barragens antes do rompimento. (b) Area atingida pela pluma de rejeitos.

Fonte: DigitalGlobe e Globalgeo Geotecnologias.

O trecho mais afetado foi entre a barragem do Fundao a confluéncia Santarém/Gualaxo do
Norte, apresentando depdsitos de sedimentos em todo o leito, assoreamento e descaracterizacao
da calha fluvial. O segundo trecho, que segue até a usina elétrica de Risoleta Neves, apresenta
depdsitos dos rejeitos em seu leito menor e mudanga da morfologia da planicie. O terceiro
trecho, estende-se até a Usina Hidrelétrica de Baguari, e ndo apresenta grandes mudancas mor-
foldgicas, apenas alguns dep6sitos de recobrimento em barras fluviais. O trecho final na foz do

rio Doce apresentou mudangas no padrao hidro-sedimentolégico, porém ndo foram encontrados

dep6sitos no rio (MILANEZ; LOSEKANN, 2016).

2.2 Dados de qualidade da dgua

A aquisi¢do dos dados de qualidade de 4gua foi realizada por meio de dados publicos, ob-
tidos através do monitoramento especial do rio Doce, realizado em estagdes de monitoramento
do IGAM e da ANA (BRASIL, 2017). As coordenadas das esta¢gdes de monitoramento foram
obtidas para cada posto segundo os dados da Agéncia Nacional de Aguas (]BRASILI, |2017[). 0]

parametro avaliado no trabalho foi Sélidos Totais (ST — mg/L~'). Foram utilizados os dados

do dia 7 de novembro até o dia 30 de novembro de 2015.

2.3  Area do rio Doce

Foi realizada uma classificagdo supervisionada, através do software Eco gnition Developer
pelo método do vizinho mais proximo para separar a drea de d4gua do Rio Doce. Foram uti-
lizadas imagens provenientes do satélite Landsat 8, sensor OLI, para as 6rbitas-ponto 216-73,
217-73, 217-74 e 215-74, do ano de 2015. Realizada a pds classificagdo, os arquivos foram

exportados para o formato vetorial.



2.4 Andlise geoestatistica

Para a andlise geoestatistica, foi utilizado o software estatistico R (R Core Team, 2017).
O R apresenta a facilidade de ser um software de facil manipulagdo e livre acesso. Dentro do
R, existem diversos pacotes para andlises geoestatisticas. Neste estudo, foi utilizado o pacote
geoR, desenvolvido por (Ribeiro Jr; DIGGLE, 2016). A andlise geoestatistica foi realizada
em duas diferentes maneiras afim de se avaliar as suas incertezas. A primeira foi realizada
utilizando as coordenadas UTM Datum SIRGAS 2000 zona 23 sul para cada ponto amostral. A
segunda maneira foi utilizada usando uma Krigeagem unidimensional, em que as coordenadas

em X eram a distancia pelo curso d’dgua em relag@o ao primeiro ponto do rio doce.

2.5 Variograma

Variograma pode ser definido como a variancia do erro cometido na estimativa de um valor
desconhecido em (x4 &) através de um ponto conhecido (x), considerado como a variancia
de estimativa de ¢(x+ &) por #(x). Segundo |Andriotti| (2003) o variograma mede as relagdes
estatisticas entre as amostras dispersas de valores de h consecutivos, através da covaridncia
gerando uma fungdo intrinseca que retrata a estrutura do evento analisado. A disparidade dos
valores com o aumento da distancia (x) pode ser calculada para qualquer dire¢do especifica. o

calculo do variograma é demonstrado na Equagao|T].
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Sendo (k) o semivariograma estimado e N (%) o nimero de pares de valores medidos, z(x)
e z(x+ h), separados entre si pelo vetor |h|. Portanto o variograma é, em termos matemadticos,
a esperanca do quadrado dos acréscimos da varidvel regionalizada em estudo para uma deter-

minada direcdo (ANDRIOTTTI, 2003). A rigor sobre a nomeclatura variograma (29[h]) e (]h])

semivariograma Andriotti (2003, p. 104) conclui que:

"A bibliografia especializada utiliza extensivamente as palavras variograma e
semivariograma, muitas vezes se referindo 4 mesma quantidade. O mais co-
mum € a utilizacdo da palavra variograma quando, na realidade, se estd tra-
tando de semivariograma. Sdo duas quantidades diferentes: O variograma vale
o dobro da do semivariograma."

As caracteristicas do variograma estdo apresentadas na Figura [3] demonstrando um exem-
plo ideal, decrescimento das diferenca Z(xi) — Z(x+ k) com a reduc@o da distancia (k). Assim
espera-se que pontos proximos apresentem um comportamento mais semelhante do que os pon-

tos afastados geograficamente.

Os parametros apresentado na Figura [3| sdo: Alcance (a), é a distancia dentro da qual as

amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente; Patamar (C): € o valor do semivario-



Figura 3: Exemplo de variograma ideal.
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Fonte: |Camargo| (1998)).

grama correspondente a seu alcance; Efeito Pepita (Cp): é a descontinuidade do variograma
quando & = 0 (CAMARGQO, 1998)).

O semivariograma experimental °(h) deve ser ajustado ao modelo tedrico manualmente
de forma a melhorar a exatidao da Krigeagem, tornando mais confidvel. Para este trabalho a
Krigeagem foi aplicada utilizando o modelo gaussiano, um modelo bésico, denominado por
Isaaks e Srivastava (1989) como isotrépico transitivo. Este modelo é caracterizado por seu
comportamento parabdlico e alcance (a) prético, ou seja, quando valor do modelo € 95% do

patamar. O modelo gaussiano é dado pela Equagdo [2}

y(h) :C(O)—I—C(l—e(@)z) para |h| entre 0 e a 2)
y(h) = C(0) +C para |h| > a 3)

Utilizando biblioteca geoR foram gerados 2 variogramas por data analisada, representando
a utilizacao das coordenadas reais e a utilizacdo das distancias. Forma avaliados os dias 10, 15,
20, 25 e 30 de novembro de 2015. A modelagem dos semivariogramas e o ajuste ao modelo

gaussiano foi realizada pelo processo a sentimento, disponivel no pacote geoR.

2.6 Krigeagem

A Krigeagem € considerada um modelo de interpolag@o ndo tendencioso, isto €, a diferenca
entre valores estimados e verdadeiros para o mesmo ponto deve ser nula. Possui a menor va-
riancia dentre os estimadores nio tendenciosos, chamado de varidncia minima. A estrutura
tedrica da Krigeagem € baseada no conceito de varidvel regionalizada, que é uma varidvel dis-

tribuida no espago (ou tempo) em que seus valores sdo considerados realizacdes de uma funcao



aleatoria. Essa teoria permite incluir hipdteses estatisticas em processos espaciais locais. A es-
tacionariedade do processo estudado neste procedimento geoestatistico € considerada a hipdtese
implicita (CAMARGO, 1998).

A Teoria das Varidveis Regionalizadas apresentada por Matheron| (1971)) demonstra que
uma varidvel tem sua variac@o espacial expressa pela soma de trés componente: (a) uma com-
ponente estrutural associada a um valor médio constante; (b) uma componente aleatdria, espa-
cialmente correlacionada; e (c¢) um erro residual. Se o vetor x representa uma posi¢do em 1, 2

ou 3 dimensdes, dessa forma o valor da fungdo aleatéria Z, em x, € dada conforme Equacao 4]

Z(x)=p(x)+€'(x)+¢€" (4)

Em que p(x) é um fungio deterministica que descreve a componente estrutural de Z em x,
€’(x) é um termo estocdstico correlacionado (que varia localmente), e €” é um ruido aleatério
ndo correlacionado, com distribui¢cdo normal com média 0 e variancia 62. A hipdtese que
Krigeagem ordindria engloba é considerada a mais simples em relacdo ao comportamento da
varidvel regionalizada. Na hipétese da Krigeagem ordindria, a média do fendmeno (u(x))
¢ constante na regido de estudo, sendo denotada por m. Assim, o valor esperado da funcdo
aleatdria Z nas posicdes x e x + h € igual a m. Assim, o valor previsto da diferenca entre os

dados observados em x e x + &, separados por um vetor de distancia A, é nulo. (Equagéo [5)).

E[Z(x)—Z(x+h)] =0 ()

Além disso, admite-se que o fendmeno considerado € estaciondrio de segunda ordem, ou
seja, que a covaridncia entre dois pares quaisquer Z(x) e Z(x+ h), separados por um vetor de

distancia h, existe e depende unicamente de & (Equagéo [0)).

C(h) = COV|Z(x),Z(x+h)] = E[Z(x) * Z(x + h)] — m* (6)

De maneira adicional, a estacionaridade da covariancia implica na estacionaridade da vari-
ancia (Equac@o[7]e[§]).

Var(Z(x)) = E[Z(x) — m]* = E|Z*(x)|m 4 m? (7)

Var(Z(x)) = E[Z*(x)] — 2m* m+m?* = E[Z*(x)] — m* = C(0) (8)

Dessa forma, verifica-se que as hip6teses de média constante e estacionaridade da covari-

ancia fazem com que a determinagio da fungdo C(h) seja suficiente para caracterizar a varidvel



regionalizada. Assim, levando em consideragdo a Equagdo |4} a fun¢do C(h) permite caracteri-
zar o termo estocdstico €'(x). Para determinar C(h), utiliza-se uma funcéo auxiliar, conhecida
como fungdo variograma 2y(h), definida na Equacéo E], e desenvolvida nas Equacgdes |10[e

2y(h) = E[Z(x) = Z(x+h)]? ©)
2y(h) = E[Z*(x) — 2Z(x)Z(x + h)] — Z*(x + h)] (10)
2y(h) = E[Z*(x)] — 2E[Z(x)Z(x + )] — E[Z*(x + h)] (11)

Das Equagdes[7]e [§] obtém-se, respectivamente, as Equagdes [12]e[13]

E[Z(x)Z(x+h)] = C(h) +m? (12)

E[Z*(x) = E[Z*(x + )] = C(0) +m? (13)

Substituindo as Equagdes [I2]e[I3]na[l1] obtém-se a Equacao[14]

29(h) = 2C(0) —2C(h) ou y(h) = C(0) — C(h) (14)

Em que y(h) representa o semivariograma, que é metade do variograma. A relagdo na
Equacdo 14 indica que sob a hipétese de estacionaridade de 22 ordem a covariancia e o semi-
variograma sao formas alternativas de caracterizar a autocorrelacdo dos pares Z(x) e Z(x+ h),

separados pelo vetor h.

2.7 Modelagem geoestatistica

Para a modelagem geoestatistica , 3 passos sdo necessarios para o emprego da técnica de
Krigeagem. 1) Andlise exploratdria dos dados; 2) Modelagem do semivariograma; 3) Interpo-
lacdo estatistica da superficie.

2.7.1 Analise exploratdria dos dados

Verificou-se através da andlise exploratoria dos dados que no dia 10 o valor de média ficou
bem diferente do valor da mediana, devido a alta variagdao dos dados causado pela grande con-
centracio de sélidos no inicio do curso d’agua (30000 mg L~! ) e pequena no final (100 mg
L~1). Nas outras épocas os valores foram bem préximos. Foi aplicado nos modelos um ajuste
linear simples em relac@o as coordenadas para melhorar os modelos. Este ajuste € aplicado no

geoR através do comando trend = "Ist" na geragdo do semivariograma.
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Tabela 1: Valores obtidos para andlise exploratoria.

Dial0 Dial5 Dia20 Dia25 Dia30

Média 11078 1702 1793 1206 695
Variancia 1,81E® 2854143 634425 221725 79587
Valor Minimo 83 98 690 700 420

Mediana 4270 1350 1570 920 590
Valor Maximo 33750 6130 3090 2000 1180

Fonte: (BRASIL, 2017).

2.7.2 Modelagem do Semivariograma

Utilizando a biblioteca geoR foram gerados 2 semivariogramas por data analisada, repre-
sentando a utilizagdo das coordenadas reais e a utilizagao das distancias. Forma avaliados os
dias 10, 15, 20, 25 e 30 de novembro de 2015. A modelagem dos semivariogramas e o ajuste

ao modelo gaussiano foi realizada pelo processo a sentimento, disponivel no pacote geoR,.

2.7.3 Krigeagem bidimensional

A Krigeagem bidimensional foi realizada no software ArcGis 10.2, pela ferramenta Geo-
estatistical Analyst. Os valores de efeito pepita, alcance e patamar utilizados foram os obtidos
na modelagem no geoR. Um arquivo shapefile com as localidades das estagdes e os valores de

concentracao de solidos totais foi utilizado.

2.7.4 Krigeagem Unidimensional

Para a obtenc¢ao das distancias para a Krigeagem unidimensional foi utilizada a ferramenta
Flow Length, disponivel no software ArcGis 10.2. Esta ferramenta calcula a distancia entre cada
pixel até um pixel final. O pixel final escolhido foi o tltimo em que haviam dados disponiveis e
o primeiro o primeiro que haviam dados disponiveis (Estacdes de Qualidade de Agua). Assim,
pode-se obter os resultados da Tabela[2] Este método leva em consideracdo a distancia real,

considerando todo o caminho percorrido pelo curso d’4gua.

Um arquivo shapefile com as distancias da Tabela [2] foi utilizado como coordenada, com
o valor de Y variando de 1 a 10, para possibilitar a interpolacdo no software. A ferramenta
Geoestatistical Analyst foi utilizada para a Krigeagem e os valores de efeito pepita, alcance e

patamar utilizados foram os obtidos nos modelos gaussianos do software R.

2.7.5 Analise espacial da variacdo de TSS

Os valores gerados pela interpolacio dos dados foram transformados em um arquivo Raster,
recortados através da ferramenta Extract by Mask para a drea do curso d’4dgua e fatiados em
uma superficie de cores continuas do tipo arco-iris com o intuito de realizar a andlise espacial

da concentragdo de sélidos totais (TSS) ao longo do Rio Doce.
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Tabela 2: Distancia ao longo do rio para cada estacao.

Estacdo Distancia(Km)
Rio Doce - IGAM 0
Rio Casca - IGAM 54
Mariléia - IGAM 102
Cérrego Novo - CPRM 106
Ipatinga - IGAM 148
Belo Oriente - IGAM 176
Belo Oriente - CPRM 180
Gov. Valadares Montante - IGAM 256
Gov. Valadares - CPRM 258
Gov. Valadares Jusante - IGAM 272
Tumiritinga - IGAM 298.,8
Conselheiro Pena - IGAM 3334
Resplendor - IGAM 366,4
Aimorés - IGAM 3904

Fonte: Os Autores.

2.7.6 Analise da incerteza

Como medida de avaliagao dos modelos, forma utilizados o erro médio reduzido e o coefi-
ciente de correlacdio R?, obtidos através da técnica de validagdo cruzada. A validacdo cruzada
remove cada varidvel e usa as restantes para estimar o valor naquela varidvel. Assim, compara-
se o valor predito com o valor real JAKOB; YOUNG;, 2016).

3 Resultados e Discussao

A Figura 1 representa os variogramas para as 5 datas analisadas. O comportamento dos se-
mivariogramas obtidos, tanto para a analise bidimensional quanto para a andlise unidimensional

obtiveram comportamento melhor que o obtido por Chen, Yeh e Wei (2012).

A utilizacdo da validacdo cruzada para o teste dos modelos gerados pode ser observada na
Tabela Para as datas avaliadas, foi possivel observar que os valores de R foram maiores para
os dias 25 e 30 para o modelo unidimensional e muito semelhantes para os dias 10, 15 e 20.
Estes valores foram também mais altos que os obtidos por |(Chen, Yeh e Wei (2012), em que
encontraram valores do coeficiente de determinacdo de 0,52 para o modelo Gaussiano. Moxkis,
Kpmxkanosebkuii, emayk (2011) obtiveram uma diminui¢ao dos erros e aumento da qualidade

do modelo de Krigeagem ao utilizarem a Krigeagem unidimensional.
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Figura 4: Variogramas gerados a partir dos dados de TSS.

(a) dia 10.

50000 100000 150000

Distéancia (m)

(c) dia 20.

T T T
50000 100000 150000

Distancia (m)

Semivariancia

Semivariancia

Semivariancia

(b) dia 15.

©
3
37 ° % _ ° Y
o >
@ 8
4 o 7
8 8 ©
7 | 5 E
38 @ © ©
~ g g 3
8 o s 3
1 e £ s ¢
2 £ < £ B
= 5 5
S L n g
- 8 S 4
. &
4 &
o
8 o o
T S o S
8 5 .
S T T T T T S T T T S T T T T
0 50 100 150 200 0 50000 100000 150000 0 50 100 150 200
Distancia (km) Distancia (m) Distancia (km)

(d) dia 25.

150000

100000
Semivariancia

Semivariancia

50000
1
50000 100000 150000 200000

1
o

0
1

0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 de+05 5e+05

T T T T
0 50 100 150 200 0 50000 100000 150000 0 50 100 150 200

Distancia (km) Distancia (m) Distancia (km)

(e) dia 30.

250000
I

150000

Semivariancia
5000 10000 15000 20000 25000

50000
I
o
o

0
1
o

0
1

0 50000 100000 150000 0 50 100 150 200

Distancia (m) Distancia (km)

Fonte: Os Autores.

Tabela 3: Resultados da validacdo cruzada

Coords UTM  Coords Distancia

Dia Erro R? Erro R?

10 -0.039 0.938 0.38 0.85

15 -079 -0.09 0.35 -0.063

20 -0.02 0.62 0.17 0.61

25 -0.05 026 -0.31 0.81

30 1.82 -0.01 0.14 0.95

Fonte: Os Autores.
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A Figura 5] representa a Krigeagem aplicada para o dia 10 de novembro de 2015, 5 dias
ap6s o acidente em Mariana. E possivel perceber através da Figura |5 que a frente de rejeitos
ja se encontra na metade da parte esquerda do rio Doce, préximo as cidades de Ipatinga e
Caratinga (MG). Este fato ocorreu nos dois métodos de Krigeagem utilizados. J4 no dia 15
(Figura [6a), os resultados foram diferentes. A Krigeagem bidimensional mostrou uma maior
concentracdo de sdlidos totais no final e no inicio do rio Doce, ja a unidimensional mostrou
que as concentracdes mais altas estavam proximas do municipio de Governador Valadares -
MG. As diferencgas entre estas duas interpolacdes podem ser explicadas pelos baixos valores de

coeficiente de determinagdo e alto valor de erro obtidos na valida¢do cruzada para o dia 15.

Figura 5: Mapa da Krigeagem espacializado para dia 10.
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Nos dias 20, 25 e 30 (Figuras [6b] [6c] [6d) o comportamento volta a ser semelhante para as
duas interpolagdes. O dia 20 de novembro apresenta maiores valores de sélidos para a regido
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Fonte: Os autores.

do rio Casca - MG, no dia 25 a regido de Belo Oriente — MG e no dia 30 para a regido de
Sem-Peixe — MG. Analisando as imagens € possivel perceber a evolucao temporal da frente
da lama de rejeitos e seu avango pelo rio, bem como a diminuicdo gradual da concentracao
de s6lidos em todo o seu curso. Apesar da diminuic¢do, este valor ainda é muito maior que
o encontrado pelas analises da ANA antes da frente de rejeitos chegar (Cerca de 1000% de
aumento na concentracdo). Os mapas espacializados para a Krigeagem nos dias subsequentes

estdo apresentados na Figura[6]



Figura 6: Mapas de variagao espacial gerados a partir dos dados de TSS.

(a) dia 15.

Fonte: Os Autores.

(b) dia 20.
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Analisando as médias das interpolacdes (Tabela ) € possivel avaliar que a diferenca entre

as médias foi pequena entre as datas, com excecao do dia 10, em que a diferenca média entre os

valores de sélidos totais foi alta. Os valores de desvio padrdo tiveram um bom comportamento

também, com valores bem préximos em todas as datas.

Tabela 4: Resultados da validagdo cruzada.

Krig. Bidimensional

Krig. Unidimensional

Dias Média Desvio Padrio  Média  Desvio Padrio % Média % Desvio Padrio
10 9755 11765,50 14494,70 11172,94 32,69 -5,30
15 1905,50 129,40 1526,60 304,90 -24,82 57,56
20 1708,89 573,40 2023,30 659,30 15,54 13,03
25  1238,30 383,40 1336,30 381,50 7,33 -0,49
30 614,50 251,30 762,10 291,60 19,37 13,82

Fonte: Os Autores.
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Ao analisar os valores de média e desvio padrdo obtidos para as duas interpolacdes, estes
foram bem préximos, com uma grande diferenca apenas para os valores de média obtidos para

o dia 10. Ja os valores de desvio padrdo foram bem préximos em todas as datas analisadas.

4 Conclusao

Os resultados deste trabalho permitiram comparar a utilizagdo de dois diferentes tipos de

Krigeagem, podendo assim concluir:

e Foi possivel espacializar e observar a variagdo dos dados de sélidos totais no Rio Doce
ao longo do tempo;

e A Krigeagem unidimensional se mostrou com melhores resultados que a bidimensional,

pelos testes de validagdo cruzada.

e Os resultados médios entre os valores de s6lidos totais e seu desvio padrao foram bem

proximos.

Pode-se salientar que a utilizacdo de interpoladores ndo deterministicos para fendmenos
extraordindrios, como o ocorrido em Mariana-MG, possuem pouca recorréncia na literatura.
Portanto faz-se necessdrio a realizacao de novos estudos visando a consolidagao dos parametros

a serem atribuidos.
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