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“I say water no get enemy”’
(Water no get enemy, Fela Kuti)

“O desejo profundo da humanidade pelo conhecimento ¢ justificativa suficiente para nossa busca
continua”
(STEPHEN HAWKING).



RESUMO

Ao redor do mundo as inundagdes tém provocado perdas severas a sociedade, como mortes,
danos ao meio ambiente e prejuizos econdmicos. Em Pernambuco diversas cidades se
estabeleceram ao longo das planicies inundéveis. Tal situacdo, em conjunto com as chuvas
intensas e as particularidades fisicas das bacias hidrograficas fomentaram desastres de maneira
recorrente, notadamente na bacia do rio Una, na Zona da Mata Sul, onde as precipitacfes sao
mais elevadas. Neste século, destacam-se as inundac6es que ocorreram nos anos de 2000, 2010,
2011 e 2017, atingindo diversas cidades da bacia, a exemplo de Palmares e de Jaqueira,
abordadas neste estudo. Diante deste cenario, dados de alta resolucdo espacial e mapas de
inundacdo sdo essenciais na tomada de decisdo baseadas em solucbes de inteligéncia
geografica. Em 2014 o governo de Pernambuco desenvolveu o Projeto Pernambuco
Tridimensional, promovendo grandes avancos no conhecimento topografico do estado. Com
relagdo aos mapas de vulnerabilidade as inundacdes, tradicionalmente eles tém sido gerados
por meio de modelos hidrologicos e hidrodindmicos. Esta abordagem apresenta entraves a
respeito de bases hidrologicas deficientes e a necessidade de multiplos dados, que podem estar
indisponiveis ou apresentarem baixa precisdo. Nas Ultimas décadas outras aplicagdes foram
desenvolvidas pela ciéncia, que ndo exigem multiplas fontes de dados, tais como ferramentas
fundamentadas em descritores do terreno e em estimativas sobre processos pontuais. Neste
contexto, o objetivo deste trabalho foi aplicar metodologias baseadas em trés perspectivas: a
inferéncia probabilistica por meio da Krigagem Ordinaria em relacdo as profundidades de
inundacdo do municipio de Palmares em 2010 (levantamento pelo corpo de bombeiros) e de
Jaqueiraem 2017 (amostragem pelo aplicativo cooperativo Hidromapp); otimizagdo do modelo
HAND (descritor do terreno gerado por dados topograficos do Projeto Pernambuco
Tridimensional) em relacdo ao evento de 2010 em Palmares segundo a analise da curva
Receiver Operator Characteristic e métricas estatisticas de comparacdo entre modelos, tendo
como referéncia 0 mapa obtido na primeira abordagem e; conexao do modelo HAND com a
estacdo fluviométrica de Palmares. Concluiu-se que os resultados da inferéncia apresentaram
forte correspondéncia nos pontos amostrados, com coeficiente de correlagdo igual a 99,98% e
a 98,81% em Jaqueira e em Palmares, respectivamente. Nas areas sem amostras (areas nao
residenciais), a incerteza do modelo atingiu 0 maximo de 1,28m (Jaqueira) e de 1,64m
(Palmares). A otimizagcdo do modelo HAND indicou um limiar 6timo (altura de corte da
inundacdo) de 10,5m em relacéo ao evento de 2010. Esta predicdo apresentou uma taxa de

acerto de 99%, entretanto apresentou taxa de alarme falso de 15%, indicando



superdimensionamento. A metodologia combinando o modelo HAND com as cotas
fluviométricas promoveu o mapa de probabilidade de recorréncia da cidade de Palmares e

permitiu a estimativa de outros eventos no municipio como o de 2000, 2011 e 2017.

Palavras-chave: Mapas de inundacdo. Krigagem Ordinaria. HAND. Curva Receiver Operator
Characteristic. Projeto Pernambuco Tridimensional. Hidromapp.



ABSTRACT

Around the world the floods have caused severe losses to society, such as death, environmental
damage and economic losses. In Pernambuco several cities have settled along the flood plains.
This situation, added with the intense rainfall and the physical particularities of the watersheds,
have fostered recurrent disasters, notably in the Una River basin, in the Zona da Mata Sul,
where precipitation is highest. In this century, pointed out the floods that occurred in the years
2000, 2010, 2011 and 2017, which reached many cities in the basin, such as Palmares and
Jaqueira, approached in this study. Given this scenario, high spatial resolution data and flood
maps are essential in decision making based on geographic intelligence solutions. In 2014, the
government of Pernambuco developed the Pernambuco Tridimensional Project, promoting
great advances in state’s topographic knowledge. Regarding flood vulnerability maps,
traditionally They have been conceived through hydrological and hydrodynamic models. This
approach presents obstacles on deficient hydrological bases and the need for multiple data,
which may be unavailable or have low accuracy. In the last decades, other applications have
been developed by science, which do not require multiple sources of data, such as tools based
on land descriptors and spatial point patterns. In this context, the purpose of this work was to
apply methodologies based on three perspectives: the probabilistic inference through the
Ordinary Kriging in relation to the flood quotas of the municipality of Palmares in 2010 (survey
carried off by the Fire Department) and Jaqueira in 2017 (sampling carried of by the cooperative
app Hidromapp); optimization of the HAND model (land descriptor generated by topographic
data from the Pernambuco Tridimensional Project) in relation to the 2010 event in Palmares
according to the analysis of the ROC curve and statistical metrics of comparison between
models, using the map data as a reference in the first approach and; connection of the HAND
model with the Palmares fluviometric station. It was concluded that the inference results
showed a strong correspondence in the sampled points, with a correlation coefficient equal to
99.98% and 98.81% in Jaqueira and Palmares, respectively. In areas without samples (non-
residential areas), the model’s uncertainty reached a maximum of 1.28m (Jaqueira) and 1.64m
(Palmares). The optimization of the HAND model indicated an optimal threshold (flood cut-off
height) of 10.5m in relation to the event of 2010. This prediction presented a hit rate of 99%,
however it showed a false alarm rate of 15%, indicating oversizing. The methodology
combining the HAND model with the fluviometric quotas promoted the map of probability of
recurrence in the city of Palmares and allowed the estimation of other events in the municipality,
such as 2000, 2011 and 2017.



Keywords: Flood Maps. Ordinary Kriging. HAND. Receiver Operator Characteristic Curve.
Pernambuco Tridimensional Project. Hidromapp.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento da maior parte das cidades do mundo ocorreu nas proximidades dos
recursos hidricos (lagoas, rios e margens continentais), incialmente, em busca de alimentos e
de 4gua para necessidades basicas. Com o passar do tempo, a 4gua passou a ter importancia
para a irrigacdo e a mobilidade de pessoas e de mercadorias. Atualmente, o recurso hidrico
também tem sido utilizado para geracdo de energia elétrica e recreacdo. Além disso, mais
especificamente nas areas ribeirinhas, a agricultura e a disposicao de residuos sao outros usos
que também passaram a ser desfrutados pelo homem (SIMONOVIC, 2012).

Apesar desta necessidade de desenvolvimento e de sobrevivéncia, o estabelecimento de
cidades, de assentamentos e de infraestruturas equivocado em areas proximas aos corpos d’agua
tem provocado diversos impactos negativos sobre a sociedade mundial devido a ocorréncia das
inundagdes. Conforme Jonkman (2005) e o Intergovernmental Panel on Climate Change
(IPCC) (2012), a inundagdo é um fendbmeno em que a agua transborda para além da capacidade
natural de um corpo d’agua, atingido porg¢oes de terras geralmente secas (ndo submersas).
Dentre os varios tipos de inundacdo apresentadas pelos autores, destacam-se as costeiras, as
fluviais e as urbanas.

As inundacBes costeiras ocorrem por causa do aumento andmalo do nivel normal de
agua do mar em consequéncia de tempestades sob sistemas atmosféricos de baixa pressdo, de
mudanca no nivel médio do mar e de sismos geradores de tsunami (FREER et al., 2013;
JONKMAN, 2005). As projec¢des climaticas indicam gue o aquecimento global causara maiores
riscos as inundacgdes costeiras (DJALANTE, 2019). Por outro lado, as inundagdes urbanas séo
caracterizadas por chuvas intensas em bacias hidrogréficas pequenas (areas menores que 100
km?2) com altas taxas de areas impermeaveis, demasiadas barreiras e obstrucdes - residuos
solidos e construcBes - ao escoamento superficial e artificial através de redes pluviais. Tais
fatores em conjunto com poucas areas de armazenamento (solo, vegetagdo, corpos d’agua)
promovem a falha do sistema de drenagem, gerando as inundacGes (TUCCI, 2008;
KUNDZEWICZ et al., 2014).

Com relacéo as inundac6es fluviais, estas originam-se devido as precipitacdes elevadas,
promovendo o0 excessivo volume de &gua no rio, atingindo as planicies inundaveis.
Concomitante com as chuvas podem surgir outras causas como as movimentagdes de terra ou
0 rompimento de estruturas de contencdo (barragens, diques), além do derretimento do gelo em
areas com elevadas latitudes. As inundacfes fluviais podem ainda ser categorizadas em

inundacdes graduais (slow rising) ou bruscas (flash floods), as quais se diferem, basicamente,
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quanto a velocidade e a forca de escoamento. Nas graduais, o nivel d’agua sobe lentamente e
de maneira previsivel, facilitando a prevencédo horas ou até dias antes do evento. Por outro lado,
as bruscas transcorrem em bacias hidrograficas de relevos acidentados com escoamento de alta
turbuléncia, caracterizados por um fluxo caético com rapida ascensdo e carregando sedimentos,
arvores e até estruturas, o que as tornam mais perigosas. Estes tipos de inundagdes atingem
rapidamente a populacdo, o que dificulta a mitigacdo dos efeitos (CHOUDHURY, PAUL E
PAUL, 2004; JONKMAN, 2005; FREER et al., 2013; KUNDZEWICZ et al., 2014).

De uma maneira geral, os principais fatores geradores das inundacdes sdo relativos as
causas naturais como a dindmica fisica e quimica da atmosfera, os diferentes tipos de sistemas
precipitantes (El Nifio, MongGes, Zona de Convergéncia Intertropical e Ondas de Leste, dentre
outros), as caracteristicas fisicas da bacia hidrografica (declividade, propriedades dos canais e
altitude, por exemplo), a cobertura vegetal (retardando o pico de vazdo e atuando como
reservatorio), a capacidade de drenagem (infiltracdo, escoamento superficial e subterraneo) e
as particularidades do corpo d’agua e do solo (permeabilidade, saturagdo, estrutura, outros)
antes do evento (TUCCI 2004; SIMONOVIC, 2012; FREER et al., 2013; KUNDZEWICZ et
al., 2014).

Além disso, as acgBes antropicas tém agravado o fendbmeno, produzindo impactos
desastrosos em todo o mundo. O uso e a ocupacdo da terra sem critérios, a mudanca e a
exploragdo sem gerenciamento dos recursos hidricos, o desmatamento, a desertificacdo, o
despejo de residuos solidos em locais inapropriados, as obras hidraulicas, 0s processos erosivos
e 0 assoreamento sdo condicionantes antropicas para o agravamento dos desastres hidroldgicos.
Tais acdes sdo influenciadas pela urbanizacdo desenfreada, falta e/ou baixo investimento em
gerenciamentos de riscos e politicas ambientais, principalmente nas areas ribeirinhas
(ALBERTI et al., 2007; TUCCI, 2008; AMARAL E RIBEIRO, 2009; SIMONOVIC, 2012).

Estas caracteristicas naturais e antropicas estdo presentes em diversos estados
brasileiros. Em Pernambuco, apesar de maior parte do seu territorio estar incluido no semiarido
nordestino e de sofrer com oferta deficiente de agua, as inundagbes tém provocado perdas
significativas, tendo os primeiros registros no século XVII na bacia hidrografica do rio
Capibaribe. Ndo obstante as experiéncias passadas, a partir da década de 1970 o fendmeno
passou a ocorrer em outras bacias do estado (SANTOS, 2013; ANA, 2017).

Na bacia hidrografica do rio Una, objeto de estudo deste trabalho, os dois eventos mais
expressivos que ocorrem na regido foram nos anos de 2000 e de 2010. Na primeira ocorréncia,
9 municipios decretaram estado de calamidade publica e outros 8 em condicdo emergencial.

Contabilizou-se 22 mortes e mais de 130 milhdes de reais em prejuizos econdémicos para 0
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estado na época. Além disso, cerca de 30 mil pessoas ficaram desabrigadas somente nas cidades
da bacia (BRASIL, 2000). Passados dez anos, 9 cidades em outro evento decretaram estado de
calamidade publica e 12 deliberaram situacdo emergencial. Em todo o estado pernambucano,
morreram 20 pessoas e cerca de 80 mil ficaram desalojadas e outras 15 mil desabrigadas.
Ademais, calculou-se uma perda aproximada de 3,4 bilhdes de reais (BANCO MUNDIAL,
2012). Outras inundagOes recentes chamam atencdo na bacia, a exemplo dos anos de 2004,
2005, 2011 e 2017.

Diante destes aspectos, torna-se fundamental desenvolver pesquisas e projetos que
representem da melhor forma a intensidade e a distribuicdo espacial dos fendémenos
hidroldgicos, os quais podem ser sintetizados através de mapas. A geracao destes mapas tem
sido realizada por meio: de modelos hidrodindmicos (BALDASSARE et al., 2010; RIBEIRO
NETO et al., 2015); de solucBes baseadas em Modelos Digitais do Terreno (MDT)
(DEGIORGIS et al., 2012; NOBRE et al., 2015; JAFARZADEGAN E MERWADE, 2019); de
profundidades pontuais utilizando técnicas de inferéncia probabilistica (MELO et al. 2020); de
interpoladores deterministicos (RIBEIRO et al. 2020); de algoritmos baseados em Inteligéncia
Artificial combinando diferentes entradas de dados (CHOWDHURI, PAL E
CHAKRABORTTY, 2020).

Embora existam diversas metodologias na literatura, o desenvolvimento destas perpassa
por um inconveniente, a falta de dados, que dificulta a calibracdo, a validacdo e até a aplicagcdo
das ferramentas existentes (MELO et al, 2020). Conforme Brakenridge (2018), paises em
desenvolvimento dispdem apenas de base de dados hidroldgicos deficitarias. Neste contexto,
tem-se buscado solucfes que ndo dependam de multiplas fontes, mas que consigam descrever

o fendbmeno estudado de maneira coerente.

Como consequéncia da caréncia de dados precisos, sobretudo na descricdo do terreno e
motivados pelos impactos gerados pelas inundacdes de 2010, o governo do estado de
Pernambuco desenvolveu o Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D), o qual mapeou todo
0 seu territdrio através da aerofotogrametria, permitindo a geracdo de Ortoimagens e da
tecnologia LIDAR (Light Detection and Ranging), concebendo modelos do terreno, imagens
aéreas e outros produtos com alta resolucao espacial e altimétrica (CIRILO et al., 2014; CIRILO
et al., 2015). Este projeto tem possibilitado diversos avangos na area de modelagem de
inundacdes.

Outra deficiéncia em relacdo a falta de dados estd associada com a insuficiéncia das

informagdes referentes as inundag@es. Diante disso, grupos de universidades e de 6rgdos da
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defesa civil tém levantado profundidades reais das inundagdes pds-evento (FURDADA,
CALDERON E MARQUES, 2008; REFOSCO et al., 2013). Em 2010, por exemplo, na cidade
de Palmares - PE, o Corpo de Bombeiros coletou dados de marcas de inundacéo em 200 pontos.
Também em Pernambuco, no evento que ocorreu em 2017 no municipio de Jaqueira, Ribeiro
et al (2020) obtiveram 130 pontos por meio de entrevistas utilizando o aplicativo Hidromapp,
plataforma cooperativa criada por Oliveira, Brito e Santos (2018). Neste sentido, h4 a
possibilidade de gerar mapas de inundacdo por interpoladores deterministicos ou
probabilisticos segundo pontos com atributos reais de eventos passados.

A partir desta perspectiva de aplicagdo diferentes trabalhos tém sido desenvolvidos,
considerando as particularidades das inundagdes, tais como a multiplicidade e a complexidade
na geracao do fendmeno (incerteza), os danos causados a sociedade e a necessidade de precisdo
espacial na estimativa. Recorre-se a Geoestatistica, que segundo Isaaks e Srivastava (1989),
Cressie (1993), Camargo, Fucks e Camara (2004) e Soares (2006), se constitui como a técnica
de inferéncia probabilistica que descreve a estrutura espacial das amostras por meio de medidas
estatisticas (valor esperado e semivariograma) e possibilita medidas de acuracia e de precisdo.
Além disso, Melo et al (2020) comentam que a Geoestatistica apresenta importante
contribuicdo para a modelagem das inundacGes por aferir a incerteza do processo.

Por outro lado, tal aplicagdo se limita a um Gnico evento, necessitando de outras
ferramentas que modelem eventos passados e avaliem a vulnerabilidade das cidades atingidas.
Dessa forma, uma recente abordagem tem se destacado: a combinacgado de analises de frequéncia
de nivel com o modelo Height Above the Nearest Drainage (HAND) (PEREZ-MESA, 2014;
SPECKHANN et al., 2018). O HAND é um descritor de terreno que normaliza a altimetria em
relacdo ao nivel do mar (referéncia do MDT) segundo técnicas de geoprocessamento e de
processos hidroldgicos, resultando em alturas relativas ao canal de drenagem mais préximo
(RENNO et al., 2018; NOBRE et al., 2011). Este simples conceito possibilita indicar areas com
maior susceptibilidade a inundacdo (NOBRE et al., 2011; MOMO et al., 2016).

Devido aos estragos gerados pelas inundacGes e a possibilidade de aplicar diferentes
abordagens, os mapas simulados devem ser validados e comparados a partir dos mapas
produzidos por dados medidos (profundidades de inundagdo). Neste sentido, meétricas
estatisticas tém sido utilizadas, evidenciando o desempenho dos mapas simulados em relagéo
aos observados segundo taxas de acerto, de omissdo e de comissdo. Estes indices indicam a
capacidade das simulacdes em descrever o fendbmeno, possibilitando anélises espaciais e
quantificacOes a respeito dos erros de super ou subdimensionamento (STEPHESON, 2000;
MANFREDA et al. 2014;2015 MOMO et al. 2016; JAFARZADEGAN E MERWADE, 2017).
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Por fim, ressalta-se que as profundidades de inundacéo produzidas mediante o uso do
aplicativo colaborativo Hidromapp e a aplicagdo do modelo HAND em conjunto com dados
fluviométricos viabilizam aplicacGes em larga escala. Pois, verifica-se o0 poder de abrangéncia
da coleta de informacdes pelo Hidromapp em qualquer parte regido do mundo, alado ao
desenvolvimento dos smartphones, principalmente devido a melhora na precisdo planimétrica

destes dispositivos.

1.1 OBJETIVOS

Diante do contexto apresentado, este trabalho visou a produgéo de mapas de inundagéo
através da inferéncia probabilistica sobre dados pontuais levantados pelo aplicativo Hidromapp
(evento de 2017 em Jaqueira) e pelo Corpo de Bombeiros (evento de 2010 em Palmares). Além
disso, em Palmares, o modelo HAND foi usado segundo trés procedimentos: limiar 6timo
HAND com o uso da andlise da curva Receiver Operator Characteristic (ROC) em relagcdo ao
mapa de 2010 obtido a partir da Geoestatistica; producdo de mapas de perigo com uma
distribuicdo de maximos anuais; simulacdo de eventos passados através das cotas de medicao

da estacdo fluviométrica do municipio.

1.1.1 Objetivo geral

Gerar mapas de inundacdo nos municipios de Palmares e Jaqueira empregando
ferramentas de geoprocessamento sobre modelos digitais de terreno de alta resolucéo espacial,
procedimentos geoestatisticos em profundidades de inundacdo, comparacao entre diferentes

obtencdes de dados e analises hidroldgicas estatisticas segundo dados fluviométricos.

1.1.2 Objetivos especificos

e Retratar os principais aspectos naturais e antropicos geradores das inundacdes
na bacia hidrografica do rio Una;

e Tratar, analisar e transformar as profundidades de inundacdo dos eventos que
ocorreram em Palmares (2010) e em Jaqueira (2017), respeitando as condic¢oes

necessarias para aplicacdo coerente da Geoestatistica (Krigagem Ordinéria);
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Verificar o desempenho do limiar HAND por meio de medidas estatisticas que
indicam taxas de acerto, de omissao e de comissdo em comparacao ao modelo
de referéncia;

Produzir um mapa de perigo do municipio de Palmares combinando o algoritmo
HAND com a distribuicdo de extremos;

Simular eventos passados do municipio de Palmares atraves do HAND e de

dados de nivel oriundos da estacdo fluviométrica.



23

2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo foram relatados os impactos das inundacgdes fluviais ao redor do mundo
sob o enfoque das perdas de vidas humanas e da relacdo entre o desastre hidroldgico e a
vulnerabilidade dos paises mais pobres. Discutiram-se as causas para formacao do fenémeno e
0s aspectos das mudancas climéaticas como justificativa para o aumento da frequéncia e da
intensidade das inundac@es. Além disso, comentaram-se as solugdes para atenuar os impactos,
destacando as multiplas técnicas para o desenvolvimento dos mapas de inundacées, foco deste
trabalho.

No enfoque prético para a obtencdo dos mapas de inundacao, abordou-se o processo de
obtencdo dos MDT do projeto PE3D a partir da tecnologia LIDAR, evidenciando as vantagens
e as desvantagens do produto gerado. O capitulo ainda introduz o uso do modelo HAND em
diferentes areas das ciéncias ambientais, destacando na literatura sua aplicacdo na producéo dos
mapas de inundagdo. Por fim, as especificidades, os fundamentos matematicos e estatisticos, o
semivariograma tedrico e empirico e a Krigagem Ordinaria na inferéncia de superficies
continuas e na estimacao da incerteza foram debatidas para entendimento teorico e pratico da

Geoestatistica.

2.1 INUNDACOES FLUVIAIS: IMPACTOS, CAUSAS E MEDIDAS MITIGADORAS

O grande inconveniente das inundacdes sdo suas significativas consequéncias,
caracterizando o fendmeno como um dos piores desastres naturais do mundo (CHAPI et al.,
2017). O evento promove diversos impactos negativos — mortes, prejuizos econémicos, danos
fisicos em propriedades privadas e publicas, paralizacdo de sistemas de transporte, de agua e de
energia, dentre outros. O dano mais significativo provocado é a perda de vidas humanas. Na
Figura 1, apresenta-se o nimero de mortes por ano causados pelas inundagdes no mundo todo
entre 1960 e 2018, estas informacgdes foram obtidas através do banco de dados Emergency
Events Database (EM-DAT) desenvolvido pelo Centre for Research on the Epidemology of
Disasters (CRED). Outros dados alarmantes provocados pelas inundagdes entre 1998 e 2017:
2 bilhdes de pessoas atingidas e perda econdmica de 656 bilhdes de ddlares (WALLEMACQ,
CRED E UNISDIR, 2017).
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Figura 1 - Nimero de mortes no mundo como resultado das inundagdes no periodo de 1960 a 2018
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Fonte: EM-DAT (2020)

Os efeitos provocados pelas inundacGes tém ocorrido em diversas regides do mundo.
Na China, por exemplo, os Rios Huang He (Rio Amarelo), Huia e Yangtze computam os piores
desastres relativos as inundacfes na histéria. Em 1931, ocorreu o pior evento de desastres
naturais (excluindo epidemias e fome) ja registrado pela humanidade, estima-se entre 1 e 4
milhdes de mortes e 80 milhdes de pessoas sem moradia (STOYNOV et al., 2017). Passados
quase 1 século, em 2010, apds um intenso evento hidrolégico, a China contabilizou uma perda
monetaria de 51 bilhdes de délares (KUNDZEWICZ et al., 2014).

Em 2013, na india e no Nepal morreram 6648 pessoas (TANOVE et al., 2016).
Bangladesh € considerado o pais mais propenso as inunda¢fes no mundo, tendo problemas com
inundacdes fluviais, costeiras e urbanas, em 1998, por exemplo, morreram 1100 pessoas e 30
milhdes de desabrigados (KUNDZEWICZ et al., 2014). No ano de 2009, Taiwan sofreu com
fortes chuvas (2777 mm) promovendo inundacdes que levaram a morte de aproximadamente
500 pessoas e um dano de 3,3 bilhdes de ddlares (SIMONOVIC, 2012). Tais evidéncias
reforcam a ideia de Kundzewicz et al. (2014) que a Asia é o continente com maiores danos
causados por inundagoes.

Na Europa, em 2002, foram estimados um dano econémico de 7 bilhdes de dblares. Até
0 Reino Unido, que raramente sofre com as inundagdes, vivenciou impactos em 2007, o evento
foi considerado o mais nocivo depois da Segunda Guerra Mundial, em que morreram 13
pessoas, 48000 casas inundadas e bilhdes de libras contabilizados (SIMONOVIC, 2012;

FREER et al., 2013). Nos Estados Unidos, as inundagdes sdo responsaveis por mais mortes que
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qualquer outro evento climéatico extremo. Em 2005, o Furacdo Katrina provocou inundacfes
que mataram 1836 pessoas, além de danos a propriedade estimados em 81 bilhdes de ddlares
(SIMONOVIC, 2012). No Brasil entre 1985 e 2019 foram relatadas 3796 mortes e 3,5 milhdes
de desabrigados, estas informag6es foram obtidas por meio do banco de dados Global Active
Archive of Large Flood Events do Darthmouth Flood Observatory (BRAKENRIDGE, 2020).

Como pode ser visto, as inundagBes causam danos em diversos paises com
caracteristicas econémicas, populacionais e culturas distintas. Segundo Tanove et al. (2016), os
paises em desenvolvimento sofrem inundacGes mais frequentes e severas que 0S paises
desenvolvidos. Isto acontece, por causa da ado¢do de medidas preventivas que minimizam os
prejuizos econdmicos e as perdas humanas.

Reforcando a relagcdo biunivoca entre o desastre hidroldgico e a vulnerabilidade dos
paises mais pobres, na Figura 2 sdo apresentadas informacdes compiladas dos registros
historicos globais de inundacdes por Tanove, et al. (2016), os autores utilizaram o banco de
dados EM-DAT e classificaram a quantidade de eventos de inundagdo por Renda Nacional
Bruta (RNB) per capita, categorizada em 4 classes pelo Banco Mundial. O Brasil, por exemplo,
encontra-se na classe em laranja (Upper-middle-income) com RNB per capita variando entre
3,996 e 12,375 ddlares. Com relagdo aos paises mais pobres, o low-income com RNB per capita
menor que 1,025 ddlares e lower-middle-income com RNB entre 1,025 e 3,996 dolares, destaca-

se a India, o Nepal, a Filipinas e Bangladesh, paises fortemente atingidos pelas inundagdes.

Figura 2 - NUmero de paises atingidos por inundag6es (linha sdlida) e nimero de eventos de inundagéo por nivel
de renda (barra) obtidos através do EM-DAT entre o0s anos de 1960 e 2013
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Fonte: Adaptado de Tanove et al. (2016)

Ainda segundo os autores, constatou-se um crescimento anual no numero de inundagoes
reportadas desde 1960, entretanto, eles ressaltam que esta tendéncia é compativel com a
melhoria na coleta e na acessibilidade das informacdes. A titulo de exemplo, os paises low-

income atingidos tiveram um aumento de registros a partir da década de 90. Além disso, tal
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evidéncia de crescimento também pode estar ligada as mudancas socioeconémicas como a
expansao populacional nas areas de risco.

Simonovi¢ (2012) comenta que o0 aumento dos riscos de desastres e 0s danos causados
pelas inundacgdes aconteceram em um periodo de crescimento econémico mundial, o que torna
esta relacdo controversa, pois o desempenho econdémico favorével poderia amortecer a
vulnerabilidade da sociedade frente aos desastres. Entretanto, o proprio desenvolvimento pode
ser 0 agente causador, atenuando a degradacdo ambiental, as mudancas climaticas e 0 aumento
da desigualdade social.

Nas ultimas décadas, as mudancas climaticas vém despertando certa preocupacdo a
sociedade global. Diversos cientistas afirmam que o aumento da frequéncia e da intensidade
dos eventos extremos (ondas de calor, inundacdes, secas e outros) estd sendo atribuido as
mudancas climaticas. O termo, segundo o Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC),
é definido como a alteracdo da condi¢cdo média do clima e/ou na mudanca de suas variaveis
(precipitacdo, temperatura, umidade do ar, por exemplo), identificada por métodos estatisticos
em periodo longo (décadas ou mais). As transformacdes no clima sao originadas por processos
naturais (alteracdes na radiacao solar, vulcdes em erupcao e movimentacdes da orbita terrestre)
e acOes antropogénicas (degradacdo da terra que pode ser intensificada pela variabilidade
climética e modificacdes na atmosfera terrestre por meio da emissao de gases do efeito estufa
e aerossois) (IPCC, 2012; 2014;2018; 2019).

A influéncia das mudancas climaticas, principalmente as causadas pelas a¢bes do
homem, sobre o aumento da frequéncia e da magnitude nas inundagdes se concentra na
observacdo das variaveis do ciclo hidrologico. Kundzewicz et al. (2014) sustenta que a
quantidade de vapor d’agua na atmosfera e a distribui¢gdo no tempo e no espaco das chuvas
intensas sdo 0s principais motivos climaticos para o risco a inundac¢do. Simonovi¢ (2012)
explica que na escala global, o aguecimento terrestre provoca o aumento da capacidade de
retencdo de agua na atmosfera, resultando em alteracGes nos processos de redistribuicdo de
umidade. O IPCC (2014) afirma com alta probabilidade que a umidade relativa do ar na
troposfera tenha elevado desde a década de 70, modificando os padrBes da precipitacéo,
incidindo em algumas regides precipitacdes elevadas mais intensas e frequentes.

Segundo o IPCC (2012; 2014), possivelmente (likely) ha uma maior quantidade de
regides terrestres com um aumento significativo no nimero de ocorréncias de precipitacdes
elevadas do que um provavel decaimento, entretanto, existem fatores regionais e locais que
podem influenciar esta tendéncia. Na escala regional, a Europa e a América do Norte por

possuirem estacdes meteoroldgicas bem distribuidas no tempo e no espaco, além de realizarem
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constantes anélises ao longo do tempo, estudos apontam para mudangas nas precipitacées
intensas com alta confianca. Em outros continentes como na Africa, na Asia, na América
Central, na America do Sul e na Oceania devido a escassez de dados e poucos estudos
anteriores, foram verificadas tendéncias somente na escala local e, inclusive, na diminuicdo da
frequéncia e da magnitude das precipitagOes intensas em algumas localidades, nestas regioes
existe uma confianca de baixa para média na alteragdo das precipitagdes extremas.

Na escala local, no Brasil, por exemplo, dois estudos a respeito da detec¢do de mudancas
climaticas relacionadas a precipitacdes extremas foram realizados: no estado de Pernambuco
(SILVA, MONTENEGRO E SOUZA, 2017) e nos estados do Rio de Janeiro, de Sdo Paulo, do
Espirito Santo e do sudeste de Minas Gerais (ZILLI et al., 2017). Em Pernambuco foram
aplicados indices de tendéncias (percentis, por exemplo) indicados pela Organizagédo
Meteoroldgica Mundial, (SILVA, MONTENEGRO E SOUZA, 2017) observaram evidéncias
de tendéncias em todas as bacias do estado. Porém, os resultados foram mais expressivos nas
bacias hidrogréficas dos rios Ipanema, Brigida e Garcas, as quais apresentacao celeridade no
processo de aridez, enquanto as bacias hidrograficas dos rios Mundad, Sirinhaém e Garcas
mostraram um aumento na ocorréncia de precipitacdes extremas.

Zilli et al. (2017) também aplicou os indices de detec¢do de mudancas do clima em
conjunto com os testes estatisticos de Mann-Kendall e de Sen’Slopes para analisar a magnitude
das tendéncias. As aplicacbes foram realizadas em postos pluviométricos e dados diarios de
precipitacdo em grade. Como resultado, concluiu-se que o estado de Sdo Paulo apresentou
guantidades de dias chuvosos maiores e eventos de precipitacdes extremas mais frequentes, em
contrapartida o Rio de Janeiro e o Espirito Santo mostraram precipitagdes mais concentradas
em menos eventos, indicando crescimento na magnitude da precipitacdo extrema. Por fim, os
autores perceberam que espacialmente os padrdes de tendéncias possuem interferéncias quanto
a proximidade de areas urbanas e caracteristicas topograficas complexas.

De fato, as precipitag0es extremas desempenham papel fundamental na ocorréncia das
inundacdes, entretanto, percebe-se a dificuldade em estabelecer simplificacdes globais e
regionais acerca de possiveis tendéncias. De maneira geral, a tendéncia de chuvas mais intensas
em escala local apresentard possivelmente inundagGes mais frequentes e severas. Contudo,
Simonovi¢ (2012) e Kundzewicz et al. (2014) alertam que as mudancas climaticas provocam
alteracbes em outras variaveis do ciclo hidrologico, caso da evaporagdo, do processo de
escoamento, das condicBGes antes da inundacdo (teor de umidade do solo, nivel de agua

superficial e subterréneo), da geragéo de neve e do derretimento de gelo.
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Apesar destes fatores, de acordo com Simonovi¢ (2012), IPCC (2012; 2014) e
Kundzewicz et al. (2014), o crescimento da ocorréncia e da magnitude das inundacdes fluviais
ndo possuem relacdes estatisticas diretas e evidentes com as mudancas climaticas. Esta
evidéncia é justificada pela baixa quantidade de estacGes fluviométricas dispostas no espaco,
no curto periodo observado e interrupgdes na coleta de dados. Ademais, a acdo do homem nas
bacias hidrogréficas (escala local/regional) por meio do uso da terra e da modificacdo na
dindmica dos rios dificultam o estabelecimento de relacBes entre as alteracdes de tendéncias
das inundacdes fluviais com as mudancas climaticas.

Vale destacar ainda que entender as condicionantes climaticas tem sua relevancia,
porém o risco das inundagfes envolve quesitos essenciais relativos ao homem, destaca-se as
caracteristicas socioecondmicas, culturais e politicas; ao gerenciamento dos riscos; a
participacdo dos diversos atores (instituicdes publicas e privadas, sociedade e academia); ao
deslocamento populacional; a intervencdo humana na topografia, no solo e na geologia das
bacias hidrograficas. Os fatores citados podem gerar maior vulnerabilidade ao risco, incidindo
no acréscimo da exposicdo de pessoas e de propriedades, gerando uma tendéncia no aumento
na ocorréncia de inundag@es catastroficas (SIMONOVIC, 2012; IPCC, 2014; TANOVE et al.,
2016; ZHANG et al., 2018).

Como destacado, a inundacdo € um evento complexo dependente de diversas
condicionantes e extremamente danoso, por este motivo, tem-se desenvolvido e utilizado
medidas de gestdo que minimizem os danos causados. Normalmente, a sociedade tem reduzido
os efeitos através de medidas estruturais que utilizam intervencdes fisicas, modificando o fluxo
da &gua, no caso das barragens, diques, dragagens, bacias de retencdo, sistemas de drenagem,
telhados verdes e asfalto poroso (HAGHIGHATAFSHAR et al., 2018; SARMAH E DAS,
2018; ZHANG et al., 2018).

Conforme Simonovic¢ (2012), barragens e diques, por exemplo, séo solugdes de vida util
curta que ndo contabilizam as necessidades das geracdes futuras. Jha, Bloch e Lamond (2012)
comenta que existem casos eficientes como a Barreira do Tamisa em Londres e o sistema
integrados dos rios Japoneses. Porém, as medidas estruturais podem sofrer eventos superiores
ao que foram dimensionados a exemplo do catastrofico acidente no Japdo em 2011, apds uma
Tsunami. Além disso, o impacto ambiental e a transferéncia de risco a inundagdo para outra
localidade s&o informagdes relevantes que devem ser analisadas na tomada de deciséo.

Quando o aporte financeiro é baixo para solucGes de engenharia, a realocagdo da
populagdo atingida deve ser considerada (SIMONOVIC, 2012). Sendo esta solugdo derivada

de medidas nao-estruturais, as quais ndo precisam de aportes financeiros altos e concernem na
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administracdo e prevencdo dos riscos através da regulacdo do uso e ocupagdo do solo, da
conscientizacdo da populagédo, da fiscalizagdo em assentamentos ilegais e dos sistemas de
previsdo e alertas de inundagdo, dentre outros (JHA, BLOCH E LAMOND 2012;
TINGSANCHALI et al., 2012).

Jha, Bloch e Lamond (2012) comenta que: “Medidas estruturais e nao-estruturais nao
se opfe umas as outras, e as estratégias mais bem-sucedidas devem combinar ambos os tipos”.
Um exemplo de sucesso combinando as duas medidas foi realizado na cidade de Yangguan, no
deserto da China, sendo caracterizada por ser uma regido pobre, semiarida e fortemente atingida
por inundacOes rapidas, gerando danos severos. O governo, a comunidade cientifica, uma
empresa de aquicultura e a populagéo afetada promoveram um projeto integrado que culminou
na gestdo do risco através de sistemas de alertas e de barragens, no desenvolvimento
socioecondémico (geracdo de emprego, criacdo de industrias, diminuicdo de mortes e
construcdes de infraestruturas) e na restauracdo ambiental (crescimento de arvores frutiferas,
prevencdo da erosdo do solo, melhoramento da umidade do solo e outros) (ZHANG et al.,
2018).

Diante do exposto sobre as inundacdes, percebe-se que o evento hidrologico extremo é
complexo e que para seu entendimento e minimizagdo de impactos requer bases de dados
eficientes com boa distribuicdo de informacdo no tempo e no espago, promovendo anélises e
solugdes baseadas em dados, maior inser¢do da sociedade e da academia nas tomadas de
decisdo, diminuicdo das desigualdades econémicas e socias da populacdo, maior engajamento
dos entes privados e publicos visando a sustentabilidade das cidades e sobretudo conviver de
maneira harmoniosa com a agua, entendendo e, principalmente, respeitando todo seu ciclo na

superficie terrestre.

2.2 MODELAGEM DOS MAPAS DE INUNDACAO

A partir do exposto anteriormente sobre as medidas de minimizagdo dos impactos
oriundos das inundagdes, para qualquer solugdo adotada pelos gestores publicos, analises da
distribuicdo espacial sdo imprescindiveis e podem ser alcangadas através da modelagem dos
mapas de inundacao (ou manchas de inundacéo).

Segundo Merz, Thieken e Gocht (2007), Jha, Bloch e Lamond (2012) e Samanta, Pal e
Palsamanta (2018), as manchas de inundagédo sdo mecanismos fundamentais no gerenciamento
dos riscos, pois promovem: a entrega de informag06es objetivas e impactantes para a sociedade;

um subsidio para tomadores de decisdo; a conscientizacdo da populacdo em risco; a verificacdo
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da efetividade do uso de estruturas hidricas ou de regulagdes; o auxilio do desenvolvimento
urbano adequado; beneficios aos sistemas de previsdo e; no entendimento dos eventos
emergenciais.

Meyer, Thieken e Gocht (2007) classificam os mapas de inundacgéo de trés maneiras:

Mapas de Perigo: estdo relacionados a uma probabilidade de excedéncia e a uma
intensidade. Para retratar a anélise estatistica do evento de inundacédo, utiliza-se curvas de
frequéncia associadas aos maximos anuais e a probabilidade de excedéncia ou seu inverso, o
tempo de retorno. Geralmente, sdo criados cenarios indicados pela curva de frequéncia. A
intensidade é comumente associada a profundidade, extensdo e velocidade.

Mapas de Vulnerabilidade: indicam os efeitos das inundacdes sobre os componentes
humanos, construidos e ambientais. Estes mapas possibilitam a identificacdo de areas mais
vulneraveis aos danos em detrimento de um mesmo evento de inundacdo (probabilidade de
excedéncia e intensidade).

Mapas de Risco: consolidados pela associacdo entre o mapa de perigo e de
vulnerabilidade. Logo, a partir de um determinado tempo de retorno segundo certa intensidade
e possiveis danos, tem-se o risco da area em estudo.

Usualmente, 0os mapas de perigo sdo 0s mais utilizados e estdo associados a hidrologia
estatistica, a qual conforme Naghettini e Pinto (2007), € aplicada na inferéncia de vazdes (ou
cotas) relacionadas a um tempo de recorréncia especifico, sendo este igual a no maximo duas
vezes 0 tempo de observacdo da estacdo fluviométrica. Para obtencdo da estimacédo, recorre-se
ao uso das distribuicBes de maximos anuais, normalmente, sdo usadas a distribui¢cdo Log-
Normal, Generalized Extreme Value (GEV), Exponencial, Pearson tipo Ill, Log-Pearson tipo
11 e Gumbel.

Quando os mapas de perigo se apresentam sem a frequéncia de ocorréncia, ou seja,
somente com a distribui¢do espacial da agua, estes sdo denominados de flood danger maps.
Estes mapeiam extens@es de areas inundadas passadas (evento observado), profundidades da
agua (ou outra variavel de intensidade) sobre um determinado evento, modelagem de situacdes
hipotéticas como um rompimento de uma barragem ou uma circunstancia hidrolégica maxima
(MEYER, THIEKEN E GOCHT, 2007).

Os mapas de inundacéo séo desenvolvidos por meio de modelos que compde técnicas
matematicas e processamento de dados, tendo como objetivo a abstracdo do mundo real, ou
seja, a sintetizacdo da realidade, desenvolvida em ambiente computacional. Jafarzadegan e
Merwade (2019) comentam que diversos modelos deterministicos e probabilisticos foram

formulados para a geracdo de mapas de inundacéo e a escolha para uma determinada localidade
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é motivada por algumas raz@es, dentre elas, a resolucdo espacial almejada, a area da regido
analisada e o custo associado a modelagem computacional.

Uma primeira abordagem para criagdo das manchas de inundacdo pode ser realizada
através da interpolacdo espacial de niveis de inundacdo observados (referéncias d’agua pos-
evento) por meio de métodos deterministicos (inverso do quadrado da distancia e spline) e
estatisticos (kriging). Segundo Furdada, Calderdon e Marqués (2008), marcas em paredes,
fotografias, documentos e entrevistas com a populacdo sdo modos para levantamento destas
referéncias, os autores ainda comentam que este tipo de levantamento possui vantagem sobre
0s métodos tedricos devido ao uso da profundidade real.

Com o auxilio do avango dos smartphones, Oliveira, Brito e Santos (2018)
desenvolveram um aplicativo de Informacdes Geograficas Voluntarias, o Hidromapp,
ferramenta que possibilita o levantamento de informacdes colaborativas em pontos de
inundacdo. Midias sociais como o Twitter também tém levado progresso na aquisi¢do de dados
para interpolacdo de superficies inundadas (BROUWER, 2016). As manchas de inundacéo
nestes casos descrevem um evento especifico, servindo, por exemplo, como 0 mapa base ou
referencial para calibracao de outros modelos.

Tradicionalmente, de acordo com Baldassarre et al. (2010), Degiorgis et al. (2012),
Nobre et al. (2015), a simulacdo de areas inundadas tem sido realizada primeiro por meio de
modelos hidroldgicos que simulam a relagéo chuva-vazao, buscando determinar os hidrogramas
e as vazOes de pico para diferentes tempos de retorno. Com isso, estas variaveis sao introduzidas
nos modelos hidrodinamicos, responsaveis pela reproducdo da propagacao da onda no canal,
resultando na distribuicdo espacial do fluido para as areas inundadas em modelos numéricos
topogréficos.

A modelagem hidrodindmica pode ser desenvolvida em um 1D, 2D, combinacéo entre
0 1D/2D e 3D, sendo esta ultima menos utilizada devido a complexidade envolvida no processo
numeérico e a elevada quantidade de dados necessarios para a calibracdo e a validacao do sistema
(NOBRE et al., 2015). Na unido entre os modelos 1D e 2D, caso do LISFLOOD-FP, a
superficie topografica é o fator principal da simulacéo por causa de sua particularidade com os
modelos hidraulicos. Basicamente, o0 escoamento no leito do rio é representado por deducgdes
do modelo 1D, enquanto a planicie de inundagéo é formulada segundo as caracteristicas da
onda 2D (BATES E ROO, 2000).

Os modelos 1D e 2D séo regidos pelas equacgdes simplificadas de continuidade e de
momento de Saint-Venant. A diferenca entre os dois concerne nos pressupostos adotados acerca

das variaveis, os modelos 2D consideram que a velocidade e a profundidade variam nas duas
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direcdes do canal, enquanto os modelos 1D apenas na direcdo longitudinal, de modo que a 4gua
se dispde horizontalmente na direcdo perpendicular ao rio. Outra diferenca estd no
desenvolvimento do fluxo sobre a superficie topogréfica, as areas inundadas no 1D s&o
formuladas através da interpolacdo das se¢des transversais obtidas nos modelos topograficos,
enquanto no 2D, o movimento do fluxo é simulado sobre os pixels da superficie topogréfica
digital (RIBEIRO NETO et al., 2015; NOBRE et al., 2015).

Como vantagem, os modelos hidrodinamicos podem formar mapas com alta resolucao
espacial e temporal devido as caracteristicas dindmicas do fluxo implementadas no processo de
calculo, além disso, o comportamento da maré e dos dispositivos hidraulicos podem ser
acoplados nos modelos, possibilitando melhoras na abstragdo do mundo real (ZHANG,
DUTTA E VAZE, 2012).

Apesar de serem 0s mais indicados para simulacdo das inundagdes, a modelagem
hidroldgica e hidrodindmica para sua performance satisfatoria requer que as séries hidroldgicas
possuam resolugdo temporal adequada com boa distribuicdo no espago. Brakenridge (2018)
comenta que varios paises em desenvolvimento possuem uma base hidrologica deficiente,
dificultando 0 mapeamento das inundagdes segundo estes modelos. Bates (2004) destaca que,
geralmente, poucas estacfes de medicdo estdo acessiveis, porém distantes entre si, dificultando
0 processo de validacéo.

Outras dificuldades e erros podem causar incertezas na predicao, destaca-se a etapa da
calibracdo devido as diferentes entradas de dados, a falta de analises da ndo-estacionariedade
dos parametros, incertezas na precipitacdo, na vazao e na geometria do rio, erros na calibracdo
do coeficiente de rugosidade (manning) e a extrapolacdo do periodo de retorno em séries com
baixa escala temporal. Além disso, estes modelos necessitam de desempenho computacional e
de maior tempo para construcdo (MEYER, THIEKEN E GOCHT, 2007; BALDASSARRE et
al., 2010; SPECKHANN et al., 2018; JAFARZADEGAN E MERWADE, 2019).

Por outro lado, nas ultimas décadas, tem-se constatado o0 avan¢o da observacdo da terra
no espaco por meio de variados sensores acoplados nos satélites espaciais e 0 progresso do
processamento de imagem e dos Sistemas de Informagdo Geogréfica (SIG). Com isso, novas
possibilidades surgiram para a modelagem das areas inundadas. Jafarzadegan e Merwade
(2019) comentam sobre o crescimento de abordagens baseadas em Modelos Digitais de
Elevacdo (MDE). Degiorgis et al. (2012) explicam que esta constatagdo ocorre devido a
melhora no mapeamento da superficie, evidenciados através do desenvolvimento das
geotecnologias, ressalta-se o Global Positioning System (GPS), Synthetic Aperture Radar
(SAR), a Interferometric (INSAR) e Light Detection and Ranging (LIDAR).
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Os MDE tém sido utilizados para a extracdo de particularidades hidrolégicas e
geomorfoldgicas (declividade, curvatura, indice topografico, area de contribuicéo, altura acima
da drenagem mais proxima, dentre outros) de maneira automatica ou semiautomatica nos SIG,
promovendo resultados mais réapidos e acurados (MANFREDA, LEO E SOLE, 2011,
DEGIORGIS et al., 2012; SPECKHANN et al., 2018; JAFARZADEGAN E MERWADE,
2019). Por meio destas particularidades em conjunto com dados pontuais de profundidades de
inundacdo e/ou séries temporais hidrologicas e/ou imagens de sensores Opticos, diversos
trabalhos apresentaram abordagens de mapas de inundacdo com analises de técnicas
estatisticas, geoestatisticas e machine learning (ARCHFIELD et al., 2013; YAZDANI E
SHEIKH, 2017; CHEN et al., 2019; CHOWDHURI, PAL E CHAKRABORTTY, 2020;
GRIMALDI et al., 2020).

Combinacao de dados geograficos obtidos por satélites também sdo evidenciados em
Brakenridge (2018), o qual formulou uma nova metodologia para regides com baixa
disponibilidade de dados hidrol6gicos, 0 método combina hidrogramas obtidos por meio de
micro-ondas passivas com imagens de sensores opticos multiespectrais. Além de analises de
multicritério, outras op¢des menos complexas como analises visuais, observacdo de
histogramas das imagens para definicdo de limiares, deteccdo de mudancas nas imagens e
algoritmos automaticos também vém sendo aplicadas (SCHUMANN et al., 2009;
SCHALAFFER et al., 2015).

De uma maneira geral, os dados derivados dos sensores Opticos e micro-ondas para o
mapeamento das inundacgdes tem grandes vantagens. Destaca-se a alta frequéncia de obtencédo
dos dados, a exemplo dos sensores Sentinel-1A e Sentinel-1B do Copernicus Programme com
resolucéo temporal de 6 dias (TWELE et al., 2016) e aquisi¢do dos dados em nivel global, caso
do projeto Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), que mapeou a altimetria de
aproximadamente 80% da superficie terrestre através da técnica INSAR (VALERIANO, 2004).
Ademais, outro fator importante é a disponibilidade gratuita das imagens obtidas remotamente
por satélites, ressalta-se as familias CBERS e Sentinel, bem como os projetos LANDSAT,
Terra, Aqua, Envisat, entre outros.

A geotecnologia SAR que opera na faixa das micro-ondas tem como vantagem no
mapeamento das inundagdes em relacdo aos sensores Opticos, pois possibilita o registro das
informacdes dia e noite, por serem sensores ativos, ou seja, ndo precisam da emissdo da energia
solar, além de penetrar as nuvens e as chuvas intensas (SCHUMANN et al.,, 2009;
WESTERHOFF et al., 2013; SCHALAFFER et al., 2015). Entretanto, Westerhoff et al. (2013)
e GIUSTARINI et al. (2015) comentam que a presenca de ruidos nas imagens, problemas de



34

mapeamento sobre vegetacdes e topografias complexas, confusdo entre os pixels de edificacbes
e agua, além das condic¢Bes do vento sdo fontes de incertezas no mapeamento das inundacGes
sobretudo através do SAR.

O maior inconveniente com 0 uso dos sensores Opticos e radares na modelagem dos
mapas de inundagdo esta centrado na baixa resolugéo espacial das imagens, principalmente para
0s bancos de dados de acesso livre. A aplicacdo dos modelos digitais topograficos nas analises
de perigo, vulnerabilidade ou risco empregues em escalas locais, sobretudo nas cidades urbanas
com alta densidade populacional e de propriedades susceptiveis ao dano, torna-se necessario o
uso de imagens de alta resolucéo espacial (horizontal e vertical) para tomadas de deciséo mais
precisa (CIRILO et al., 2014). Para tanto, a geotecnologia LIDAR, descrita na proxima secao,

se sobressai frente as técnicas de mapeamento por radar.

2.3 LIGHT DETECTION AND RANGING (LIDAR)

A geotecnologia LIDAR ou Airborne Laser Scanner, LASER escaner aerotransportado
ou ainda Perfilamento a LASER aerotransportado tem se consolidado na geracdo de superficies
topogréficas de alta precisao, sobretudo a partir da década de 90. Baltsavias (1999) e Brandalize
(2004) retnem diversas aplicagdes do produto cartografico em projetos e pesquisas
relacionadas a engenharia e ao meio ambiente, destaca-se: dutos de gas e 6leo, redes de
distribuicdo de agua, estradas, linhas de transmissdo de energia, potencial hidrelétrico, analises
sedimentoldgicas, inventarios florestais, industria das telecomunicacdes para simulacdo da
propagacdo de ondas eletromagnéticas, andlises de riscos em eventos naturais, exploracdo
mineral e monitoramento de trafego.

Segundo Schumann et al. (2008), Bates (2012) e Freer et al. (2013), diversos
pesquisadores tém verificado a possibilidade de diminuir as incertezas das condicGes de
contorno, dos parametros e da estruturagdo dos modelos que sintetizam a inundacdo. Tais
modelos sé@o muito sensiveis a performance da topografa das areas inundadas e, por este motivo,
requerem dados mais precisos para a geréncia destas incertezas. Percebeu-se, entdo, que a
tecnologia LIDAR tem sido uma das principais fontes desta melhora.

O perfilamento a LASER aerotransportado, Figura 3, realiza uma varredura no terreno
por meio da emissdo de pulsos a laser na banda do infravermelho proximo (NIR) com alta
frequéncia, que se propagam na velocidade da luz a partir de um conjunto ético. Quando a
radiacao eletromagnética atinge os objetos terrestres e retorna ao sensor LASER, a intensidade

do pulso e o tempo decorrente entre a emissao e a recep¢do do pulso sdo medidos. Sabendo do
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tempo e da velocidade do pulso, a distancia entre o sensor e 0 objeto para cada pulso é calculada.
A altitude e a posicéo do sensor LIDAR, a inclinagdo dos pulsos, bem como a orientacdo da
aeronave sdo obtidas através de um Sistema de Medicao Inercial (SMI), um receptor GPS e
outros componentes eletronicos acoplados na aeronave. No terreno, faz-se necessario o uso de
um GPS diferencial para retificacéo das diferengas posicionais entre os pontos calculados. Além
disso, sistemas de imagens (camera digitais ou analdgicas) sdo utilizados para a geracéo de
ortofotos (LOHR E EIBERT, 1995; BALTSAVIAS, 1999; BRANDALIZE, 2001; BATES
2012; LAJE et al., 2017).

Figura 3 - lustracéo do perfilamento a LASER aerotransportado e 0s componentes necessarios (GPS receptor e
base, SMI e o LASER escaner) para 0 mapeamento topogréafico
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Fonte: Adaptado de Freer et al. (2013)

Um dos beneficios da tecnologia LIDAR é a capacidade de um pulso a laser registrar
maultiplas reflexdes dos alvos (Figura 4), permitindo a descricdo de artefatos pequenos como
fios e cabos acima do solo, além de penetrar vegetacdes, caracterizando o topo e o solo préximo
a arvore, ou seja, quando o laser emitido pelo sensor atinge o topo da vegetacdo (primeiro alvo)
se espalha, parcela da energia regressa a fonte e o restante atinge outros pontos da arvore (alvos
intermediarios) e, por fim, o solo (ultimo alvo) (BALTSAVIAS, 1999; BRANDALIZE, 2001;
KOBLER et al., 2007; LAJE et al., 2017).

Ap0s extracao dos dados brutos obtidos no GPS (receptor e base), no sensor LASER e
no SMI, etapas de pds-processamento como verificagdo da dindmica do voo, limpeza, corregdes
especificas e associacao dos dados séo realizadas. Como produto, gera-se uma nuvem de pontos
com coordenadas tridimensionais e medidas de intensidade dos alvos. Apos técnicas de

interpolacdo espacial e filtragem, os produtos cartograficos - modelos digitais e curvas de nivel
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- sdo criados com diferentes formatos de saida (BALTSAVIAS, 1999; LOHR E EIBERT, 1995;
BRANDALIZE, 2001).

Figura 4 - Primeiro e Gltimo retorno do LASER
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Fonte: Adaptado do Instituto de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto/ Universidade Técnica Vienna (2003)
apud Brandalize (2004)

Apesar de captar multiplas reflexdes, diversos pontos ndo atingem a superficie, sendo
necessaria a filtragem (classificacdo) dos pontos. Isto possibilita a criacdo do Modelo Digital
do Terreno (MDT), em que os pixels fornecem a altimetria somente do solo, como o0 processo
de classificacdo retira muitos pontos, principalmente em areas de vegetacdo densa, faz-se
necessaria o uso de interpoladores. Sem a aplicacdo da filtragem, a superficie altimétrica
descreve todos os objetos terrestres (edificios, vegetacdo, cabos etc.), resultando no Modelo
Digital de Superficie (MDS) (BRANDALIZE, 2001; KOBLER et al., 2007).

A vantagem de captar multiplas informa¢6es em um unico pulso a LASER é destacado
em Bates (2004;2012), o autor comenta que a altura das arvores pode ser obtida pela diferenca
entre a primeira e a Gltima onda refletida, sendo um importante atributo para analise da
resisténcia do fluxo ocasionado pela vegetacdo nas zonas inundaveis, apesar de complexo.
Mason et al. (2003) formulou uma proposta utilizando dados LIDAR para calcular o coeficiente
de rugosidade distribuido no tempo e no espaco, variando segundo a altura da vegetacéo, a
profundidade e a velocidade para um determinado instante.

Outra vantagem da tecnologia LIDAR ¢, assim como 0 SAR, um sensor ativo, podendo
realizar mapeamentos independente do horario de operagédo. O perfilamento a LASER também
gera produtos rapidos, tornando-se uma ferramenta valiosa para casos que precisam de

agilidade na geragéo dos produtos. O ganho mais significativo na escolha dos sensores LIDAR
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estd na alta resolucdo espacial, com resolugcdo horizontal variando de 0,25 a 2 m e acurécia
vertical atingido cerca de 5 a 30 cm. Atualmente, a tecnologia LIDAR acoplada em veiculos
(Lynx Mobile Mapper) tem detalhado a superficie terrestre com ultra resolugdo (menor que 5
cm para resolucéo horizontal e vertical) (BRANDALIZE, 2001; MERCER, 2004; FEWTRELL
et al., 2011; BATES, 2012; FREER et al., 2013; CIRILO et al., 2014). Por estes motivos, 0
sensor LIDAR tem apresentado melhores resultados na modelagem topografica e, com isso, na
hidrolégica/ hidrodindmica, prevendo a extensdo e profundidade da inundacao de forma mais
acurada e precisa (BALTSAVIAS, 1999; PRIESTNALL, JAAFAR E DUNCAN, 2000;
SCHUMANN et al., 2008; COOK E MERWADE, 2009; BATES, 2012).

Como desvantagens, diferentemente dos sensores radar, necessitam de condigdes
meteoroldgicas propicias e, por isto, devem operar a baixas altitudes, geralmente de 20 a
6000m. O custo de levantamento também pode ser um entrave, por ser a tecnologia com o preco
mais alto por m2 em comparacdo a outras técnicas (BALTSAVIAS, 1999; BRANDALIZE,
2001).

Além disso, a tecnologia LIDAR nas planicies de inundacgéo, nas areas de vegetacéo e
de construcdo representa adequadamente a estrutura topografica do ambiente. Porém em
regides densamente vegetadas, as ondas eletromagnéticas ndo conseguem penetrar o dossel
florestal. Outro ponto que deve ser evidenciado, sendo bastante discutido no meio cientifico é
a batimetria dos ambientes aquéticos (rios, canais e oceanos) pelo LIDAR. O problema é que a
agua possui baixa reflectancia no NIR, tornando o mapeamento abaixo da agua ineficiente.
Como solucgdo se tem usado o LIDAR batimétrico que opera na banda do NIR e do verde, este
ultimo caracteriza toda a coluna d’agua mapeando a superficie topografica, o NIR ¢ utilizado
para extrair a superficie aquatica e identificar areas secas (QUADROS, COLLIER E FRASER,
2008; COOK E MERWADE, 2009; ALLOUIS et al., 2010; BATES, 2012; FREER et al.,
2013).

2.4 HEIGHT ABOVE THE NEAREST DRAINAGE (HAND)

O Height Above the Nearest Drainage (HAND) ou altura acima da drenagem mais
proxima é um modelo digital que descreve a superficie topografica segundo potenciais
gravitacionais relativos a rede de drenagem, sendo o resultado de técnicas de geoprocessamento
combinadas com procedimentos hidroldgicos sobre o MDT. Basicamente, a altimetriado MDT

relativa ao nivel do mar é transformada na diferenca de altura entre a superficie do terreno e o
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canal de drenagem mais proximo para cada célula da grade do modelo (RENNO et al., 2008 e
NOBRE, A. et al., 2011).

O modelo HAND vem ganhando cada vez mais notoriedade pela sua simplicidade e
rapidez de materializacdo. Diversas areas como geomorfologia, hidrologia e ecologia tem-se
beneficiado com sua a aplicacdo em conjunto com outras varidveis. O HAND tem auxiliado:
na classificagcéo de terrenos segundo propriedades do solo, da geomorfologia e da geologia,
declividade, regime hidrolégico conforme a profundidade da agua subterranea; na obtencéo de
mapas do solo e da vegetacdo para utilizacdo em modelos hidrologicos distribuidos;
modelagem de mapas de inundacéao e deslizamentos de terra; detec¢des do uso e ocupacdo do
solo; previsdes futuras com a expansdo urbana; analises dindmicas sobre pardmetros quimicos
e bioldgicos e suas interagdes com a topografia, dentre outras utilizacdes (RENNO et al., 2008;
NOBRE, A. et al., 2011; NOBRE, C. et al., 2011; GHARARI et al., 2011; CUARTAS et al.,
2012).

Na modelagem de areas vulneraveis a inundacdo, tema de interesse desta pesquisa, 0
modelo HAND tem-se destacado devido as bases conceituais fisicas e hidrologicas sobre a
topografia, pois 0 modelo topografico estabelece a relacdo entre a circulacdo da dgua e a rede
de drenagem local, ou seja, 0 HAND desagrega o conceito da direcdo do fluxo da &gua do
continente para 0 mar ao determinar trajetorias preferenciaveis locais para o escoamento da
agua até o canal de drenagem, o qual torna-se referéncia (zero) do modelo digital. Com isso,
pontos mais proximos da rede de drenagem indicardo elevaces menores, zonas saturadas, logo
areas sujeitas ou susceptiveis a inundacao. O modelo, assim, indica regides que acumulam agua
com a ocorréncia das chuvas (NOBRE, A. et al., 2011).

Neste contexto, diversos trabalhos tém utilizado o modelo HAND para indicagdes de
areas vulneraveis. Inicialmente, Nobre, C. et al. (2011) aplicaram para a cidade de S&o Paulo o
modelo HAND através de um MDT (resolucdo de 30 m) com o intuito de detectar zonas
alagaveis e inundaveis, as quais foram validadas com pontos de inundacdo observados pos-
evento. Além disso, foram analisadas regides propensas a deslizamentos e estudos de
vulnerabilidade para cenarios futuros relacionados a expansdo urbana, resultando em
informacgdes valiosas para o controle urbano e gerenciamento de riscos.

Nobre et al. (2015) desenvolveram a metodologia HAND contour que descreve o
terreno segundo curvas de nivel relativas a altura acima da drenagem mais proxima, indicando
possiveis superficies de inundacdo, destacando uma possivel abordagem para analises de
extensdo da agua nas planicies inundaveis, ademais os autores aplicaram a inversa do HAND,

0 que possibilitou a geracdo de profundidade da &gua no evento. A metodologia utilizou um
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MDT com alta resolucao espacial (0,39 m) e foi validada com o auxilio de um mapa de
inundacdo no Rio Itajai na cidade de Blumenau-SC, apos interpolacdo (IDW) de 330 pontos
levantados em campo (REFOSCO et al., 2013).

Os resultados indicaram que o HAND contour simulou toda area observada, porém
apresentou superestimacdo em canais localizados fora da area de inundacdo. Os autores
justificaram que tal evidéncia, provavelmente, ocorreu por considerarem redes de fluxo que ndo
sofreram com a influéncia da propagacdo da onda e das caracteristicas locais do escoamento
(NOBRE et al., 2015).

Por meio do HAND contour, Momo et al. (2016) pesquisaram a mesma area que a do
trabalho anterior verificando o desempenho do modelo segundo diferentes cotas de inundagéo
da cidade. Os resultados foram comparados através de parametros de desempenhos (&reas de
acerto, omissdo e comissao). Como consequéncia, perceberam gue na area de estudo, 0 modelo
consegue resultados melhores a medida que aumenta a cota de inundacdo, concluindo que para
cotas mais baixas efeitos hidrodinamicos como o escoamento de refluxo podem influenciar na
superestimacao dos resultados.

Speckhann et al. (2018), definindo mapas de perigo de inundacdo, incrementaram ao
algoritmo HAND anélises de tempo de recorréncia conforme distribuicbes de extremo em trés
municipios em que fluem as &guas do Rio Itajai. Os autores denominaram a metodologia de
f2HAND e chegaram a atingir 92% de acerto ao comparar com mapas de eventos passados.

Na regido Sul do Brasil, outros trabalhos aplicando o HAND na investigacao das
inundacdes podem ser vistos em Goerl, Michel e Kobiyama (2017) e Milanesi, Quadros e Lahm
(2017). O primeiro verificou o desempenho do HAND para diferentes resolugdes espaciais e
limiares da area de contribuicdo. Os resultados obtidos indicaram que o HAND é mais
vulneravel as modifica¢fes nos limites minimos para a definicdo do canal de drenagem do que
a variacdo da resolucdo espacial do dado topogréafico. O segundo artigo apresentou resultados
satisfatorios ao comparar o modelo HAND com dados pontuais obtidos através de reportagens:
cerca de 98% dos eventos pontuais registrados foram correspondidos a alta susceptibilidade de
inundacao classificada pelos autores, indicando forte correlacdo entre as alturas HAND e
terrenos sujeitos a inundagéo.

Afshari et al (2018) compararam a modelagem do HAND com a do HEC-RAS-2D em
sub bacias do estado de lowa e Alabama nos Estados Unidos, considerando diferentes modelos
digitais, com e sem dique ou com batimetria ou com ambos. Os autores constataram que os dois
modelos se comportaram de maneira similar na profundidade e na distribui¢do da extensédo da

inundacdo. Entretanto, o modelo HAND superestima areas ndo inundadas quando estruturas
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hidraulicas (barragens ou diques) estdo presentes, visto que o algoritmo ndo consegue registrar
mudancas fisicas consideraveis nos terrenos. Além disso, 0 HAND pode nédo captar terrenos
inundados em areas densamente urbanizadas e planas por causa dos efeitos de marés oriundos

dos controles hidraulicos.

2.5 A GEOESTATISTICA NA INFERENCIA DE SUPERFICIES CONTINUAS E NA
QUANTIFICACAO DE INCERTEZAS

A interpolacéo é definida como a técnica de estimacdo de pontos ndo conhecidos ao
distribuir pesos segundo amostras coletadas em um determinado dominio. Nas ciéncias da terra
sdo constados poucos processos fisicos e quimicos em que dados amostrais, provenientes de
uma mesma populacdo, conseguem explicar a formacao/estimacdo de um determinado
fendmeno com detalhes suficientes e conhecimentos a priori. Nestes casos, técnicas
deterministicas (triangulacdo, inverso do quadrado da disténcia e poligonos de influéncia)
podem explicar a ocorréncia do evento através de uma combinacdo linear dos valores
observados. Entretanto, na natureza, 0 mais comum € que uma determinada variavel é originada
segundo multiplas causas que interagem entre si de maneira complexa, dificultando a
quantificagdo do fenémeno (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CAMARA et al., 2004).

Nestes Ultimos casos, deve ser admitida a hipdtese de que a relagdo entre a geracdo do
fendmeno e os resultados nos locais amostrados € incerta, inevitavelmente. Dessa forma, os
métodos deterministicos (classicos) ndo sdo indicados para estimacdo, justamente, por nao
quantificarem a incerteza no processo de inferéncia. Tais modelos desconsideram que existem
erros de origem sistematica e aleatéria decorrentes da amostragem dos dados ou da técnica
empregada. Em suma, ha incertezas, embora sejam mais significativas nos pontos néo
amostrados, 0s pontos levantados também estdo associados a erros por causas deterministicas,
instrumentais e humanas. Com isso, visando quantificar a incerteza da estimacao, utilizam-se
modelos probabilisticos (estocéasticos) (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; FELGUEIRAS,
2001).

Ao contréario dos métodos deterministicos, os valores observados sdo analisados como
resultados de processos aleatorios. Conforme alertado anteriormente, o procedimento de
criagdo de uma determinada variavel é bastante complexo e o seu entendimento pode ser
desprovido de conhecimento, base ou até informagGes (dados) suficientes para descrevé-lo. Por
este motivo, entende-se que as variaveis sdo provenientes da aleatoriedade e de uma maneira

geral, mesmo conhecendo a origem das variaveis e sua condi¢do a priori, ha infinitas
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possibilidades para o desenvolvimento do processo, resultando em incertezas, as quais devem
ser medidas para verificacdo da qualidade do modelo proposto (JOURNEL, 1988; ISAAKS E
SRIVASTAVA, 1989; SOARES, 2006).

O grande ponto € que independente da natureza do fendbmeno. Assume-se que 0 Processo
é randémico, sendo assim, a base metodoldgica para a inferéncia, sem a necessidade de
descrever todo o processo. Logo, os modelos probabilisticos fornecem os mecanismos para
modelar o processo estocastico a partir da parametrizacdo de todos os dados amostrais,
descrevendo o comportamento espacial entre eles. Neste cenario, a geoestatistica manifesta-se
como a técnica de inferéncia probabilistica, caracterizando o padrdo das amostras no espago
por meio de ferramentas estatisticas como o valor esperado e a correlagdo entre pares amostrais,
além disso, fornece medidas de acuracia e precisdo da estimagdo (ISAAKS E SRIVASTAVA,
1989; CAMARA et al., 2004; CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004; SOARES, 2006).

Por meados da década de 50, o engenheiro de minas Krige e o estatistico Sichel,
trabalhando com estimativas de concentracdes de ouro na Africa do Sul, utilizaram a predic&o
através de médias mdveis com o intuito de diminuir a superestimacao dos teores de ouro. Dessa
forma, Krige e Sichel compreenderam a relacdo entre o volume e a variancia das amostras, ou
seja, a variabilidade entre as amostras dentro de um bloco é diferente da variabilidade entre
blocos vizinhos. Tal ideia pode ser transferida para a variavel tempo, isto €, a variacao entre
teores médios mensais € menor que a flutuacdo nas médias diarias. Neste contexto, eles
perceberam que analisar meramente a variancia das amostras era inequivoco, tornando
necessaria a introducdo da andlise espacial dos dados no processo de estimacao, objetivando a
otimizagdo da producdo nas minas de ouro (KRIGE, 1951; VIEIRA, 2000; CAMARGO,
FUCKS E CAMARA, 2004; LANDIM, 2006).

A partir destas considera¢fes baseadas na estatistica classica, o0 matematico francés
Matheron, na década de 60, implementou a Teoria das Variaveis Regionalizadas. Tal principio
representa a fundamentacéao tedrica da geoestatistica segundo a qual expressdes matematicas
basicas ndo conseguem refletir a variagdo de um determinado fendbmeno espalhado no espago.
De maneira que a continuidade espacial e a caracteristica geométrica das observacfes sejam
consideradas no processo de célculo, ou seja, a posicao espacial, o volume e a direcdo das
amostras s@o relagdes fundamentais para descrever o processo aleatério. Como consequéncia,
observa-se mais uma distincdo entre a estatica classica (ou métodos deterministicos) e a
geoestatistica, a existéncia da dependéncia entre as amostras (MATHERON, 1966; 1970;
CRESSIE, 1993; VIEIRA, 2000; CLARK, 2001; CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004).
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Segundo Matheron (1966,1970), a Teoria das Varidveis Regionalizadas formaliza
particularidades essenciais para descrever o fendbmeno espacial por meio de uma funcéo
simplificada, o variograma (ou semivariograma). As caracteristicas que formulam o suporte
conceitual da teoria séo a localizacao, a continuidade e a anisotropia, descritas a seguir:

Localizacdo: associada com o suporte amostral, relacdo volume-variancia. Na geologia,
por exemplo, um furo de sondagem néo representa todo o bloco macico, embora ligagdes
possam ser realizadas. Além disso, ao introduzir amostras pertencentes a outro volume amostral
no processo de interpolacao, diferente da teoria classica, é incoerente na geoestatistica, pois 0s
dados séo provenientes de amostras com distribuig@o de probabilidade e variancias distintas.

Continuidade: reflete 0 padrdo da variabilidade espacial, como se desenvolve a
flutuacdo dos valores observados no espaco, caracterizando assim, a dependéncia ou
independéncia entre as amostras. Na dependéncia, existe certa continuidade (correlacdo) entre
as amostras, enquanto na independéncia ndo héa estrutura espacial. Quando as amostras estao
proximas (distancia euclidiana) sem correlagdo espacial (independentes), este fenémeno é
conhecido como efeito pepita. No geral, as observacdes tendem a ser mais “parecidas” quando
préximas (dependentes) e quanto mais afastadas, independentes.

Anisotropia: discorre sobre a direcdo preferencial da varia¢do dos dados, de modo que
os valores mudam com maior ou menor intensidade segundo um determinado sentido. Logo,
existira uma direcdo com maior continuidade espacial (variacdo regular e lenta), a qual pode
ser percebida e modelada por meio do semivariograma. Perpendicular a esta direcdo, tem-se
variacdes irregulares com independéncia dos dados a curtas distancias. Caso a anisotropia ndo
seja verificada, o caso é isotropico, ndo apresentando continuidade preferencial em uma dada
direcao.

Para a formalizacdo matematica e estatistica da teoria das variaveis regionalizadas e,
com isso, da geoestatistica, as particularidades introduzidas anteriormente devem ser abordadas
na técnica de predicdo. Neste caso, a inferéncia deve ser realizada seguindo os pressupostos do
processo estocastico (funcdo aleatoria) e da correlagdo na distribuicdo espacial entre as
amostras. Landim (2006) comenta que esta relagdo é incompativel, pois o processo aleatério
constitui a variabilidade e a incerteza entre as amostras e a dependéncia espacial implica que é
plausivel que as amostras mais proximas entre si, apresentem maiores relagdes do que
realizacOes distantes.

A funcdo aleatéria na geoestatistica, diferentemente na estatistica classica segundo a
teoria das probabilidades, apresenta somente um evento z(xi), o qual na pratica ndo pode ser

alcancado novamente. Logo, a realizacdo z(xi) € representada pelo conjunto das variaveis
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aleatorias Z(xi), i =1, 2, ..., N, dependentes espacialmente entre si. Como ha somente um evento
para cada varidvel aleatoria, isto inviabiliza na producéo de estatisticos que represente a variavel
ou a funcdo. Com isso, deve-se ser introduzido a estacionaridade dos momentos da funcgéo
aleatdria, garantindo a inferéncia estatistica (VIEIRA et al, 1983; SOARES, 2006).

Conforme Camargo, Fucks e Camara (2004), a variabilidade espacial da variavel
regionalizada Z(x) a ser modelada pode ser expressa conforme a Equacéo 1:

Zx) = u(x) +&'(x) + £" 1)

Em que:

u(x): parcela deterministica que representa o elemento estrutural Z no vetor x (posi¢do no
espaco);

€'(x): funcdo estocastica, caracteriza a correlagdo espacial entre as amostras e fornece a variagao
dos dados;

€'": termo que analisa o erro residual, descrito por uma distribui¢cdo normal com média zero e

variancia minima.

A formalizacdo da funcdo aleatdria da geoestatistica, explicada a seguir, foi retirada das
seguintes obras: Matheron (1966,1970), Journel e Huijbregts (1978), Vieira et al. (1983), Isaaks
e Srivastava, (1989), Cressie (1993), Vieira (2000), Camargo, Fucks e Camara (2004), Landim
(2006) e Soares (2006).

Os autores explicam que a Teoria das Variaveis Regionalizadas necessita levar em
consideracdo a hipotese de estacionariedade do primeiro (valor esperado) e do segundo
(variograma e covariancia) momento da distribui¢do das amostras aleatdrias, os quais traduzem
as concepcOes estatisticas do suporte espacial das amostras. A estacionariedade do efeito de
primeira ordem considera que para qualquer posicdo de Z (xi), a esperanca matematica
E[Z (xi)] é igual a média das amostras (Equacdo 2), ou seja, as amostras provém da mesma
distribuicdo de probabilidade (principio da estacionariedade). Desta forma, tal indicador pode
ser obtido através da media aritmética m (xa) das observacdes, sem depender da posi¢cdo

espacial xi dos dados (Equagéo 3).

E[Z (x1)] = E[Z(x2)] = -- = E[Z(xn)] = E[Z(x)] = m )



44

m(xa) = (SN Z(xa) =m ®3)

O segundo momento trata sobre a estacionariedade da covariancia C (Equagéo 4 e 5), a
qual representa a esperanca do produto entre Z (x) e Z (x + h) subtraida do produto da esperanca
das amostras na posicao (x) e (x + h). A covariancia traduz a correlacéo entre duas amostras
aleatorias, independentemente de suas localizagGes espaciais. Além disso, € exclusivamente
reativa a distancia entre elas segundo o vetor h, representado pela distancia euclidiana | h | e a

direcdo entre os pares observados.
C(h) =C[Z(x),Z(x+ h)] = E[Z(X).Z(x+ h)] — E[Z(x)].E[Z(x + h)] 4
Pelo principio da estacionariedade do primeiro momento (Equacéo 2), tem-se:
C(h) = E[Z(x).Z(x + h)] — m? (5)

Como a covariancia possui relagdes matematicas com a variancia o, Equacao 6, assume-
se, entéo, a estacionariedade da variancia, ou melhor, se a covariancia depende exclusivamente
do vetor h, conclui-se que a variancia de Z(x) também ndo depende de X, sendo constante em
todo o dominio. Adicionalmente, a estacionariedade do primeiro momento, obtém-se a seguinte

relacao:

6%[Z(x)] = E [Z(x) — m]? = E[Z(x)?| — 2E[Z(x)]. m + m? =
= E[Z(x)?] — m? = C(0) (6)

Onde:
C (0): variancia a priori das amostras quando o vetor h é igual a zero. Ressalta-se que esta

relacdo também pode ser extraida atraves da equagéo 5.

Corroborando com o0s pressupostos de estacionariedade em outros pontos do dominio,
acrescidos do vetor h, isto permite descrever a variavel regionalizada por meio de C(h). Com
iSsO, acrescenta-se 0 parametro estatistico variograma y (ou semivariograma), sendo este
definido como a medida de dispersédo (continuidade) entre as amostras aleatorias distantes de
h. O variograma (Equacéo 7) representa a esperanca matematica do quadrado dos desvios:
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2y(h) = 2y[Z(x),Z(x + h)] = E[Z(x) - Z(x + h)] % =
= E[2(x)?] + E[Z(x + h)?]| — 2. E[Z(x). Z(x + h)] )

Pela hipotese da estacionariedade, a esperanca matematica das amostras € constante em
todo o dominio e a variancia é a mesma em todos 0s pontos, ja que 0s eventos provém da mesma
distribuicdlo  de  probabilidade, com isso  E[Z(x)%] = E[Z(x + h)?] = C(0) + m?.

Complementarmente, introduzindo a Equacgéo 5 na Equacéo 7, tem-se:
2y(h) = 2C(0) + 2C(h) ou y(h) = C(0) + C(h) (8)

Desta forma, apds deducGes matematicas, percebe-se que a covariancia e o
semivariograma sdo medidas estatisticas que representam a variabilidade espacial e modelam a
estrutura espacial entre amostras Z distantes de h. Dessa forma, o termo estocéstico €' (x) da
Equacdo 1 pode ser representado por estes parametros.

Na Figura 5, apresenta-se a diferenca grafica entre o variograma e a covariancia
(correlograma) em relacdo a h. Intuitivamente, nota-se que para distancias pequenas, proximas
de zero, a covariancia € maxima, enquanto a variancia € minima. Na medida em que ha um
incremento de h, a covariancia diminui e a variancia aumenta, corroborando com a hipotese da
continuidade, ou melhor, quanto maior h, menor a dependéncia verificada. Para distancias
maiores que a (Figura 05), ndo existe mais continuidade espacial, logo confirma-se a

independéncia entre os dados.

Figura 5 - Representacdo gréfica do variograma e da covariancia
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Segundo Soares (2006), estas relagdes de estacionariedade do primeiro e do segundo
momento estabelecem as seguintes relagdes: deduz-se que os valores estimados por meio de
combinac6es lineares a partir de um conjunto de amostras aleatorias, caracteriza o dado inferido
também como uma variavel aleatoria; a obtencdo dos parametros estatisticos resulta na
possibilidade de inferir outros eventos no espago através da mesma média, variancia e
distribuicdo de probabilidade de Z (x); traduz-se a continuidade espacial conforme a
modelagem do variograma ou da covariancia.

Por fim, destaca-se que a covariancia, geralmente, € mais utilizada em séries temporais,
enquanto na geoestatistica para descrever a predicdo de fendmenos naturais no espaco,
comumente, utiliza-se a modelagem do variograma. No préximo item sdo descritas
consideracBes gerais, modelo experimental e teérico, além de parametros associados a

estrutura, construcdo e modelagem do variograma ou semivariograma.

2.5.1 Variograma (semivariograma)

Como visto anteriormente, o variograma (semivariograma) é uma das possibilidades de
modelar a continuidade espacial e a correlacdo de amostras segundo suas posi¢cdes no espaco.
O variogramay descreve o valor esperado do quadrado da diferenca entre realizacGes dada uma
possivel orientacdo espacial. Em outras palavras, esta métrica estatistica descreve a
variabilidade das amostras regionalizadas.

Na Figura 6, demonstra-se a ideia da disposicdo no espaco das amostras € como 0
variograma é empiricamente calculado. Sejam duas amostras z (X) e z (x + h), em que X é
definida como a posic¢do no plano (x1 e y1) e h o vetor que define a orientacdo entre as variaveis.
A posicdo de z (x + h) no plano é (xz e y2). Para determina¢do do semivariograma (Equacao 9),
tomado determinados valores h, todas as amostras nestes intervalos sdo combinadas em pares
e 0 quadrado dos desvios calculados, os quais sdo somados e a média computada (CAMARGO,
FUCKS E CAMARA, 2004; SOARES, 2006).
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Figura 6 - Amostras dispostas no espaco, relacdo entre duas variaveis z (x) e z (x + h)
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Fonte: Camargo, Fucks e Camara (2004)
_ 1 N (h) . . 2
y(h) = 14 - Zima [2(ed —z(xi + h)] (9)

Em que:

N (h): quantidade de pares computados para uma determinada distancia h.

Procura dos pares amostrais

Para a montagem do grafico de dispersdo das amostras visando a compreensdo da
variabilidade espacial do fendmeno analisado, a busca por pares amostrais € realizada segundo
a determinacdo de parametros relativos a distancia e a direcdo, além de tolerancias que sujeitam
o0 vetor h a intervalos (classes) (Figura 7). Esta folga na pesquisa por pares amostrais em uma
dada direcdo é necessaria porque possibilita uma maior quantidade de pares analisados.
Ademais, as amostras independentemente de serem organizadas regularmente, ndo possuem
distancias iguais entre si (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CAMARGO, 1998; LANDIM,
2006).

Como pode ser visto na Figura 7, as especificacGes dos intervalos de h sdo o lag,
namero de lags, a tolerancia do lag, a direcéo do vetor h, a toleréncia angular e a largura
da banda (BW). Os conceitos declarados nos proximos paragrafos foram levantados a partir
das seguintes obras: Isaaks e Srivastava (1989), Camargo (1998), Vieira (2000), Landim (2006)
e Soares (2006).

Lag: intervalo de distancia entre as classes;

Numero de lags: quantidade de incrementos (classes);
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Tolerancia do lag: limite em que sdo procuradas as amostras distantes de (h +
tolerancia de lag), formando intervalos de procura;

Direcao do lag: angulo referente ao sentido horério a partir da direcdo Norte.

Tolerancia angular: relacionada com o limite da classe segundo a dire¢éo.

Largura da banda (BW): largura maxima de procura por pares, 0S quais Sdo

delimitados até uma certa distancia perpendicular a direcéo de h.

Figura 7 - Esquema e parametros de busca dos pares amostrais distantes do vetor h para a determinacgéo do
variograma

. Incrementodo Lag

Fonte: Camargo (1998)

Modelos tedricos

Posteriormente a construcdo dos semivariogramas empiricos, necessita-se adequar um
modelo matematico que corresponda ao formato ideal das variancias calculadas segundo os
valores de h. Para tanto a hip6tese intrinseca da geoestatistica - estacionariedade do primeiro e
do segundo momento da funcéo aleatdria - deve ser admitida em tais modelos. Com isso, 0
semivariograma pode ser descrito segundo parametros tedricos que traduzam o comportamento
da variabilidade (ou continuidade espacial) das amostras (Figura 8).

Como ja comentado anteriormente, a relacdo entre a variancia e a distancia h é
diretamente proporcional. A medida que as amostras se distanciam, a variancia tende a
aumentar até atingir um patamar (C) ou sill. Ao atingir este parametro, a variabilidade entre as
amostras se apresenta estabilizada (constante) ou irregular (aumentando e diminuindo

indefinidamente). Logo, este parametro indica que ndo existe mais correlacdo entre os pares
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amostrais dada uma distancia h. O patamar, na teoria, deve ser igual a variancia a priori, C (0).
Além disso, a distancia em que a variancia atinge o patamar é conhecida como alcance - a -ou
range, até esta distancia existe a dependéncia espacial (continuidade) entre as amostras
(VIEIRA et al., 1983; ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CRESSIE, 1993; CAMARGO, 1998;
SOARES, 2006).

Outra possibilidade é o semivariograma empirico indicar que a variancia possui
tendéncia de crescimento infinita, ou seja, ndo ha presenca do patamar. Neste caso, modelos
tedricos sem patamares sao utilizados para descrevé-lo, caso dos modelos de poténcia, 0s quais
ndo foram retratados neste trabalho por se tratar de processos ndo-estacionarios (JOURNEL E
HUIJBREGTS, 1978; CAMARGO, 1998; SOARES, 2006).

Na origem, quando h = 0, a variancia teoricamente deveria ser igual a zero, porém, na
pratica existe certa descontinuidade na pequena escala, ou seja, y(0) # 0. Quando a distancia
h é menor que a distancia entre o par mais proximo, y(h) tende a uma quantia positiva
denominada de efeito pepita (Co) ou nugget effect. Tal efeito pode estar relacionado a erros
sistematicos ou a variancia local em que as amostras nao conseguiram reproduzi-la (VIEIRA et
al., 1983; ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CRESSIE, 1993; CAMARGO, 1998; SOARES,
2006).

A diferenca entre o patamar e o efeito pepita resultam no parametro conhecido como
contribuicdo (Cu), sendo este o componente estruturado no espago, a variancia que possui
correlacdo. Quando C: € igual a zero, o semivariograma torna-se uma reta (Co = C), diz-se,
entdo, que ha um efeito de pepita puro, pois ndo ha correlagdo geométrica entre as observacdes,
existe apenas aleatoriedade pura (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CRESSIE, 1993;
CAMARGO, 1998; VIEIRA, 2000; CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004; LANDIM,
2006; SOARES, 2006).

Figura 8 - Pardmetros do semivariograma
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Fonte: Adaptado de Camargo (1998)
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Neste contexto, apos a geracdo do semivariograma empirico, conforme a Equacéo 9,
representada pelo conjunto dos dados observados em um determinado dominio. Faz-se
necessaria a traducéo para todos os valores dos variogramas calculados, que pode ser alcancada
através da modelagem de uma equacdo matematica. Tal funcdo com base nos parametros
apresentados (a, Co, C1, C) deve ser capaz de descrever a dependéncia espacial de Z (x) em
toda a &rea a ser inferida.

Segundo Vieira (2000), Landim (2006) e Soares (2006) esta fase € crucial para obtencao
de uma inferéncia mais proxima da realidade por meio de um modelo singular e coeso que
contemple todas as particularidades da ordenacdo espacial das amostras — continuidade,
localizagéo e anisotropia.

Conforme Vieira et al. (1983), Isaaks e Srivastava (1989), Camargo (1998), Vieira
(2000), Camargo, Fucks e Céamara (2004), Landim (2006) e Soares (2006), inicialmente,
determina-se a condic¢do de positividade dos modelos tedricos, isto torna claro e inequivoco que
a soma dos pesos para qualquer combinacéo deve ser positiva ou nula. Esta suposi¢éo deve ser
valida para que a estimacao resulte em valores coerentes com as amostras. Neste sentido, 0s
modelos conceituais regidos por esta hipotese sdo os modelos esféricos (Equacdo 10),
gaussianos (Equacdo 11) e exponenciais (Equacdo 12), apesar de existirem outros, os trés

modelos citados sdo os mais comuns (Figura 9).

y (WEsf = {C' 15t -os ()] peini=a (10
C para|h|>a

vy (h)Gau = C. [1 — exp (%ZMZ)] (12)

v (WExp = C. [1 _e it '/a] (12)

Segundo Soares (2006), o modelo exponencial e o esférico se apresentam com um
crescimento mais célere proximo a origem, sendo mais expressivo no caso do exponencial. Tal
fendmeno, geralmente, acontece quando as amostras sdo ordenadas no espaco de maneira
irregular. Caso contrério, quando a distribuigdo é regular, a varidncia cresce de forma mais
gradual, demostrando uma configuragdo parabdlica, a qual pode ser representada por modelos

Gaussianos.
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Figura 9 - Semivariogramas teoricos
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Com relacdo a valores de | h | maiores, o modelo gaussiano e o exponencial,
teoricamente, atingem o alcance (a) quando a variancia atinge 95% do patamar (C), Figura 9.
O modelo exponencial, apesar de apresentar maior crescimento na origem, possibilita uma
melhor caracterizacdo do fenbmeno para grandes distancias, retratando maior dependéncia
espacial. Logo, a funcdo exponencial consegue estruturar a continuidade entre amostras mais
distantes, beneficiando a inferéncia em grandes &reas, caracterizadas por poucas amostras
irregulares no espaco (CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004; LANDIM, 2006; SOARES,
2006).

Modelos tedricos com anisotropia

Quando um fendmeno natural apresenta dependéncia espacial correlata em todas as
direcdes, diz-se que o modelo € isotropico, dependente meramente da distancia | h | entre os
pares amostrais. Conforme pode ser analisado na Figura 10.a), os semivariogramas empiricos
para quatro orientacGes (0°, 45°, 90° e 135°) apresentam certa equivaléncia entre si. Com isso,
estas configuracOes espaciais permitem estabelecer somente um modelo tedrico, o qual
descreve toda a continuidade espacial do fenébmeno. O caso isotropico em dados espaciais sobre
a Otica analitica é menos frequente, entretanto na préatica até certas distancias h tais modelos
conseguem descrever a estrutura espacial dos dados em todas as direcdes (VIEIRA et al., 1983;
ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; VIEIRA, 2000; CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004;
SOARES, 2006).

Por outro lado, a anisotropia, fenémeno representado por uma variabilidade mais regular

em uma dada direcéo, apresenta sentido preferencial sobre a otica da continuidade espacial. O
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fendmeno anisotropico € mais comum na natureza e pode ser verificado a partir da construgéo
de semivariogramas em mudltiplas direcGes ou através do semivariograma de superficie
(VIEIRA et al., 1983; ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CAMARGO, 1998; CAMARGO,
FUCKS E CAMARA, 2004).

Neste caso, a modelagem da anisotropia € retratada sobre a percepcdo de um dnico
modelo, de maneira que 0s semivariogramas empiricos para a direcdo de maior e de menor
continuidade espacial sejam ajustados e combinados em uma Unica funcdo. Dessa forma, a
estrutura espacial da anisotropia varia conforme a distancia e a direcdo dos vetores h, os quais
sdo processados por técnicas da geometria analitica, mais especificamente na translagdo e/ou
rotacio dos sistemas de coordenadas (VIEIRA, 2000; CAMARGO, FUCKS E CAMARA,
2004; SOARES, 2006).

Existem trés tipos de anisotropia: a geométrica, a zonal e a combinada. A anisotropia
geomeétrica traduz dois semivariogramas com direc@es perpendiculares entre si, 0s quais quando
modelados apresentam o mesmo patamar (C). Porém, apresentam alcances distintos (a), um
maior e outro menor, tal relacdo pode ser configurada por um elipsoide (3D) ou uma elipse -
Figura 10.b) - em que o maior eixo e 0 menor eixo sdo representados pelo maior e menor
alcance, respectivamente. Diferentemente da geométrica, Figura 10.c), a anisotropia zonal
apresenta semivariogramas com patamares diferentes para alcances iguais. Esta Gltima é mais
dificil de ser encontrada na natureza, sendo o mais comum a combinacao entre a anisotropia
geométrica e zonal, resultando na anisotropia combinada, Figura 10.d) (CAMARGO, 1998;
CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004; LANDIM 2006; SOARES, 2006).

Figura 10 - Caracterizacdo grafica de fendmenos isotrépicos e anisotropicos
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Continuacao: Figura 10 - Caracterizacdo grafica de fendmenos isotropicos e anisotropicos
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Fonte: a), c) e d) adaptados de Camargo (1998) e b) adaptado de Deutsch e Journel (1992) apud Camargo (1998)

As Figuras 10.b), c) e d) indicam analises em duas direcdes (30° e 120°), o &ngulo que
apresenta maior continuidade espacial (30°) é conhecido como o angulo de anisotropia e a
relacdo entre o angulo de menor (120°) e de maior (30°) dependéncia é denominada de fator de
anisotropia, sendo este menor que a unidade.

Para a criacdo de um modelo Unico que interprete a estrutura espacial anisotrépica, faz-
se necessaria a criacdo de semivariogramas empiricos em varias dire¢des, comumente utilizam
angulos maultiplo de 22,5° ou 45°. Encontradas as duas direcBes que indicam a maior e a menor
continuidade, estas sdo ajustadas segundo os modelos tedricos. Logo em seguida, combinam-
se as duas estruturas espaciais ajustadas em um nico modelo por meio da divisdo da variancia
em faixas horizontais que variam conforme o vetor h (VIEIRA et al., 1983; ISAAKS E
SRIVASTAVA, 1989; CAMARGO, 1998; VIEIRA, 2000).

Segundo Camargo, Fucks e Camara (2004) e Soares (2006), o ajuste do modelo final
deve ser construido de acordo com os alcances (ax e ay) representando um Unico alcance a. Para
tanto o vetor h deve passar por uma transformacdo geométrica das coordenadas (Equacéo 13).
Se o0s eixos de maior e de menor continuidade da elipse ndo corresponderem aos eixos do
sistema de coordenadas, entdo deve-se realizar uma rotacdo dos eixos (Equacdo 14) antes da

modificacdo geométrica.

n= ()" () 3

hxa\ [cosa —sina (lhxl)
(hya)_ [sina cosa | \|hy| (14)
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Em que:

hx, hy: vetores - distancia e orientacdo - representados pelos eixos de maior e de menor
continuidade espacial, x e y podem também significar Norte e Leste, respectivamente;

ax, ay: alcances na direcdo de maior e de menor dependéncia espacial;

a: angulo em relacdo a x (Norte);

hx e, hy e vetores que sofreram rotacao.

2.5.2 Krigagem Ordinaria

A Krigagem ou Krigeagem foi formulada por Matheron (1963), o nome escolhido foi
uma homenagem a Krige e é conhecida pela monograma B.L.U.E., the Best Linear Unbiased
Estimatior ou o “melhor estimador linear sem viés” (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989). Apesar
do termo usado, Soares (2006) alerta que condicionantes da estrutura espacial das amostras em
um determinado dominio podem produzir resultados de estimacdo medianos ou até ruins. Por
este motivo, a inferéncia necessita de um procedimento de calibracdo e de validacdo dos
modelos variograficos a partir das amostras obtidas em campo, assegurando o objetivo de
modelar a realidade da estrutura espacial do fenémeno.

“O melhor estimador linear sem viés” significa que a Krigagem é um estimador linear
(Equacdo 15), pois utiliza técnicas de regressdo linear, combinando pesos oriundos de amostras
conhecidas para estimar valores em locais ndo amostrados. Tal aplicacdo € comum entre 0s
interpoladores, porém a Krigagem se diferencia das demais por mesclar os pesos conforme uma
estrutura espacial, o semivariograma. Além disso, caracteriza-se por ser um interpolador sem
viés (ndo-enviesado), uma vez que no processo de calculo, a média dos residuos ou o valor
esperado do erro deve ser zero (Equagdo 16). Por fim, € o melhor estimador, pois minimiza a
variancia do erro (Equagdo 17) (VIEIRA et al., 1983; VIRDEE E KOTTEGODA, 1984,
ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; FELGUEIRAS, 2001; SOARES, 2006).

Z(XO)* = g:l A Z(Xq) (15)

Onde:
Z(xo) *: valor estimado, ponto ndo amostrado, localizado em Xo;
Z(xa): amostras conhecidas, localizadas em Xa =1, ..., N, em que N é a quantidade de eventos;

Aa: ponderadores da combinacéo linear.
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E[£(x0)] = E[Z(X0)" — Z(X¢)] = 0 (16)

Em que:
Z(Xo): valor desconhecido, dito “real”.

€(Xg): erro ou desvio entre o valor estimado e o valor desconhecido “real”.
2 * N 2
o2 = var[e(xo)] = var[Z(xo)" — Z(xo)] = E{[Z}_; A0 Z(xo) — Z(x0)] } (17)

A qualidade da inferéncia estabelecida pela Equacao 16 fornece que a média (m) entre
o0 valor desconhecido “real” e 0 valor estimado sdo iguais ou ainda segundo a estacionariedade
do primeiro momento, em que a média € constante em todo o dominio.Pois, as amostras e 0s
valores estimados provém da mesma distribui¢do de probabilidade. A relacdo entre a Equacéo

15 e 16, gera a seguinte expresséo:
E[Z(X)] = E[X8-1Aa-Z(Xe)] = M = T3 1 Ao m (18)

Para que a igualdade da Equacgéo 18 seja satisfeita, a soma dos pesos deve ser igual a
unidade. Logo, ¥N_; A, = 1. Os ponderadores devem traduzir para uma estimacéo ideal os
seguintes fatores: a “proximidade” entre as amostras, entende-se que 0 termo proximo nao
estabelece a ideia de distancia, mas sim de um pardmetro estatistico, a covariancia espacial,
redundancia entre as amostras, 0s pesos devem desagrupar (desclusterizar) agrupamentos
preferenciais (clusters), visto que tal ocorréncia nas amostras pode promover tendéncias na
estimacdo; a anisotropia do fenémeno; e a magnitude das amostras (VIEIRA et al., 1983;
ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; FELGUEIRAS, 2001; SOARES, 2006).

Destrinchando a Equacdo 17 segundo a aplicacdo dos produtos notaveis, substituindo
os termos Z(xo) * conforme a Equacéo 15 e introduzindo relagdes matematicas da variancia dos
dados, da esperanca e da covariancia. Alem da imposicdo de estacionariedade, obtém-se a
Equacdo 19, a variancia do erro do estimado. Tal equacéo traduz a incerteza da predicdo em
cada ponto estimado, possibilitando a distribuicéo espacial do erro e, com isso, a confianca do
modelo inferido (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; FELGUEIRAS, 2001; CAMARGO,
FUCKS E CAMARA, 2004; SOARES, 2006).

var[g(xq)] = C(0) + Xq Y Aq-Ap. C(Xg Xp) — 2. Xg Ay C(X g Xo) (19)
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Em que:

C (0): variancia a priori dos dados;

C(xa,x[;): covariancia entre as amostras, obtida através do correlograma (ou semivariograma);
C(x4,Xp): covariancia entre as amostras e 0 ponto a ser estimado, obtida através do
correlograma (ou semivariograma);

A4 Ag: ponderadores (pesos), N incognitas a serem determinadas.

Deseja-se que a variancia do erro seja minima, para tanto a equacdo acima deve ser
igualada a zero para as N derivadas parciais em relacdo as N incognitas (ponderadores) A,.
Porém, para minimizagdo da Equacdo 19, a condi¢do Y¥N_; A, = 1 deve ser introduzida no
sistema, resultando em N+1 equacdes. Com isso, existem mais equacdes que incognitas,
resultando em infinitas solucBes. Contornando este problema matematico, acrescenta-se uma
variavel artificial lagrangeana, o parametro de Lagrange n. Como consequéncia, o sistema é
resolvido derivando as N+1 equac6es em relacdo aos N pesos e p. Resultando na obtencao dos
pesos das amostras que minimizam o erro da estimativa de xo (VIEIRA et al., 1983; ISAAKS
E SRIVASTAVA, 1989; CAMARGO, 1998; VIEIRA, 2000; LANDIM, 2006; SOARES,
2006).

Tem-se, entdo, o sistema de Krigagem:

{Za Ag- € Xp) e Dok 6= LN o . = ) (20)

Onde:
[K] e [M] representam as matrizes de covariancia entre as amostras e de covariancia entre a

amostra e 0 ponto a ser estimado, respectivamente.

C(xpx))  C(xpxy) ... C(xppxy) 1
C(x3,x1) C(x3,x3) ... C(xxn) 1

[K] = : : : : :
C(xn,X1) C(xn,X3) =+ C(xnoxn) 1

1 1 oo 1 0
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M C(x15Xp)
v C(x%,xo)

\XN \C(va,x(})
1 1

Isolando a matriz dos pesos por meio da inversa da matriz de [K], obtém-se:[A] =
[K]~1. [M].

Ressalta-se que embora as equagdes tenham sido demonstradas através da covariancia
(C), pela Equacdo 8 (relacdo entre o correlograma e 0 semivariograma), 0 variograma também
representa as expressoes descritas nesta secao.

Os fatores descritos sobre o comportamento dos pesos na estrutura espacial do
fendmeno sdo representados matematicamente pelas matrizes [K] e [M]. Segundo Soares
(2006), a matriz [K] desclusteriza agrupamentos preferencias, pois, quanto maior for a
correlacdo entre as amostras, ou seja, a redundancia entre os pares, menor sera o valor do
ponderador, evitando a superestimacao ou subestimacao de valores ndo conhecidos por causa
de grupos amostrais similares. Com relacdo a matriz [M], esta produz ponderadores maiores
para amostras mais “proximas” estaticamente, além disso descreve a anisotropia e a magnitude
da continuidade espacial.

Por fim, a variancia da Krigagem (Equacdo 21), medida de incerteza, é resultado da

substituicdo do sistema da Equacédo 20 na Equacdo 19 de variancia da estimacdo.

61(x0)=C(0)- ¥4 2,C (X4Xp)-p (21)
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3 METODOLOGIA

A metodologia foi dividida em trés itens: a descri¢do da Bacia Hidrografica do Rio Una,
contextualizando a localizacdo, a hidrografia, o clima, a precipitagdo e outros aspectos
apresentados no AXENO A; os dados geogréficos e hidrologicos (MDT, ortofotos,
profundidades de inundagdo e estacdo fluviométrica) utilizados para o desenvolvimento desta
pesquisa; as metodologias aplicadas — modelo HAND, flow frequency HAND, analise de
tendéncias de séries hidrologicas, estimativas de probabilidade de recorréncia, 0 processo da

Geoestatistica e métricas de comparagdo entre mapas.

3.1 CARACTERIZACAO DA BACIA HIDROGRAFICA DO RIO UNA

Descrever os aspectos fisicos da Bacia Hidrogréafica do rio Una, onde estéo localizadas
as cidades de Palmares e de Jaqueira, torna-se fundamental para o entendimento do problema a
ser investigado, principalmente devido a complexidade existente na progressao das inundacdes
nas cidades atingidas, apesar deste trabalho ter sido elaborado em tais cidades sob perspectivas

e dados locais.

3.1.1 Localizacao

O desenvolvimento deste trabalho foi realizado em dois aglomerados urbanos (sedes
municipais) de Jaqueira e de Palmares (Figura 11), as quais estdo inseridas na Bacia
Hidrogréfica do Rio Una (BHRU) ou Unidade de Planejamento Hidrico 05 (UP05). A BHRU
se encontra a oeste do Oceano Atlantico e ao norte do estado de Alagoas. Em Pernambuco,
abrange duas mesorregibes, o Agreste Pernambucano e a Mata Pernambucana
(CONDEPE/FIDEM, 2006). A BHRU esté inserida em Alagoas e Pernambuco, localizada entre
as latitudes 8°°17°14°°S e 8°55°28”’S e as longitudes 35°07°48°°0 e 36°42°10°’0. Sua extensao
territorial total é de aproximadamente 6.740 km2, deste total, a bacia apresenta cerca de 6.262

km2 em territério pernambucano (APAC, 2020).
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Figura 11 - Mapa de localizagdo da area de estudo
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3.1.2 Hidrografia

As cidades analisadas possuem certa similaridade devido a presenca assentamentos
urbanos proximos aos rios que fluem nas margens destas cidades, o rio Pirangi na cidade de
Jaqueira e o rio Una na cidade de Palmares. O rio Una, Figura 12, é um dos principais rios do
estado de Pernambuco, sua cabeceira esta localizada na Serra da Boa Vista, no municipio de
capoeiras a cerca de 900 m de altitude. Sua extensdo € de aproximadamente 290 km até
desemborcar no Oceano Atlantico, no municipio de Sao Jose da Cora Grande. Pela margem da
direita, o rio Pirangi nasce no municipio de Quipapa com altitude em torno de 600 m,
percorrendo cerca de 80 km até desaguar no rio Una, proximo a cidade de Palmares
(CONDEPE/FIDEM, 2006; APAC, 2020).

Outros importantes afluentes do rio Una pela margem da direita sdo o riacho Salobro, 0
riacho Salgadinho, o rio da Chata e o Rio Jacuipe, este Gltimo fazendo divisa com o estado de

Alagoas. Na margem esquerda destacam-se o rio Mentiroso, o rio Camevo e o riacho Gravata.
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Figura 12 - Mapa da hidrografia da Bacia Hidrografica do Rio Una
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3.1.3 Clima e precipitacdo

A BHRU esté situada na zona climatica tropical nordeste oriental, a qual € caracterizada
por ventos alisios de sudeste e de leste, do anticiclone do Atlantico Sul que agem com maior
regularidade nos periodos de baixa pluviometria (primavera e verao). Na estacdo chuvosa atuam
sistemas instaveis, chuvas frontais e atuacdo de fendmenos naturais como o La Nifia. Além
disso, as ondas de leste, que representam relevancia na geracao das grandes inundacbes na
bacia, como no evento extremo que ocorreu junho de 2010. A temperatura média na regido
varia de 24 a 26°C. Em junho e julho, a temperatura diverge em torno de 20 a 24°C, em altitudes
elevadas como no Planalto da Borborema, registra-se temperaturas menores que 18°C (IBGE,
1998; CONDEPE/FIDEM, 2006; CIRILO, 2011; MACHADO, 2012).

Com relacdo as unidades climaticas (Figura 13), a BHRU apresenta seis classificagfes
distintas do litoral ao interior do continente. Mais a leste, na mesorregido da Mata
Pernambucana, as unidades variam de superamido (sem seca ou sub seca) e quente (temperatura

média maior que 18°C em todos os meses), passando por por¢des imidas (1 a 2 meses secos ou



61

3 meses secos) e quente. Mais ao centro da bacia, o Agreste e a parte da Mata Pernambucana,
a porcao climéatica com maior extensdo territorial na bacia é semiimida (4 a 5 meses secos) e
quente. Finalmente, o territorio situado na nascente do rio Una apresenta clima semiumido (4 a
5 meses secos) e subquente (temperatura média entre 15 e 18°C).

A pluviometria média anual da bacia, indicada na Figura 14, varia em torno de 500 a
2.200 mm. Na Mata Pernambucana, a precipitacdo varia de 1.200 a 2.200 mm com periodo
chuvoso ocorrendo de marco a julho/agosto. No Agreste, a regido mais proxima a Mata
Pernambucana possui pluviometria média anual entre 800 a 1.200 mm. Na porcéo leste, regido
mais proxima do Sertdo Pernambucano, a pluviosidade alterna entre 400 a 800 mm com chuvas

menos concentradas que no Sertéo.

Figura 13 - Mapa das unidades climaticas da Bacia Hidrografica do Rio Una
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Figura 14 - Mapa da precipitagcdo média anual da Bacia Hidrogréafica do Rio Una
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3.1.4 Qutros aspectos da bacia

A vegetacdo, a geologia, a pedologia e 0 uso e ocupacao do solo podem ser visualizados
no ANEXO A. Resumidamente, evidencia-se algumas particularidades que aumentam os picos
de escoamento superficial, auxiliando na formacao das inundacGes da BHRU: desmatamento
para uso da agropecudria; baixa capacidade de infiltracdo (hidrogeologia e pedologia); baixa
permeabilidade de solos com maior extensdo territorial; amplitude altimétrica (mais de 1000
m); altas declividades que aumentam a energia cinética produzindo ondas mais rapidas.

3.2 DADOS GEOGRAFICOS E HIDROLOGICOS

Neste trabalho, todos os dados manipulados foram cuidadosamente analisados sobre a
perspectiva espacial, inclusive para a estagdo fluviométrica. Os dados e informagdes provieram
do Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D), do trabalho de Ribeiro et al (2020) operando
o aplicativo Hidromapp (OLIVEIRA et al, 2018, 2019), de levantamento realizado pelo Corpo
de Bombeiros, do Portal HidroWeb integrante do Sistema Nacional de Informacgfes sobre
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Recursos Hidricos (SNIRH) gerida pela Agéncia Nacional das Aguas (ANA), de visita em
campo no municipio de Palmares e do Servigo Geoldgico do Brasil (CPRM).

3.2.1 Modelo Digital do Terreno e Ortofoto

O Modelo Digital do Terreno (MDT) e a Ortofoto com resolucéo espacial de 1 m e 50

cm, na devida ordem, dos municipios avaliados foram coletados através do Projeto Pernambuco

Tridimensional (www.pe3d.pe.gov.br/). O projeto PE3D foi desenvolvido em 2014 pelo
Governo de Pernambuco por meio da antiga Secretaria de Recursos Hidricos e Energéticos
(SRHE), o programa procedeu-se posteriormente a ocorréncia de desastres hidrologicos que
atingiram duramente cidades pernambucanas entre os anos de 2010 e 2011 (CIRILO et al.,
2014; CIRILO et al., 2015; PERNAMBUCO, 2016).

O projeto promoveu 0 mapeamento de toda extensao territorial pernambucana a partir
da aerofotogrametria, gerando ortoimagens na escala 1:1000 e 1:5000 com Ground Sample
Distance de 12 e 50 cm, respectivamente. Além do levantamento a laser alicercado pela
tecnologia LIDAR, o qual concebeu modelos digitais de elevacdo, como o MDT, na escala de
1:1000 e 1:5000 apresentando imprecisdo altimétrica menor que 10 e 25 cm, nesta ordem
(CIRILO et al., 2014; CIRILO et al., 2015; PE3D, 2020).

Certamente o estado pernambucano, ap6s as inundacdes, percebeu a necessidade de
possuir em seu dominio uma base cartografica confiavel de alta resolucdo espacial, pretendendo
melhorar a performance sobre a gestdo territorial e a tomada de decisdo, frente a escassez de
dados e a fendmenos naturais e antropicos impactantes.

Os produtos gerados tém promovido expressivos ganhos no desenvolvimento de
projetos de engenharia na area de saneamento béasico e de contencdo de cheias através de
barragens, de suporte para a transferéncia de populacGes atingidas (CIRILO et al., 2014;
CIRILO et al., 2015), avaliagbes ambientais no reconhecimento e investigacdo da qualidade
ambiental de nascentes (LEITE, 2019), aplicacdo em modelos matematicos para diversos usos
na area de recursos hidricos (ALVES, 2017; VERCOSA, 2019; RIBEIRO et al., 2020), dentre

outras agoes.

3.2.2 Profundidades de inundacao

No municipio de Palmares, o evento avaliado ocorreu em junho de 2010 e, a amostragem

das profundidades de inundacéo em relacao a superficie (Figura 15) foi executada por um grupo


http://www.pe3d.pe.gov.br/
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de trabalho do Corpo de Bombeiros ap0s o desastre. A equipe operando um GPS de navegagéo
coletou 200 pontos segundo as marcas da cheia. Ademais, as amostras foram corrigidas em
ambiente SIG através de ortoimagens adquiridas pelo Instituto de Tecnologia para o
Desenvolvimento (LACTEC) (LACTEC, 2011; DANTAS, 2012).

Para o municipio de Jaqueira, o fendmeno estudado transcorreu em maio de 2017. O
levantamento das profundidades de inundacéo (Figura 16) foi efetuado por Ribeiro (2019). A
autora, em campo, utilizando um smartphone, obteve 130 amostras georreferenciadas e por
meio de entrevistas com a populacéo atingida levantou as profundidades para cada amostra. O
processo de coleta de dados foi gerenciado mediante o aplicativo Hidromapp (RIBEIRO et al.,
2020).

O software Hidromapp (www.hidromapp.com.br/) permite a obtencdo de informacdes

geograficas colaborativas acerca de tragédias hidrologicas de maneira pontual. O download
gratuito do aplicativo pode ser realizado no servi¢o da Google Play para sistemas operacionais
Android (OLIVEIRA, 2017; OLIVEIRA, BRITO E SANTOS, 2018; HIDROMAPP, 2020).

O fornecimento de dados colaborativos funciona atraves da insercdo da localidade
atingida (ou ndo) pelo usuério, o aplicativo solicita registros relevantes sobre o evento, dentre
eles: a data do fenbmeno; a profundidade da &gua em relagdo ao terreno; uma fotografia
indicando a profundidade para posterior validacdo; os danos humanos e materiais €; se existe a
presenca de pessoas com dificuldades de locomogdo no ponto levantado. O
georreferenciamento das amostras é realizado por servicos de geocodificacdo e do proprio GPS
acoplado nos dispositivos moveis. Ha também o uso do Street View do Google Maps,
possibilitando a visualizacdo de imagens da regido informada pelo usuério (OLIVEIRA, 2017;
OLIVEIRA, BRITO E SANTOS, 2018; HIDROMAPP, 2020).

O aplicativo possui importante papel frente a falta de dados hidroldgicos distribuidos no
espaco. A plataforma permite aplicagdes baseadas em inteligéncia geogréafica. Pois, promove
melhorias nos processos de tomada de decisdo por entidades publicas e privadas, visando a
minimizacao dos impactos oriundos das inundagdes. Além disso, tais levantamentos propiciam
ganhos nas etapas de calibragcdo e de validacdo dos modelos hidroldgicos e hidrodinamicos,
progresso de sistemas de previséo e alerta, geracdo de mapas de riscos e de vulnerabilidade,
criagdo de manchas de inundacéo por meio de interpoladores empiricos e probabilistico, sendo
este Ultimo um dos objetivos deste trabalho.


http://www.hidromapp.com.br/

Figura 15 - Mapa das profundidades de inundac¢&o no municipio de Palmares em 2010
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Figura 16 - Mapa das profundidades de inundac&o no municipio de Jaqueir
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3.2.3 Estacéo fluviométrica

A estacdo fluviométrica, localizada no municipio de Palmares” - Figura 17 -, utilizada
neste trabalho para combinacdo do modelo HAND com analise de probabilidade de niveis
extremos, foi identificada através do Portal Hidroweb da Agéncia Nacional das Aguas

(www.snirh.qgov.br/hidroweb/).

Atualmente, a estacdo Palmares € operada pelo Servigo Geologico do Brasil (CPRM),
tendo inicio de coleta dos dados fluviométricos a partir de marco de 1967. A estacdo apresenta
53 anos de dados observados e, com isso, ndo ha restricdes para o célculo de diferentes tempos
de retorno (2, 5, 10, 25 e 100 anos). Visto que, segundo a Naguettini e Pinto (2007) a inferéncia
de um dado periodo de retorno, necessariamente, precisa que o valor a ser calculado apresente
no minimo duas vezes o tamanho da série temporal.

Outro pré-requisito para a estacdo antes da aplicacdo do processo metodoldgico,
concerne no conhecimento a priori da localizagdo geografica da estacdo fluviométrica. De
preferéncia, o mais proximo de sua posicdo real, a qual pode ser alcancada através da aquisicao
de um ponto GPS ou dos registros das instituicGes que operam a estacdo. Conforme Pérez-Mesa
(2014), Speckhann et al. (2018a) e Speckhann (2018b), esta etapa € essencial e caso seja
desprezada, a estimacao apresentara resultados incoerentes de subestimacao ou superestimacao,
provocando erros na extensdo do evento modelado.

Inicialmente, verificou-se a posicdo espacial da estacdo atraveés das coordenadas
informadas pela ANA. Porém, ao confrontar com a ortofoto de Palmares, as coordenadas da
estacdo indicavam uma localizacdo externa ao rio. Com isso, foi necessario levantar
informagBes em campo e analisar registros historicos e fotograficos (com atributos de
coordenadas), fichas descritivas, fichas de nivelamento geomeétrico e croquis de localizacdo. Os
documentos foram obtidos por meio do banco de dados do SNIRH

(http://www.snirh.gov.br/fichadecampo/restrito/principal.jsf) e de técnicos da CPRM., que

também colaboraram com esclarecimentos acerca da localizacdo da estacdo fluviométrica ao
longo do tempo.
De posse destes materiais, percebeu-se que ao longo do tempo, a estacdo fluviométrica

Palmares sofreu mudancas em sua localizacdo (Figura 17). A principio, as réguas linimétricas

* Para a combinag&o do modelo HAND com a distribuicéo de probabilidades dos eventos maximos anuais,
faz-se necessario que a estagdo fluviométrica esteja dentro da area analisada e que possua tempo de observagdo de
pelo menos 25 anos. Estes dois critérios ndo foram atendidos para a estacdo mais proxima da area avaliada do
municipio de Jaqueira e, por isto, somente para Palmares foi aplicado esta metodologia.


http://www.snirh.gov.br/hidroweb/
http://www.snirh.gov.br/fichadecampo/restrito/principal.jsf
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se localizavam dentro da regido tracejada em amarelo de 1967 a 2010". Durante a inundagéo de
2010, evento avaliado neste trabalho, o escoamento de alta turbuléncia promoveu a destrui¢ao
das réguas linimétricas e da antiga ponte da BR-101. Logo, a estacdo foi alocada para o ponto
em vermelho de 2011 até 2013, Figura 18. Ja em 2014, a estacdo Palmares foi transferida para
0 ponto em azul, regido onde esta posicionada atualmente, Figura 19.

Como ndo se sabe a posicao da estacdo no periodo inicial (1967 a 2010) e visando a
diminuicdo da incerteza no processo de modelagem, optou-se por realizar uma analise
exploratdria sobre os pixels do modelo HAND na area em amarelo tracejado (Figura 17). Dessa
forma, definir um valor que apresente maior frequéncia (média), diminuindo a chance do erro.
Em relacdo as outras duas localizagdes, ponto vermelho e azul da Figura 17, as altimetrias
HAND foram extraidas e comparadas com a do periodo maior.

Nesta etapa, foi definido se as cotas maximas anuais para os dois periodos pds-cheia de
2010 seriam corrigidas antes da analise de frequéncia de nivel da série temporal. A decisdo foi
baseada na diferenca entre os valores HAND dos trés periodos, tendo o periodo inicial como
referéncia por ser o mais longo dos trés. Dessa forma, calculou-se a diferenca altimétrica entre
as alturas HAND dos periodos pds-cheia com o periodo de referéncia. Caso a diferenca seja
expressiva, utiliza-a para normalizar as cotas fluviométricas em relagcdo ao periodo inicial

(referéncia). Caso contrario, a série temporal ndo precisa ser corrigida.

Figura 17 - Mapa de localizacdo da esta¢do fluviométrica Palmares
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* Ressalta-se que a coordenada geografica documentada ndo permite indicagdo exata das réguas
linimétricas, porém existem indicios através das informacdes levantadas que a estacdo se encontrava na margem
direta do rio Una presas nos pilares da antiga ponte da BR-101.
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Figura 18 - Régua linimétrica da estagdo fluviométrica de Palmares, localizagdo pds-cheia (2011 a 2014)

Fonte: CPRM (2011)

Figura 19 - Régua Linimétrica da Estagdo Fluviométrica de Palmares, Localizagdo Atual
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Fonte: Autor (2021)

3.3 METODOS

A seguir, foram explicadas as técnicas de geoprocessamento para obtencdo do modelo
HAND, os aspectos positivos e as limitagdes na aplicacdo deste dado para estudos de
inundacgdes; a combinacdo do algoritmo HAND com a série de cotas méximas anuais e as
incertezas técnicas para este procedimento; andlises de tendéncias e as estimativas de

probabilidade de recorréncia nas séries de dados fluviométricos; o procedimento Geoestatistico
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e 0S pressupostos a serem respeitados para a correta pratica da metodologia; por fim, as métricas
de desempenho entre 0 modelo HAND e a Geoestatistica.

3.3.1 Modelo HAND

Como visto na secdo 2.4, o0 modelo HAND é um descritor de terreno representado por
uma superficie altimétrica referenciada ao canal de drenagem mais proximo, apos a
normalizacéo da elevacio do Modelo Digital do Terreno (RENNO et al., 2008; NOBRE, A. et
al., 2011). Segundo Nobre et al. (2015), esta normalizacdo promove uma transformacgéo do
fluxo longitudinal ao rio no sentido do mar, caracteristico do MDT, para fluxos laterais
direcionados, condicionada pela topografia do modelo que direciona os fluxos para a nova
referéncia, os rios, tornando-os uniformes e fixados em zero.

Sobre a perspectiva do HAND na construgdo de mapas de inundacéo, deve-se entender
que o modelo tem como Unica condicdo o equilibrio de pressdo hidrostatica lateral, resultando
em uma superficie virtual plana e horizontal. Tal circunstancia estabelece que para uma dada
altura HAND inundada, as células com altimetria menor a ela também serdo consideradas
inundadas. Logo, o modelo HAND produz manchas de inundacdo estaticas vinculadas a um
fendmeno passado, a uma probabilidade de ocorréncia, além de fornecer a profundidade da
agua para a extensao simulada (NOBRE et al., 2015; SPECKHANN et al., 2018a).

Deve-se entender que o descritor mapeia 0 evento de modo estatico, tendo como
interesse a extensdo maxima vinculada a um determinado fendmeno no passado ou a uma
probabilidade de ocorréncia extraida de andlises de frequéncia sobre séries temporais de cotas
(vazdes). Além disso, pode ainda fornecer a profundidade da extensdo méaxima da inundacéo
(PEREZ-MESA, 2014; NOBRE et al. 2015; SPECKHANN et al., 2018a).

A aplicacdo da metodologia HAND foi desenvolvida a partir de Renno et al. (2008) e
Nobre, A. et al. (2011). Informacdes gerais sobre o projeto podem ser obtidas através do link
http://handmodel.ccst.inpe.br/. A obtencdo do modelo esta centrada na execucéo de técnicas de

geoprocessamento sobre 0 MDT segundo aspectos matematicos e hidrologicos. O HAND ¢é
consolidado através de duas etapas, a primeira estabelece corre¢bes sobre 0 MDT, corrigindo
incoeréncias dos pixels na matriz topografica, determinando as direcbes de escoamento e
delimitando o canal de drenagem (Figura 20). Na segunda etapa, as alturas HAND s&o

calculadas por meio do processamento dos produtos obtidos na primeira etapa (Figura 21).


http://handmodel.ccst.inpe.br/

Figura 20 - Primeira etapa metodol6gica do modelo HAND
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Figura 21 - Segunda etapa metodol6gica do modelo HAND
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Incialmente, antes da aplicagdo do modelo HAND, o MDT foi analisado visualmente
na busca de incongruéncias. No raster do municipio de Jaqueira percebeu-se que o modelo
digital apresentava dados altimétricos de uma ponte. Porém, o MDT descreve as elevacdes do
terreno, diferentemente do Modelo Digital de Elevacdo (MDE), que fornece informacdes dos
objetos terrestres como pontes, edificios e arvores. Sendo, entdo, necessario a extragdo da ponte,
principalmente por promover a quebra do escoamento no canal de drenagem e,
consequentemente, na inviabilidade da obtencdo do modelo HAND.

Para a remocao da ponte, gerou-se a partir do MDT curvas de nivel com intervalo de
1m. Dessa maneira, retificou-se manualmente os contornos para extracdo da ponte seguindo as
particularidades do terreno, os quais foram observados pela ortofoto da regido. Depois da
correcdo das curvas, foram aplicadas sobre elas a ferramenta Triangulated Irregular Network
(TIN), que foi transformada para dados matriciais (raster) logo em seguida. De posse do MDT
corrigido (caso de Jaqueira), o procedimento para a obtencdo do HAND foi gerado.

Conforme Nobre, A. et al. (2011), o cerne para a obtencdo do modelo HAND esta na
construcdo adequada dos canais de drenagem por meio das direcdes do fluxo hidroldgico. Visto
que as redes de escoamento sdo o elo para a normalizacdo das alturas da grade em relacdo ao
canal mais proximo. Com isso, a rede de fluxo deve ser coesa, sem interrup¢des, visando a
correta aplicacao do algoritmo HAND.

Contudo, segundo Jenson e Domingue (1988), Martz e Garbrech (1998) e Lindsay e
Creed (2005), existem depressdes (sink) nos modelos digitais, as quais sdo representadas por
pixels que apresentam todos 0s vizinhos com maior altimetria, ou seja, a depressdo nao possui
uma célula seguinte com elevacéo inferior para que a agua possa fluir, resultando em buracos
no modelo digital, os quais blogueiam as dire¢fes da rede de fluxo. Em decorréncia disto, o
MDT exibe regides incoerentes, que ndo se conectam. Na pratica, nestas regides o fluxo
converge para uma Unica area, caracterizada por baixas elevacGes (depressoes).

As depressdes podem ser visualizadas na Figura 20a através das células em cinza
(altimetria igual a 32 e 30m). Percebe-se que em ambos 0s pixels, os vizinhos mais proximos
apresentam maior elevacao que eles. Portanto, toda a rede de drenagem (Figura 20b) converge
para estas células, interrompendo o fluxo.

Estas depressbes podem estar ligadas as feicbes particulares do terreno, ao
processamento do modelo topografico nas etapas de coleta dos dados e de geracao do produto,
erros aleatorios, inevitaveis, e as limitacdes da resolugdo horizontal e vertical do dado

topogréfico. De todo o modo, o refinamento do modelo digital ndo excluira a presenca dos
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buracos, visto que sdo particularidades do proprio mosaico de superficies continuas (JENSON
E DOMINGUE, 1988; MARTZ E GARBRECH, 1998; LINDSAY E CREED, 2005).

As areas incoerentes do MDT séo encontradas por meio da matriz de fluxo denominada
de Local Drain Directions (LDD) ou Flow Direction (direcdo do fluxo), formulada através da
técnica Deterministic Eight-Neighbors ou método D8. Esta metodologia fornece para cada
célula da grade a direcdo do fluxo, representando a rede de drenagem do raster. A direcdo de
um determinado pixel € indicada por oito valores de 1 a 128, multiplos de 2, simbolizando o
sentido do fluxo. Para cada célula, o vizinho que apresentar menor elevacao serad tomado como
0 sentido do canal (JENSON E DOMINGUE, 1988; MARTZ E GARBRECH, 1999).

Encontradas as areas incoerentes, procura-se por possiveis candidatos (pixels
localizados na borda das regides irregulares) que funcionem como fluxo de saida, isto €, um
ponto em que a agua possa fluir para fora do buraco. Entdo, dentre os candidatos, escolhe-se
aquele que possuir menor altimetria (Figura 20a), pixels selecionados em rosa (com altimetria
35 e 34 m), saddle outlet (RENNO et al., 2008). Dessa forma, o algoritmo HAND corrige as
depressdes destas grades por meio do método breaching (RENNO et al., 2008; NOBRE, A. et
al., 2011).

Conforme Rennd et al. (2008), para corrigir os buracos no MDT, a ferramenta breaching
concebe uma rede artificial que liga as depressdes vizinhas (32 e 30) percorrendo pelos pontos
de saida (35 e 34). A elevacdo do novo canal é reduzida por interpolacdo linear, criando certa
declividade dentre os pixels, sem a promocdo de areas planas no MDT. Com isso, a regido
incoerente é corrigida, removendo a depressdo do MDT e possibilitando direcdes de fluxo
consistentes (Figuras 20c e 20d).

Com a grade de direcdo de fluxo (LDD) corrigida (Figura 20d), define-se a rede de
drenagem do MDT através do algoritmo flow acumulation ou area de contribuicdo. O método
calcula para cada pixel da matriz, a quantidade de células que fluem (drenam) para a célula
avaliada por meio do LDD corrigido (Figura 20e), ou seja, as dire¢des de fluxo seguem para
células em posicdo inferior, as quais acumulam maior quantidade de pixels formulando uma
superficie de contribuicio de escoamento (JENSON E DOMINGUE, 1988; RENNO et al.,
2008); NOBRE, A. et al., 2011).

Finalizando a primeira etapa, o canal de drenagem é estabelecido segundo um limiar
que determina a partir de qual valor a rede se inicia (Figura 20f). Este limite esta estritamente
conectado com o resultado da extensdo do canal, por um lado o seu aumento provoca a
diminuicdo da densidade drenagem (JENSON E DOMINGUE, 1988), do outro lado sua
diminuicdo produz canais com maior detalhamento (RENNO et al. 2008).
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Limiares que promovem alta densidade de drenagem podem n&o promover a abstracéo
coerente do evento hidrologico. Por exemplo, Pérez-Mesa (2014) extraiu (burn) os pixels
referentes aos canais de drenagem de maior ordem, resultando na extensdo de manchas mais
precisas ao comparar a situacdo redes com maior densidade. Por outro lado, Nobre et al (2015)
obtiveram resultados superestimados ao considerar canais secundarios, ndo representativos da
evolucéo da inundacdo.

Ressalta-se ainda que, apesar dos canais intermitentes (de maior ordem) contribuirem
para a inundacdo segundo o escoamento originado pela pluviometria local, as cidades
analisadas apresentam inundac@es que se originam a montante com ondas de fluxos rapidos e
turbulentos. Como o HAND representa as alturas em relagdo ao canal de drenagem mais
préximo, estabelecer conexdes com o0s canais secundarios haverd, inevitavelmente,
superdimensionamento da mancha de inundacéo.

Por isso, € intuitivo que as alturas HAND descrevam melhor a extensdo do evento a
partir dos canais perenes (ou principais), nos quais se desenvolvem a inundag&o. Neste trabalho,
o limiar foi escolhido apds analises sobre os valores da area de contribuicdo dos canais
(principais e secundarios), tendo como meta, a exclusdo pelo limiar dos canais secundarios e
que a referéncia do HAND fosse somente o canal principal, no qual evoluiu a inundagéo.

Na segunda etapa, tem-se a construgdo do modelo HAND. Incialmente, com a rede de
drenagem (células em azul da Figura 21a) e o raster LDD (dire¢des de fluxo da Figura 21a),
atribui-se espacialmente os pixels mais proximos as células representadas pelo canal. Em outras
palavras, como pode ser visto na Figura 21b, o nimero dos pixels em tonalidade clara indica a
célula do canal de drenagem (tonalidade escura) mais préxima a ele. Note que a relagdo de
distancia ndo é a euclidiana, mas sim, a menor distancia pelo comprimento da declividade
(sentido do fluxo) até a célula mais préxima do canal de drenagem (RENNO et al. 2008;
NOBRE, A. et al., 2011).

Finalmente, ocorre a normalizacéo das elevacgdes do terreno segundo o MDT original e
o canal de drenagem estabelecido (Figura 21c). Para isto, as células referentes ao canal s&o
atribuidas ao valor zero (Figura 21d), representando a referéncia do modelo HAND, com isso,
calcula-se as alturas normalizadas para toda a grade. A altura HAND para cada célula é a
altimetria original do pixel menos a elevacao original do pixel relativo ao canal drenagem mais
proximo (RENNO et al. 2008; NOBRE, A. et al., 2011).

Dessa forma, obtém-se uma superficie com potenciais gravitacionais em relagao ao rio.
De maneira simples, as alturas HAND indicam a possibilidade do risco de inundacéo, de modo

que células com elevacbes baixas estdo mais sujeitas ao evento hidrologico, maior
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susceptibilidade. Caso contrério, menor risco associado por apresentarem uma distancia vertical

ao rio maior, isto €, menor possibilidade a inundagao.

Flow Frequency — HAND

A utilizacdo de modelos geomorfoldgicos na geracdo de mapas de inundacgdo tem se
tornado cada vez mais comum devido a falta de dados. Entretanto, a maioria destas aplicacdes
ndo inserem a analise de frequéncia de nivel no processo (Speckhann, 2018b). Com isso, Pérez-
Mesa (2014) gerou mapas de perigo relacionado a probabilidade de ocorréncia de maximos
anuais no rio Magdalena na Coldmbia, combinando com o modelo HAND. Posteriormente,
Speckhann et al. (2017a) sugeriram uma nova abordagem combinando tempos de recorréncia
de vazBes maximas anuais com o descritor do terreno HAND, intitulada f2HAND (flow
frequency — Height Above the Nearest Drainage).

Nestes trabalhos os autores comentam sobre a melhora nos resultados ao utilizar a
analise de frequéncia de nivel. Porém, alguns aspectos relacionados ao modelo digital e a série
de mé&ximos anuais devem ser comentados:

e O zero (referéncia) das réguas linimétricas pode possuir um sistema de
referéncia global, facilitando a correspondéncia com o modelo HAND. Caso
contrario, o nivel zero deve ser definido a partir do registro do nivel no mesmo
dia do levantamento da topografia do Modelo Digital de Elevacio (PEREZ-
MESA, 2014). O levantamento LIDAR convencional utilizado neste trabalho,
como comentado na Secdo 2.3, ndo consegue descrever de maneira precisa o
terreno abaixo da agua. Isto impde certa similaridade com o viés descrito
anteriormente, todavia a data de obtencdo do dado topografico nao coincide com
o local que apresenta maior observacdo de dados fluviométricos;

e Mudanca do posicionamento da régua ao longo do tempo, como visto na estacdo
Palmares (Se¢édo 3.2.3), produzindo resultados espurios ao combinar a estacéo
com o modelo HAND;

e O maximo anual para um determinado ano pode ndo estar correlacionado com a
maior régua da secdo. Tal fator pode promover maior erro quando ha mais de
uma régua, contabiliza-se mais de uma posi¢éo espacial da estacéo, resultando

em diferentes niveis de referéncia com o modelo HAND;
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e Os fendbmenos hidrolégicos sdo dindmicos e, inevitavelmente, aleatérios, 0s
quais variam ao longo do tempo e do espaco. Estas mudancas sdo originadas por
alteracdes no clima global e regional, nas propriedades geomorfoldgicas, no uso
e ocupacdo do solo, na ocorréncia de assoreamento ou de erosao nos rios e na
intervencdo dos corpos hidricos como na cria¢do de barragens, modificando o
regime das vazdes no rio. Tais aspectos podem resultar em saltos, ciclos ou
tendéncias nas séries hidroldgicas e podem ser avaliados a partir de analises
estatisticas sob hipOteses de homogeneidade, de independéncia e de
estacionaridade. E de extrema importancia a verificacdo de padrbes em séries
hidroldgicas para qualquer que seja a aplicagdo na engenharia hidrologica
(KOUTSOYIANNIS, 2006; NAGHETTINI E PINTO, 2007; READ E VOGEL,
2015).

e A linha de energia da estacdo fluviométrica é considerada constante para toda
area analisada, ou seja, a mesma lamina de &gua corresponde a todo o evento de
inundacdo. Contudo, na pratica, o nivel da dgua varia devido as mudancas na
geometria, na rugosidade e na inclinacdo do canal, principalmente nos casos de

inundag@es rapidas em locais com altos declives (PEREZ-MESA, 2014).

Neste contexto, decisdes foram tomadas com o intuito de minimizar os erros
provenientes dos aspectos mencionados anteriormente. A posi¢do espacial da régua foi
analisada do ponto de vista do valor altimétrico HAND, admitindo critérios (consultar Secéo
3.2.3) com o intuito de obter um nivel de referéncia, normalizando toda a série em relagdo ao
HAND.

No tocante a verificacdo da estacionariedade na série de maximos anuais foi aplicada
analises exploratorias e testes estatisticos, descritos no préximo subitem. Em seguida, gerou-se
distribuicdes de extremo com o ajuste dos valores observados. Por fim, foram criados mapas de
probabilidade de recorréncia de 2, 5, 10, 25, 50 e 100 anos com a curva que apresentou melhor

ajuste aos dados reais.
Anélise de tendéncias
Na analise de tendéncia, técnicas descritivas podem facilmente identificar padrdes —

crescimento, decrescimento, variagdes ciclicas ou sazonais e outliers — nas series temporais

antes do uso de estatisticas mais robustas (EHLERS, 2007). Dentre as aplica¢des iniciais mais
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comuns, destaca-se a analise gréfica e o ajuste dos dados observados por meio de uma regressao
linear. Nesta Ultima, a inclinacdo da reta obtida pode caracterizar o padrdo global da série
hidrolégica, por exemplo. Para a série temporal de méaximos anuais de Palmares, estes
descritivos foram aplicados como uma primeira avaliacao de tendéncia.

Detectada a presenca de tendéncia na série, recorre-se aos testes estatisticos para
descrever significancia deste padrdo, indicando se ha evidéncias para a hipdtese de nao
estacionaridade da série temporal. Pois, segundo Koutsoyiannis (2006), as séries podem
apresentar tendéncia, mas ndo indicarem estacionariedade. Caso a hipdtese de néo
estacionariedade seja aceita, esta tendéncia deve ser tratada.

Conforme Koutsoyiannis (2006), EHLERS (2007) e Naghettini e Pinto (2007), quando
as variaveis aleatorias de um processo se exibem casualmente em torno de uma meédia constante
e de uma variancia que independe do tempo. Define-se, entdo, que a série temporal €
estacionaria. Ainda, diz-se que os eventos provém de uma mesma distribui¢&o de probabilidade.

De acordo com Read e Vogel (2015), no estudo de probabilidade de recorréncia perante
condicdes hidroldgicas estaciondrias, as realizacdes sdo condicionadas as series temporais
independentes com momentos e parametros de uma distribuicdo de probabilidade invariaveis.
Como estas premissas sdo utilizadas para descrever a distribuicdo de probabilidade de
excedéncia, foram aplicados testes de hipoOteses para estabelecer a homogeneidade, a
independéncia e a estacionaridade da série dos eventos extremos anuais da estacdo Palmares.
Os testes foram extraidos das seguintes obras: Back (2001), Naghettini e Pinto (2007), Ahmad
et al (2015) e Moreira e Naghettini (2015).

Com relacdo a homogeneidade de uma série hidrolégica, questionam-se 0s niveis
maximos anuais sao provenientes da mesma populacao. Isto é, se as condi¢des meteoroldgicas
relativas as inundacdes (ou enchentes) sdo comuns ou se decorreram de processos particulares
extremos, vistos como anormais. Para a verificacdo de homogeneidade, utilizou-se o teste ndo-
paramétrico proposto em 1947 por Mann e Whitney (NAGHETTINI e PINTO, 2007).

Seja a serie de maximos anuais com N elementos (X1, X2, ..., Xn), separa-se a amostra
em dois subconjuntos, um com N realizagbes (X1, Xz, ..., Xn1) € outro com N2 componentes
(X1eng, X2+N2, ..., XN1+N2), de maneira que: N = N1 + N2; N1 <Nz e; N1 = N2 (se N par) e N2 =
N1 + 1 (se N impar). Depois, classifica-se o conjunto N em ordem crescente designando para
cada elemento a ordem m de classificacdo distribuidas por sub-amostra (N1 e N2). O teste
indica se os dois subconjuntos sdo homogéneos por meio de suas ordens de classificacdo, caso

sejam similares a série é dita homogénea, do contrario heterogéneas.
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A estatistica do teste u de Mann-Whitney é definida para o menor valor entre 0 u1
(Equacéo 22) e o u2 (Equacdo 23):

N (Ni+1
ll1=N1N2+ 1(21 )

-Ry (22)

u =Ni1N2-uy (23)

Em que:

R1: soma das m ordens de classificagdo da sub-amostra Na.

Considerando a hipotese de homogeneidade e que N1 e N2 sdo maiores que 20, u segue

uma distribuicdo normal com média E[u], Equacéo 24, e variancia Var[u], Equacéo 25.

E[u]="L% (24)

N1 N3 (N1+N;y+1)

Var|[u]= "

(25)

Por consequéncia, responde-se a hipdtese de homogeneidade pela estatistica do teste
ndo-paramétrico padronizado T (Equacdo 26), o qual descreve o comportamento de uma
distribuicdo normal padrdo. O teste de homogeneidade é bilateral com nivel de significancia a,
optou-se por aceitar a hipotese com nivel de confianca de 95%, ou seja, significancia a igual a

5%. Dessa forma, aceita-se a hipdtese nula quando |T| < Zl_a/z, caso contrario, aceita-se a

hipdtese alternativa, a heterogeneidade do conjunto.

__u-E(u)
T= 4 Var (u) (26)

No caso da independéncia das amostras, a hipotese nula deve responder se 0s eventos
podem influenciar nas realiza¢des seguintes. No cenario hidrologico, a presenca de dependéncia
é influenciada pela janela de tempo adotada. Logo, as séries de maximos anuais, provavelmente,
apresentam independéncia entre os eventos, diferentemente, das séries de vazdes diarias que
tem maiores chances de serem dependentes, exceto para vazdes de rios controladas por
dispositivos hidraulicos (NAGHETTINI e PINTO, 2007).
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O teste ndo-paramétrico de independéncia utilizado neste trabalho foi proposto em 1943
por Wald e Wolfowitz. Para o conjunto de N elementos (X1, X2, ..., Xn), seja X’1, X2, ..., XN
as diferencas entre as realizacdes Xi e a média amostral X. A estatistica do teste R (Equacéo

27) é formulada por:
R= T X' X'is+X'1 X'N (27)
Considerando a hipotese de que 0s maximos anuais sdo independentes, atesta-se que R

advém de uma distribuicdo normal com média E[R] (Equacdo 28) e variancia Var [R] (Equacéo

29). Os dois parametros sdo obtidos a partir dos momentos amostrais m’r (Equacao 30).

_ S
E[R] - -~ (28)
Var[R]= Szz - S4 + Szz -254 _ 522 (29)
N-1 (N-1)(N-2) (N-1)
SN
S,=Nm', .. m'r=lT (30)

Em que:

r: ordem dos momentos amostrais.

Para a resolucdo da hipoétese de independéncia dos dados, utiliza-se o estatistico
padronizado T (Equacdo 31), o qual descreve o comportamento de uma distribuicdo normal
padrdo. Escolheu-se a significancia a igual a 5%. Com isso, aceita-se a hipotese nula quando

|T| < Zl_a/z, caso contrario, aceita-se a hipétese alternativa, a dependéncia do conjunto.

_ R-E[R|
T= Var[R] (31)

Por fim, para a verificacdo da presenca de estacionariedade foram utilizados dois testes
ndo-paramétricos, o teste de Spearman, o teste de Mann-Kendall tradicional” e o sequencial. O

* Foram encontradas duas abordagens na literatura sobre o teste de Mann-Kendall. Embora os dois
métodos sejam nomeados como teste de Mann-Kendall na maioria dos trabalhos ou Man-Kendall sequencial para
0 segundo, optou-se por designar a primeira abordagem em teste de Mann-Kendall tradicional.
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teste de Spearmam analisa a presenca de tendéncia temporal por meio da correlacdo das
realizaces Xt de tamanho N com a variavel tempo t. Avalia-se a dependéncia entre as variaveis
através do coeficiente de Spearman rs (Equacdo 32), o qual estabelece a dependéncia entre a
ordem crescente m¢ dos eventos maximos anuais com os indices de tempo T, (1, 2, 3, ..., N),

relacionado ao ano t.

63N (m-T)?
sT 1- tll\p_l:l t (32)

Vincula-se o coeficiente rs com uma distribuicdo normal de média E[rs] = 0 e de
variancia Var [rs] = 1/N-1. Com isso, a estatistica padronizada do teste pode ser obtida por
meio de T (Equagdo 33), que segue uma distribuicdo normal padréo. Decidiu-se por um teste
com significancia a igual a 5%. A hipdtese nula representada pela estacionaridade da série

temporal € aceita quando |T| < Zl_a/z.

_ Ts
T= J Var(rg] (33)

O teste de Mann-Kendall tem sido amplamente utilizado na analise de tendéncias em
séries climatoldgicas. Pois, investiga as caracteristicas de independéncia das amostras
sucessivas e analisa a origem da distribuicdo de probabilidade, a qual deve ser Unica e aleatoria
em toda a série. Também indica aproximadamente, caso rejeitada a hip6tese nula, o periodo
inicial da tendéncia que se desenvolve de forma crescente ou decrescente (GOOSSENS E
BERGER, 1986; BACK, 2001; AHMAD et al., 2015).

Para o teste de Mann-Kendall tradicional, seja uma série com N elementos Xi, em que
1<i<N, calcula-se a soma Si (Equacéo 34) do sinal da diferenca entre Xj e 0s seus antecessores
Xi, em que j = i+1. Seguidamente, obtém-se 0 somatério S composto por todos Si, com isso,
perante a condigdo de estacionariedade da série, a soma S segue uma distribui¢do normal com
variancia Var[S] (Equacédo 35). A estatistica padronizada do teste é dada por Z (Equacéo 36),

descarta-se a hipotese nula (estacionariedade) quando |Z| > Zl_a/z. O nivel de significancia a

adotado para o teste foi de 5%.

S =X Z}iiﬂ sinal (X;-X) (34
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N(N-1)(2N+5)

Var [S] = 3

(35)

(
|
7= !l 0 paraS= (36)

Para o teste de Mann-Kendall sequencial, seja uma série temporal com Xj eventos em
que 1 <j <n, o teste é dado pela soma tn (Equacdo 37) relativa a quantidade de vezes mi que 0
valor Xi for maior que os seus precedentes Xj, dado que (j<i) e 2 <i < n. Sob a condicdo de
estacionaridade dada pela hipotese nula, tem-se que tn segue uma distribuicdo normal com
média E[tn] (Equacdo 38) e variancia Var[tn] (Equacdo 39). O teste estatistico padronizado

corresponde a u(t), Equacdo 40, a hipttese pode ser rejeitada quando |u[t]| > Zl_a/z, o nivel de

significancia a admitido para o teste foi de 5%. Destaca-se também que o sinal de u[t] indica

se a séria apresenta tendéncia crescente (positiva) ou decrescente (negativa).

tn= X m (37)
E[t,] = (38)
Var[t | = w (39)
ulty] = ) (40)

JVAR(,

O teste de Mann-Kendall sequencial distribui temporalmente os valores estatisticos de
u[tn] (Equacdo 40), com n variando de i = 2 até i = n, percorrendo a série em sua ordem
cronoldgica. Para a deteccdo do ponto de mudanga de tendéncia, calcula-se a estatistica u*[tn],
representada pelo sentido inverso da série, ou seja, 0s valores sdo computados a partir de i = n

até i = 2. Caso as duas curvas u[tn] e u*[tn] se cruzem dentro do intervalo de confianga (-Z;« /)
a Zl_a/z), tem-se, entdo, o inicio da tendéncia da série. Ressalta-se que mesmo a série

apresentando tendéncia, a hipotese nula de estacionariedade pode ser aceita de acordo com a

significancia do teste.
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Estimativas de probabilidade de recorréncia

Na modelagem de cenarios de cheias associados ao perigo de uma certa localidade, o0s
hidrologos tém recorrido a analises estatisticas mediante as series de maximos anuais. Sobre a
variavel aleatoria sdo associados tempos de retorno (ou periodos de recorréncia), 0s quais
exprimem o tempo médio que uma realizagdo pode ser igualada ou superada. Esta nogdo de
probabilidade combinada as cotas (vazGes) maximas possibilita, com maior embasamento
matematico e estatistico, a extrapolacdo de eventos extremos associados a maiores tempos de
retorno, os quais devem ser analisados. Pois, promovem consequéncias mais drasticas e, assim,
medidas de minimizagdo podem ser tomadas com maior efetividade (NAGHETTINI E PINTO,
2007; ROGGER et al., 2012; ONEN E BAGATUR, 2017).

Para a determinacdo de previsbes futuras (extrapolacdes) dos tempos de retorno
associados aos valores reais, recorre-se as distribuicdes de probabilidade da variavel aleatoria,
descritas segundo modelos probabilisticos (matematicos), gerados através de pardmetros que
sdo ajustados por meio dos dados observados (NAGHETTINI E PINTO, 2007; ONEN E
BAGATUR, 2017). Neste trabalho foram utilizadas as seguintes distribuices de probabilidade:
a Log-Normal, a de Gumbel, a exponencial, a Generalizada de Valores Extremos (GEV), a Log
Pearson Il e a Pearson I11.

Na tabela 1 podem ser visualizadas as fungdes de densidade de probabilidade (FDP) —
f(x) — para cada distribuicdo utilizada. A Equacdo 41, integral da FDP, permite o célculo das
funcBes de distribuicdes acumuladas (FDA) — F(x) — possibilitando o célculo do periodo de
retorno (Tr). Para a obtencdo das cotas relacionadas a tempos de retorno especificos (2, 5, 10,
25, 50 e 100 anos), recorre-se a funcdo inversa da FDA. Esta aproximacéo foi desenvolvida por
Chow (1964), em que retorna os quantis (Xtr), Equacdo 42, associados a probabilidade de néo-
excedéncia (P), equivalente ao Tr desejado, Tr =1/ (1-P) (NAGHETTINI E PINTO, 2007).

F(x)=P [X<x]= [ f(x)dx(x) (41)
Xr= UX'H(O-X (42)
Em que:

p_: média amostral;

6, desvio padrdo amostral;
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k: fator de frequéncia (ou de probabilidade), dependente de P e da distribuicao estatistica.

Inicialmente, para a resolucdo das FDP, das FDA, dos quantis e dos tempos de
recorréncia, faz-se necessaria a estimacdo dos parametros de posicao, de escala e de forma.
Estes parametros sdo obtidos através de inferéncias estatisticas sobre as amostras, de modo que
possam representar a populacdo (variavel aleatdria), a qual é descrita pela funcdo teorica de
densidade de probabilidade.

Para a estimac6es dos parametros, 0s metodos mais comuns séo o Método da Méxima
Verossimilhanca (MVS), do Método dos Momentos-L (MML) e do Método dos Momentos
(MOM), dentre outras aplicacdes. Na literatura, tem-se que o0 MVS apresenta, geralmente,
resultados mais precisos, pois minimiza a variancia dos estimadores. Porém, em certos
contextos, a estimacéo é eficaz somente na assintota horizontal (tempos de recorréncia altos) e
em series pequenas pode produzir estimadores enviesados. O MOM, dentre os outros dois, é 0
mais utilizado. Entretanto, frequentemente exibe resultados de baixa qualidade, sobretudo na
estimacdo de 3 ou mais parametros. Por outro lado, o MML produz estimadores menos
tendenciosos, principalmente, para amostragens pequenas quando comparado a outros métodos,
porque € menos sensivel a possiveis outliers e mudangas na distribuicdo modelada
(CUNNANE, 1989; MILLINGTON, DAS E SIMONOVIC, 2011; AHMAD, SHABRI E
ZAKARIA, 2011).

Por tais motivos, optou-se pelo método dos momentos L, o qual se baseia em momentos
ponderados por probabilidades. Os estimadores ndo tendenciosos sdo calculados por fungbes
lineares sobre amostras dispostas em ordem crescente. As equagdes e informacdes
metodol6gicas do MML podem ser verificadas em Cunnane (1989), Naghettini e Pinto (2007)
e Millington, Das e Simonovic (2011).

Para analise do ajuste das distribuicbes tedricas de extremo utilizou-se as
probabilidades empiricas de excedéncia indicada pela distribuicdo empirica, F, segundo a
Equacdo 43. Geralmente, emprega-se a distribuicdo de Weibul (w=0) ou de Cunnane (w=0,4).
Ambas sdo usadas para verificacdo da qualidade de qualquer distribuicdo tedrica. Para a escolha
da distribuicdo de extremo, analisou-se visualmente as distribuigdes empiricas e tedricas,
aplicou-se dois testes de aderéncia (testes de hipdteses), o Kolmogorov-Smirnov e o Qui-
Quadrado, verificagdes da quantidade de parametros (principio da parcimoénia) e possiveis
limites superiores nos valores extremos da série de maximos anuais (NAGHETTINI E PINTO,
2007).
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.
F= N+1-2w (43)

Onde:
I: ordem da observacéo, as amostras sao dispostas em ordem decrescente, com 1 <i<N;
N: quantidade de observagoes;

w: constante que varia entre 0 e 1, determinada para diferentes probabilidades empiricas.

Tabela 1 - Distribuicdes de maximos anuais

Pardmetro
Distribuicéo Variavel Funcdo de Densidade de Probabilidade
Posicdo | Escala | Forma
Log-Normal log x f(y) ! 1<Y-lly)2 n o
- = = ex -— — -
g y g y chm p 2 o_y y y
1 - - 2
Gumbel X f(x) = —exp [-ﬁ-exp (ﬁ) ] B a -
o o o
Exponencial X f(x) = 1 X 7]
p (x) = e [—5
5 " ) 1 (x-é)"y'l ( x-6) 5 B
earson X X) = — exp|(-— o
joT(B,)\ o P
1 (y-8,\M! (y-8
Log-Pearson 11 = log x fly) =——— —y) exp(-—= 8 a p
g y =log ) IayIF(By)( o Pl y y v
1 1
1 x-B Tr-1 x-B Ik
GEV O B o e o G B I A

Fonte: Adaptado de Naghettini e Pinto (2007)

3.3.2 Geoestatistica

O processo metodoldgico para obtencdo de superficies continuas através da
Geoestatistica consistiu na série de procedimentos visualizada na Figura 22. Inicialmente,
recorreu-se as analises exploratorias sobre as observacgdes (profundidades de inundagédo) a
serem modeladas. As estatisticas descritivas do conjunto serviram de base para a transformacao
dos dados e a remocdo de tendéncias.

Com as mudangas nos dados originais, denominadas de residuos, obteve-se o
semivariograma empirico, que foi ajustado por meio de um semivariograma teorico. Para a
verificacdo da qualidade da escolha do semivariograma utilizou-se a Croos Validation
(Validacdo Cruzada) e métricas de erros. Quando tais analises apontaram para baixa qualidade

dos resultados, calibrou-se novamente os semivariogramas até a obtencdo de resultados
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satisfatorios. Por fim, a inferéncia foi realizada através da Krigagem Ordinéria, gerando o mapa
de inundacdo e de incerteza. Para verificacdo dos mapas produzidos, pardmetros de desempenho
foram aplicados. A escolha do modelo final foi realizada quando os resultados apontaram

performance adequada.

Figura 22 - Procedimento metodoldgico para geragdo de superficies de inundagdo através da Geoestatistica

l (

| Procedimento Geoestatistico }

Residuos (Observacdes Transformadas)

Construgdo do Semivariograma Empirico Ajuste do Semivariograma Empirico

Baixo desempenho I Validacdo Cruzada

Desempenho Krigagem Ordinaria

Mapa de Estimagdo e de Incerteza

Fonte: Autor (2021)

Andlise exploratdria dos dados

Como visto na revisao tedrica sobre a Geoestatistica, certas hipoteses sdo consideradas
na construcdo e na aplicacdo da inferéncia através da Krigagem Ordinaria. Tais suposi¢des ndo
podem ser consideradas apenas como artificios matematicos e estatisticos para obtencdo do
sistema de equacdo final, mas sim como fundamento, respeitando as condi¢bes impostas e,
obrigatoriamente, verificando-as e pondo-as como exercicio pratico para correta aplicagdo da
metodologia.

Logo, aplicam-se andlises exploratorias sobre as amostras, descrevendo suas
caracteristicas matematicas e estatisticas através de interpretacdes graficas e métricas que
auxiliam no entendimento da disposi¢do do conjunto, na analise de tendéncias espaciais,
verificacdo de outliers e suporte estatistico para a necessidade de transformacao dos dados por
meio de testes de hipoOteses. Ressalta-se ainda que as analises SA0 processos necessarios e
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continuos em cada etapa, ndo se limitando as amostras iniciais, ou seja, as amostras brutas, as
amostras transformadas, os residuos, a validacdo cruzada e os resultados passaram por tais
analises - descritas em cada item -, objetivando melhores resultados.

Para analises preliminares nos dados brutos foram utilizadas estatisticas descritivas de
posi¢do (média, moda, mediana, valor maximo e valor minimo), de dispersdo (desvio padréo
amostral e variancia), de forma (coeficiente de assimetria, de variacdo e de curtose), analises
de frequéncia (histograma), diagrama de caixa (box-plot), grafico de probabilidades (Q-Q plot),
testes de normalidade (Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Lilliefors e Jarque-Bera) e analises

exploratorias espaciais (gréaficos de tendéncia e analise de cluster locais).

Transformacao dos dados

Um dos grandes pontos da inferéncia através da geoestatistica estd na amostragem do
fendmeno. Questdes como a densidade, a distribuicdo espacial e a presenca de clusters ou de
outliers nos dados podem promover enviesamento no entendimento e na modelagem da
estrutura espacial. No caso das inundac@es, as particularidades do rio, o fendbmeno em si e a
disposi¢do da cidade relacionada as estruturas que servem de referéncia das observagdes podem
afetar o desempenho da interpolacdo espacial, além disso, a propria subjetividade intrinseca da
equipe no levantamento das amostras.

Especificamente em relacdo as profundidades de inundacéo, existem certas tendéncias
na amostragem do evento, a exemplo do levantamento nas bordas (profundidade igual a zero),
tanto por motivos praticos devido a extensdo da superficie, quanto pela dificuldade de extrair
informagdes em campo nas areas atingida. Tal questéo influéncia diretamente na variancia das
profundidades, na promocao de distribuicGes assimétricas (excesso de valores préximos a zero),
na densidade e na distribuicdo espacial dos pontos, podendo promover viés indesejaveis.

A subjetividade no levantamento do evento € notoria nas duas aplicacGes utilizadas
neste trabalho, porém isso ndo necessariamente foi algo planejado. Ressalta-se, novamente, as
singularidades da pesquisa em campo. Em Palmares, por exemplo, os pontos s6 foram
levantados na margem esquerda do rio Una, sem levantamentos na margem direita. Ja em
Jaqueira, a coleta priorizou as duas margens. Provavelmente, a equipe entendeu ser a melhor
opcao para a construcao do evento.

Note que a problematica levantada neste Gltimo paragrafo ndo esta questionando qual o
melhor procedimento, apenas que existe subjetividade (particularidades) em qualquer

amostragem que podem (ou n&o) resultar na ocorréncia de padrdes preferenciais. Isso indica a
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necessidade de andlises exploratorias sobre os dados, dando suporte para possiveis
transformacdes. Para Oliver e Webster (2014), a geoestatistica considera a aleatoriedade
intrinseca do fendmeno: apesar da amostragem ndo precisar ser rigorosa, o enviesamento deve
ser evitado.

O primeiro passo antes de aplicar qualquer transformacao nos dados originais é verificar
as necessidades inerentes a metodologia, o fenémeno e o tipo do resultado a ser alcangado. Com
relacdo as carateristicas metodologicas, apesar de ndo ser uma regra, Cressie (1993), Landim
(2006), Wu, Norvell e Welch (2006) e Li e Heap (2011) comentam que a ndo-normalidade dos
dados pode ocasionar resultados espurios, sendo preferivel dados com distribuicdo normal,
principalmente, nos casos em que ha assimetria positiva, ou seja, alta frequéncia de valores
préximos ao minimo. Cressie e Hawkins (1980) discorrem também por possiveis problemas no
caso de outliers, vistos em distribui¢fes ndo normais.

Exceto com o uso da transformacdo Gaussiana, nem sempre € possivel a obtencdo de
uma distribuicdo normal. Neste contexto, para reduzir possiveis efeitos negativos na inferéncia.
Almeja-se que a distribuicdo seja simétrica, visto que dessa forma os dados estdo igualmente
distribuidos ao redor do valor médio, baixa variabilidade dos dados (estabilizada) e correcédo de
dados discrepantes. Além disso, varia¢Ges irregulares do semivariograma devem ser evitadas
(YAMAMOTO, 2020).

Em relacdo ao fendmeno e ao mapa final, como se trata de andlise de risco, um aspecto
crucial no desastre hidrolégico se refere a extensdo maxima do evento, cujo limite €
representado pelas profundidades de inundacao iguais (ou proximas) a zero. Entretanto, o limite
fica restrito aos pontos amostrados, tornando dificil a estimacéo das bordas do fenébmeno. Isto
acontece porque para cada pixel inferido na fronteira, o raio de busca pelos vizinhos mais
préximos abrange amostras com profundidade diferente de zero. Logo, as profundidades destas
regides possivelmente resultardo em valores maiores que zero, ndao sendo possivel estabelecer
a extensdo do fenémeno.

Para este caso, uma alternativa sem a imposicao da transformacao é o uso da Krigagem
Indicadora, que trabalha com a fungdo da distribuicdo condicional acumulada. Porém, esta
técnica apresenta desvantagens, as quais podem ser evitadas a partir de variagdes da
metodologia — mais informac6es podem ser obtidas em Tolosana-Delgado, Pawlowsky-Glahn
e Egozcue (2008). Porem, o inconveniente desta aplicacdo esta em seu resultado que gera um
mapa binrio através de probabilidades de corte, sem a obtencao das profundidades do evento,
tornando-a limitada neste quesito. Assim, para a presente pesquisa concentrou-se na Krigagem

Ordinaria.
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Para contornar o problema da extensdo recorreu-se ao artificio utilizado em Poser e
Dransch (2010) e Ribeiro Neto et al. (2015). Nos dois artigos os autores interpolaram as
profundidades de inundacdo somadas as elevacdes do terreno — extraidas através de um MDT.
Diferentemente destes autores, neste trabalho foram utilizadas as eleva¢6es do modelo HAND,
pois conceitualmente as alturas HAND representam melhor o fendmeno avaliado.

Neste contexto, a primeira transformacao da profundidade de inundacdo foi a adigéo da
altura HAND. Em sequéncia, caso a normalidade dos dados ndo fosse verificada, aplicou-se
nova transformacdo, sendo testadas a logaritmica, a box-cox e Arcsin. Optou-se pela

transformacéo que melhor ajustou os dados a uma distribui¢cdo normal.

Remocéo de tendéncias

Como apresentado no referencial tedrico, para resolucdo da funcdo aleatéria no caso
particular da Krigagem Ordinéaria (KO) torna-se necessaria na estimacdo a condicdo de
estacionariedade das hipoteses intrinsecas, representada por amostras com média constante e
desconhecida em todo o dominio e com variancia dos pares amostrais (semivariograma)
independentes de suas posi¢cdes espaciais, mas inerentes a distancia e a direcdo entre as
observacgoes.

Apesar de ser uma condicdo imprescindivel para execucdo correta da KO, ndo é
incomum na literatura encontrar-se aplicagdes sem o uso de analises que averiguem a
estacionariedade das hipoteses intrinsecas. Na préatica, os fendmenos podem apresentar
tendéncias globais no comportamento espacial das amostras, ou seja, verifica-se a presenca de
heterogeneidade das amostras no dominio avaliado.

Como s0 existe uma realizacdo (conjunto das observacdes) da funcdo aleatéria, ndo
existe possibilidade para legitimar ou contrapor a estacionaridade da média, até porque as
amostras ndo representam de maneira clara e inequivoca o fenémeno. Entretanto, deve-se
considerar pertinente ou ndo a hipotese de estacionariedade na pratica a partir da
homogeneidade das observagdes na area avaliada (SOARES, 2006).

Para verificacdo da presenca de estacionariedade das hipoteses intrinsecas, recorre-se
ao estudo de gréaficos de tendéncias, em que se avalia a distribui¢do dos valores continuos da
variavel aleatoria nos eixos x e y (coordenadas), os quais devem ser visualizados com diferentes
rotacbes sobre 0s eixos, procura-se, entdo, tendéncias globais. A presenca de variagdes

significativas da posi¢do das amostras no espaco sédo indicios de tendéncias nos dados.
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Segundo Vieira et al. (2002) e Oliver e Webster (2014), outro modo de perceber a ndo-
estacionariedade do conjunto pode ser através da analise do semivariograma das amostras, pois
guando as variancias crescem constantemente, sem apresentar um limite superior, ha evidéncias
da existéncia de um certo padrdo em uma dada direcao.

Quando detectada a presenca de tendéncias globais sobre o conjunto, deve-se ajusta-la
por meio de uma superficie de tendéncia, descrita por uma funcdo polinomial. Este padréo
global deterministico deve ser extraido das amostras e a funcdo aleatdria (semivariograma
empirico) desenvolvida sobre as variacbes locais, denominadas de residuos (drift), que
respeitam as condicOes de estacionaridade intrinsecas e, com isso, possibilitam o uso coerente
da KO (CRESSIE 1986; CRESSIE, 1993; VIEIRA, 2000; JOHANNESSON E CRESSIE,
2004; CAMARGO, FUCKS E CAMARA, 2004; VIEIRA et al., 2010).

Embora ndo tenha sido utilizado neste trabalho, destaca-se que hd uma outra abordagem
possivel a ser utilizada na inferéncia considerando a presenca de uma estrutura global variavel,
ou seja, um conjunto nao-estacionario é estimado considerando a tendéncia. Porém, calcula-se
a variacdo global internamente, dependente das coordenadas, que sdo representadas por uma
funcdo polinomial de ordem k. Este método é conhecido como Krigagem Universal (KU), onde,
diferentemente da Krigagem Ordinaria, considera-se que a média é inconstante e a variancia
dependente da posigdo espacial das amostras (heterogeneidade) (CRESSIE, 1986; MYERS,
1991a; MENG, LIU E BORDERS, 2013).

Certos problemas séo encontrados na KU, principalmente, porgque o polinémio de ordem
k nédo é conhecido e deve ser previsto, além do que os residuos sdo calculados pela diferenca
entre os dados brutos menos o polindmio “adivinhado”, o que promove certo problema
operacional (CRESSIE, 1986). Neste trabalho, por este motivo e devido a utilizacdo da KO ser
mais comum na literatura, preferiu-se a correcdo dos dados e aplicacdo da Krigagem Ordinaria
sobre os residuos (variancia local) ap6s o ajuste de uma funcdo polinomial (variancia global).

Com isso, respeitando as hipdteses intrinsecas, padrdes foram avaliados através dos
gréaficos de tendéncias e andlises sobre o semivariograma empirico. Quando encontradas
variacoes globais significativas, estas foram removidas por meio de fungdes polinomiais de

primeiro, de segundo ou de terceiro grau.

Semivariograma empirico e teorico

O cerne do modelo Geoestatistico esta centrado na construgdo da funcéo aleatéria, o

semivariograma empirico, o qual é ajustado pelo semivariograma tedrico. Inicialmente, para
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entendimento do processo metodoldgico, ressalta-se que ndo existe 0 mais correto ou 0 melhor
semivariograma para representar o fendmeno analisado. Na realidade, esta etapa passa por
questdes interpretativas do operador sobre apontamentos gerais, tendo a subjetividade como
relacdo intrinseca de sua criagdo, bem como condi¢cdes que podem promover melhores
resultados.

A prética comum da modelagem do semivariograma requer conjuntas interpretacoes,
tanto subjetivas, quanto estatisticas, como o uso da Cross Validation (Validacdo Cruzada)
(MYERS, 1991a). Tal processo € dindmico e deve ser sempre analisado em conjunto com o
resultado da krigagem, verificando a concordancia com as caracteristicas inerentes ao
fendmeno.

Para a construcdo do semivariograma empirico € estritamente necessaria a utilizacao de
critérios que possam conduzir a resultados satisfatorios, os quais devem sempre ser analisados,
validados e questionados, pois ha uma infinidade de possiveis respostas. Sobre a Equacdo 9 do
semivariograma e os critérios de busca dos pares amostrais representados pelo lag, quantidade
de lags, tolerancia do lag, direcédo do lag e tolerancia angular (item 2.5.1 Variograma) do
semivariograma, os seguintes critérios foram levados em consideracao sobre a modelagem do
semivariograma:

e quantos mais pontos amostrados, melhor o comportamento sequencial do
variograma empirico, visto que 0s pontos tendem a apresentar maior
continuidade e disposicdo grafica semelhante as curvas matematicas,
representadas pelo semivariograma teérico (OLIVER E WEBSTER, 2014);

e 0 modelo semivariografico deve atender a condicao de positividade (SOARES,
2006; OLIVER E WEBSTER, 2014);

e nem todos os pontos (semivariancia empirica) promovem confiabilidade ou
importancia para o semivariograma (OLIVER E WEBSTER, 2014);

e devido a existéncia do efeito pepita (descontinuidade do semivariograma para
distancias curtas) resultante de erros aleatorios e sistematicos, prefere-se que a
modelagem do semivariograma descreva adequadamente a semivariancia para
distancias pequenas, pois sdo as regides que apresentam maior criticidade (peso)
para a krigagem (WARRICK E MYERS, 1987; MYERS, 1991b; OLIVER E
WEBSTER, 2014). Para isto, opta-se por considerar uma quantidade de pares

* Note que dividir os dados em dois conjuntos, um de validagdo e outro de calibragdo, pratica comum na
utilizacdo de modelos, ndo é adequado para a modelagem do semivariograma empirico. Pois, diminui a quantidade
de amostras disponiveis.
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razoaveis nas curtas distancias, os quais sdo fundamentais para o ajuste do
modelo tedrico;

e quantos mais pontos (semivariancia empirica) na regiao de dependéncia espacial
melhor para o ajuste do semivariograma teorico. Porém, deve-se avaliar a
quantidade de pares em cada lag (OLIVER E WEBSTER, 2014);

e 0 lag e a tolerancia do lag quando tomados por baixos valores, poucos pares
sdo contabilizados, promovendo erros e gerando um semivariograma irregular.
Caso contrario, altos valores resultam em poucos pontos no grafico, dificultando
0 ajuste do variograma teérico (OLIVER E WEBSTER, 2014);

e normalmente, a tolerancia do lag é tomada como a metade da distancia lag
estabelecida;

e averificacdo da presenca de anisotropia nos dados pode ser avaliada conforme
a construcdo do mapa (ou superficie) de semivariograma ou de variogramas para
diferentes direcdes do lag. Os variogramas devem ser calculados para diferentes
orientagdes, variando de 45 em 45 graus ou 22,5 em 22,5 graus ou 11,25 em
11,25 graus, dependendo da amplitude das semivariancias empiricas. Com isso,
0 objetivo é identificar os sentidos de maior ou menor continuidade espacial,
caso do modelo anisotrépico. Quando néo ha preferéncia espacial, se estabelece
0 variograma isotropico, o qual depende apenas da distancia |hl|;

e geralmente, a tolerdncia angular é estabelecida como 22,5 graus;

o finalmente, as decisdes foram tomadas analisando o modelo semivariografico
em conjunto com a superficie do semivariograma, sendo esta Ultima
representada por um grafico bidimensional que calcula para cada célula da
superficie a semivariancia. O mapa da semivariancia permite analises da
variabilidade espacial para diferentes direcdes, possibilitando a verificacdo da
presenca de anisotropia nos dados de maneira mais inteligivel (CAMARGO,
FUCKS E CAMARA, 2004; YANAMOTO, 2020). A superficie de variancia
também foi utilizada para verificacdo da presenca de ruidos a partir dos

parametros definidos.

De um modo geral, incialmente, foram verificados o comportamento do gréfico e da
superficie do semivariograma com valores baixos e altos do lag, objetivando o entendimento

do comportamento dos extremos. Valores intermediarios foram analisados de modo dinamico
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até serem obtidos os critérios comentados anteriormente. Ressalta-se que a constru¢do do
semivariograma néo foi absoluta e restrita, pois nem todas as consideragdes conseguem de fato
ser atingidas com parametros estaticos. Porém buscou-se, principalmente, evitar a presenca de
ruidos no semivariograma de superficie, uma quantidade de pares consideraveis nos primeiros
lags, pelo menos 3 pontos antes da presenca de descontinuidade espacial e as variancias
dispostas sequencialmente semelhantes as curvas matematicas.

A proxima etapa consistiu no ajuste dos pontos tedricos através de uma curva continua
que descreve as principais nuances da sequéncia, de maneira que as variag¢oes (distancia) entre
0s pontos e a curva devem ser ignoradas, devido a dificuldade em ajustar todos os pontos. Para
tanto foram empregadas fun¢des continuas positivas, as quais satisfazem a disposicdo dos
pontos experimentais. Testou-se as expressdes mais utilizadas na modelagem do
semivariograma, no caso, a esférica, a exponencial e a gaussiana (equacgdes 10, 11 e 12 — item
2.5.1 Variograma), visando o ajuste da curva aos pontos.

Com relagdo ao ajuste, Soares (2006) comenta que 0 uso métodos automaticos segundo
a otimizacdo de parametros estatisticos podem promover erros quando pontos sem importancia
ou enviesados influenciam no ajuste da curva. O autor considera este procedimento “totalmente
desaconselhavel” e indica que 0 ajuste deve ser manual levando as caracteristicas do fenémeno
em consideracdo na escolha dos parametros da curva tedrica.

Contrariamente a Soares (2006), Oliver e Webster (2014) criticam a prética de ajuste
manual devido as variacbes da semivariancia empirica, a flutuacdo da precisdo das
semivariancias e a mudanca promovida por diferentes direcdes (caso anisotrépico). Dentre estas
e outras desvantagens, os autores indicam o uso de pardmetros automaticos em conjunto ou
separado como 0 método dos minimos quadrados e/ou o critério de Akaike.

Como comentado anteriormente, ndo ha espaco para interpretacdes absolutas: se por um
lado os ajustes automaticos facilitam o procedimento e podem promover melhor coeréncia
matematica e estatistica entre o semivariograma tedrico e as variancias experimentais, por outro
lado, caso 0 semivariograma se apresente irregular, o ajuste pode ndo promover resultados
confiaveis. De todo 0 modo, a supervisdo pelo operador é essencial na assertividade do modelo.

Neste trabalho a modelagem do semivariograma foi averiguada de ambas as formas. Um
apontamento necessario para tal fase ocorreu quando diferentes modelos matematicos (esferico,
exponencial e gaussiano) apresentaram semelhanga na curva e, com isso, utilizou-se o ajuste
automatico pelo método dos minimos quadrados para obtengdo dos parametros de interesse
traduzidos pelo alcance (range), pelo patamar (sill) e pelo efeito pepita (nugget effect). Por fim,

destaca-se que todos os testes foram avaliados pela validacdo cruzada, explicada a seguir.
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Validagdo Cruzada

As transformacdes dos dados, a remocao de tendéncias, a escolha dos parametros do
semivariograma empirico e a selecdo do modelo matematico que retrata todo o dominio
avaliado sdo caminhos escolhidos pelo operador que internamente interferem positivamente ou
negativamente nos resultados inferidos. Como visto, ha subjetividade nestes processos, por isso
apela-se exaustivamente por parametros que indiqguem o desempenho e a coeréncia do modelo
proposto, bem como auxiliem na comparacgéo entre modelos selecionados.

Neste contexto, a Validagdo Cruzada é a ferramenta adequada para tais anélises.
Conforme Soares (2006) e Oliver e Webster (2014), a metodologia se desenvolve da seguinte
forma: para cada amostra no campo, seu valor € excluido do conjunto e estimado pela Krigagem
Ordinéaria (Equacdo 20 — item 2.5.2 Krigagem Ordinéria) segundo o modelo do semivariograma
tedrico escolhido. Verifica-se assim o quanto o modelo construido consegue predizer um valor
de uma amostra existente.

Com isso, a Validacdo Cruzada tem por objetivo comparar os valores reais (medidos,
observados) com os estimados de acordo com analises estatisticas sobre o erro (estimado menos
observado) e avaliar o erro padronizado que é calculado pela raiz da variancia da Krigagem.
Comumente sdo utilizados parametros de desempenho e interpretagdes graficas. Neste sentido,
para as métricas foram empregadas a Média do Erro (ME), a Variancia do Erro (Var) e a Raiz
Quadrada Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) para analises sobre o erro da estimacao e,
a Média dos Erros Padronizados (ASE), Média dos Erros Normalizados (MSE2) e a Raiz
Quadrada Média dos Quadrados dos Erros Normalizados (RMSSE) para investigacdes acerca
dos erros da variancia da Krigagem. Com relagdo aos gréficos, criou-se o histograma do erro,
o grafico de dispersdo dos valores estimados versus medidos e o gréafico de probabilidade
normal (Q-Q plot) para os erros normalizados.

O ideal é que o histograma do erro apresente similaridade com uma distribuicdo normal
com Média do Erro (ME) proxima a zero e com Variancia do Erro (Var) minima. A reta da
regressdo linear ajustada ao grafico de dispersdo deve ser proxima da reta 1:1 (medido =
estimado). Para 0 Q-Q plot, os pontos plotados devem estar proximos da reta da distribuigdo
normal tedrica. A respeito dos pardmetros, o RMSE e o ASE devem ser minimizados e
proximos quando comparados, pois medem a consisténcia da modelagem da incerteza. O MSE2
deve ser proximo de zero, e 0 RMSSE proximo a unidade.

Por fim, destacam-se trés importantes consideracdes. A primeira é que o RMSE e o

RMSSE se apresentam como 0s parametros estatisticos para comparagdo entre os modelos
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admitidos. A segunda, o grafico de probabilidade normal e o de dispersdo indicam os pontos
que estdo sendo superestimados ou subestimados na inferéncia, indicando amostras que podem
ser retiradas do conjunto para realizacdo de novos semivariogramas e, com isso, nova
modelagem. A terceira, destaca-se que a validacdo cruzada tem sua importancia, mas pode ser
refutavel de acordo com o resultado da inferéncia realizada pela Krigagem. Dessa forma, 0s
mapas finais devem nortear a qualidade do modelo proposto, ou seja, se a realidade do
fendmeno néo for representada pelo modelo final e/ou a confianga seja incoerente, a ferramenta

se torna invalida.

Krigagem Ordinaria

Satisfeitas as condicBes impostas para aplicacdo da Krigagem Ordinaria sobre os
residuos e de posse dos semivariogramas tedricos, que apresentaram as circunstancias proximas
as ideais e de resultados coerentes para as métricas de desempenho e para as anlises gréaficas
na etapa da Validacdo Cruzada. Executa-se a inferéncia estatistica, a qual promove dois
resultados, o mapa com as profundidades de inundacdo geradas por meio do sistema de
krigagem, Equacgédo 20, e 0 mapa da incerteza produzido pela Equacdo 21 (Ver item 2.5.2
Krigagem Ordinaria).

Os resultados produzidos pela krigagem ocorrem de maneira automatica, porém certas
condicdes devem ser definidas anteriormente a inferéncia. O primeiro ponto a ser escolhido €
o tipo de janela a ser interpolada. Para tanto existem duas op¢des, a krigagem pontual, em que
cada ponto inferido representa o centro da célula da grade ou a krigagem por blocos, de modo
que cada bloco é centrado em um ponto da grade e o seu valor é calculado segundo a média da
estimacdo de pontos distribuidos no bloco.

As duas aplicaces divergem e possuem suas particularidades positivas e negativas,
porém a escolha depende do objetivo e do fen6meno avaliado. No contexto das caracteristicas
da inundacdo, optou-se pelo uso da estimativa sobre a krigagem pontual, visto que a
variabilidade do fendmeno é brusca, principalmente, no sentido perpendicular ao rio. Além
disso, apesar da krigagem por blocos tender a suavizar a estimacéo, tal efeito poderia incluir
areas ndo atingidas pela agua em regides inundadas e vice-versa. Ressalta-se que como o valor
em cada bloco se refere a uma média, esta pode ser influenciada na presenca de valores
extremos.

Outra motivagdo para o uso da krigagem por pontos esta relacionada com o processo

metodologico, pois como o modelo HAND foi incluido na subtracdo do modelo krigado para
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obtencgéo apenas das profundidades de inundagéo. Dessa forma, ao se utilizar a krigagem por
blocos, o resultado caso apresentado ponto a ponto estaria enviesado pelo valor médio do bloco,
aumentando regides superestimadas ou subestimadas. Caso opte-se por resultados através de
areas, andlises visuais seriam prejudicadas, bem como sobre os parametros de desempenho.

Segundo Oliver e Webster (2014), em certos estudos geoestatisticos como na mineragdo
para quantificacdo de metais, na ciéncia dos solos para aplicagGes de produtos quimicos na
agricultura e na protecdo ambiental para indicacdes de areas a serem remediadas na presenca
de altas concentracdes de poluentes, normalmente a krigagem por blocos é a mais indicada.
Percebe-se, nitidamente, que as peculiaridades e os objetivos finais destes fendmenos
influenciam na escolha do tipo de estimacéo, sendo primordial tais considerages.

O segundo ponto a ser definido estd na vizinhanca dos pontos a serem inferidos. Isto
retrata as considera¢des acerca da procura das amostras em termos de quantidades e de direces.
Como comentado por Oliver e Webster (2014), a krigagem é um interpolador local e somente
as observacBes mais proximas recebem maiores pesos, principalmente, se a variancia do efeito
pepita for pequena em relacdo a variancia total. Com isso, o0 sistema de krigagem é calculado
com um ndmero bem menor de equacdes, aumentando o desempenho computacional.

Outro comentario interessante descrito pelos pesquisadores é que por ser um preditor
local, a interpolagéo por vizinhos facilita a coeréncia da estacionaridade sobre as parcelas do
dominio. Além disso, ressaltam a importancia de ajustar corretamente com maior precisdo o
modelo semivariografico tedrico para as primeiras variancias empiricas. Pois, na pratica sdo as
curtas distancias que apresentam maiores pesos, principalmente, se os dados forem bem densos
e regulares.

Diante destes argumentos, deve-se decidir sobre: a quantidade de pontos no minimo e
no maximo a serem interpolados; a necessidade de dividir a circunferéncia (caso isotrépico) ou
a elipse (caso anisotropico) em 4 ou 8 setores; no caso anisotropico pode-se ainda escolher a
direcdo dos setores; o tamanho do raio de busca, se igual ao alcance, geralmente, escolhe-se
esta opcdo quando a densidade das amostras € alta, ou o raio maior que o alcance, quando as
amostras se encontram irregulares e dispersas, ou seja, quando héa regibes dentro do dominio
sem a presenca de uma quantidade de informac6es (observagdes) razoaveis proximas.

Neste contexto, a inferéncia foi realizada sobre os residuos de acordo com os modelos
semivariograficos escolhidos e os parametros de buscas sobre a vizinhanga foram testados de
diferentes formas, buscando a otimizac&o do resultado. Todos os mapas krigados (referentes a

superficie da profundidade e da incerteza) passaram por analises posteriores.
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Dentre as métricas de desempenho foram aplicadas: investigagdes visuais em buscas de
ruidos e de incoeréncias como a presenca de padr@es circulares ou elipticos sobre a superficie
krigada, que deve ser evitada; comparacdes entre os valores observados e preditos (analises dos
erros e coeficientes de correlacdo, R, e de Pearson, R?); confrontacfes entre as incertezas dos
modelos através de técnicas de algebras de mapas.

Com isso, ap6s a verificacdo dos modelos que melhor se comportaram dentre 0s
preferiveis, foram executadas metodologias de comparacdo entre raster, descritas a seguir.
Neste caso, 0 modelo HAND e o modelo geoestatistico foram comparados, de maneira que o
modelo krigado é definido como observado (“real”) e o HAND, o modelo a ser validado, isto
é, questiona-se o poder de acerto do HAND para determinagdo de mapas de inundacao

(extensdo).

3.3.3 Comparagdo entre mapas: HAND versus Krigagem Ordinéria

Os parametros de desempenho para analise dos raster foram utilizados em duas
abordagens. Na primeira, utilizou-se a curva Receiver Operating Characteristics (ROC) para
definicdo da altura HAND, em que se desejou a busca por um limiar 6timo (altura HAND de
corte), visando melhor performance em relagdo ao modelo preditivo geoestatistico. Na segunda
aplicacdo, foram empregados o Bias (B), o Fit Index (F), o False Alarm Ratio (FARatio), o
False Negative Rate (rm) e o True Negative Rate (rtn) como complemento para analise do
desempenho do limiar étimo alcancado na primeira metodologia.

Inicialmente, para entendimento da métricas utilizadas, faz-se necessaria a apresentacdo
das variaveis manipuladas. Na Figura 23, verifica-se de maneira simplificada como sucede a
representacdo do raster HAND (Modelo Simulado — MS — em laranja e verde), do raster
geoestatistico (Modelo Observado — MO — em amarelo e verde), da interseccdo entre 0s
modelos (area de acerto — MSO — em verde) e na regido em que ndo houve inundacao (areas
secas, em cinza), as areas destes sdo representadas por Awms, Amo, Amso € Aseca,
respectivamente.

Para a curva ROC, a interagdo entre os dois modelos é representada por testes de
classificagéo binario (positivo, 1, ou negativo, 0). Neste caso, existem 4 possiveis resultados
representados similarmente como visto na Figura 23. Divide-se as 4 classes em: Verdadeiros
Positivos (VP — em verde), os Verdadeiros Negativos, (VN — em cinza), os Falsos Positivos
(FP — em laranja) e os Falsos Negativos (FN — em amarelo). Como explicado em Stephenson
(2000) e Manfreda et al (2014):
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e VP! hit (acerto), células classificadas como inundacdo em ambos os modelos;

e VN: correct rejection (correta rejeicdo), células classificadas como areas seca
em ambos 0s modelos;

e FP: false alarm (falso alarme - comisséo), células classificadas como inundadas
no modelo simulado, mas que foram designadas como regides secas pelo modelo
de referéncia;

e FN: miss (falha - omissdo), celulas classificadas como inundadas no modelo
observado, porém definidas como areas secas pelo modelo simulado.

Figura 23 - Representagéo das areas simuladas e observadas e suas relagdes de acerto e erro

Aseca

[ Verdadeiro Positivo - Area Simulada Corretamente

[ 1 Verdadeiro Negativo - Area nio Simulada Corretamente
[ Falso Positivo - Area Simulada Incorretamente
[_]Falso Negativo - Area Observada nio Simulada

Fonte: Autor (2021)

Curva ROC

A curva ROC é uma métrica gréafica estatistica que mede a associacdo entre modelos
observados e simulados referentes a uma determinada caracteristica. A simulagdo desta
caracteristica indica resultados positivos (VP ou FP) ou negativos (VN ou FN), os quais
dependem do valor da variavel simulada a partir de um determinado limite. A curva ROC é
construida sobre cada limite estabelecido, computando dois possiveis valores: true positive rate
rp (taxa de acerto), Equacéo 44, e true false positive rfp (taxa de alarme falso), Equacgdo 45
(PONTIUS JR E SI, 2014; MANFREDA et al., 2014; 2015).
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hit VP

Y= = (44)

P hit+misses VP+FN

o= false alarms _ FpP (45)
fp false alarms + correct rejections FP+VN

Conforme Manfreda et al. (2014), ryp indica a capacidade do mapa simulado identificar
os pixels inundados preditos pelo mapa de referéncia. Por outro lado, o rip mede o0 desempenho
do modelo simulado na estimacéo de regides inundadas incorretamente, dado que no modelo
observado tal regido foi assinalada como ndo-inundada.

No contexto das inundacdes e deste trabalho, o mapa de inundagéo gerado por meio da
geoestatistica (valores observados) foi transformado em um mapa binéario, servindo de modelo
referéncia para calibragdo de um limite étimo para 0 modelo HAND (valores simulados).

Como resposta, a curva ROC é analisada da seguinte forma: caso os valores computados
apresentem valores proximos entre si (rp = rip), formando uma reta, tal resultado indica
aleatoriedade na técnica abordada. Por outro lado, caso os pares se distribuam na parte superior
esquerda da reta rep = rfp, 0 modelo simulado indica resultados mais satisfatérios, em que quanto
mais distantes (parte superior a esquerda) da reta aleatéria, melhor. Outra forma de medir o
desempenho através da curva ROC é por meio do calculo da area abaixo da curva, denominada
Area Under the Curve (AUC), valor que quanto mais proximo da unidade, melhor indica o
desempenho do modelo. (MANFREDA et al., 2014, 2015).

A taxa rip tambeém pode ser traduzida pelo coeficiente C, conhecido como Correct index
ou Overall Acuracy (STEPHESON, 2000; YU e LANE, 2006; JAFARZADEGAN e
MERWADE, 2017). A taxa rfp € igualmente conhecida por False Alarm Rate ou Probability of
False Detection (STEPHESON, 2000; BARNES et al., 2009). Geralmente, estes parametros
sdo utilizados isoladamente, sem o uso da Curva ROC, quando o mapa simulado ja esta
construido, a exemplo da comparacdo entre mapas hidrodinadmicos, deterministicos, estatisticos
e geomorfologicos.

Pontius Jr e Si (2014) comentam que pesquisadores tém criticado na literatura o uso da
curva ROC e do desempenho geral do modelo simulado segundo a AUC desacompanhados de
outras métricas. Pois, as diferentes aplicacBes divergem na escolha do erro mais prejudicial da
modelagem e que a curva ROC ignora os valores absolutos dos resultados na comparacéo dos
modelos, dificultando o entendimento do tamanho dos erros gerados e qual limite promove mais

0 erro indesejavel. No contexto dos desastres, Stepheson (2000) e Simmons e Sutter (2009)
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discutem que o erro cometido pelos falsos negativos (misses) pode ocasionar maiores impactos
no enfretamento de um fendmeno desastroso, em comparacao ao erro dos falsos positivos.

De um modo geral, percebe-se que a analise deve ser dindmica em busca de um modelo
preditivo coerente em todos os aspectos, diminuindo os falsos negativos e falsos positivos, em
busca da otimizacdo dos verdadeiros positivos. Por isto, entendeu-se que, apos a escolha do
limite 6timo dado pelo modelo HAND, outros parametros devem ser utilizados para verificagdo

completa da modelagem.

Bias (B)

O coeficiente B, bias, Equacdo 46, verifica em termos de area, a igualdade entre o
modelo simulado e o modelo observado (STEPHESON, 2000). Percebe-se facilmente a
limitacdo deste parametro, pois comparar valores absolutos de area dos modelos néo significa
correta predicdo em termos de verdadeiros positivos. Entretanto, essa métrica é interessante por

possibilitar a presenca de tendéncias na modelagem.

_ FP+VP _ Ams
" FN+VP  Amo

(46)

Coeficiente F

Ao contrario da taxa rip (ou coeficiente C) que considera o acerto, negligenciando casos
de superestimacéo, o coeficiente F ou Fit (%) (BATES E ROO, 2000; HORRITT E BATES,
2002; TAYEFI, 2007; COOK E MERWADE, 2009) inclui possiveis vulnerabilidades do
modelo simulado em relacdo a sub ou a superestimacdo (JAFARZADEGAN E MERWADE,
2017). Visto que, em seu calculo, Equacdo 47, o denominador representado pela area total
(uni@o entre dos modelos) assegura que, independentemente do modelo ter simulado muitos
Verdadeiros Positivos, é penalizado caso indique altos valores de Falsos Positivos e/ou Falsos
Negativos. O coeficiente F, quanto mais proximo da unidade, melhor o desempenho do modelo

simulado.

_ VP AwoNAws
VP+FP+FN AmoU Avs

(47)
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False Alarm Ratio (FARatio)

A métrica de desempenho False Alarm Ratio (FARatio) ou Probability of False Alarm,
Equacdo 48, diferentemente do coeficiente False Alarm Rate (rsp), mede a razdo entre a regiao
de false alarms sobre a &rea total inundada do modelo simulado, indicando a predicéo incorreta
do mapa simulado. Um valor ideal para este pardmetro é zero, porém, assim como 0s outros
indicadores estatisticos, dificilmente é alcancado devido as incertezas e particularidades de cada
modelo, além da aleatoriedade inevitavel (BARNES et al., 2007; 2009).

FP _ Ams—Awmso

FARatio = =
FP+VP Ams

(48)

False Negative Rate (rm)

O parametro False Negative Rate (rm), definido pela Equacdo 49, indica a taxa de
superestimacdo do erro indesejavel, representado pelos falsos negativos em relacao a area total
do modelo observado. Essa métrica quantifica a porcentagem dos valores misses, nao preditos
pelo mapa simulado como célula inundada. Quanto mais proximo de zero, mais 0 mapa

simulado conseguiu acertar os valores “reais” (MANFREDA et al., 2014).

__FN_ _ Amo—Awmso (49)
FN+VP Amo

Ifn

True Negative Rate (rtn)

O estatistico True Negative Rate (rin), calculado por meio da Equacao 50, fornece o
poder do mapa simulado em predizer as areas ndo inundadas (areas secas), sendo penalizado
pelos pixels que apresentam falsos negativos. O desejavel é atingir valor proximo a unidade
(MANFREDA et al., 2014).

VN A,
l'm — — SECA ( 5 0)
VN+FN  AsgcaU (Ayo—Amso)
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O procedimento Geoestatistico foi aplicado nas profundidades de inundacéo dos eventos
de 2010 na cidade de Palmares e de 2017 na cidade de Jaqueira. Para os dados de Palmares,
otimizou-se o modelo HAND através da curva ROC, tendo como referéncia o mapa inferido
pela Krigagem Ordinéria. Além disso, o desempenho do mapa otimizado pelo modelo HAND
foi verificado por meio de métricas estatisticas. Na série de maximos anuais de nivel, foram
aplicadas analises de tendéncias e estimativas de probabilidade de recorréncia. Com isso,
periodos de retorno especificos foram combinados com o modelo HAND, gerando um mapa de
perigo. Finalmente, outros eventos ocorridos em Palmares nos anos de 2000, 2011 e 2017 foram

simulados segundo as cotas de nivel da estacdo fluviométrica e o algoritmo HAND.

4.1 ANALISE GEOESTATISTICA

As profundidades de inundacéo dos eventos de 2010 em Palmares e de 2017 em Jaqueira
passaram pelos seguintes procedimentos: limpeza e validacdo; analises exploratorias e
transformacdo; analise da estacionariedade e remocdo de tendéncias; construcdo do
semivariograma empirico e teorico; validagdo cruzada e; inferéncia por meio da Krigagem

Ordinaria. Ressalta-se que tais processos geraram uma superficie de inundacdo e de incerteza.

4.1.1 Andlise exploratoria e transformacao dos Dados

Como comentado na sessdao metodoldgica da Geoestatistica, a modificacdo das cotas
deve produzir de preferéncia uma distribuicdo normal ou pelo menos simétrica com baixa
variabilidade dos dados, além de evitar a presenca de valores extremos (atipicos). Tais
consideragOes visam preservar-se do enviesamento da inferéncia causado pela presenca de
outliers ou padrdes incertos com alta variabilidade e assimetria. Outro ponto € a reducdo das
variagOes estatisticas presentes nos semivariogramas. Além disso, ha que se considerar a
possibilidade de reproduzir o evento da inundacédo, entendendo a extensdo do fenémeno (até
onde a agua atinge) e a profundidade estatica da agua.

Dessa forma, percebeu-se como fundamental o uso exaustivo da estatistica descritiva
por meio de métricas, de graficos e de testes estatisticos sobre o comportamento dos dados. Tais

performances foram essenciais para tomadas de decisdo, sendo subsidio para descrever as
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particularidades do fendmeno, a distribuigdo dos conjuntos e 0 comportamento das amostras no
espaco, este Ultimo verificando possiveis tendéncias globais das profundidades de inundagé&o.

Ressalta-se que nao hé receita pronta e para os eventos modelados foram desenvolvidas
acOes diferentes, o que torna o processo subjetivo e dependente da amostragem e das
caracteristicas do fenémeno. Outro ponto importante a ser mencionado é que outros caminhos
foram seguidos, porém o semivariograma, a valida¢do cruzada, o desempenho da Krigagem
Ordinéria e as propriedades da inundacdo nao foram melhores que os apresentados adiante.

Neste item apresenta-se um resumo sobre as analises exploratorias e as transformacdes
dos dados realizadas nas profundidades de inundacdo do aplicativo colaborativo Hidromapp
(Jaqueira) e do levantamento realizado pelo Corpo de Bombeiros (Palmares). Os resultados das
métricas descritivas e dos graficos, bem como a discussdo detalhada em relacdo as decisdes
tomadas se encontram no ANEXO B.

Para ambos 0s conjuntos de dados e para as transformagdes executadas foram obtidas
métricas de posicao e de dispersdo dos dados brutos e das duas transformacdes aplicadas, além
de analises graficas verificando a distribuicdo, a frequéncia e a presenca de outliers através do
histograma, do grafico Q-Q e do Boxplot. A normalidade dos dados foi verificada através de
quatro testes de hipdteses: Shapiro-Wilk e Anderson-Darling, considerados mais robustos e
precisos; Lilliefors e Jarque-Bera, utilizados como testes estatisticos de referéncia.

Jagueira

Com relacdo as profundidades de inundagdo do evento ocorrido em maio de 2017 no
municipio de Jaqueira, a primeira transformacéo foi realizada por motivos praticos, em que para
cada profundidade se adicionou a elevacdo do modelo HAND. Entretanto, percebeu-se que a
distribuicdo das transformadas (profundidade de inundacdo mais altura HAND) apresentava
uma assimetria positiva e os testes estatisticos rejeitaram a normalidade dos dados, bem como
a presenca de outliers. Dessa forma, testou-se a transformacao logaritmica, a box-cox e a Arcsin
com o objetivo de modificar tais caracteristicas para uma distribui¢éo simétrica e normal.

A transformacdo escolhida foi a logaritmica, pois nos quatro testes houve uma rejei¢éo
de ndo-normalidade dos dados. O histograma apresentou caracteristicas de uma distribuicéo
normal (Figura 24a) e, com isso, simetrica. Além disso, segundo o grafico Q-Q (Figura 24b), o
comportamento das transformadas variaram em torno da reta sem variagOes (desvios)

significativas, minimizando possiveis tendéncias.
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Figura 24 - Histograma e gréafico Q-Q para o logaritmo das transformadas (m) do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Palmares

Antes de qualquer anélise sobre a distribuicdo dos dados acerca do evento de junho de
2010 que ocorreu em Palmares, sublinha-se que diferentemente da amostragem de Jaqueira, a
base de dados de Palmares passou por um processo de limpeza e de validacdo. A principio, a
modelagem prosseguiu sem nenhuma verificagdo ponto a ponto. Entretanto, no final da
modelagem, incoeréncias foram encontradas no mapa de inundagéo final, principalmente na
superestimacdo da extensao do evento. Além disso, as métricas de desempenho néo indicavam
resultados adequados.

Pelos motivos expostos, as 200 amostras foram avaliadas sob dois aspectos. O primeiro
é relativo a localizacdo espacial dos pontos, onde verificou-se o endereco de cada ponto com o
auxilio das plataformas Google Earth e Google Maps, dos mapas de setores censitarios do
IBGE, de sites diversos e de imagens e de videos do evento em si. A correcdo espacial dos
pontos foi realizada em software SIG, tendo como referéncia a Ortofoto do PE3D. Outro
pormenor estudado relaciona-se as profundidades em relacdo aos seus vizinhos e as
caracteristicas do fendbmeno, buscando profundidades atipicas localmente, as quais poderiam
produzir viés local.

Ao todo foram extraidos 12 pontos devido & ocorréncia de valores altos em comparagéao
aos vizinhos mais proximos (1 amostra) e amostras sem validagdo da posigdo espacial (1
amostra). A maioria dos pontos (10 amostras) excluidos apresentou a seguinte condicdo:
amostra com profundidade igual a zero em regiGes altas da cidade, onde ja havia amostragem

de pontos ndo inundados (zero), isto é, presenca de pontos redundantes.
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Por serem pontos néo inundados (profundidade igual a zero), estes auxiliam na obtencéo
da extenséo do evento. Entretanto, no processo de amostragem o levantamento continuou em
regibes mais altas (ndo inundadas), introduzindo novos pontos com profundidade zero. Estes
pontos aumentavam a variabilidade para distancias curtas, produzindo semivariogramas
irregulares, dificultando o ajuste da funcdo tedrica. Como as profundidades foram somadas as
alturas HAND, os pontos mais altos (com profundidade de inundacgéo igual a zero) produziram
agrupamentos nestas regides, tendo como resultado a simulacdo de areas superestimadas, em
que regides ndo atingidas eram classificadas como areas inundadas.

Dessa forma percebe-se que o processo metodoldgico é intrinsicamente subjetivo. No
entanto, indicios para os melhores caminhos a serem tomados podem surgir no semivariograma,
na validacdo cruzada ou até no final da modelagem. Portanto, a calibracdo e a validacdo neste
processo € continua para reproducdo de mapas de inundacdo coesos e mais proximos da
realidade do fendmeno. Por motivos ébvios, a analise exploratéria foi realizada somente nos
dados que produziram o resultado krigado escolhido.

Apds a exclusdo dos 12 pontos e da correcdo da posicdo espacial das amostras, novas
analises exploratorias foram realizadas. Para o conjunto de Palmares, apds a soma entre as
alturas HAND e as profundidades de inundagéo, o histograma das transformadas indicou a
presenca de uma distribuicdo bimodal, que foi verificada por meio da ocorréncia de dois picos.

Verificada a presenca de duas possiveis distribuicdes, as profundidades foram estudadas
por regido. Comprovou-se que na porcdo leste da cidade as profundidades foram menores em
relacdo a parte oeste. Dessa forma, realizou-se anélises através dos histogramas sobre os dois
conjuntos, separando-os espacialmente e, de fato, encontraram-se distribuicBes distintas.
Apesar de existir sentido matematico e estatistico ao dividir o conjunto em dois subconjuntos e
modela-los por setores, optou-se por um desenvolvimento Unico, principalmente por causa da
guantidade de amostras, visto que o semivariograma é melhor representado quanto mais pontos
forem utilizados no processo. Cabe comentar também que esta perspectiva evidencia que
espacialmente as profundidades de inundacao do evento de 2010 ocorrido em Palmares sdo ndo
estacionérias.

Com a presenca de uma distribuicdo bimodal, percebeu-se que improvavelmente as
transformadas apresentariam uma distribuicio normal. Decerto, como comentado
anteriormente, a normalidade dos dados ndo é um pressuposto para o uso da Krigagem
Ordinaria e apesar de ndo ter sido atingida, buscou-se uma nova transformacéo. Neste sentido,
optou-se pela transformacdo box-cox com pardmetro de poténcia igual a 2,39. Embora, a

distribuicdo tenha permanecido bimodal (Figura 25a), certos aspectos positivos foram
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alcancados: destaca-se a diminuicdo da variabilidade dos dados e da assimetria negativa,
remocdo de valores extremos atipicos e da minimizacao das distancias das profundidades em

relacdo a reta (em vermelho), apresentado no grafico Q-Q (Figura 25b).

Figura 25 - Histograma e gréafico Q-Q para o Box-Cox das transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares
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Fonte: Autor (2021)

4.1.2 Andlise da estacionariedade e remocdo de tendéncias

Como abordado, o efeito da estacionariedade das hipdteses intrinsecas € condigdo
elementar na inferéncia probabilistica através da geoestatistica, porém sua investigacao
perpassa um problema singular: ha somente um acontecimento da funcéo aleatoria. Esta simples
condicdo promove a impossibilidade de legitimar (ou ndo) a estacionaridade na pratica, contudo
existem indicativos concedidos pelas amostras no dominio estudado que impdem pistas sobre
o fenémeno.

Tais indicios sdo subjetivos e, assim como na analise exploratdria, existem decisdes que
podem produzir (ou ndo) semivariogramas estaveis e, com isso, inferéncias confiaveis com
precisdo adequada e baixa incerteza. Novamente salienta-se que os desempenhos nas etapas
subsequentes podem apontar coeréncia no julgamento do analista. A estacionariedade das
hipdteses intrinsecas foi investigada por meio dos graficos de tendéncias, em que as
profundidades (eixo Z) s&o plotadas nos planos XZ e YZ para diferentes rotacoes, verificando-
se a presenca de padrdes globais através de polindmios que podem assumir o primeiro, 0
segundo e o terceiro grau.

De anteméo, a estacionaridade observada em graficos de tendéncia indica semelhanca
no comportamento de séries temporais — entendimento mais comum. Com isso, espera-se que

as amostras flutuem aleatoriamente em torno de uma média constante, sem apresentar
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tendéncias para uma dada direcdo. Na contraparte da estacionariedade, a média varia no espacgo
(tempo — ideia similar), de modo que as oscilagdes do atributo percorram valores centrais que
se desenvolvem segundo curvas lineares, paraboélicas ou cubicas.

Buscou-se verificar o comportamento regional das superficies de tendéncias, as quais
devem ser explicadas pelos valores das amostras. Foram realizadas interpretagdes visuais em
relacdo ao padréo espacial dos dados segundo polindmios. Dessa forma, visando o melhor
ajuste as amostras, escolheu-se o polinémio de terceiro e de segundo grau para as profundidades
de inundacdo de Jaqueira e de Palmares, respectivamente. Ressalta-se que os graficos de
tendéncia e o mapa de superficie de tendéncia, bem como explicagdes sobre o procedimento
adotado podem ser consultados no ANEXO B.

As superficies de tendéncia construidas possibilitam o tratamento da ndo
estacionariedade ao retirar a variacdo global dos dados. Desse modo, os residuos (variacdes
locais) estacionarios podem ser modelados para criacdo do semivariograma e inferéncia

probabilistica.

4.1.3 Semivariograma e a Validacdo Cruzada no processo de decisdo

Com excecdo dos semivariogramas empiricos e tedricos, os parametros de busca e da
curva tedrica, 0 mapa do semivariograma, as métricas e os graficos obtidos na Validacao

Cruzada podem ser visualizados no ANEXO B.

Jaqueira

O resultado da modelagem do semivariograma empirico e teérico dos residuos dos
dados de Jaqueira foi realizado em dois cenarios A e B. No primeiro momento, as 130 amostras
foram utilizadas, porém como sera visto adiante, percebeu-se certas inconsisténcias no
semivariograma e na etapa da Validacdo Cruzada (VC). Com isso, foram excluidas 7 amostras
do conjunto e por meio das 123 restantes construiu-se o cenario B. Isto implicou em uma
melhora no semivariograma e nas métricas de performance da Validacdo Cruzada. Além disso,
nos mapas finais da Krigagem houve uma diminuicdo da variancia (incerteza) e desempenhos
melhores foram obtidos no mapa da profundidade de inundagéo.

O semivariograma empirico e tedrico do cenario A e B foi construido seguindo as regras
descritas no item Semivariograma Empirico e Teorico sdo indicados no item 3.3.2. Escolhidos

0s parametros de procura das semivariancias empiricas e a curva que visualmente explicou as
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nuances das semivariancias médias, o semivariograma tedrico foi ajustado automaticamente
pelo método dos minimos quadrados, produzindo o gréafico do semivariograma (Figuras 26 e
27), a superficie de semivariancia e os parametros do modelo ajustado.

Para os dois cenarios, 0s semivariogramas empiricos mostraram a existéncia da
continuidade espacial (correlagdo), porque as semivariancias cresceram com 0 aumento da
distancia e, no geral, este efeito é o0 mais esperado devido a regularidade das semivariancias e
evidéncias da presenca de estacionariedade da covariancia (variancia), resultando no melhor
ajustamento da curva matematica teorica.

Os semivariogramas tedricos (curva em azul) das curvas esférica (Figura 26) e
exponencial (Figura 27) conseguiram descrever as particularidades da dependéncia espacial dos
residuos segundo o ajuste do modelo em relacdo as semivariancias empiricas (cruzetas em azul).

Apesar do bom ajuste do modelo para o cenario A, algumas flutuacdes irregulares foram
encontradas nas semivariancias médias (cruzetas azuis), a exemplo do quinto ponto (por volta
de 70 metros) e do oitavo ponto (em torno de 120 metros) da esquerda para direita. Estas
variacdes sdo causadas por pares amostrais de alta variabilidade que aumentam ou diminuem a
semivariancia média, principalmente pelos dados extremos. Outro aspecto a ser destacado € que
0 oitavo ponto esta na regido de descontinuidade espacial (sem correlacéo). Esta anormalidade
pode ter ocasionado o alcance relativamente pequeno (90 metros), visto que depois da
correlacdo espacial, 0 sétimo ponto ainda indica certa regularidade, o que torna o oitavo ponto,
possivelmente, o responsavel por iniciar a desarmonia grafica (sobe e desce das semivariancias
médias).

Do ponto de vista das semivariancias empiricas por células (pontos em vermelho),
verifica-se de maneira mais clara as regiées que comprometem o semivariograma do cenario
A, gerando flutuacdes indesejadas. Como pode ser visto no semivariograma (Figura 26), 0s
pontos vermelhos com semivariancias altas podem causar enviesamento da curva teorica e,
consequentemente, no modelo final. Alguns exemplos podem ser visualizados acima da
segunda, da quarta, da sexta e da sétima semivariancia média (cruzetas em azul).

Devido a presenca de irregularidades no semivariograma, prosseguiu-se para a etapa da
Validagéo Cruzada em busca de indicativos dos pontos que instabilizaram o semivariograma.
Apesar da VC ser passivel de andlises incoerentes, visto que a propria variabilidade do
fendmeno pode causar erros inevitaveis, a exemplo de pontos discrepantes em regides de
clusters. Retirar conclusdes fundamentadas nos dados e no processo de Krigagem, ainda que
indiretamente, € mais sofisticado e compreensivel do que deduzir sem metodologias

consolidadas.
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Dentre as métricas obtidas na VC, a analise do erro normalizado (divisdo entre o erro
dos valores medidos e estimados sobre a raiz quadrada da variancia da Krigagem) por meio do
grafico Q-Q foi a opcdo mais clara dos pontos que produziram maior enviesamento e
interferéncias sobre o semivariograma do cenario A. Com isso, 0s pontos que apresentaram
baixa confianga e que influenciaram as semivariancias altas na curta distancia e na regularidade
das semivariancias médias foram excluidos do processo de modelagem do semivariograma,
gerando o cenario B. O grafico Q-Q para os cenarios A e B podem ser visualizados nas Figuras
28a e 28D, respectivamente. Analisando os dois graficos, percebeu-se que houve uma melhora
significativa no ajuste dos erros normalizados a uma distribuicdo normal, principalmente nos
extremos.

Para o cenario B, os parametros de busca escolhidos evidenciaram o comportamento
desejavel do semivariograma empirico (Figura 27), destacando a presenca de correlacdo
espacial, da estacionariedade, da regularidade das semivariancias medias, principalmente na
variabilidade das curtas distancias. Este padrdo promoveu melhora no ajuste do semivariograma
teodrico (Figura 27) através dos minimos quadrados, em gue se observou a minimizagdo dos
desvios das semivariancias empiricas em relacdo a curva teorica.

Com a retirada das amostras foi evidenciado: um efeito pepita igual a zero (ideal)
indicando que a decisdo tomada surtiu efeito positivo; nas distancias préoximas a 70 e 120 metros
(flutuagdes irregulares do cenério A) ocorreu uma melhora significativa das semivariancias
médias, apesar de ainda ter sido verificado varidncias por células altas; um aumento da

continuidade espacial representada pelo alcance do semivariograma teorico.

Figura 26 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira para o cenario A
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Figura 27 - Semivariograma empirico e teérico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira, apés a exclusao
de 7 pontos, cenario B
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Figura 28 - Grafico Q-Q para o erro normalizado da Valida¢do Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira para o
cenario A e o cenério B
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Palmares

No caso de Palmares foram gerados dois cenarios, um isotropico (cenario C) e outro
anisotropico (cenério D). Distintamente dos dados de Jaqueira, 0 modelo com os 188 residuos
mostrou semivariancias regulares, ndo sendo necessario realizar o0 mesmo procedimento de

exclusdo de amostras na etapa de construcdo do modelo semivariogréfico.
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Os semivariogramas dos cenarios C e D podem ser visualizados nas Figuras 29 e 30,
nesta ordem. Os indicios sobre a decisdo de avaliar o desempenho dos residuos atraves de um
modelo anisotrépico (cenario D) foram descritos no ANEXO B.

No cenario C, analisando a estrutura do semivariograma empirico, percebeu-se o
comportamento desejavel da estrutura espacial através do crescimento da variabilidade
conforme o aumento das distancias entre as amostras. Observou-se também a presenca de
poucas semivariancias na pequena escala que é indesejavel, porém o uso de lags menores
apresentaram flutuacdes irregulares no grafico, o que prejudicou o ajuste automatico do
semivariograma teérico, além de ter produzido pequenas distancias (alcance) para continuidade
espacial. Outra constatacado foi que dentro da estrutura espacial até 200 metros as semivariancias
por célula e médias se apresentaram préximas entre si, indicando a possibilidade coerente para
geracdo de um modelo isotrépico. Por fim, depois de 200 metros, as semivariancias por célula
passaram a exibir valores baixos e altos de forma regular, revelando existir possivel anisotropia.

Sobre o efeito pepita, verificou-se que ndo existem semivariancias proximas a zero.
Entretanto isto esta relacionado com a amostragem das profundidades de inundacdo, de modo
que as distancias entre os pontos coletados ndo puderam descrever a variabilidade na pequena
escala. Ressalta-se que os pontos das semivariancias na curta distancia indicaram a existéncia
de um efeito pepita alto e possibilitaram coerente ajuste para obtencéo do valor deste parametro.

Com relacédo ao cenario D, 0 ajuste das curvas tedricas sobre as semivariancias empiricas
para o caso anisotropico ocorreu por meio da geracao de 16 direcdes, variando os angulos em
11,25° a partir do 0°(norte) até 180°(sul). As curvas tedricas em azul (Figura 30) apontaram um
modelo gaussiano com anisotropia geométrica, ou seja, quando o patamar € igual em todas as
direcdes. O eixo de maior continuidade espacial encontrado foi o de 143° (curva com menor
semivariancia) e o de menor correlacdo espacial 53° (curva com maior variabilidade). Além de
apontar a menor variancia, o eixo de maior dependéncia espacial apresenta maior alcance (745
m).

Os semivariogramas empiricos e teoricos para a direcdo de maior (Figura 31a) e de
menor (Figura 31b) dependéncia espacial foram consolidados por meio do ajuste das
semivariancias por célula (em vermelho). Por se tratar de um modelo anisotrépico geomeétrico,
0 ajuste da curva depende somente do alcance. Dessa forma, quanto menor a distancia de
correlacdo espacial maior a inclinacdo da curva, captando semivariancias altas. O contrario
promovera menor variabilidade, ou seja, modelo tedrico de maior continuidade espacial.

Outros aspectos verificados foram a regularidade das semivariancias para o eixo de

maior dependéncia espacial, onde houve um crescimento da varidncia de modo brando,
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enquanto a variabilidade no sentido de menor correlacéo cresceu com maior rapidez, resultando
em certa irregularidade. Alem disso, como era esperado, 0s pontos de semivariancias foram
melhor ajustados para a direcdo de 143°, visto que esta direcdo foi a mais importante para o
semivariograma por apresentar maior continuidade espacial.

Apesar das métricas extraidas da Validacdo Cruzada (ANEXO B) apontarem na maioria
delas, que o cenario C apresentou melhor performance, escolher o modelo somente com 0s
resultados da VC pode ser uma decisdo precipitada. 1sso porque as analises referentes ao
processo metodoldgico ocorrem sobre pontos conhecidos, desprezando todo o dominio. Assim,
torna-se necessaria a visualizacdo e a interpretacdo de desempenhos estatisticos sobre as
inferéncias (profundidades de inundacéo e confianga) nas regides ndo amostradas, em busca de
resultados mais precisos. Por estes motivos, os cendrios C e D foram utilizados para a

construcdo dos mapas de inundacdo e o de incerteza, apresentados no proximo item.

Figura 29 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares para o cenario C
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Figura 30 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares para o cenario
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Figura 31 - Semivariogramas empiricos e tedricos para os residuos de 2010 em Palmares para as dire¢des de
maior e de menor continuidade do modelo anisotrépico (cendrio D)
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Fonte: Autor (2021)
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4.1.4 Mapas de inundagdo e de incerteza

Na aplicacdo da inferéncia probabilistica por meio da Krigagem Ordinaria foram
decididos 0s seguintes aspectos: estimacdo por pixel com resolucdo espacial de 1m;
circunferéncia (caso isotropico) e elipse (caso anisotropico) com 4 setores rotacionados em 45°.
Escolheu-se no minimo 2 e no maximo 5 vizinhos mais proximos para cada setor e adotou-se
raio de busca flexivel (em certas regiGes maior que o alcance) devido a irregularidade da

amostragem.

Jaqueira

A inferéncia das amostras do evento de 2017 em Jaqueira para 0 cenario B sobre as
condigdes descritas anteriormente produziu o mapa das profundidades de inundagéo (Figura
32). Inicialmente, a condicdo mais comum esperada dos eventos de cheia foi representada
adequadamente, visto que as profundidades mais altas ocorreram no rio e diminuiram no sentido
perpendicular a direcdo do fluxo.

Nas profundidades sobre o canal (células em azul escuro) percebeu-se uma concentracao
de valores mais altos nas regides Sudoeste e Nordeste com diminui¢do das profundidades no
rio entre elas. Isto acontece por causa do enviesamento da amostragem, falta de observagoes
sob o rio e da particularidade causada pelo modelo HAND, o qual é influenciado pela baixa
qualidade da tecnologia LIDAR no levantamento de dados do terreno abaixo da agua.

Outro ponto interessante observado foram os pixels aglomerados formando “ilhas” no
centro da imagem, tanto para os pixels secos (ao redor de areas inundadas), quanto para as
celuladas inundadas (com vizinhos secos), que apesar de pequenas devem ser comentadas. Tal
ocorréncia pode ter sido originada pelas condi¢cdes da amostragem, da modelagem, do evento,
da superficie topografica, bem como dos dados de entrada.

Analisando a distribuicéo das estimativas (Figura 33), percebe-se que houve mudangas
em comparagdo com a distribuicdo amostral. Segundo Yamamoto (2020), a Krigagem
Ordinaria pode reproduzir a suavizacdo da estimativa, de modo que as distribuigdes sejam
dispares, dificultando analises mais acuradas, principalmente nos extremos. O autor comenta
que ha uma perda na precisdo global, porém que existem técnicas para a correcdo da suavizagado
da KO.

Apesar da ndo similaridade entre as duas distribui¢cdes no caso estudado, isto ocorreu

por causa da introducdo do modelo HAND na modelagem. Na realidade, tal situacdo era
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prevista, por causa da combinacéo de dados (profundidades de inundagéo e altura HAND) com
diferentes distribuicdes. Porém, em virtude dos pormenores praticos que motivaram o uso do
modelo digital na transformacdo dos dados, aceitou-se esta condicdo como possivel
desvantagem, posto que corrigir o efeito de suavizacdo segundo a distribuicdo amostral pode
causar enviesamento, especialmente nas regides em que a amostragem ndo foi possivel ser
realizada.

De um modo geral, as profundidades forneceram a intensidade do evento sobre a sede
municipal do municipio de Jaqueira em 2017, tendo como maior preocupacéo a inferéncia na
margem esquerda do rio Piranji. Nesta porcdo territorial, milhares de pessoas ficaram
desabrigadas devido a cheia de 2017. Para se ter uma no¢ao do possivel dano causado, na Figura

34 se verifica a extensdo da superficie inundada.

Figura 32 - Mapa das profundidades de inundacdo do evento de 2017 em Jaqueira por meio da Krigagem
Ordinaria (cenario B)

191964 192264 192564 192864

9034191

é Titulo: Mapa de Profundidades do Evento de 2017 em Legenda
" Jaqueira por meio da Krigagem Ordinaria (Cenario B) _ Curvas de
Autor: Vitor Barbosa Melo Nivel: 1m
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Dados Georeferenciados: ibiniiehagnd
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Fonte: Autor (2021)
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Figura 33 - Histograma das profundidades de inundagéo do evento de 2017 em Jaqueira por meio da Krigagem
Ordinéria (cenério B)
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Fonte: Autor (2021)

Figura 34 - Mapa da superficie de inundacao do evento de 2017 em Jaqueira por meio da Krigagem Ordinaria
(cenério B)

191964 192214 192464

192714

9034241

9033741

e Titulo: Mapa da Extensdc de Inundagao de Evento Legenda
ulo! 4e 2017 em Jaqueira-PE por meio da Krigagem Ordinaria B extensio de
Autor: Vitor Barbosa Melo Inundagio
Dados Georeferenciados:

Projeto Pernambuco Tridimensional: Ortofoto (2014)

OFACEPE Sistema de Coordenadas Geograficas
DATUM: SIRGAS 2000 / UTM Zona 255 Codigo EPSG: 4674

Fonte: Autor (2021)
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Com relacdo ao desempenho nos pontos conhecidos, a KO se apresentou como um
preditor exato localmente. Na tabela 2, aponta-se o resumo dos indicadores estatisticos sobre o
erro da inferéncia e a correlacdo entre a estimativa e os valores medidos.

Os 5 primeiros parametros relacionados ao erro indicaram proximidade a zero, o que
representa bons resultados sobre a acuracia do modelo. Conforme Li e Heap (2011), a ME deve
ser verificada cautelosamente, visto que os valores positivos e negativos podem equilibrar o
resultado, sendo mais utilizado como medida de viés ou bias. A RMSE mostra o tamanho do
erro em média, entretanto sdo sensiveis aos erros extremos. Em contrapartida, a MAE é menos
susceptivel aos outliers e estabelece até que ponto a estimativa pode estar incorreta, visto que
0S erros séo absolutos.

Tendo isso em mente, apura-se que: a ME indica um infimo viés em média de
subestimacéo; a variancia dos erros foi minimizada, sendo este um dos pressupostos para a
otimizacdo da Krigagem; a estimativa em média errou aproximadamente 1 cm (MAE); o
RMSE foi adequado, ndo havendo a presenca de extremos que provocasse seu aumento, o0 que
pode ser comprovado pela pequena variancia dos erros.

Como apresentado previamente, a distribuicdo global ndo foi analoga a distribuicao
amostral. No entanto, localmente a inferéncia apresentou comportamento similar. Percebe-se
que a variancia das estimativas foi proxima a variabilidade das amostras observadas (RVar
aproximadamente igual a unidade). Do ponto de vista da qualidade da capacidade de predicao
do modelo, o resultado do coeficiente de correlacdo indica que KO conseguiu predizer os
valores das amostras de maneira quase perfeita (R = 1) e, o coeficiente de determinacdo (R?)
exibiu que cerca de 100% da estimativa do modelo explicou a variancia dos valores medidos
em torno de sua média. Graficamente, a relacdo entre os valores medidos e observados podem

ser vistos na Figura 35.

Tabela 2 - Medidas de desempenho para o cenario B

Media dos Erros (ME) -0,0042

Variancia dos Erros (Var) 0,0002

Meédia dos Erros Absolutos (MAE) 0,0091

Raiz Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) 0,0147
Variancia dos Estimados (Var) 0,4635
Relacgdo entre as Variancias (RVar) 0,9892
Coeficiente de Correlagdo (R) 0,9998
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Continuacdo: Tabela 2 - Medidas de desempenho para o cenario B

Coeficiente de Determinacéo (R?) 99,96%

Fonte: Autor (2021)

Figura 35 - Grafico de dispersdo, medido versus estimado para as profundidades de inundagdo do evento de 2017

em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

No que concerne a confianca do modelo retratada pela variancia da Krigagem, indicada
na Figura 36 (o recorte da incerteza foi dado para uma area correspondente a extensao do evento
mais um prolongamento de 30 m), tem-se localmente boa precisao da estimacao que pode ser
evidenciada pelas células em vermelho escuro, principalmente nos locais proximos a amostras.
Além disso, nas regides ricas em amostras, a incerteza tende a ser menor.

Analisando 0 mapa, percebeu-se que o erro foi mais significativo na porgao sudoeste e
central. Nestes espacos, apesar de exibir uma quantidade de observacdes coerente, 0
levantamento foi clusterizado, isto €, pouco espacado. Tais indicios refletem a necessidade de
novos pontos, devido a presenca de populacdes (areas de riscos) e, com isso, a minimizacao da
incerteza.

Por fim, evidencia-se a distribuicdo do erro da predi¢cdo por meio do histograma da
Figura 37. A incerteza das estimativas foi mais recorrente no intervalo entre 0,3a 0,5 m. Embora
se deseje que o modelo apresente maior frequéncia proximo a zero, particularidades da
amostragem e da modelagem do semivariograma impossibilitam redugdes no valor global da

incerteza da inferéncia.
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Figura 36 - Mapa de incerteza do evento de 2017 em Jaqueira por meio da Krigagem Ordinéaria (cenario B)
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Fonte: Autor (2021)

Figura 37 - Histograma da incerteza do evento de 2017 em Jaqueira por meio da Krigagem Ordinéria (cenario B)
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Palmares

No evento de 2010 em Palmares foram analisados o cenario C e o Cenario D. A decisdo
para a escolha do modelo final se baseou nos desempenhos estatisticos locais como analisado
no modelo de Jaqueira e na diferenca entre a incerteza da Krigagem dos modelos. Inicialmente,
0 resultado das estimativas da Krigagem Ordinaria para os cenarios C e D podem ser
visualizados nas Figuras 38 e 39, respectivamente. Visualmente, o fenébmeno pdde ser
representado devidamente em ambos 0s casos, exceto por causa da ocorréncia das “ilhas” de
pixels. Certamente este problema estd vinculado com as propriedades da amostragem, da
modelagem e do Modelo HAND.

Além disso, ap0s a inundacao, a cidade passou por transformacgdes como a retirada de
propriedades em areas de risco, a construcdo de uma orla fluvial e a dragagem do rio Una,
readaptando o terreno fluvial (ALVES, 2017). Tais situacGes geraram movimentacoes de terra
e, com isso, a topografia do terreno em 2014 (levantamento do PE3D) representada pelo MDT
apresenta diferencas em relagcdo ao estado da superficie em 2010. Este aspecto influencia no
MDT e consequentemente no modelo HAND e no mapa final krigado, visto que promoveram
alteracOes na referéncia tanto dos pontos da amostragem (coleta em 2010, p6s-evento), quanto
na altimetria do MDT.

A inundac&o de 2010 chegou a encobrir varios imoveis. Para algumas areas residenciais
e comerciais, a agua elevou-se a mais de 3 m, profundidade suficiente para promover a
submersdo de propriedades (residéncias e estabelecimentos comerciais térreos). Nas regides
mais préximas ao rio Una, principalmente nas por¢des oeste e sudoeste dos mapas, a dgua
atingiu mais de 7 metros. O estrago possivelmente ndo foi maior, porque ha uma barreira natural
— maiores elevagdes — na chegada do rio a cidade. Destaca-se ainda a extensdo do evento para
o cenério C (Figura 40) e D (Figura 41), permitindo a percepcdo do alcance da agua, atingindo
boa parte da area urbana do municipio de Palmares.

Comparando os mapas das profundidades e da extensdo para os dois modelos, 0s
resultados foram relativamente proximos com duas diferencas mais claras. A primeira foi a
ocorréncia de profundidades maiores no cenario C, tendo o valor maximo cerca de 25 cm maior.
A segunda foi sobre a extensao do cenario C que exibiu uma area levemente maior que o modelo
D, em torno de 0,3 km2.

A respeito das distribui¢des dos cendrios C (Figura 42) e D (Figura 43), verifica-se que
apesar de apresentarem formas similares, o cenario C indicou maiores frequéncias nos

intervalos de 2 a4m e de 4 a 6m, enquanto o cenario D foi mais recorrente para as profundidades
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nos intervalos de 0 a 2m e de 6 a 8 m. Tais dissimilaridades ocorrem em consequéncia do
semivariograma, do aspecto anisotropico e do raio de busca das amostras mais préximas, no
caso do cenario D simbolizada por uma elipse.

Ainda que as diferencas globais entre os modelos analisados possam ser mensuradas e
avaliadas, a escolha do melhor cenério sobre este ponto de vista ndo possibilita uma decisdo
evidente, pois a distribuicdo amostral foi modificada pela presenca do modelo HAND,
impedindo a comparacdo e por causa do desconhecimento dos valores reais sobre 0s pontos
inferidos. Dessa forma, recorreu-se as analises locais e aos mapas de incerteza da Krigagem

como descrito adiante.

Figura 38 - Mapa das profundidades de inundacéo do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem
Ordinaria (cenario C)
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Titulo: . Mapa de Profundidades do Evento de 2010 em Legenda
* Palmares por meio da Krigagem Ordinaria (Cendrio C)
A Vitor Barbosa Melo Curvas de Nivel: 1m
Dados Georeferenciados: Profundidade de Inundacdo (m)
12,
Projeto Pernambuco Tridimensional: Ortofoto (2014) -— "
CJFACEPE Sistema de Coordenadas Geograficas 0,00

DATUM: SIRGAS 2000/ UTM Zona 25S Cédigo EPSG: 4674
Fonte: Autor (2021)
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Figura 39 - Mapa das profundidades de inundac&o do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem

Ordinaria (cenério D)
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Fonte: Autor (2021)
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Figura 40 - Mapa da superficie de inundacéo do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem Ordinéria
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Figura 41 - Mapa da superficie de inundacéo do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem Ordinéria
(cenério D)
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Fonte: Autor (2021)

Figura 42 - Histograma das profundidades de inundacéo do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem
Ordinéria (cenario C)
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Figura 43 - Histograma das profundidades de inundacdo do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem
Ordinaria (cenério D)
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Fonte: Autor (2021)

Localmente, o desempenho sobre o erro e a estimativa das inferéncias nos modelos C e
D séo indicados na Tabela 3. A performance local de ambos os modelos apontou adequada
estimativa, sendo o cenario D um pouco menos acurado. Tal acontecimento ocorreu por causa
do maior erro sobre algumas estimativas, que provocaram o aumento da variabilidade dos erros
e da média dos erros absolutos e dos erros ao quadrado. Visualmente o grafico de dispersdo do
cenario D (Figura 44) levam em certos pontos (em azul) a maiores desvios em relacéo a reta
exata (em vermelho) em comparacdo ao cenario C (Figura 45). Além disso, a variancia dos
valores estimados do cenério C foi ligeiramente maior, o que fortalece a ocorréncia de maiores

profundidades no mapa krigado deste cenario como discutido anteriormente.

Tabela 3 - Medidas de desempenho para os cenarios C e D

Parametros de Desempenho Cenério C | Cenario D
Meédia dos Erros (ME) 0,0097 0,0120
Variancia dos Erros (Var) 0,0821 0,1121
Média dos Erros Absolutos (MAE) 0,2138 0,2504
Raiz Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) 0,2859 0,3341
Variancia dos Estimados (Var) 3,3484 3,3277
Relacdo entre as Variancias (RVar) 0,9655 0,9596
Coeficiente de Correlagéo (R) 0,9881 0,9837
Coeficiente de Determinacéo (R?) 97,64% 96,77%

Fonte: Autor (2021)
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Figura 44 - Grafico de dispersao, medido versus estimado para as profundidades de inundacéo do evento de 2010
em Palmares (cenario C)
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Fonte: Autor (2021)

Figura 45 - Grafico de dispersdo, medido versus estimado para as profundidades de inundacéo do evento de 2010
em Palmares (cenario D)
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Fonte: Autor (2021)

Por fim, a incerteza na predicdo do cenario C e D se encontra representada nas Figuras
46 e 47, respectivamente. No geral, as zonas de confianga entre os modelos foram semelhantes
do ponto de vista espacial, visto que nos espagos com amostras a incerteza foi pequena (em

vermelho), por outro lado nas areas sem amostragem, obteve-se uma incerteza média (em
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laranja), especialmente na regido noroeste e maiores incertezas na margem direita do rio Una,
justificada pela baixa presenca de dados.

Nas zonas de maior erro, o cenario C exibiu menor desempenho em relacdo ao modelo
D, onde a variancia da Krigagem maxima foi maior, em torno de 35 cm. Do ponto de vista das
distribuicGes (Figura 48 e 49), houve um maior espalhamento (variabilidade) do modelo C,

porém no todo apresentaram proximidade entre si.

Figura 46 - Mapa da incerteza do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem Ordinaria (cenario C)
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Figura 47 - Mapa de incerteza do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem Ordinaria (cenario D)
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Fonte: Autor (2021)

Figura 48 - Histograma da incerteza do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem Ordinéria (cenario
)
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Figura 49 - Histograma da incerteza do evento de 2010 em Palmares por meio da Krigagem Ordinéria (cenario
D)
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Fonte: Autor (2021)

Por se tratar de analise de fenémenos que geram riscos a humanidade, a incerteza deve
ser minimizada preferivelmente nas areas urbanas. Com isso, espacialmente foi investigado
onde um modelo se sobressaiu em relagdo ao outro. Para tanto se aplicou a diferenga entre a
variancia da Krigagem dos cenarios estudados, representados na Figura 50 e avaliagGes a
respeito da frequéncia dessas diferencas (Figura 51).

Considerando que os valores negativos do histograma representam maior assertividade
do cenéario C em relacdo ao D e as diferencas positivas o contrario, tem-se, entdo, menores
incertezas para 0 segundo modelo, pois uma maior recorréncia foi obtida para as diferencas
positivas, isto é, quando o cenario C é menos confiavel que o modelo D. Entretanto, nas regides
de maior risco para a populacao de Palmares, o cenario C foi superior ao D.

Assim, devido a assertividade nas areas de maior interesse (localizacdo da populacéo),
ao melhor desempenho estatistico nos pontos conhecidos e as maiores profundidades e extensao
da inundacdo, optou-se pelo cendrio C como modelo final para aplicacdo das etapas sobre o

modelo HAND visualizada na préxima secao.
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Figura 50 - Diferenca da incerteza entre os cendrios C e D do evento de 2010 em Palmares
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Fonte: Autor (2021)

Figura 51 - Histograma da diferenca da incerteza entre os cenarios C e D

Frequéncia
30000
| |

10000
|

a
[

| | | | | | |
-0.1 01 02 03 04 05

Diferenca da Incerteza (m)

Fonte: Autor (2021)



129

4.2 MODELO HAND

A inundacéo do ponto de vista do modelo HAND é controlada por estagios da altura
HAND, em que a 4gua excedente do canal mais proximo flui para regides vizinhas mais altas.
Dessa forma, os canais que controlam as inundacGes respeitam as condi¢Oes de equilibrio
hidrostatico lateral (NOBRE et al., 2015; MOMO et al., 2016). Assim, o0 modelo HAND
constitui-se como uma metodologia robusta de facil entendimento, permitindo uma simples
relacdo entre as alturas do algoritmo com a vulnerabilidade as inundacoes.

Na pratica, a predicdo do modelo tem sido alcangada pela definicdo de uma altura
HAND de corte (limiar), possibilitando a geracdo da superficie méxima de inundacdo em
relacdo a um certo limite escolhido (elevagdo HAND). Entretanto, a principal desvantagem do
descritor de terreno € estabelecer uma associacdo entre a altimetria e o evento de inundacao.

Para superar esta dificuldade, aplica-se em conjunto com o modelo outra informacéo
relacionada ao evento, buscando-se a obtencéo de uma altura que descreva toda a inundacao na
area avalaida. Na literatura se tem visto o uso de pontos de inundagdo ou de alagamento, de
mapas de eventos passados obtidos por interpolacdo ou por modelos hidrodindmicos. Logo,
essas variaveis sdo utilizadas como referéncia para determinar uma altura HAND. Neste
trabalho, utilizou-se 0 mapa krigado e a altura de corte do modelo foi desenvolvida com o
auxilio da curva ROC, conforme procedimento descrito a seguir.

4.2.1 Curva ROC - Predi¢do do HAND

Com o objetivo de otimizar o modelo HAND como preditor das areas inundaveis e
estender o fendmeno na sede municipal de Palmares para o evento de 2010, recorreu-se a analise
da curva ROC (Figura 52). No grafico, a curva em vermelho indica o desempenho do modelo
HAND em relacdo a taxa de acerto e de alarme falso quando comparando ao mapa binario
produzido pela Krigagem Ordinaria no evento de 2010.

A AUC, area abaixo da curva vermelha (ROC), foi igual a 0,98, préxima a unidade que
é considerada a tradugdo para um modelo perfeito. A linha tracejada em azul (AUC = 0,5)
sinaliza um modelo meramente aleatério, sem indicar correlagdo entre os limites de
classificagcdo e o mapa binario. Destaca-se também que a AUC demonstra a qualidade de
previsdo do modelo analisado, independente do limiar escolhido, fornecendo um desempenho

geral sobre todos os limiares.
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Figura 52 - Curva ROC: otimizacdo do modelo HAND em relacéo ao evento de 2010 em Palmares
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Fonte: Autor (2021)

Como se deseja aumentar a taxa de acerto e minimizar a taxa de alarme falso, a escolha
da altura HAND deve ser baseada nesta condi¢éo e como pode ser visto a relacdo entre as duas
taxas é proporcional, de modo que, aumentando o acerto, mais pixels sdo classificados como
alarmes falsos. Entretanto, deve-se ter em mente que o pior erro de previsao esta vinculado com
a ndo inclusdo da inundagdo, quando for observada como tal, isto €, os falsos negativos (falha).

Neste sentido, o limiar de 10,5 m foi escolhido para o modelo HAND, indicando 99% e
15% para as taxas de acerto (ryp) e de alarme falso (rsp), respectivamente. Quando tais mapas
sdo usados para tomadas de decisdo frente ao gerenciamento de riscos, os pixels classificados
como alarme falso podem gerar maiores custos e planejamentos “exagerados” em areas nao
atingidas. Porém, o pior erro cometido nos modelos esta vinculado aos falsos negativos, que
foram minimizados. Com isso, 0 modelo HAND possibilita uma previsdo adequada frente a

subestimacéo do fendmeno, situacao que coloca a populacéo em risco.

4.2.2 Meétricas de comparacdo entre Mapas: HAND versus Krigagem Ordinéria

Como citado na metodologia (Secdo 3.3.3.), 0 uso da curva ROC de maneira individual
impossibilita anélises gerais do modelo simulado. Neste contexto, o modelo HAND com limiar
de 10,5 m (obtido pela curva ROC) foi comparado com o modelo observado (inferido pela

Krigagem Ordinaria) utilizando outras ferramentas.
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Inicialmente, na Figura 53, visualiza-se espacialmente o desempenho do modelo
simulado em relagéo ao modelo observado. De uma maneira geral, o modelo HAND simulou
adequadamente o evento. Como pode ser visto, as maiores areas (azul e branco) foram
classificadas como verdadeiras, sendo o azul (area simulada corretamente — verdadeiros
positivos) e o branco (&rea ndo simulada corretamente — verdadeiros negativos).

Embora em menor expressdo, a simulagdo classificou células falsas. Na parte oeste do
evento, em vermelho (area ndo simulada incorretamente — falsos negativos), foram observados
pixels na borda do evento. Este tipo de classificacdo € indesejada, devido ao maior risco
associado. Foi analisado nestas areas, em seguida, 0 mapa de profundidades obtido pela
Krigagem Ordinéria (Figura 39), concluindo-se, entéo, que as regides classficadas em vermelho
indicam profundidades pequenas, ndo apresentando grandes riscos a populacdo. Na parte leste,
em laranja (&rea simulada incorretamente — falsos positivos), percebeu-se maior quantidade de
células em comparacdo com os falsos negativos. Embora os falsos negativos tenham sido
minimizados, a ocorréncia de falsos positivos podem gerar prepacdo em exesso do evento,
promovendo maiores custos e planejamentos inadequados. Por este motivos, os falsos positivos
ndo podem ser ignorados.

Diante do exposto, importantes relacdes podem ser encontradas a respeito das
metologidas utilizadas e do fendmeno que ocorreu em 2010 na cidade de Palmares. De anteméo,
destaca-se que o modelo HAND consegue predizer satisfatoriamente as inundagdes. Isto
porque, o modelo fisico topografico normaliza as células em relacdo ao rio, estabelecendo
virtualmente os caminhos de fluxo ao canal de drenagem mais proximo.

Entretanto, na ocorréncia das inundagbes bruscas (caso do evento de 2010 em
Palmares), o modelo HAND néo consegue predizer corretamente (sem erros) todo o modelo
observado. Isto acontece, porque o comportamento conceitual do modelo HAND, descrito
anteriormente, ndo consegue reproduzir plenamente a dinamica do escoamento altamente
turbulento. Conforme Nobre et al. 2015, ha superestimacdo nas regides distantes da onda de
cheia.

Complementarmente, o0 modelo HAND € dependente dos estagios da altura HAND,
tornando-o limitado (NOBRE et al. 2015). Neste sentido, como as inundagdes ndo sdo
homogéneas — ocorréncia de fluxos e refluxos localizados, particularidades fisicas da cidade e
aspectos relacionados ao fendbmeno —, a altura de corte (limiar) usada para descrever toda area
analisada, inevitavelmente, produzira classificagdes falsas. Inclusive, a propria amostragem
sobreleva a diferenca das profundidades de montante (porgéo leste) e jusante (regido oeste),

sendo maiores a montante. Logo, é plausivel que na chegada da onda, a montante da cidade, as
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condicBes hidrodinamicas foram mais expressivas. Isto pode significar que a onda atingiu
velocidades e pressdes mais elevadas na porcao oeste e foi perdendo energia a jusante da cidade,
atingindo profundidades menores. Dessa forma, como o modelo HAND estima a inundacao
uniformemente, caracteristicas hidrodinamicas distintas na area de estudo impossibilitam que

0 HAND descreva a inundacdo de maneira completa.

Figura 53 - Comparacéo entre 0 modelo observado (Krigagem Ordinéria) e 0 modelo simulado (corte de 10,5m
no HAND)
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Fonte: Autor (2021)

No exemplo deste trabalho, na medida que o limiar HAND diminui, hd um aumento na
area dos falsos negativos e uma diminuicdo dos verdadeiros positivos e dos falsos positivos. Na
pratica, deve-se optar pela superestimacdo, ainda que a area classificada como falso positivo
seja significativa.

Outro ponto importante a ser destacado sobre os dois modelos esta relacionado com o
aspecto temporal. O fato é que tanto na amostragem (profundidades méaximas, ndo se sabe o
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momento), quanto no HAND (modelo estatico), ndo existe a consideragdo da dimenséo
temporal, a qual pode ser evidenciada somente nos modelos hidrodinamicos.

Por fim, foram avaliadas outras métricas de desempenho (Tabela 4). A taxa de acerto
(0,99) e a taxa de alarme falso (0,15), usados na construcdo da curva ROC, possibilitaram
verificar o acerto das &reas inundadas observadas (verdadeiros positivos) e a comissao sobre as
areas ndo inundadas observadas (falsos positivos). Por outro lado, o Bias indicou uma tendéncia
de superestimacdo (maior que a unidade) do modelo simulado, pois mais pixels foram
classificados como inundacdo em relagdo ao modelo de referéncia.

A importancia do uso de outras métricas foi evidenciada, principalmente, com o uso do
Fit Index. O F indica o desempenho do modelo de forma geral, penalizando as vulnerabilidades
(sub ou superestimacdo) da simulacdo. O valor encontrado (85%) expbe que o modelo
apresentou falhas, apesar do bom desempenho obtido.

O False Alarm Ratio mostrou similaridade com a taxa rsp. Ressalta-se que ambas sdo
semelhantes, pois tratam do desempenho dos falsos positivos. Entretanto, o primeiro compara
a relacdo entre a area inundada simulada (os verdadeiros e os falsos positivos), enquanto o
segundo sobre a area seca observada (falsos positivos e verdadeiros negativos). Os resultados
foram similares, pois a area dos verdadeiros positivos (2,07 km?2) é proxima dos verdadeiros
negativos (1,88 km2).

Além disso, as métricas apresentaram duas caracteristicas positivas a respeito da
simulacdo do modelo HAND. O False Negative Rate e o True Negative Rate foram iguais a
0,01 e 0,99, respectivamente. Isto demonstra o poder do desempenho do limiar adotado extraido
pela curva ROC, visto que houve a minimizacdo dos falsos negativos (ri préximo a zero) e a
correta predicdo das areas ndo inundadas (r« proximo a unidade). Todavia, destaca-se que a
segunda métrica ndo penaliza os falsos positivos (0,34 km?) subestimando o desempenho do

modelo simulado nas por¢des secas.

Tabela 4 - Resumo das métricas estatisticas de desempenho do limiar de 10,5 m do HAND em comparagdo com
0 modelo krigado (observado)

Area Total Avaliada 4,32 km?
Verdadeiro Positivo (VP) 2,07 km2
Verdadeiro Negativo (VN) 1,88 km?

Falso Positivo (FP) 0,34 km?

Falso Negativo (FN) 0,03 km?

Taxa de Acerto (rp) 0,99
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Continuacdo: Tabela 4 - Resumo das métricas estatisticas de desempenho do limiar de 10,5m do HAND em

comparagdo com o modelo krigado (observado)

Taxa de Alarme Falso (rfp) 0,15
Bias (B) 1,15

Fit Index (F) 0,85

False Alarm Ratio (FARatio) 0,14
False Negative Rate (rn) 0,01
True Negative Rate (rn) 0,99

Fonte: Autor (2021)

4.2.3 Mapa de perigo

O mapa de perigo define a distribuicdo espacial de potenciais eventos de inundagéao
associada a uma determinada intensidade e probabilidade de excedéncia. Geralmente, 0s mapas
de perigo tém sido utilizados para a geracdo de cenérios relacionados a um certo periodo de
retorno. Neste trabalho, tal mapa foi desenvolvido atraves da simulacdo do modelo HAND para
diferentes tempos de recorréncia, os quais foram gerados através da analise de frequéncia de
extremos.

Inicialmente foi necessario aplicar estudos de tendéncias sobre a série hidroldgica de
Palmares. Isto porque a aplicacdo da estimativa de probabilidade de recorréncia em séries ndo
corrigidas, caso apresente ndo estacionariedade, pode provocar erros significativos na predicgéo.
Logo, como os mapas de perigo podem ser utilizados na tomada de decisdo a respeito de
medidas de enfrentamento das inundac@es, torna-se fundamental a verificacdo da tendéncia, da

homogeneidade, da independéncia e da estacionariedade das series temporais hidroldgicas.

Andlises de tendéncia

No estudo sobre analises de tendéncias de séries temporais em hidrologia, recorreu-se
preliminarmente a uma verificacéo basica da disposicdo das cotas maximas registradas na calha
fluvial, estacdo Palmares, de 1967 a 2019, com excecdo de 2010 (Figura 54). Com o ajuste de
uma reta de regressao linear, verificou-se uma leve tendéncia de crescimento das cotas
méaximas. Este fato foi evidenciado através da anélise grafica (inclinagcdo da reta vermelha) e
do coeficiente angular positivo proveniente da regresséo, este tltimo indicando um aumento de

2,1 cm/ano.
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Figura 54 - Maximos anuais da estacdo fluviométrica de Palmares
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Fonte: Autor (2021)

Percebeu-se que existe certa possibilidade de a série ser ndo estacionaria. Com isso,
métodos estatisticos foram utilizados para confrontar tal hipotese, que nem sempre é verificada,
apesar da tendéncia de crescimento. Outros pontos importantes devem ser destacados: a série
sofreu mudancgas em sua posicao espacial ao longo do tempo, apresentando trés pontos distintos
desde o inicio de sua operacgdo (1967); o maior evento que ocorreu em 2010 ndo foi registrado,
tendo em vista que as réguas foram arrastadas pela forca da agua; a implementacdo concluida
em 2016 da barragem de Serro Azul, localizada cerca de 18km a montante da entrada da cidade,
promoveu alteracdes no escoamento a jusante.

Tais aspectos promovem diferencas na referéncia das réguas e nos valores maximos
contabilizados. Devido a isto, a verificacdo de tendéncias na série temporal se torna
comprometida devido as incertezas introduzidas e a falta de informacgBes mais precisas para
analises mais assertivas. Entretanto, independentemente de existirem estes inconvenientes, 0s
estudos de estacionariedade devem ser aplicados.

Os testes estatisticos, indicados na Tabela 5, indicaram que as cotas maximas da estacao
fluviométrica de Palmares sdo: homogéneas, indicando que as amostras provém da mesma
populacdo; independentes, pois ndo ha influéncia entre maximos anuais consecutivos;
estacionaria, ou seja, a média e a variancia dos eventos ndo mudam ao longo do tempo em um
certo nivel de confianca. Ressalta-se que a hipdtese nula foi aceita com um nivel de

significancia de 5%.
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Tabela 5 - Testes de homogeneidade, de independéncia e de estacionariedade para a estacdo fluviométrica de

Palmares

Teste Estatistica do Teste Hipdtese Nula Condicéo
Homogeneidade [T| =0,52 Homogénea Aceita-se
Independéncia [T| =0,43 Independente Aceita-se

Estacionariedade o )
|T|=1,84 Estacionaria Aceita-se

(Spearman)

Estacionariedade o )

|Z| = 1,88 Estacionaria Aceita-se

(Mann-Kendall)

Fonte: Autor (2021)

Para o teste de Mann-Kendall Sequencial (Figura 55), as curvas de u(Tn) — série

crescente em relagdo ao tempo — e u*(Tn) — série decrescente em relacdo ao tempo — se

cruzaram em 1973, indicando uma mudanca de tendéncia, neste caso de crescimento dos

maximos anuais. Além disso, percebe-se que os indicadores estatisticos ultrapassaram o0s

valores criticos em 1986 e de 1988 até 1992 na ordem crescente da série, 0 que ndo ocorreu no

sentido inverso.

Como se pode ver, a série temporal apresentou tendéncia de crescimento. Porém, o teste

estatistico rejeitou a hipdtese alternativa de ndo estacionaridade. Apesar destes aspectos, Vogel,
Rosner e Kirshen (2013), Rosner, Vogel e Kirshen (2014) e Morreira e Naghettini (2016)

comentam que os testes de significancia de hipotese nula, incluindo os testes ndo-paramétricos

usados neste trabalho, podem apresentar o erro do Tipo Il. Esta situacdo ocorre quando a

hipdtese nula ndo € rejeitada corretamente.

Figura 55 - Teste de Mann-Kendall Sequencial para estacdo fluviométrica de Palmares

u(Tn)

Fonte: Autor (2021)
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Os pesquisadores apontam que uma imprecisdo desta natureza pode promover
planejamento equivocado. Visto que, na tomada de deciséo, o erro do Tipo Il promove a adogéo
de submedidas no enfrentamento dos riscos da inundacdo e, com isso, aumenta-se a
probabilidade de perdas humanas, econémicas e ambientais. Neste sentido, para amenizar esta
incerteza, deve-se recorrer ao uso de outros testes estatisticos, como o teste de Petit € o de Sen’s
Slope, além de metodologias que combinem métricas de probabilidade dos erros do Tipo |

(hipotese nula rejeitada falsamente) e do Tipo II.

Estimativas de probabilidade de recorréncia

As distribuicdes de extremos Gumbel, Pearson 3P, Exponencial, LogNormal 2P, GEV
e LogPearson 3P construidas pelo Método dos Momentos-L (MML) podem ser visualizadas na
Figura 56. Diante de seis possibilidades distintas, a decisdo do modelo final perpassou por
aspectos relacionados as interpretacGes subjetivas (andlises visuais), ao principio da
parcimdnia, aos parametros de forma, de posicdo e de escala das distribuicfes e as métricas
estatisticas de aderéncia e de correlacgéo.

Com relagdo aos testes de aderéncia, todas as distribuicbes aceitaram a hipotese nula de
que as distribuicbes se ajustam adequadamente aos dados amostrais, ndo apresentando desvios
estatisticamente significativos. Entretanto, Naghettini e Portela (2011) sinalizam que os testes
de consisténcia ndo exibem a aderéncia da curva para tempos de recorréncia extremos (cauda
superior), pois ha poucas amostras nestes intervalos. Ademais, ndo possibilitam a indicacdo da
melhor curva ajustada.

Para o desempenho, todas as distribui¢Ges indicaram valores de correlagdo superiores a
0,98. A distribuicdo Exponencial foi a que apresentou menor correlagdo estatistica, sendo assim
descartada. Além disso, sua exclusao foi baseada em aspectos visuais: percebe-se que a curva
Exponencial (em laranja) apresentou defasagem em comparacdo as outras distribuicbes e aos
valores empiricos.

Outra curva excluida como possivel candidata foi a distribuicdo GEV, visto que a
positividade do parametro de forma impGe limite superior, o que segundo Naghettini e Pinto
(2007) deve ser evitado no estudo de maximos anuais.

Pelo principio da parcimdnia de parametros, quando ndo ha diferencas significativas
entre distribuicdes, deve-se optar pelas curvas de dois pardmetros. Isso porque, segundo
Naghettini e Portela (2011), a introducdo de mais um parametro baseada na amostragem

inevitavelmente implica em um aumento na incerteza do modelo, apesar do ganho no ajuste das
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cotas maximas anuais. Com isso, foram descartadas as distribuicdes de Pearson e de
LogPearson.

Finalmente, a distribuicdo de Gumbel foi escolhida para estimar a probabilidade de
recorréncia em relacdo aos maximos anuais da estacdo fluviométrica de Palmares. A decisdo
foi sustentada no melhor desempenho em comparagéo com a distribuicdo LogNormal 2P e por
ser frequentemente utilizada nestas aplicagfes. Dessa forma, utilizou-se a distribuicdo de
Gumbel para constru¢do do mapa de perigo do municipio de Palmares baseada na simulacao
das alturas HAND.

Figura 56 - Distribui¢des de maximos anuais para a estagao fluviométrica de Palmares

Cotas (cm)

Fonte: Autor (2021)

Conectividade com o modelo HAND

Inicialmente, destaca-se que a conectividade entre a estacdo fluviométrica e o modelo
HAND apresenta particularidades complexas e sobretudo incertas, principalmente, no caso de
Palmares, em que ndo ha informagGes exatas que minimizem tais problemas.

Atentando ao exposto no paragrafo anterior, a conexdo entre o0 modelo HAND e a
estacdo foi estabelecida através da escolha de uma altura que representasse todo o periodo,
normalizando as cotas da régua. Os valores altimétricos HAND podem ser visualizados na
Tabela 6. Percebe-se que nos dois primeiros periodos as alturas HAND foram préximas,

apresentando diferenca de apenas 9 cm. Por outro lado, na posi¢do geogréafica atual em que se
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encontra a estacdo fluviométrica, houve uma diferenca de 47cm e de 38 cm em relagdo ao
primeiro e ao segundo periodo.

Ressalta-se que o primeiro periodo € 0 mais importante para a série devido a maior
quantidade de informaces. Por outro lado, é o mais incerto devido ao ndo conhecimento da
posicdo espacial. Evidencia-se também que o valor de 28 cm esta relacionado com o valor de
maior frequéncia (média), aumentando as chances de acerto da posi¢do espacial. Todavia, as
alturas HAND obtidas variam de 0 a 1,34m.

Por causa dos motivos mencionados e tendo em vista toda a incerteza da exatidao
espacial da estagcdo fluviométrica de Palmares, optou-se por escolher uma altura HAND de
50cm para normalizar as cotas da estacdo fluviométrica com o descritor HAND. Destaca-se que

a decisdo foi baseada na subjetividade e, por isso, deve ser vista como duvidosa.

Tabela 6 - Altura HAND vinculada a estacdo fluviométrica Palmares
Periodo da Estacdo Fluviométrica Altimetria HAND(m)

1967 - 2010 0,28*
2011 - 2013 0,37
2014 - 2020 0,75

*Valor médio. Os valores minimo e maximo foram 0,00 e 1,34 m, respectivamente.

Fonte: Autor (2021)

Mapa de perigo (probabilidade de recorréncia)

Apbs a construcdo da distribuicdo de méaximos anuais e a conexdo da estacao
fluviométrica com o modelo HAND, foram selecionadas as cotas relacionadas aos tempos de
recorréncia de 2, 5, 10, 25 e 100 anos, extraidas da distribuicdo Gumbel. A amarragcdo com o
HAND foi realizada através da subtracdo de 50 cm das cotas provenientes da estacdo. Com
isso, gerou-se 0 mapa de perigo (Figura 57) do municipio de Palmares combinando os dados
do modelo HAND com a analise de frequéncia de nivel.

Analisando a Figura 57 percebe-se que para o tempo de recorréncia de 2 anos (em
vermelho escuro) algumas regiées na margem esquerda do rio Una (presenca de residéncias)
foram classificadas para esta probabilidade. Este acontecimento pode estar associado as
particularidades da topografia da cidade, a exemplo de areas baixas susceptiveis a alagamentos.

Além disso, a extrapolacéo das cotas de inundacao sobre toda a area urbana de Palmares, tendo
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em mente que a estacdo fluviométrica estd localizada na saida da cidade, gera certo

enviesamento por causa da diferenca do nivel da agua na cidade durante o evento.

Figura 57 - Mapa de perigo do municipio de Palmares
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OFACEPE Sistema de Coordenadas Geograficas
DATUM: SIRGAS 2000 / UTM Zona 25S Cédigo EPSG: 4674

Fonte: Autor (2021)

Com relacéo aos demais tempos de retorno verificou-se um comportamento desejavel,
pois a tendéncia de diminuicdo da probabilidade de excedéncia acompanhou o crescimento da
altimetria HAND. Porém, como ndo h& dados observados que possibilitem a verificacdo da
performance deste mapa de perigo e devido & incerteza na estimacao dos periodos de retorno e
a extrapolacdo de um Gnico ponto para toda a area, a discussao se torna fragil em relacdo a
exatidao do mapa.

Outro ponto a ser destacado esta relacionado com o tempo de recorréncia maximo
utilizado, que foi de 100 anos. Isso porque existe uma limitagdo técnica relacionada a
extrapolacdo do periodo de retorno, que para alguns pesquisadores deve ser no maximo de 2
vezes 0 periodo de coleta dos dados fluviométricos. Este aspecto impossibilitou estimar a
possivel cota da inundacdo de 2010 atraves da distribui¢do de extemos.
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Esta observagdo também foi constatada por Ribeiro Neto et al. (2015). Os pesquisadores
admitiram estimativas de vaz@es para diferentes tempos de retorno de até 3 vezes o tamanho da
série e calcularam a vazdo para 150 anos, porém o valor obtido ndo atingiu a vazédo do pico da
cheia de 2010 (uma estimativa feita por um flutuador durante o evento e outra por um modelo
hidrodinamico). Com isso, os autores comentaram a possibilidade do evento de 2010 ter
atingido uma magnitude de 200 anos.

Percebe-se que a falta de um periodo maior de observacdo dos dados fluviométricos
torna o processo de geracdo do tempo de recorréncia da cheia de 2010 limitado, principalmente
pela falta da cota fluviométrica durante o evento, visto que as réguas linimétricas foram

carregadas.

4.2.4 Simulacédo dos anos 2000, 2010, 2011 e 2017

Por fim, escolheram-se as inundagdes de 2000, 2010, 2011 e 2017 para serem simuladas
pelo modelo HAND, os resultados podem ser visualizados na Figura 58. Nos anos de 2000,
2011 e 2017, os mapas foram gerados a partir da cota obtida pela estacdo fluviométrica de
Palmares menos 50cm estabelecido para a conexdo entre 0 modelo HAND e a estagdo. Com
relacdo a simulacdo do ano de 2010, a altura HAND foi obtida pela analise da curva ROC em
que se utilizou o0 modelo krigado como referéncia. Esta otimizacdo indicou uma altura HAND
de 10,5m para o evento de 2010. Dessa forma, a inundacdo de 2010 foi extrapolada segundo
esse limiar.

Dentre as quatro simulacgdes, as duas menores ocorreram no ano de 2011 (area em azul)
e de 2017 (linha em vermelho), apresentando cotas iguais a 668 e a 700cm, respectivamente.
Devido a diferenca de apenas 32cm entre 0s eventos, as extensfes dos fendmenos foram
praticamente iguais (Figura 58).

Por outro lado, as inundag¢6es mais drasticas do século XXI ocorreram nas simula¢es
em 2000 (linha em amarelo) com cota fluviométrica de 860cm — maior evento ja registrado — e
em 2010 (linha laranja), a qual ndo apresenta medicdo na estagdo. N&o obstante terem sido as
cheias mais dréasticas, verificou-se que na margem direita do rio Una os quatro eventos exibiram
contornos muito similares, indicando assim a presenca de barreiras fisicas. Em contrapartida,
na margem esquerda a gua apresentou maior extensdo para o ano de 2010, essencialmente nas
regibes oeste e leste da area atingida.

Evidencia-se que nos eventos de 2000 e de 2017 os contornos ndo foram continuos,

indicando a presenga de pequenas “ilhas” de pixels. Este aspecto pode estar relacionado com a
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incerteza na conexdo entre 0 HAND e a estagdo fluviométrica (altura do descritor de 0,5m), as

particularidades do fenémeno e os aspectos do MDT, que incidem sobre o descritor de terreno.

Figura 58 - Simulacdo de eventos de inundacdo por meio do modelo HAND para os anos de 2000, 2010, 2011 e

2017 no municipio de Palmares
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Para verificagdo da performance dos anos simulados, recorreu-se as interpretacoes

visuais sobre manchas de inundacdo obtidas por diferentes abordagens. Com isso, foram

escolhidas as pesquisas de Dantas (2012) e de Alves et al. (2017). Embora existam outras

aplicacdes na cidade de Palmares, para o objetivo desta etapa o recurso visual sobre mapas e as

ferramentas usadas foram essenciais na decisao para escolha dos trabalhos.

Dantas (2012) apresentou o contorno da inundacdo de 2000 a partir de um levantamento

manual realizado por equipes da antiga Fundacdo de Desenvolvimento Municipal (FIDEM) e

pesquisadores da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE). A mancha de inundagdo do

evento de 2010 foi estimada através de um modelo deterministico (IDW), interpolando as

profundidades de inundacdo obtidas pelo Corpo de Bombeiros. Para a extensdo da cheia de
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2011, desenvolvida pelo interpolador IDW, as profundidades do evento foram levantadas por
parcerias entre a antiga SRHE, a APAC, a UFPE e a CPRM. Além disso, o pesquisador citado
simulou a inundacdo para os anos de 2000 e de 2010 através de um modelo hidrologico e
hidrodinamico. Também utilizando tais modelos, Alves et al. (2017) recriaram a inundacéo de
2017.

No evento de 2000, o mapa simulado pelo modelo HAND combinado com a estagéo
fluviométrica apresentou adequada correspondéncia com as duas extensdes vistas em Dantas
(2012). Analisando localmente em relacdo aos dois mapas, a simulacdo atraves do HAND
apresentou em algumas areas superdimensionamento e subdimensionamento na porcao leste e
oeste da area urbana de Palmares, nesta ordem.

Entretanto, ressalta-se que o levantamento da equipe formada pela FIDEM e pela UFPE
foi realizado manualmente em campo sobre uma planta arquiteténica. Com isso, entende-se que
ha imprecisdo por causa de falhas humanas e da baixa exatiddo da planta de referéncia em
comparacdo aos levantamentos por aerofotogrametria, por exemplo. Ademais, aparentemente,
a porcdo leste foi desprezada no levantamento.

De outra forma, a simulacdo hidrodindmica indicou maior semelhanca na zona leste com
0 modelo HAND, porém com maior discrepancia na regido oeste. Como possivel desvantagem,
a validacdo do desempenho da vazdo sintética gerada pelo modelo hidrolégico levou a um valor
do coeficiente de Nash e Sutcliffe igual a 0,61 para o periodo de 2000. Apesar de ser
considerado um resultado aceitavel nestes modelos, esta discrepancia no ajuste pode promover
padrdes de superdimensionamento (ou sub) da mancha no modelo hidrodinamico.

Em relacdo a simulacdo de 2010, percebeu-se que a extensdo do evento pelo HAND foi
mais proxima ao mapa produzido pelo modelo hidrodindmico de Dantas (2012). Isso porque na
regido leste, que exibiu superdimensionamento do descritor de terreno em compara¢do ao
modelo krigado (ver item 4.2.2), a simulacdo HAND apresentou maior similaridade em relacdo
ao hidrodindmico. Porém, nestas regiGes foram amostradas pelo corpo de bombeiros
profundidades iguais a zero, indicando superestimativa em ambas as metodologias. Tal
evidéncia em conjunto com interpretacdes da simulacéo de 2000, possivelmente, indicam que
houve uma tendéncia na predicdo de &reas maiores pelo contorno proposto por Dantas (2012),
assim como evidenciado pelo modelo HAND, sobretudo na regiéo leste.

Analisando visualmente a mancha de inundacao de 2011 obtidas por interpolacéo sobre
profundidades de inundacéo, verificou-se concordancia com o modelo HAND. No entanto, o
modelo topografico demonstrou pequena superestimativa na regido central e leste da cidade.

Destaca-se que a amostragem foi realizada por meio de equipamentos com alta precisao, mas
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em Dantas (2012) néo foi indicada a quantidade de amostras levantadas, impossibilitando
discussdes mais assertivas a respeito da interpolacdo deterministica usada.

Na comparacao entre a extensao de inundacgdo do modelo HAND com o contorno gerado
por Alves et al. (2017), percebeu-se boa correlacdo entre ambos 0s mapas, com poucas excecoes

de divergéncias locais.

4.3. CONSIDERACOES FINAIS SOBRE OS MODELOS APLICADOS

Sobre as profundidades de inundagéo do aplicativo colaborativo Hidromapp (Jaqueira)
e do levantamento do corpo de bombeiros (Palmares) foram aplicadas a Krigagem Ordinaria
para estimativas da inundacdo em areas desconhecidas. Apesar de ndo ter sido encontrados
trabalhos usando a KO para inferir cheias passadas sobre processos pontuais, entende-se que a
ferramenta tem potencial nesta funcionalidade sobre mapas de inundagdes, principalmente por
ser um preditor exato local e fornecer uma estimativa de incerteza global.

Todavia, é importante tecer observagdes no tocante ao processo de modelagem e das
incertezas constatadas. Destaca-se em todas as etapas da geoestatistica o exercicio criterioso e
subjetivo, que podem ser minimizados atraves da exaustiva analise explorat6ria das amostras e
posteriores validacGes dos resultados. Cabe também o respeito as condicdes de estacionariedade
e de variabilidade dos dados, pois, apesar de ser considerado por diversos pesquisadores o “Best
linear Unbiased Estimator” (melhor estimador linear sem viés), sob qualquer condigdo o
resultado pode ser produzido e tal afirmativa se torna invéalida.

A bem da verdade ¢é que a fundamentacdo da Geoestatistica se mostra como robusta.
Porém, deve-se ter em mente que para representar qualquer fenémeno a melhor ferramenta é
aquela que o descreve adequadamente, independentemente de qualquer pretexto, dos dados
utilizados e da formulacdo matematica e estatistica.

No contexto das inundacdes, os resultados foram coerentes. Contudo, percebeu-se
enviesamento nos levantamentos, baixa precisao da localizacao espacial dos pontos levantados,
essencialmente para a amostragem de Palmares que necessitou de validagdo ponto a ponto e,
com isso, verificou-se discordancias que sdo motivos de incertezas. Em Jaqueira, por outro lado,
constatou-se a presenca de clusters locais e tendéncias na margem direita do rio, 0 que pode ser
prejudicial a predicdo. Além disso, a introducgédo de outro dado como 0 HAND pode promover
enviesamento na inferéncia, visto que se adiciona imprecisbes do MDT e do préprio

processamento do descritor HAND.
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Com relagdo ao modelo HAND, diante dos resultados produzidos, compreendeu-se que
de maneira geral o algoritmo pode desempenhar papel fundamental como preditor de
inundacdes em regiGes com baixa disponibilidade de dados hidrolégicos, principalmente locais
com estacOes de medicdo deficientes no tempo e no espaco.

Porém, é evidente que a aplicacdo depende dos dados topogréficos disponiveis e da
escala da area avaliada. Em cidades do porte de Jaqueira, 0 uso de modelos digitais de baixa
resolucdo espacial e vertical — a exemplo do SRTM — podem ser absolutamente indevidos na
tomada de decisdo em relacdo a indicacdo de pontos vulneraveis a inundacdo. Na medida em
que aumenta o dominio estudado (areas urbanas como a de Palmares ou escalas de bacias
hidrograficas), os modelos digitais com estas caracteristicas podem ser Uteis. No caso de
Pernambuco, a precisdo do PE3D foi essencial para 0 bom desempenho do modelo HAND
obtido, sendo evidenciado na escala local para a cidade de Palmares.

Outra questdo relativa ao modelo HAND esté na indicacdo do limiar da &rea acumulada
para defini¢do do canal de drenagem. O adequado desempenho do algoritmo como preditor de
inundacBes estad estritamente relacionado com essa escolha. Durante o processamento,
verificou-se que o analista deve ter um entendimento acerca da evolu¢do do fenémeno
hidroldgico na regido estudada. Isso porque a escolha dos canais de drenagem pode influenciar
diretamente em super ou subestimativas.

No caso de Jaqueira” e de Palmares, o evento surge principalmente com intensas chuvas
a montante. E claro e inequivoco que as condicdes antes do evento séo fundamentais para uma
area ser atingida. Entretanto, entender a causa principal do evento é primordial. Recorda-se que
existem as cheias urbanas por falhas de dispositivos hidrdulicos ou ainda caracteristicas
hidrodindmicas de canais secundarios. Dessa forma, nas duas cidades o limiar escolhido foi
baseado no canal principal, ou seja, no rio Pirangi (Jaqueira) e no rio Una (Palmares).

Além disso, trés pontos foram percebidos e devem ser, na medida do possivel,
analisados cuidadosamente. O primeiro € a definicdo de uma Unica altura para estimar a
inundacdo em todo o dominio avaliado, promovendo super ou subestimativas. O segundo esta
relacionado com a necessidade de informac6es auxiliares da inundagéo, sendo indispensavel
para o estabelecimento da altura HAND para descrever o fenémeno hidroldgico, tornando-o
limitado quando ndo ha qualquer dado do evento. O terceiro se refere a0 HAND ser estatico,

impedindo anélises relacionadas ao desenvolvimento do fluxo associado a dimensdo temporal

“ O HAND para Jaqueira foi utilizado somente para a inferéncia probabilistica
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e da presenca de dispositivos hidraulicos (barragens, diques...) que ndo sdo captados pelo
modelo HAND.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho foi observado que a Krigagem Ordinaria apresentou resultados
satisfatorios na inferéncia de profundidades de inundacdo sobre as cidades avaliadas. Essa
concluséo se baseia no coeficiente de correlagdo obtido de 99,98% e de 98,81% para Jaqueira
e Palmares, respectivamente. Destaca-se também que outras medidas de comparacao entre 0s
valores medidos e estimados apontaram bom desempenho para os modelos escolhidos. Um dos
objetivos da inferéncia através da Geoestatistica € minimizar a variancia do erro e igualar
proximo a zero a média dos erros, sendo tal finalidade alcancada. Dessa forma, conclui-se que
a Krigagem Ordinaria de fato é um preditor com boa exatiddo local.

Além disso, a possibilidade de medir a incerteza do processo tendo em vista 0 contexto
dos danos causados pelas inundagfes é sem davida uma das grandes vantagens verificada na
utilizacdo de técnicas de Geoestatistica. Para Palmares, a incerteza variou de 0,09 a 1,64 m no
cenario C (modelo final), enquanto no cenério D oscilou entre 0,10 a 1,28 m. Entretanto, como
a confianca do modelo é avaliada por pixel, escolhas mais inteligentes podem ser tomadas.
Visto que o modelo final, apesar de apresentar maior variancia foi escolhido por ter exibido
maior exatidao nas areas construidas da cidade de Palmares. Com relacdo a Jaqueira, a incerteza
do modelo escolhido variou de 0,03 a 0,83 m. Ressalta-se também que nas células distantes das
amostras (falta de dados) ou préximas as regides de clusters produziram células com baixa
confianca.

Avaliando os resultados em ambas as cidades, percebeu-se melhor desempenho no
evento de Jaqueira. Isso foi verificado, possivelmente, por causa dos seguintes fatores: a
quantidade de amostras e o tamanho da area inferida, os quais foram maiores em Palmares; a
ndo-normalidade dos dados de entrada para Palmares, produzindo maiores erros na inferéncia;
a destruicdo de parte da cidade de Palmares pode ter dificultado a amostragem, induzindo viés;
ndo houve pos-processamento (correcdo) dos dados no levantamento planimétrico em
Palmares; o levantamento de Jaqueira embora tenha sido realizado aproximadamente dois anos
depois da ocorréncia do fendmeno e as profundidades obtidas segundo entrevistas dos
moradores, 0 que pode promover incertezas, a etapa de pds-processamento em ambiente SIG
foi fundamental; além dos proprios quesitos subjetivos adotados nas etapas da Geoestatistica.

Na modelagem em Jaqueira foi encontrado um procedimento que demonstra a
importancia de se analisar os dados de maneira parcimoniosa. A simples estratégia de extrair

amostras na modelagem do semivariograma pdde produzir um semivariograma empirico mais
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coeso, melhorando a inferéncia tanto na etapa da Validagdo Cruzada, quanto nas saidas dos
mapas de inundacdo e de incerteza.

Outro ponto observado refere-se as particularidades de etapas da Geoestatistica
discutidas na literatura que foram essenciais para a obtencdo de resultados coerentes que
sintetizassem o fendmeno. Destacam-se, nesse sentido, a anélise exploratdria dos dados como
fundamental para a transformagé&o e a remogéo das tendéncias globais das amostras; os aspectos
da modelagem do semivariograma empirico em relacdo aos parametros de busca das
observacdes, ao padrdo da variabilidade para diferentes distancias e a analise da variancia por
meio da superficie do semivariograma; o ajuste do semivariograma tedrico de modo
automatico, facilitando o processo; a Validacdo Cruzada como técnica para verificar a
concordancia do modelo selecionado com os valores medidos.

Com relacdo ao modelo HAND, este foi essencial para a obtencao do mapa de inundacao
pela Krigagem Ordinéria. O descritor possibilitou a transformacdo das profundidades de
inundacdo para normalizacdo dos dados, no caso de Jaqueira, e uma distribuicdo mais préxima
possivel da normalidade, circunstancia observada na analise dos dados de Palmares. Ademais,
o modelo HAND viabilizou a extensdo dos eventos, o que ndo seria alcan¢ado caso as
estimativas fossem realizadas sobre as profundidades de inundagdo sem qualquer
transformacéo.

Sobre a Gtica da predigdo, o algoritmo HAND foi otimizado através da curva ROC,
utilizando o mapa de referéncia obtido pela Krigagem Ordinaria. Neste sentido, encontrou-se
um limiar 6timo de 10,5m. Tal resultado apontou elevada taxa de acerto (99%), porém houve
erros consideraveis na taxa de alarme falso (15%), ou seja, superestimacao do modelo simulado
(falsos positivos). Destaca-se que o erro consideravel da taxa de alarme falso pode produzir
planejamentos errdneos durante um possivel evento com magnitude similar, além de maiores
custos para preparacdo (seguranca) das regiGes falsamente simuladas, por isto os falsos
positivos ndo podem ser negligenciados. Por este motivo, evidencia-se a importancia de
produzir mapas com dados reais e gerados segundo diferentes abordagens.

Além disso, foram aplicadas 5 métricas de desempenho em relagdo ao limiar de corte
(10,5m) do modelo HAND em comparagdo com modelo Krigado. O estatistico Fit Index (85%)
foi o que apresentou melhor coeréncia a respeito do desempenho global da simulacdo HAND.
Tal parametro pune tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos. Ressalta-se que o erro
mais nocivo, os falsos negativos, foi quase desprezivel (1%), evidenciando o poder de predigdo
do modelo HAND.
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N&o obstante do bom desempenho encontrado pelo HAND, algumas limitagOes foram
percebidas no processo. Caso ndo exista nenhuma informacdo complementar (mapas
observados, estacdes fluviométricas e pontos de inundacao, por exemplo), o modelo HAND se
torna obsoleto, visto que ndo ha conexao entre o fendmeno e a altura do descritor. Outra barreira
encontrada esta vinculada com os aspectos da dindmica do escoamento, que podem nado ser
explicados pelo HAND, somente por modelos hidrodinamicos. Além disso, um limiar de corte
constante representando todo o evento produziu efeitos distintos a jusante e a montante da
cidade de Palmares, justamente por causa das condi¢Bes hidrodinamicas. Por fim, destaca-se
que o resultado é estatico, limitando o aspecto temporal t&o importante na evolucdo das
inundacoes.

Para a obtencdo do mapa de probabilidade de recorréncia e simulacdo de eventos
passados foi estabelecida uma conexdo entre o0 modelo HAND e a estacdo fluviométrica
Palmares. Inicialmente, a série temporal das cotas de maximos anuais passou por analises de
regressdo e de testes estatisticos. Foi encontrada uma tendéncia de crescimento dos niveis ao
longo do tempo e os testes indicaram independéncia, homogeneidade e estacionariedade. Diante
deste cenario, aplicou-se para as cotas de maximos anuais 6 distribuicGes de extremos, em que
a de Gumbel foi selecionada.

Com isso, a estacdo foi amarrada ao modelo HAND ap0s visitas em campo, avaliacbes
sobre documentos alcancados junto a CPRM e ao site da SNIRH e anélises acerca da altimetria
HAND. Decidiu-se por retirar meio metro das cotas para estabelecer a normalizacdo entre
ambos. Dessa forma, obteve-se 0 mapa de perigo com tempos de recorréncia de 2, 5, 10, 25 e
100 anos. Além disso, inundagdes passadas foram simuladas para os anos 2000, 2010, 2011 e
2017.

No contexto geral, as metodologias e os dados utilizados neste trabalho puderam
descrever o fenbmeno da inundacdo de maneira consistente. Destaca-se que as ferramentas
usadas ndo necessitam de multiplas fontes de dados e sdo de facil compreenséo e aplicacao,
apesar dos esforgos exigidos na Krigagem Ordinaria nas etapas da Geoestatistica, bem como a
subjetividade intrinseca. Ressalta-se também que o desenvolvimento do projeto PE3D
possibilitou um conhecimento de alta resolugéo sobre a topografia e o imageamento do estado
de Pernambuco, resultando em aplicacgdes inteligiveis e fundamentais como as apresentadas
neste trabalho.

Entenda-se, por outro lado, que as metodologias se basearam em levantamentos de
campo sujeitos as imprecisdes. O levantamento das marcas de cheia pelo Corpo de Bombeiros

identificou profundidades em relagdo ao solo e com o suporte do HAND, foram estimadas as
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profundidades nas regides avaliadas. No caso do Hidromapp o procedimento foi similar, no

entanto em diversos pontos a partir de informac6es dos moradores. Além disso, ressalta-se a

inexatiddo da posicdo espacial da estacdo fluviométrica e suas imprecisdes associadas a

medicdo. Para os trés casos podem ocorrer erros aleatorios, sistematicos e grosseiros, gerando

incertezas. Isso, porém ndo invalida os procedimentos utilizados, apenas se destaca que as

imprecisdes podem se refletir nas manchas de inundagéo avaliadas.

Por fim, recomenda-se para pesquisas futuras:

No aspecto da Krigagem Ordinaria sobre as profundidades de inundacdo das
cidades examinadas: aplicar a exclusdo de pontos para obtencéo de distribuicdes
normais mais rigorosas (aceitas nos testes estatisticos); utilizar o MDT para
transformacdo das profundidades dos eventos ao invés do algoritmo HAND;
executar diferentes curvas para remocao das tendéncias globais; testar outros
modelos tedricos, tais como o circular, o stable, o J-Bessel, o K-Bessel, o Hole
Effect, o Rational Quadratic e o Tetraspherical, dentre outros; ajustar o modelo
tedrico manualmente; aplicar o jackknife ao contrario da Validacdo Cruzada.
No contexto da Geoestatistica, aplicar sobre as profundidades de inundacéo
outras técnicas como a Krigagem Universal, a Krigagem Indicativa, a Krigagem
multi-Gaussiana e a Cokriging (adicionando o modelo HAND como variavel
secundaria ou outra abordagem baseada em parametros fisicos ou MDT;

Gerar 0 modelo HAND através de outras fontes de obtencdo do MDT como o0s
projetos globais: SRTM, ASTER, VERTEX e ALOS World 3D. Tais avaliacbes
poderdo indicar vantagens e desvantagens em relacdo ao uso de dados LIDAR
utilizados.

Dividir a metodologia HAND em duas regides (oeste e leste) na cidade de
Palmares. Com isso, aplicar a curva ROC com o objetivo de obter limiares
6timos para cada area, aumentando o desempenho do HAND.

Comparar: as manchas de inundagéo da Krigagem Ordinaria e do modelo HAND
com resultados de simulagdo obtidos com modelos hidrologicos e
hidrodinamicos; os resultados obtidos pela Krigagem Ordinaria com outros
interpoladores probabilisticos e deterministicos; as simulagées do HAND em
Palmares com mapas observados levantados em outras épocas como para 0s anos
de 2000 e de 2017; os mapas de profundidades obtidos pela Krigagem Ordinaria

e por simulac@es hidrologicas e hidrodinamicas.
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Analisar outros testes de estacionaridade sobre a estagdo fluviométrica de
Palmares como 0 Sen’s Slope e o teste de Petit. Ademais, aplicar metodologias
que exprimam a probabilidade dos erros do Tipo | e do Tipo II.

Através das profundidades de inundacdo e outros dados espaciais, aplicar
técnicas de multicritério, de regresséo logistica e de algoritmos voltados para
machine learning.

Empregar outros descritores de terreno (declividade, indice topogréfico,
distancia mais proxima ao corpo d’agua e curvatura) tendo em vista o potencial
do projeto PE3D para todo o estado de Pernambuco.

Devido & limitacdo da tecnologia LIDAR em mapear terrenos abaixo da
superficie de agua, aconselha-se aos 6rgdos publicos de Pernambuco que nas
cidades frequentemente atingidas pelas inundacdes sejam realizados
levantamentos batimétricos pelo menos nos trechos da calha fluvial que séo
interceptados pela mancha urbana.

Uso e divulgacao do aplicativo Hidromapp por equipes que trabalham em prol
da defesa civil com participacao das Universidades, promovendo incentivos aos
alunos de graduacéo e de pds-graduacao para pesquisa, do ensino secundario e
dos agentes publicos. A participacdo colaborativa da sociedade pode ser uma
fonte importante de dados para estudos e projetos e tomada de deciséo por parte

do poder publico.
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ANEXO A - AREA DE ESUTODO (CONTINUAGAO)

Vegetacao

A cobertura vegetal savana estépica tem predominio a oeste da BHRU (Figura Al) é
caracteristica das regides semiaridas em que esta situado parte do agreste pernambucano. Esta
regido exibe espécies xerofilas, cactaceas e bromeliaceas. Nas areas a oeste e ao centro da bacia,
a classificacdo Ecétono é qualificada pela combinacdo da cobertura savana estépica e da floresta
estacional, funcionando como transicdo entre as duas classes distintas, designada por tenséo
ecologica. Na porcdo central, a bacia exibe a floresta estacional semidecidual, associada ao
bioma da mata atlantica. A leste da bacia, encontra-se: a floresta ombrofila densa que é
identificada pela mata perenifélia (sempre perene) em regides tropicais e pela alta densidade de
arvores; a floresta ombrofila aberta, a qual possui quatro faciacdes floristicas e regime
pluviométrico com mais de 60 dias seco dentro de um ano e; as formacdes pioneiras,
influenciadas por rios e por interagdes fluviomarinhas, evidenciadas por mangues, restingas e
coqueiros. Por fim, destaca-se que, principalmente, a leste da bacia, as florestas foram sendo
desmatadas para a plantacéo e exploracao da cana de acucar (IBGE, 1991; CONDEPE/FIDEM,
2006; IBGE, 2012).
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Figura Al - Cobertura vegetal da Bacia Hidrografica do Rio Una
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Geologia e geomorfologia

A geologia da BHRU (Figura A2) é caracterizada por ambientes marinho costeiro na
regido proxima a costa litordnea pernambucana com sedimentos que variam de inconsolidados
a moderadamente consolidados do periodo geoldgico cenozoico (aproximadamente 11 km?).
Nestas porcdes ha forte existéncia de arenitos. As rochas do periodo neoproterozoico cobrem
uma extensdo de 1.633 km2 da bacia nas regides leste, central e norte. Tais rochas apresentam-
se na forma de granitoides deformados (rochas igneas e metamorficas/igneas), de gnaisse-
migmaticas e de granulitos (rochas metamorficas). Por fim, a existéncia mais significativa na
bacia ocorre em relacdo as rochas do periodo mesoproterozoico (4.851 km?2), exibem-se rochas
sedimentares metamorfizadas, vulcanossedimentares metamorfizadas, gnaisse-migmaticas,
granulitos e granitdides ndo deformados (rochas metamorficas) e granitdides deformados

(rochas igneas/metamorficas).
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Figura A2 - Mapa geoldgico da Bacia Hidrografica do Rio Una
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A BHRU apresenta trés dominios hidrogeologicos. Os metassedimentos/metavulcanicas

com maior extensao dentre os trés, percorre da regido oeste até a regido central da bacia. Tal

dominio esta relacionado com o comportamento hidrogeoldgico fissural e tem como

desvantagem a baixa producédo (vazdo) de agua. O cristalino, visualizado nas porcfes norte e

leste da bacia, possui 0 mesmo comportamento que os metassedimentos/metavulcanicas.

Entretanto, diferem-se devido a classificacao reoldgica e, geralmente, dispde-se de vazbes ainda

mais baixas. Por fim, os dep6sitos cenozoicos detém pequena porcdo territorial na regido leste

da bacia, o aquifero é poroso e tem produtividade moderada. O mapa hidrogeol6gico da bacia

é apresentado na Figura A3. No aspecto do ciclo hidroldgico, a hidrogeologia é um dos fatores

que influenciam na infiltracio da &gua. Na bacia, percebe-se um comportamento

hidrogeologico desfavoravel a infiltragdo da agua nos reservatorios subterraneos, promovendo

aumento nos picos do escoamento superficial e, com isso, na formacédo das inundagoes.
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Figura A3 - Mapa hidrogeolégico da Bacia Hidrogréfica do Rio Una
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Com relacdo as formas do relevo, a geomorfologia da bacia é descrita de acordo com

dois critérios de classificacdo, os dominios morfoestruturais e as unidades geomorfoldgicas. O

primeiro representa a natureza das rochas e a placa tectdnica em que o relevo esta inserido,

enguanto o segundo indica regides com feicGes altimétricas e fisionomicamente similares

(IBGE, 2009). Na BHRU, Figura A4, dois dominios morfoestruturais sdo verificados, 0s

depdsitos sedimentares quaternarios e os cinturbes mdveis neoproterozoicos. Dentro dos

depdsitos sedimentares, a unidade geomorfologica evidenciada € a planicie litoranea, ja os

cinturbes mdveis, tem-se a regido geomorfoldgica conhecida como o Planalto da Borborema,

em que as unidades inseridas sdo o pediplano central, as encostas orientais e o piemonte

oriental.
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Figura A4 - Mapa geomorfol6gico da Bacia Hidrografica do Rio Una
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DATUM: GCS SIRGAS 2000 Cédigo EPSG: 4674 [ Junidades da Federagao

Fonte: Autor (2021)

Outra caracteristica desfavoravel da bacia para formacdo das inundagbes esta na
amplitude da altimetria da bacia, um pouco mais de 1.000 m. Como pode ser visto no mapa
hipsométrico (Figura A5), a elevacdo minima e maxima da BHRU em relagdo ao mar é de 0,52
e 1.025,68 m, respectivamente. Conforme Cirilo et al. (2011), a declividade do rio Una foi um
dos fatores para 0s estragos oriundos do evento extremo em junho de 2010 em municipios da
bacia, principalmente, porgue a elevada inclinacdo promove o aumento da energia cinética da

agua e, com isso, surgem ondas mais rapidas.
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Figura A5 - Mapa hipsométrico da Bacia Hidrografica do Rio Una
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A declividade da BHRU, Figura A6, foi classificada segundo EMBRAPA (1979). O
calculo foi obtido em ambiente SIG por operacfes sobre o Modelo Digital do Terreno do
Projeto Pernambuco Tridimensional (3DPE)*. De uma maneira geral, a bacia apresenta trés
grupos bem evidentes: o Plano (0 - 3%), o Suave Ondulado (3 - 8%) e o Ondulado (8 - 20%).
Em grande parte da regido oeste da bacia, o relevo plano é identificado com maior intensidade
e homogeneidade, 0 que torna uma area propicia para certas atividades econémicas, como a
pecuéria (Ver Mapa do Uso e Ocupacdo do solo). Tal evidéncia pode ser um indicador da
degradacéo da terra e do aumento dos picos de vazao, influenciando negativamente na dindmica
do ciclo hidrolégico e promovendo inundagGes mais drasticas.

Ainda com relacdo ao relevo plano, destaca-se também a forte evidéncia desta classe
sobre os rios, principalmente no sentido leste/oeste. Vale destacar que um dos motivos para esta

constatacdo ocorre devido ao mapeamento da tecnologia LIDAR convencional. Pois, ao

* E importante comentar que o modelo digital apresenta alta resolucfo espacial, com isso as declividades
calculadas tendem a ser mais suaves.
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descrever as particularidades do terreno sob a &gua, a altimetria dos pixels é classificada em
relacdo a agua e ndo ao terreno, gerando elevagdes proximas e, com isso, pequena inclinacdo
(declividade). A classe de relevo plana apresenta-se com area aproximada de 3.453 kmz2 (53%
da éarea total).

O relevo suave ondulado e o ondulado apresentaram 1.833 (28%) e 1.203 (18%) km?,
respectivamente. Na medida em que as porgdes terrestres se afastam da rede de drenagem,
maiores declividades sdo verificadas, favorecendo ao acimulo de agua nas regifes de varzea
plana. A tendéncia de altas inclinacdes em direcdo a planicie alagada pode agravar a inundagéo,
visto que h4 um aumento na velocidade do escoamento, consequéncia direta da declividade.
Destaca-se também que a bacia apresenta declividades mais acentuadas na porcao central ao
sul e a nordeste, bem como na regido noroeste da bacia. Por fim, apenas 6 km? correspondem
as classes Forte Ondulado (20 - 45%), Montanhoso (45 - 75%) e Forte Montanhoso (75 - 100%),

sendo mais evidente para o relevo Forte Ondulado (5,8 km?).

Figura A6 - Mapa de declividade da Bacia Hidrografica do Rio Una
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Fonte: Autor (2021)
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Pedologia

Com relagéo a pedologia da BHRU (Figura A7), utilizou-se os dois primeiros niveis
(ordem e classe) do Sistema Brasileiro de Classificacdo dos Solos (SiBCS) para desagregacéo
espacial dos tipos de solos. A regido compreendida do litoral até a porcdo central e parte do
norte da bacia é caracterizada pela presencga dos solos argissolo vermelho-amarelo, latossolo
vermelho-amarelo, latossolo amarelo, o neossolo flivico e o quartzarénicos. Os trés primeiros
possuem maior concentracdo de argila em sua composicédo, porém os latossolos séo ricos em
minerais e bem desenvolvidos, além de possuirem melhores condi¢BGes para a drenagem da
agua, diferentemente dos argissolos. O argissolo € o solo com maior extensdo territorial da
bacia, um dos atributos desses solos ¢ a baixa infiltracdo da dgua no solo, indicando possivel
fator para formacdo das inundacgdes. Os neossolos sdo poucos desenvolvidos, na bacia se
encontram os flavicos que tem como particularidade a sua evolugdo a partir das aluvides,
apresentando camadas variadas com diferentes granulometrias e 0s quartzarénicos com
pequena presenca na foz do rio Una, estes solos sdo arenoquartzosos profundos a muito
profundos com elevada capacidade drenante. Finalmente, na porcdo oeste, a bacia expde 0s
seguintes solos: 0 neossolo regolitico, o neossolo litélico e o planossolo haplico. Os regoliticos
sdo pouco profundos a profundos e arenosos com presenca de minerais primarios. Os litolicos
sdo solos rasos com baixa capacidade de armazenamento de agua, promovendo influéncia no
aumento dos picos de escoamento superficial nos periodos de chuva. Os planossolos haplicos
possuem baixa permeabilidade, apresentando uma mudanca brusca entre a camada superficial
e as adjacentes, caracterizada por um bloqueio com infiltragdo muito lenta, quase impermeéavel.
No periodo chuvoso possui elevada retencdo de &gua (CONDEPE/FIDEN, 2006; CPRM, 2014;
EMBRAPA, 2018).
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Figura A7 - Mapa Pedoldgico da Bacia Hidrografica do Rio Una
36°24'W 36°3'W 35°42'W 35°21'W

8°26'S

o
¥
©
. .. X . L Legenda
Titulo: Mapa Pedolégico da Bacia Hidrografica Pedologia
1‘ 4 z‘ do Rio Una Sistema Brasileiro de Classificacéo de Solos (2018)
=== I Argissolo Vermelho-Amarelo
@ Autor: Vitor Barbosa Melo Latossolo Vermelho-Amarelo
Latossolo Amarelo
{ J Dados Georeferenciados: Neossolo Fluvico
Base Cartografica do IBGE: Diviso Territorial (2019) Neossolo Regolitico
; [ Neossolo Quartzarénicos
Pedologia (2019) - Neossolo Litdlico
Sistema de Coordenadas Geogrificas I Pianossolo Haplicos
o FACEPE . L. . Corpos d'Agua
DATUM: GCS SIRGAS 2000 Coédigo EPSG: 4674 |:I Unidades da Federaggo

Fonte: Autor (2021)

Uso e ocupagao do Solo

O mapa de uso e ocupacdo do solo da BHRU pode ser visto na Figura A8. Nota-se que
a bacia apresenta baixa porcao territorial com relacdo a presenca de ndcleos urbanos. Entretanto
0 uso do solo para fins econdmicos € expressivo através da vasta extensdo para a pastagem
(criacdo de gado) e a agricultura (cana-de-acucar). Na tabela Al sdo indicados os quantitativos
em termos de area” e seu respectivo percentual para cada classe verificada na BHRU. Ressalta-
se que a degradacdo da terra € um dos fatores significativos para alterac6es ciclo hidroldgico,

principalmente, na relacdo precipitacdo e escoamento superficial

* O recorte da bacia foi realizado pelo shape obtido através do Modelo Digital do Terreno do 3DPE, a
area total é de 6.437 km2 (diferentemente do valor fornecido pelo site da APAC). Entretanto, ressalta-se que o
intuito da apresentacdo desta tabela é apenas de carater informativo, apesar de maior, indica coerentemente 0s usos
e ocupacdes dos solos da BHRU.
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Figura A8 - Uso e ocupacdo do solo da Bacia Hidrografica do Rio Una
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Tabela A1 - Area e percentual do tipo de cobertura da terra da Bacia Hidrogréafica do Rio Una segundo o
MapBiomas em 2018

Uso e Ocupagéo do Solo Area (km?) Percentual (%)
Floresta 1201 18,7
Formacdo Natural ndo Florestal 7 0,1
Pastagem 3.983 61,9
Agricultura 256 4,0
Agricultura e Pastagem 935 14,5
Infraestrutura Urbana 38 0,6
Area ndo vegetada (Solo Exposto) 3 0,0
Corpo d’agua 14 0,2

Fonte: Autor (2021)
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ANEXO B - RESULTADOS E DISCUSSOES DA GEOESTATISTICA (CONTINUACAO)

Analise exploratoria e transformacéo dos dados (Continuacao)

Jaqueira

Com relacao as profundidades de inundacéo do evento ocorrido em maio de 2017 no
municipio de Jaqueira foram realizadas analises exploratorias sobre as trés distribuicdes: as
profundidades de inundacdo; as transformadas (profundidades de inundagéo + alturado HAND)
e; o logaritmo das transformadas.

Foram obtidas métricas de posicdo (Tabela B1) e de dispersao (Tabela B2) dos dados
brutos e das duas transformacdes aplicadas, além de analises graficas verificando a distribuicao,
a frequéncia e a presenca de outliers através do histograma, do gréafico Q-Q e do Boxplot. A
normalidade dos dados foi verificada através de quatro testes de hipoteses (Tabela B3). Destaca-
se que os testes de Shapiro-Wilk e Anderson-Darling, mais robustos e considerados acurados

que os estatisticos Lilliefors e Jarque-Bera, utilizados como seguranca (referéncia).

Tabela B1 - Estatisticas descritivas de posi¢do para as profundidades de inundagdo (m) e suas transformadas (m)
do evento de 2017 em Jaqueira

) ) ) ) Percentil Percentil
Amostras Minimo | Maximo | Média | Mediana
(25%) (75%)
Profundidades
) 0,00 2,51 0,71 0,73 0,00 1,26
de inundacéo
Transformadas! | 2,01 7,84 4,08 3,92 3,37 4,61
Logaritmo da
0,30 0,89 0,60 0,59 0,53 0,66
Transformada

1 Transformadas: soma entre a profundidade de inundacéo e a elevagdo do modelo HAND.

Fonte: Autor (2021)
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Tabela B2 - Estatisticas descritivas de dispersao e de forma para as profundidades de inundagdo (m) e suas
transformadas (m) do evento de 2017 em Jaqueira
Coeficiente de

Amostras Variancia | Desvio Padréo o Curtose | Assimetria
Variagao

Profundidades
de inundacéo
Transformadas? 1,06 1,03 25,21 2,02 1,11

Logaritmo das

0,47 0,68 96,45 -0,82 0,49

0,01 0,10 17,46 0,56 0,22
Transformadas

1 Transformadas: soma entre a profundidade de inundacéo e a elevagdo do modelo HAND.
Fonte: Autor (2021)

Tabela B3 - Testes de normalidade para as profundidades de inundacg&o e suas transformadas do evento de 2017
em Jaqueira

Shapiro-Wilk | Anderson-Darling Lilliefors Jarque-Bera

Amostras
W p A p L p JB p

Profundidades
. . 0,88 6*10° 5,67 5*101 0,21 | 1*10% | 891 0,01
de inundacéo

Transformadas! | 0,94 | 1*10° 1,85 9*10° 0,09 | 0,02 | 4576 |1*101°

Logaritmo da
0,99 0,46 0,34 0,48 0,04 | 0,88 2,31 0,31
Transformada

1 Transformadas: soma entre a profundidade de inundacéo e a elevagdo do modelo HAND.

Fonte: Autor (2021)

Com relacdo as profundidades de inundacdo, as métricas de posicdo indicam alta
frequéncia de valores iguais (ou préximos) a zero, isto porque o primeiro percentil (Q25%) foi
igual ao valor minimo (zero), ou seja, pelo menos 25% das profundidades sdo nulas. Por outro
lado, o terceiro quartil (Q75%) apresentou 25% dos dados variando entre 1,26 e 2,51 m,
indicando outro padrédo para os valores altos. Apesar da média ser aproximadamente igual a
mediana — possivel indicio de simetria dos dados — a distancia dos percentis e dos valores
minimos e maximos em relacdo & média tornam claro e inequivoco que a distribuicdo das
profundidades de inundacdo ndo segue uma curva normal, por se tratar de uma curva
assimétrica com a cauda para a esquerda.

Outras evidéncias foram encontradas por meio das medidas de dispersao. Percebeu-se
valores altos do desvio padrdo e da variancia em relacdo a média e por este motivo o Coeficiente

de Variagdo (CV) foi expressivo, indicando alta variabilidade dos dados. H& ainda os
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parametros de forma que também exprimem a dispersdo (espalhamento) das amostras, a
exemplo da Curtose que mede o achatamento da distribuigéo. Para o caso das profundidades de
inundacdo a medida foi negativa, isto ¢, maior achatamento que uma curva normal. Com isso,
a funcdo da distribuicdo € conhecida como Platicurtica. Para o coeficiente de assimetria, o valor
positivo indica uma assimetria positiva, quando o pico da curva estd proximo dos valores
baixos.

As discussOes anteriores sobre os dados também podem ser evidenciadas graficamente.
Verifica-se a alta frequéncia de valores proximos a zero pelo histograma (Figura B1), mas certo
espalhamento e achatamento em relacdo a uma curva normal. A variagdo dos dados, analisada
sob a perspectiva do Boxplot (Figura B2), ressalta a distancia nula entre o primeiro quartil e o
valor minimo, que diferentemente da amplitude entre o terceiro quartil e o valor maximo
apresentou um alto valor, inclusive maior que a distancia interquartil, indicando assim
assimetria positiva com a cauda para esquerda.

Para analise dos resultados e discussdo em torno da normalidade dos dados foram
utilizados dois caminhos. O primeiro foi 0 uso dos testes de hipoteses com nivel de confianca
de 5%, de modo que valores do p(normal) menores que 0,05 indicam a ndo normalidade dos
dados. Para as profundidades de inundacdo do municipio de Jaqueira houve rejeicdo de
normalidade para todos os testes. A segunda possibilidade é avaliar os quantis da distribuicdo
normal tedrica em relacdo a distribuicdo das profundidades através do grafico de probabilidades
Q-Q (Figura B3). O desejavel para tal diagrama € que os pontos (em preto) estejam sobre (ou
proximos) a reta (em vermelho), apontando similaridade. Independentemente dos valores
médios ¢ altos estarem na condi¢ao “esperada”, os valores baixos (quantis negativos) estdo

dispersos, distantes da reta.

Figura B1 - Histograma para as profundidades de inunda¢&o do evento de 2017 em Jaqueira

Frequéncia

0 0.5 10 1.5 20 15 30

Profundidade {m)

Fonte: Autor (2021)
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Figura B2 - Boxplot para as profundidades de inundacéo do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Figura B3 - Gréfico Q-Q para as profundidades de inundacdo do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Como desejou-se corrigir a assimetria da distribuigdo, diminuindo a intensidade de
valores proximos a zero e estabilizar a variabilidade dos dados, além dos motivos praticos na
obtencdo da extensao do evento, as profundidades de inundacao foram somadas a altura HAND.
Analisando as meétricas de posicdo para as transformadas, verificou-se a diminuicdo da
concentracdo dos valores baixos, indicados pela amplitude entre o valor minimo, o primeiro
guartil (Q25%) e a média. Este comportamento também pode ser visualizado segundo o
histograma (Figura B4).

Outro padrdo encontrado na distribuicdo de frequéncia foi a evidéncia de assimetria
positiva da distribuicdo com a cauda para esquerda. Houve ainda um aumento do coeficiente
de assimetria (indesejavel). A curva das frequéncias indicou certa semelhanga com a curva
normal teérica, embora a barra com maior frequéncia encontre-se deslocada para a esquerda e

a curva alongada, ou seja, a distribui¢do pode ser classificada como leptocurtica (coeficiente de
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Curtose maior que zero). Ademais hd uma frequéncia significativa na cauda direita, indicando

provaveis outliers, que devem ser corrigidos para a normalidade dos dados.

Figura B4 - Histograma para as transformadas do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

No aspecto da disperséo, o desvio padrdo e a variancia indicaram menor expressividade
em comparacao com a média, refletindo na queda do Coeficiente de Variagdo. Apesar de isto
ser um fator positivo para minimizagéo da dispersdao dos dados, foram encontrados 5 pontos
atipicos pelo limite de detec¢do do Boxplot (Figura B5) dado por 1,5 x distancia interquartil.
Este valor é subtraido do primeiro quartil e somado ao terceiro quartil para verificacdo de

possiveis outliers que ultrapassem essa margem.

Figura B5 - Boxplot para as transformadas do evento de 2017 em Jaqueira

o0 0Q0Q

Profundidade + HAND (m)

Fonte: Autor (2021)

Como comentado a respeito da normalidade dos dados ndo ser uma hipotese obrigatéria

para inferéncia da Krigagem Ordinaria, alguns analistas poderiam assumir que os dados atipicos
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sdo integrantes da amostragem e do fenbmeno e prosseguir para a interpolacdo. Entretanto, a
presenca destes valores altos pode produzir modelos espdrios, prejudicando no resultado
krigado. Outro ponto € assimetria dos dados, que preferencialmente deve ser tratada. Com isso,
buscou-se avaliar novas transformaces para tratar tais incoeréncias.

De certo, os testes de normalidade rejeitaram a hipétese nula como esperado. No gréfico
Q-Q (Figura B6) € evidente a fuga da normalidade nos dois extremos, principalmente para 0s
altos valores, onde foram encontrados os outliers. Novamente salienta-se que a distancia entre
0s pontos (em preto) para a curva reta (em vermelho) deve ser a menor possivel, mesmo que 0s

testes estatisticos rejeitem a normalidade dos dados.

Figura B6 - Grafico Q-Q para as transformadas do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Dentre as fungdes disponiveis para a transformacdo, a funcdo logaritmica foi a que
melhor ajustou os dados a uma distribuicdo normal. Inicialmente evidencia-se que as medidas
de posicéo e de dispersao do logaritmo das transformadas indicaram valores com indicios para
simetria e normalidade da distribuicdo: a média aproximadamente igual a mediana; o desvio
padrdo e a variancia inexpressivos em relacdo a média; diminuicdo da dispersao dos dados; o
Coeficiente de Variacao foi pequeno (17%) e de acordo com Koch e Link (1971), o CV menor
que 30% indica uma distribuicdo aproximadamente normal; as amplitudes entre os quartis, 0s
extremos e a média foram proximas, sugerindo normalidade dos dados.

Os resultados comentados anteriormente sé&o reforgados pelo Histograma (Figura B7), a
distribuicdo de frequéncias. As barras seguem uma curva normal com concentracdo de valores
proximos & média e diminuicdo em direcdo aos extremos, evidenciados pelo coeficiente de
assimetria proximo a zero. Ha ainda um leve alongamento na curva captado pela Curtose, porém

inexpressivo, indicando uma distribui¢cdo mesocurtica (nem chata, nem longa).
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Figura B7 - Histograma para o logaritmo das transformadas do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Posto que existem indicios para a normalidade, frisa-se a presenca de valores extremos
que sugerem certo desvio em relacdo a curva normal. O Boxplot (Figura B8) captou dados
atipicos, porém com distancias pequenas em relacdo ao limite. Tais pontos foram analisados
localmente e comparados com valores proximos manualmente. N&o havendo sinais claros e
fortes para excluséo destes, entendeu-se que estes pontos sdo integrantes do fenémeno e foram

utilizados na modelagem.

Figura B8 - Histograma para o logaritmo das transformadas do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Por fim, ressalta-se que 0s quatro testes estatisticos aceitaram a hipétese de normalidade
dos dados, 0 que torna mais confiavel a utilizacdo das amostras dadas como atipicas. Além

disso, segundo o grafico Q-Q (Figura B9), o comportamento do logaritmo das transformadas
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variaram em torno da reta sem variacBes (desvios) significativas, minimizando possiveis

tendéncias/enviesamento na inferéncia probabilistica.

Figura B9 - Gréafico Q-Q para o logaritmo das transformadas do evento de 2017 em Jaqueira
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Fonte: Autor (2021)

Palmares

Apds a exclusdo dos 12 pontos e da correcdo da posicdo espacial das amostras, novas
analises exploratorias foram realizadas, as quais podem ser vistas através das métricas de
posicdo (Tabela B4) e de dispersdo (Tabela B5) sobre as profundidades de inundacgéo e suas
transformadas. As distribuicdes foram analisadas segundo o histograma, o grafico Q-Q e o
Boxplot, além dos quatros testes de hipdteses de normalidade e os testes de normalidade (Tabela

B6) assim como realizado nos dados do municipio de Jagueira.

Tabela B4 - Estatisticas descritivas de posi¢do para as profundidades de inundagdo (m) e suas transformadas (m)
do evento de 2010 em Palmares

) ) ) ) Percentil Percentil
Amostras Minimo | Maximo | Média | Mediana
(25%) (75%)
Profundidades
) B 0,00 8,00 413 4,67 3,30 5,42
de inundacéo
Transformadas! | 7,01 13,02 10,08 10,58 8,79 11,18
Box-Cox da
43,79 194,17 | 108,93 | 118,09 75,69 134,74
Transformada

1 Transformadas: soma entre a profundidade de inundacéo e a elevagdo do modelo HAND.

Fonte: Autor (2021)
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Tabela B5 - Estatisticas descritivas de dispersao e de forma para as profundidades de inundagdo (m) e suas
transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares

Coeficiente de

Amostras Variancia | Desvio Padréo o Curtose | Assimetria
Variagao
Profundidades
_ 3,47 1,86 45,07 -0,17 -0,88
de inundacéo
Transformadas? 2,18 1,48 14,65 -1,01 -0,42
Box-Cox das
1281,26 35,79 32,86 -0,93 -0,14
Transformadas

1 Transformadas: soma entre a profundidade de inundacéo e a elevagdo do modelo HAND.
Fonte: Autor (2021)

Tabela B6 - Testes de normalidade para as profundidades de inundag&o e suas transformadas do evento de 2010
em Palmares

Shapiro-Wilk | Anderson-Darling Lilliefors Jarque-Bera

Amostras

W p A p L p JB p

Profundidades
) . 0,89 2,21 8,15 6*10° 0,19 | 1*10* | 24,43 | 5*10°
de inundagéo

Transformadas! | 0,92 | 2*10°® 5,83 2*10 0,14 | 1*10* | 13,31 | 1*10°3

Box-Cox da
0,94 | 9*107 | 4,02 4*101° | 0,13 | 1*10* | 7,47 | 0,02
Transformada

1 Transformadas: soma entre a profundidade de inundacéo e a elevagdo do modelo HAND.

Fonte: Autor (2021)

Inicialmente, analisando as métricas de posicdo e de dispersdo da distribuicdo das
profundidades de inundacdo do evento de 2010 em Palmares, percebeu-se indicativos de
assimetria negativa nos dados. Devido a mediana maior que a média, ao coeficiente de
assimetria negativo e a proximidade da mediana ao terceiro quartil e a intermediaria
variabilidade nos dados com o coeficiente de variacdo em torno de 45%, demonstrando certa
consisténcia na dispersdo das profundidades em relacdo & média.

Distintivamente das profundidades de Jaqueira, as métricas de posi¢do e de dispersao
ndo acusaram, de modo direto, inconsisténcia nas distribuicdes. N&o obstante, analisando o
histograma (Figura B10) e o Boxplot (Figura B11) fica evidente a presenca significativa de
valores baixos na cauda esquerda, indicando outliers pelo limite (1,5 x amplitude interquartil)
do diagrama de caixa, além de alta frequéncia para valores acima da média, promovendo a

assimetria negativa.
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Figura B10 - Histograma para as profundidades de inundacéo (m) do evento de 2010 em Palmares
70
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Fonte: Autor (2021)

Figura B11 - Boxplot para as profundidades de inundagdo (m) do evento de 2010 em Palmares
1)

Profundidade (m)

Fonte: Autor (2021)

Como esperado, a hipdtese nula de normalidade dos dados foi rejeitada em todos os
testes. Para o grafico Q-Q (Figura B12), verificam-se desvios significativos nos valores
extremos e medias em referéncia a reta de ajuste. Pretende-se, com as transformacdes,
minimizar o afastamento dos dados da reta de quantis tedricos da normal nas regides dos trés

quartis.
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Figura B12 - Grafico Q-Q para as profundidades de inundacdo (m) do evento de 2010 em Palmares

Profundidade (m)

00 = =~

300 225 -150 075 000 075 150 215 3.00
Cuantis da Distribuigio Normal

Fonte: Autor (2021)

Ao somar a altimetria HAND as profundidades de inundacéo, as métricas de posicéo e
de disperséo indicaram 0s seguintes aspectos para a nova distribui¢cdo: diminuicdo da relacao
entre o desvio padrdo e a média, impondo um coeficiente de variagdo de 14%; continuidade na
assimetria negativa com diminui¢do no coeficiente, porém mais evidenciada pela proximidade
da mediana com o terceiro quartil; distribuicdo Platicurtica, indicando achatamento mais
notorio pelo valor da Curtose.

Ao avaliar o histograma (Figura B13), compreende-se que houve uma reducdo da
frequéncia dos valores mais préximos ao minimo, corrigindo a distancia do valor minimo para
o primeiro quartil, evitando assim dados discrepantes pela regra do Boxplot (Figura B14),
porém a mediana se manteve afastada do primeiro quartil. Visualmente, a distribuicdo aparenta
ser mista, ou seja, os dados provém de duas ou mais populacdes: esta ocorréncia é designada
por distribuicdo bimodal.

Verificada a presenca de duas possiveis distribuicdes, as profundidades foram estudadas
por regido. Comprovou-se que na porc¢éo leste da cidade as profundidades foram menores em
relagdo a parte oeste. Dessa forma, analises foram realizadas atraves dos histogramas sobre 0s
dois conjuntos, separando-os espacialmente e, de fato, foram encontradas distribuicdes
distintas. Apesar de existir sentido matematico e estatistico ao dividir o conjunto em dois
subconjuntos e modela-los por setores, optou-se por um desenvolvimento Unico, principalmente
por causa da quantidade de amostras, visto que o semivariograma é melhor representado quanto
mais pontos forem utilizados no processo. Cabe comentar também que esta perspectiva
evidencia que espacialmente as profundidades de inundacdo do evento de 2010 ocorrido em

Palmares sdo ndo estacionarias.
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Figura B13 - Histograma para as transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares
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Fonte: Autor (2021)

Figura B14 - Boxplot para as transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares
14

114

Profundidade + HAND (m)

Fonte: Autor (2021)

Do ponto de vista dos quantis da distribui¢cdo normal verificados no grafico Q-Q (Figura
B15) houve uma leve melhora dos desvios em relacéo a reta nos quantis médios e nos valores
altos. Para correcdo destes desvios recorreu-se a fungdes matematicas (logaritmica, Box-Cox e
Arcsin) para transformacao dos dados, tendo como objetivo ajustar as transformadas sobre a
reta normal do gréfico Q-Q, ou em outras palavras produzir valores mais proximos da
normalidade. Além disso, buscou-se manter a variabilidade dos dados baixa e diminuir a

assimetria da distribuicé&o.
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Figura B15 - Gréafico Q-Q para as transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares

Profundidade + HAND {m)

300 -225 150 075 000 075 130 225 3.00
Cuantis da Distribuicio Normal

Fonte: Autor (2021)

A funcdo matematica usada para transformacéo que melhor aproximou a distribuicéo da
normalidade dos dados foi a Box-Cox e o parametro de transformacéo, conhecido como
parametro de poténcia, foi obtido através da funcdo de méxima verossimilhanca, resultando em
um valor de 2,39.

Com relacdo a andlise exploratéria do Box-Cox das profundidades transformadas, as
medidas de posicéo e de variabilidade aumentaram devido ao alto valor imposto pelo parametro
da transformada Box-Cox, provocando um maior afastamento da média em relagdo a mediana
e aumentando o desvio padrdo. Entretanto este Ultimo se manteve pequeno em relacdo a média,
indicando um Coeficiente de Variacdo em torno de 30%. A distribuicdo permaneceu
Platicurtica (Curtose menor que zero) e quase simétrica, pois o coeficiente de assimetria (-0,14)
foi préximo de 0. A assimetria persistiu especialmente pela baixa amplitude entre a mediana e
o terceiro quartil (Ver Boxplot, Figura B16), destaca-se ainda que este padrdo foi encontrado
nas trés distribuices. Analisando o histograma (Figura B17) fica claro e evidente a presenca

de dois picos, isto é, uma distribuicdo bimodal.
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Figura B16 - Histograma para o Box-Cox das transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares
40
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Fonte: Autor (2021)

Figura B17 - Boxplot para 0 Box-Cox das transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares
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Fonte: Autor (2021)

Box-Cox [Profundidade + HAND] (m)

Finalmente, os testes de hipdtese rejeitaram a normalidade dos dados: embora tenha
ocorrido um aumento nos parametros dos testes e no valor p, a probabilidade de significancia
(5%) ndo foi atingida. Decerto, como comentado anteriormente, a normalidade dos dados nao
€ um pressuposto para 0 uso da Krigagem Ordinaria e apesar de ndo ter sido atingida, certos
aspectos foram alcancados: destaca-se a diminuigdo da variabilidade dos dados e da assimetria
negativa inicial, remog&o de valores extremos e da minimizacdo das distancias do Box-Cox das
profundidades transformadas em relacdo a reta (em vermelho), apresentado no grafico Q-Q
(Figura B18).



192

Figura B18 - Grafico Q-Q para o Box-Cox das transformadas (m) do evento de 2010 em Palmares
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Fonte: Autor (2021)

Anélise da estacionariedade e a remocao das tendéncias globais (Continuacgéo)
Jaqueira

Para as profundidades de inundagdo do municipio de Jaqueira escolheu-se o polinémio
cubico para representar a tendéncia global das amostras. A curva de terceiro grau ajustada as
amostras nos planos XZ e YZ pode ser visualizada na Figura B19.

Decerto, esta decisdo é subjetiva e outros analistas poderiam assumir uma curva
parabdlica (segundo grau), por exemplo. Isto acontece porque as curvas dificilmente
representam o comportamento local dos pontos em verde e em azul nos planos XZ e YZ,
respectivamente. No entanto, € coerente que isto ndo ocorra, pois, a superficie de tendéncia tem
como objetivo descrever a tendéncia global (ndo estacionaria) das amostras e ndo o padrao
ponto a ponto das profundidades.

Diante disto, almeja-se que visualmente os pontos devem variar sobre a curva com certa
simetria na quantidade de pontos acima e abaixo da curva e capturar a tendéncia de constancia,
de aumento ou de queda das amostras. Mas como comentado anteriormente, a curva pode nao
representar as variagfes locais. Neste sentido, destacam-se a seguir trés exemplos em que a
funcéo ndo conseguiu se ajustar as flutuagdes dos dados:

e Grafico “a” (rota¢ao de 0°): no plano XZ, verifica-se no inicio da curva verde da
esquerda para a direita ha uma concentracdo de pontos abaixo da curva e em
seguida pontos mais altos e dispersos. Neste caso, a superficie descreveu um
padrdo quase linear e constate, o que difere do comportamento das amostras

nessa regiao;
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Grafico “b” (rotagdo de 45°): no plano YZ, percebe-se que no inicio da curva

azul da esquerda para a direita existem valore extemos altos que ndo foram

ajustados e no fim o crescimento da curva foi gerado pela presenca de somente

uma Unica amostra;

Grafico “d” (rotagdo de 135°): no plano XZ, acurva verde ndo consegue

ao “puxam”

ou seja, 0s extremos na

3

descrever o comportamento dos valores altos

0 pico da curva.

0es das amostras e 0

ajuste de uma curva de grau 3 para o logaritmo das profundidades transformadas do evento de 2017 em Jaqueira

Figura B19 - Gréficos de tendéncia em relagéo aos planos XZ e YZ para diferentes rotag

do de 45°

b) Rotac

a) Rotacdo de 0°
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Continuacdo: Figura B19 - Gréficos de tendéncia em relagdo aos planos XZ e YZ para diferentes rotagdes das
amostras e o ajuste de uma curva de grau 3 para o logaritmo das profundidades transformadas do evento de
2017 em Jaqueira.

c) Rotacdo de 90° d) Rotacdo de 135°

g) Rotacdo de 270° h) Rotacéo de 315°
Fonte: Autor (2021)

Escolhida a ordem do polindmio de terceiro grau, os dados foram interpolados, resultado
na superficie de tendéncia da Figura B20. Dessa forma, percebe-se o padrao global dos dados
capturados pela funcdo polinomial cibica, com clusters de valores altos na regido sudoeste do
raster (cor laranja escura) apresentando tendéncia de diminuicao das profundidades no sentido
nordeste, regido com valores baixos (cor azul clara).

Ressalta-se que nas areas ndo amostradas (noroeste e sudeste), a estrutura ndo foi
coerente e, por isto, deve-se ter atengdo especial no final da inferéncia. Extraindo a superficie
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global (superficie de tendéncia de grau 3) das amostras obtém-se residuos estacionarios,

promovendo fundamentos essenciais para a aplicagdo da Krigagem Ordinéria.

Figura B20 - Superficie de tendéncia para o logaritmo das profundidades transformadas do evento de 2017 em
Jaqueira

Legenda
Profundidade (m)

0,30 - 0,42
0,42-0,49
0,50 - 0,54
0,55 - 0,57

ﬁ Titulo: Superficie de Tendéncia - Polindmio de Grau 3 2::::21:;

Autor: Vitor Barbosa Melo ‘ :::: = ::::
Sistema de Coordenadas Geogréaficas 0,71-0,77
DATUM: SIRGAS 2000/ UTM Zona 25S Cédigo EPSG: 31985

0,78 - 0,89
Fonte: Autor (2021)

CJFACEPE

Palmares

Para o caso de Palmares, também foi verificada a ndo estacionaridade dos dados
espaciais. Neste caso, a estrutura global das profundidades foi mais bem ajustada por um
polinbmio de segunda ordem. Os gréaficos de tendéncia podem ser visualizados na Figura B21
para diferentes rotagdes. A curva parabdlica conseguiu representar as flutuagcdes em quase todas
as regides dos graficos para todas as rotacdes, exceto nas seguintes ocasides:

e QGraficos “a”, “c”, “e”, “g”: na parte central ocorreu uma concentragao de pontos

abaixo de ambas as curvas (azul e verde), as quais ndo conseguiram explicar

tais ocorréncias;
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Graficos “b” e “f’: na curva azul para as regides com valores extremos baixos,

apesar de capturar o decaimento dos pontos, percebe-se que ocorre de maneira

brusca sem acompanhar o comportamento destas regides.

Figura B21 - Graficos de tendéncia em relagdo aos planos XZ e YZ para diferentes rotag6es e o ajuste de uma

curva de grau 2 para o box-cos das profundidades transformadas do evento de 2010 em Palmares

b) Rotacédo de 45°

do de 0°

a) Rotac

do de 135°

d) Rotac

do de 90°

c) Rotac



197

Continuagdo: Tabela B.21 - Gréficos de tendéncia em relagdo aos planos XZ e YZ para diferentes rotagfes e 0

ajuste de uma curva de grau 2 para o box-cos das profundidades transformadas do evento de 2010 em

Palmares

g) Rotacdo de 270° h) Rotagdo de 315°
Fonte: Autor (2021)

Na Figura B22 representa-se a superficie de tendéncia de grau 2 para o Box-Cox das
profundidades transformadas. Como pode ser visto, os dados apresentam um padrdo regional
de decaimento no sentido oeste/leste e sudoeste/nordeste, investigados nas regides amostradas.
Esta superficie possibilita o tratamento da ndo estacionariedade ao retirar a variagao global dos
dados, desse modo os residuos (variacGes locais) estacionarios podem ser modelados para

criacdo do semivariograma e inferéncia probabilistica.
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Figura B22 - Superficie de tendéncia para o Box-Cox das profundidades transformadas do evento de 2010 em
Palmares

215600

Legenda
Profundidade (m)
43,52 - 69,98
69,99 - 90,39
90,40 - 106,13
106,14 - 118,27
118,28 - 127,63
ﬁ Titulo: Superficie de Tendéncia - Polindmio de Grau 2 Ty g4 1anes
. C 1348E- 14421
Autor: Vitor Barbosa Melo 30422 15698
Sistema de Coordenadas Geograficas 156,36 - 172,08
DATUM: SIRGAS 2000/ UTM Zona 255 Cdédigo EPSG: 31985 172,10 - 192,50
Fonte: Autor (2021)

JFACEPE

Semivariograma e a Validacdo Cruzada no processo de decisdo (Continuagéo)

Jaqueira

O semivariograma empirico e tedrico do cenario A e B foi construido seguindo as regras
descritas no item Semivariograma Empirico e Tedrico na sessdo 3.3.2. Escolhidos os
parametros de procura das semivariancias empiricas e a curva que visualmente explicou as
nuances das semivariancias médias, o semivariograma teorico foi ajustado automaticamente
pelo método dos minimos quadrados, produzindo o grafico do semivariograma, a superficie de
semivariancia e os parametros do modelo ajustado.

Para o cenario A, os valores selecionados dos parametros de procura dos pares
amostrais (Tabela B7), utilizados para a construcdao do semivariograma empirico (Figura B23),
foram adequados. O semivariograma empirico mostrou a existéncia da continuidade espacial
(correlacdo), porque a semivariancia cresceu com o aumento da distancia e, no geral, este efeito

€ 0 mais esperado devido a regularidade das semivariancias e evidéncias da presenca de
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estacionariedade da covariancia (variancia), resultando no melhor ajustamento da curva
matematica teorica.

Outro enforque importante esta na aceitavel representacdo da variabilidade na pequena
escala. Ressalta-se que neste espaco ha certa criticidade para a modelagem devido a quantidade
de pares amostrais ser pequena e ao calculo dos ponderadores, pois atribuem-se maiores pesos
para amostras mais proximas. Além disso, a variancia local (descrita pelo efeito pepita)
proveniente de erros aleatorios ou sistematicos pode enviesar a inferéncia. Note-se que,
dependendo da escolha da curva, o efeito pepita pode assumir valores significativamente

distintos.

Tabela B7 - Pardmetros para a construcdo do semivariograma empirico para os residuos do evento de 2017 em
Jaqueira no cendrio A

Parametros Lag | Numero de Lags | Modelo

Semivariograma Empirico | 16 12 Isotropico

Fonte: Autor (2021)

Figura B23 - Semivariograma empirico e teérico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira para 0 cenario
A
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Fonte: Autor (2021)

O semivariograma tedrico (curva azul da Figura B23), representado pelos parametros
(Tabela B8) da curva esférica, conseguiu descrever as particularidades da dependéncia espacial
dos residuos segundo o ajuste do modelo em relacdo as semivariancias empiricas. Certamente,
a curva gaussiana e a exponencial também foram testadas, entretanto, a gaussiana visualmente
ndo moldou adequadamente as primeiras semivariancias médias e apresentou uma regido de

continuidade espacial muito curta (alcance). Por outro lado, a exponencial exibiu semelhangas
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com a curva esférica, porém esta Gltima nas métricas de desempenho (validagdo cruzada,

incerteza e particularidades do fendmeno) produziu resultados mais satisfatorios.

Tabela B8 - Parametros do semivariograma tedrico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira no cenario A
Parametros Modelo Efeito Pepita | Patamar | Alcance

Semivariograma Teorico Esférico 0,0011 0,0231 | 90,3625
Fonte: Autor (2021)

A respeito do efeito pepita, tal parametro foi calculado automaticamente pelo método
dos minimos quadrados, implicando um ajuste baseado na dependéncia espacial das
semivariancias dos primeiros lags, dado por distancias curtas entre as amostras. De todo modo,
este valor depende da variagédo local (pequena escala) dos dados e do conhecimento sobre o
levantamento. Um exemplo comum para determinadas varidveis € o erro indicado pelo
equipamento de medicdo. Na pratica ha incertezas de diferentes naturezas e, com isso, a
exatiddo do efeito pepita € incomum, o que torna sua escolha subjetiva.

Apesar do bom ajuste do modelo, algumas flutuacdes irregulares foram encontradas nas
semivariancias médias (cruzetas azuis), a exemplo do quinto ponto (por volta de 70 metros) e
do oitavo ponto (em torno de 120 metros) da esquerda para direita. Estas variagcdes sdo causadas
por pares amostrais de alta variabilidade que aumentam ou diminuem a semivariancia média,
principalmente pelos dados extremos. Outro aspecto a ser destacado € que o oitavo ponto esta
na regido de descontinuidade espacial (sem correlacao). Esta anormalidade pode ter ocasionado
o0 alcance relativamente pequeno (90 metros), visto que depois da correlacdo espacial, o sétimo
ponto ainda indica certa regularidade, o que torna o oitavo ponto, possivelmente, o responsavel
por iniciar a desarmonia gréafica (sobe e desce das semivariancias médias).

Do ponto de vista das semivariancias empiricas por células (pontos em vermelho),
verifica-se de maneira mais clara as regibes que comprometem o semivariograma, gerando
flutuacGes indesejadas. Como pode ser visto no semivariograma (Figura B23), os pontos
vermelhos com semivariancias altas podem causar enviesamento da curva tedrica e,
consequentemente, no modelo final. Alguns exemplos podem ser visualizados acima da
segunda, da quarta, da sexta e da sétima semivariancia média.

Analisando o mapa de semivariancia (Figura B24), a regido do modelo isotropico
(circulo em azul) abrangeu somente as células de baixa a média variabilidade, evitando os
valores altos de semivariancia (pixels em vermelho e laranja). Percebe-se também que existe

uma orientacdo no espaco de menor variabilidade espacial (maior correlagéo), concedido pelo
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angulo de 45° no sentido horério a partir do Norte. Esta evidéncia indica a possibilidade de um
modelo anisotropico. Todavia, 0 modelo isotrépico esférico apresentou métricas preferiveis em

relacdo aos modelos anisotropicos testados.

Figura B24 - Mapa de semivariograma para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira no cenario A
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Fonte: Autor (2021)

Devido a presenca de irregularidades no semivariograma, prosseguiu-se para a etapa da
Validagdo Cruzada em busca de indicativos dos pontos que instabilizaram o semivariograma.
Apesar da VC ser passivel de andlises incoerentes, visto que a propria variabilidade do
fendmeno pode causar erros inevitaveis, a exemplo de pontos discrepantes em regides de
clusters, retirar conclusdes fundamentadas nos dados e no processo de Krigagem, ainda que
indiretamente, é mais sofisticado e compreensivel do que deduzir sem metodologias
consolidadas.

Inicialmente, comparou-se 0s valores estimados em relacdo aos medidos através do
gréfico de dispersdo da Figura B25. Avalia-se 0 modelo de Krigagem através da proximidade
dareta de regresséo linear (azul) ajustada pelos pontos em vermelho com areta 1:1 de referéncia
(em cinza). Embora, na pratica seja impraticavel a correspondéncia perfeita do modelo, os
dados inferidos pela VC comparados com os reais indicam que existe correlagéo, tornando
aceitavel o modelo de Krigagem escolhido. Porém certas evidéncias foram observadas:
percebeu-se pontos dessemelhantes a reta cinza, ou seja, mais afastados da reta 1:1.
Provavelmente isto ocorreu devido as flutuacGes locais (amostras atipicas localmente) e as
particularidades identificadas no semivariograma em certas regifes estimadas. Ademais, a reta
de ajuste do modelo iniciou com a superestimagdo dos valores baixos. Antes de atingir os
valores medios cruzou a reta de referéncia, o que evidenciou mais amostras subestimadas no

todo, com énfase nos valores medios e altos, tendo o extremo apresentado erros maiores.
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A ocorréncia de mais erros subestimados também foi verificada através do histograma
do erro (Figura B26), onde nitidamente houve maiores frequéncias para valores negativos, isto
¢, assimetria a direita. Para efeitos do desempenho do modelo a distribuicdo do erro deve
apresentar caracteristicas de uma distribuicdo normal com media proxima a zero, indicando a
exatiddo do modelo e a minimizagéo da variacdo do erro, apontando a precisdo da Krigagem.
Estes aspectos foram confirmados pela distribuicdo de frequéncia, pela média igual a -0,0244 e

pela variancia igual a 0,4623 (Tabela B9).

Figura B25 - Grafico inferido versus medido para a Validagdo Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira no
cenario A
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Figura B26 - Histograma dos erros para a Validacdo Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira no cenario A
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Tabela B9 - Métricas de desempenho da Validacdo Cruzada para o evento de 2017 em Jagueira no cendrio A

Média dos Erros (ME) -0,0244

Variancia dos Erros (Var) 0,4623

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) 0,6778

Média dos Erros Padronizados (ASE) 0,4674

Média dos Erros Normalizados (MSE2) -0,0673

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros Normalizados (RMSSE) 1,2362

Fonte: Autor (2021)

Outras métricas foram usadas para verificar o desempenho do modelo para o cenario A
(Tabela B9). A Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) indica o ajuste da
previsdo em relacdo aos valores estimados a partir dos erros: quanto menor (mais proximo de
zero) melhor o ajuste. Destaca-se que este parametro é dependente da escala dos dados,
tornando-o apropriado para comparagdes entre modelos para um mesmo conjunto de amostras.
O valor ficou relativamente préximo a zero, entretanto foi mais bem empregado na comparacéo
com o cenario B (visto mais adiante).

O erro padronizado é medido através da raiz quadrada da variancia da Krigagem para
cada ponto inferido no processo de VC, possibilitando também verificar a incerteza da
Krigagem em cada amostra. A media dos erros padronizados (ASE), assim como 0 RMSE, deve
ser minimizada para que o modelo aponte baixa incerteza da predigdo, além disso ambas as
métricas devem ser proximas, apesar de indicarem a confianga da estimativa para diferentes

medidas. Como visto, a diferenca entre o ASE e RMSE foi relativamente significativa (0,21).
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Em relacéo a escala, este valor indicou certa dissimilaridade entre a incerteza da estimativa e
do erro padronizado (variancia da Krigagem).

Por outro lado, por meio do erro normalizado que é derivado da divisdo entre o erro
(valores medidos menos estimados/calculados) e o erro padronizado obteve-se 0 MSE2 e
RMSSE. O primeiro parametro foi proximo a zero e negativo, indicando bom ajuste dos erros
normalizados e subestimacao da incerteza atraves da VC, respectivamente. O RMSSE foi maior
que 1, indicando assim uma tendéncia a minimizar o erro normalizado: o valor desejavel para
este parametro € a unidade, porém é mais indicado para comparacdo entre modelos. Além do
mais, os erros normalizados devem seguir uma distribuicdo normal e por este motivo séo
avaliados através do Gréfico Q-Q (Figura 27). Nitidamente, valores extremos apresentaram alto

desvio em relacdo a normal.

Figura B27 - Gréafico Q-Q para o erro normalizado da Validacao Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira no
cenario A
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Fonte: Autor (2021)

No geral, o desempenho foi aceitdvel com certas ressalvas sobre o comportamento
irregular do semivariograma na regidao de continuidade espacial e amostras que apresentaram
alta incerteza nas estimativas da profundidade e da variancia da Krigagem (erro padrdo) no
processo de Validacdo Cruzada. Por tais motivos, 0s pontos que apresentaram baixa confianga

e que influenciaram em semivariancias altas na curta distancia e na regularidade das
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semivariancias médias foram excluidos do processo de modelagem do semivariograma,
gerando o cenario B.

Para o cenario B, os parametros de busca (Tabela B10) escolhidos, evidenciaram o
comportamento desejavel do semivariograma empirico (Figura B28), destacando a presenca de
correlacdo espacial, da estacionariedade, da regularidade das semivariancias médias,
principalmente, na variabilidade das curtas distancias. Este padrdo promoveu melhora no ajuste
do semivariograma teorico (Figura B28 e Tabela B11) através dos minimos quadrados, em que
se observou a minimizacdo dos desvios das semivariancias empiricas a curva teérica. Ademais,
a curva exponencial foi selecionada por ter exposto resultados melhores dentre as outras curvas
experimentadas (gaussiana e esférica).

Com a retirada das amostras foi evidenciado: um efeito pepita igual a zero (ideal)
indicando efeito positivo. Visto que nas distancias proximas a 70 e 120 metros (flutuacdes
irregulares do cenario A) ocorreu uma melhora significativa das semivariancias médias, apesar
de ainda ter sido verificado variancias por células altas, além de um aumento da continuidade

espacial representada pelo alcance do semivariograma teorico.

Tabela B10 - Construgdo do semivariograma empirico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira no

cenario B
Parametros Lag | NUumero de Lags | Modelo
Semivariograma Empirico | 17,5 12 Isotrépico

Fonte: Autor (2021)

Figura B28 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira, apds a
exclusdo de 7 pontos, cenério B
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Tabela B11 - Parametros do semivariograma teorico para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira no cenario
B

Parametros Modelo Efeito Pepita | Patamar | Alcance

Semivariograma Tedrico | Exponencial 0,0000 0,0193 | 153,8414
Fonte: Autor (2021)

Do ponto de vista da superficie do semivariograma (Figura B29), verificou-se uma
diminuicdo significativa da variabilidade para diferentes orientagdes, permitindo um aumento
do alcance realizado pelo modelo tedrico (circulo azul). Independentemente de ter sido
identificadas variancias mais altas (pixels em vermelho e laranja) na area de correlacéo espacial,
os valores em si sdo médios em relacdo as semivariancias do cenario A e distantes da pequena
escala, sendo observados no limite da continuidade espacial. Ainda, assim como observado no
cenario A, percebeu-se certa anisotropia com menor variabilidade para a direcdo de 45°.
Entretanto, o semivariograma isotropico exponencial apresentou resultados superiores em todos
0s aspectos, quando comparado a modelos que consideraram a anisotropia.

Na etapa da Validacdo Cruzada, o cenario B apresentou algumas consideragdes
similares ao cenario A. No que concerne a comparagdo entre os valores medidos e estimados,
o grafico de dispersdo (Figura B30) indica melhora devido a corre¢do das estimativas
discrepantes (outliers), minimizando os desvios e promovendo evolucdo na sobreposicao entre

a reta ajustada (azul) e a reta que indica exatiddo do modelo (cinza).

Figura B29 - Mapa de semivariograma para os residuos do evento de 2017 em Jaqueira no cenario B
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Fonte: Autor (2021)
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Figura B30 - Gréfico inferido versus medido para a Validacdo Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira no
cenario B
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A superestimacdo das estimativas baixas e a subestimacédo dos valores médios e altos
também foram evidenciados no cenario B, indicando leve assimetria positiva (menor que no
cenario A), como verificado no histograma dos erros (Figura B31). A subestimacdo global
também foi verificada nos valores negativos para a média dos erros absolutos (ME) e dos erros
normalizados (MSE?2) (Tabela B12), e no RMSSE, que resultou em um valor acima da unidade.

Percebeu-se também a diminuicdo da média e da variancia do erro em relacao ao cenario
A. A minimizacao destes parametros indicou aperfeicoamento nas estimativas da profundidade
transformada para a etapa da VVC. Nos indicadores estatisticos para comparacdo de modelos, o
cenario B exibiu menor RMSE e RMSSE e, com isso, apresentou resultados mais satisfatorios
nas estimativas da amostra e da confianca da Krigagem. Além disso, a diferenca entre 0 RMSE
e ASE caiu pela metade (0,1), mostrando que a incerteza foi estimada de maneira consistente.
Finalmente, em relacéo ao grafico Q-Q (Figura B32), houve uma melhora no ajuste dos erros

normalizados a uma distribui¢do normal, principalmente nos extremos.
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Figura B31 - Histograma dos erros para a Validacdo Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira no cenério B
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Fonte: Autor (2021)

Tabela B12 - Métricas de desempenho da Validacdo Cruzada para o evento de 2017 em Jaqueira no cendrio B

Média dos Erros (ME) -0,0235

Variancia dos Erros (Var) 0,2319

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) 0,4802

Média dos Erros Padronizados (ASE) 0,3795

Meédia dos Erros Normalizados (MSE?2) -0,0479

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros Normalizados (RMSSE) 1,0816

Fonte: Autor (2021)

Figura B32 - Grafico Q-Q para o erro normalizado da Valida¢do Cruzada do evento de 2017 em Jaqueira no

cenério B
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Palmares

No caso de Palmares foram gerados dois cenarios, um isotropico (cenario C) e outro
anisotrépico (cenario D). Distintamente dos dados de Jagueira, 0 modelo com os 188 residuos
mostrou semivariancias regulares, ndo sendo necessario realizar o mesmo procedimento de
exclusdo de amostras na etapa de construcdo do modelo semivariogréfico.

A principio, o semivariograma empirico do cenario C foi testado para diferentes
parametros de busca dos pares amostrais e avaliando as evidéncias almejadas das
semivariancias e da VC, optou-se pelos parametros indicados na Tabela B13, resultando no
semivariograma empirico da Figura B33.

Analisando a estrutura do semivariograma empirico, percebeu-se 0 comportamento
desejavel da estrutura espacial através do crescimento da variabilidade conforme o aumento das
distancias entre as amostras. Observou-se também a presenca de poucas semivariancias na
pequena escala, porém o uso de lags menores apresentaram flutuagdes irregulares no gréfico, o
que prejudicou o ajuste automatico do semivariograma tedrico, além de produzir pequenas
distancias (alcance) para continuidade espacial. Outra constatacdo foi que dentro da estrutura
espacial até 200 metros as semivariancias por célula e médias se apresentaram proximas entre
si, indicando a possibilidade coerente para geracdo de um modelo isotrépico. Por fim, depois
de 200 metros, as semivariancias por célula passaram a exibir valores baixos e altos de forma
regular, revelando existir possivel anisotropia.

Este indicativo de uma orientacdo preferencial para correlacdo espacial dos residuos foi
corroborado com 0 mapa de semivariancia (Figura B34). Observou-se que na direcdo de 135°
(o 0° representa o Norte) existe uma variabilidade espacial menor em comparacdo a sua
perpendicular (direcdo de 45°), a qual apresenta variancias mais altas. Percebeu-se, entdo, que
um modelo semivariografico anisotropico representado por uma elipse poderia explicar
adequadamente o comportamento espacial dos residuos para o evento estudado.

Do ponto de vista do semivariograma teorico, a curva matematica gaussiana e seus
respetivos parametros (Tabela B14) ajustaram corretamente o comportamento das
semivariancias médias, em que 5 pontos médios descreveram a regido de correlacéo espacial.
Inicialmente destaca-se que o valor alto do efeito pepita e do patamar calculados faz parte das
transformacdes realizadas sobre os dados e que esta escala ndo prejudicou os resultados.

Sobre o efeito pepita, verificou-se que ndo existem semivariancias proximas a zero.
Entretanto isto esta relacionado com a amostragem das profundidades de inundagdo, de modo

que as distancias entre os pontos coletados ndo puderam descrever a variabilidade na pequena
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escala. Ressalta-se que os pontos das semivariancias na curta distancia indicaram a existéncia
de um efeito pepita alto e possibilitaram coerente ajuste para obtencéo do valor deste parametro.

Com relagéo ao alcance, as semivariancias medias a partir de 365 metros apresentaram
comportamento constante (a variabilidade ndo possui aumento), indicando assim a
descontinuidade espacial. Com isso, o alcance calculado foi pequeno. Apesar de ter sido
observado através da superficie de semivariancia, uma baixa variabilidade espacial para

distancias maiores, como explicado anteriormente.

Tabela B13 - Construgdo do semivariograma empirico para os residuos do evento de 2010 em Palmares no

cenario C
Parametros Lag | Nimero de Lags | Modelo
Semivariograma Empirico | 70 10 Isotropico

Fonte: Autor (2021)

Figura B33 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares para o cenério
C
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Fonte: Autor (2021)

Tabela B14 - Parametros do semivariograma tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares no cenario
C

Parametros Modelo Efeito Pepita | Patamar | Alcance

Semivariograma Teorico | Gaussiano 67,6854 369,4380 | 365,3506
Fonte: Autor (2021)
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Figura B.34 - Mapa de semivariograma para os residuos do evento de 2010 em Palmares no cenario C
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Na etapa da Validagdo Cruzada, 0 modelo krigado segundo o cenério C apresentou bom
ajuste, pois percebeu-se claramente a correlagdo entre os valores estimados e medidos (Figura
B35) devido a proximidade entre a linha ajustada (azul) e a linha cinza (modelo ideal). Com
isso, verificou-se que os desvios em relacdo a reta cinza foram quase simétricos, indicando que
em média houve leve superestimacdo (extremos baixos) e subestimacdo (extremos altos).
Ressalta-se que isto ndo quer dizer que o modelo seja perfeito, mas que no geral tende a errar
na média. Esta evidéncia também pdde ser visualizada através do histograma dos erros (Figura
B36).

Figura B35 - Graéfico inferido versus medido para a Validagdo Cruzada do evento de 2010 em Palmares no
cenario C
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Figura B36 - Histograma dos erros para a Validacdo Cruzada do evento de 2010 em Palmares no cenario C
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Fonte: Autor (2021)

A respeito das métricas de desempenho (Tabela B15), a média e a variancia do erro
foram coerentes, o valor negativo da média apontando certa subestimacdo no geral. A diferenca
entre 0 RMSE e o ASE foi pequena, cerca de 0,009, quase desprezivel. Tal similaridade entre
o0s dois parametros evidencia que a incerteza da inferéncia das profundidades transformadas e
da confianca do modelo esta sendo estimada consistentemente. Além disso, os resultados da
média, do MSE2 e do RMSSE indicam em média subestimacao.

Para o grafico Q-Q (Figura B37), os erros normalizados apresentaram desvios
significativos nos extremos em relacdo a reta cinza (distribuicdo tedrica normal),
principalmente para a subestimagéo nos extremos baixos. Com excegéo deste contraponto, 0s
erros normalizados médios mostraram-se com baixos desvios em relacdo a reta cinza, isto é,

indicacdo de aspectos pertencentes a uma distribuicdo normal.

Tabela B15 - Métricas de desempenho da Validacdo Cruzada para o evento de 2010 em Palmares no cenario C

Média dos Erros (ME) -0,0116

Variancia dos Erros (Var) 0,1950

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) 0,4385

Media dos Erros Padronizados (ASE) 0,4298

Meédia dos Erros Normalizados (MSE?2) -0,0043

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros Normalizados (RMSSE) 1,1147

Fonte: Autor (2021)
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Figura B37 - Gréafico Q-Q para o erro normalizado da Validacdo Cruzada do evento de 2010 em Palmares no
cenario C
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Para a construcdo do semivariograma empirico (Figura B38) do cenério D através da
busca por pares amostrais, recorreu-se aos parametros da Tabela B16. Destaca-se que as
semivariancias plotadas na Figura B.38 exibem a variabilidade para todas as dire¢cGes (modelo
isotropico).

O ajuste das curvas tedricas sobre as semivariancias empiricas para o caso anisotrépico
ocorreu por meio da geracao de 16 direcdes, variando os angulos em 11,25° a partir do 0°(norte)
até 180°(sul). As curvas tedricas em azul (Figura B38), representadas pelos parametros da
Tabela B17, apontaram um modelo gaussiano com anisotropia geométrica, ou seja, quando o
patamar é igual em todas as dire¢des. O eixo de maior continuidade espacial encontrado foi o
de 143° (curva com menor semivariancia) e o de menor correlacdo espacial 53° (curva com
maior variabilidade). Além de apontar a menor variancia, o eixo de maior dependéncia espacial
apresenta maior alcance (745 m).

Com diferentes alcances, o semivariograma tedrico € representado por uma elipse como
pode ser visto na superficie de semivariogramas (Figura B39), a elipse concentra as células de
menor variabilidade espacial, alcancando maiores distancias na direcdo de 143° e evitando

pixels com média ou alta semivariancia. Também nesta figura observa-se o cone de procura dos
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pares amostrais para a direcdo de maior continuidade espacial (143°% com 22,5° de tolerancia
angular e 14 lags de 70 m com largura de banda igual a 210 m.

Deslocando o cone de procura dos pares para outras direcdes no sentido anti-horario, as
semivariancias aumentam, gerando novas curvas até a direcao de 53° que representou o eixo de
menor dependéncia espacial (ortogonal ao eixo de maior correlagdo). Destaca-se a amplitude
entre os semivariogramas teoricos de maior e de menor correlagdo, apontando assim a coerente

anisotropia dos dados.

Tabela B16 - Construgdo do semivariograma empirico para os residuos do evento de 2010 em Palmares no

cenario D
Parametros Lag | Namero de Lags Modelo
Semivariograma Empirico | 70 14 Anisotrépico

Fonte: Autor (2021)

Figura B38 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares para o cenério
D
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Tabela B17 - Parametros do semivariograma teorico para os residuos do evento de 2010 em Palmares no cenario

D
Efeito ] Maior Menor
Parametros Modelo ) Patamar | Diregdo*
Pepita Alcance | Alcance
Semivariograma _
Tebri Gaussiano | 67,6854 | 356,6643 143° 745,4443 | 282,1730
edrico

*Direcdo de maior continuidade espacial. O angulo de menor correlagdo encontra-se a 90°, ou seja, 53°.

Fonte: Autor (2021)

Figura B39 - Mapa de semivariograma e a janela de busca por pares amostrais para os residuos do evento de
2010 em Palmares no cenério D
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Fonte: Autor (2021)

Os semivariogramas empiricos e teoricos para a direcdo de maior (Figura B40) e de
menor (Figura B41) dependéncia espacial foram consolidados por meio do ajuste das
semivariancias por célula (em vermelho). Por se tratar de um modelo anisotrépico geomeétrico,
0 ajuste da curva depende somente do alcance. Dessa forma, quanto menor a distancia de
correlacdo espacial maior a inclinacdo da curva, captando semivariancias altas. O contrario
promovera menor variabilidade, ou seja, modelo teérico de maior continuidade espacial.

Outros aspectos verificados foram a regularidade das semivariancias para o eixo de
maior dependéncia espacial, onde houve um crescimento da variancia de modo brando,
enquanto a variabilidade no sentido de menor correlacéo cresceu com maior rapidez, resultando
em certa irregularidade. Além disso, como era esperado, 0s pontos de semivariancias foram
melhor ajustados para a dire¢do de 143°, visto que esta direcdo foi a mais importante para o

semivariograma por apresentar maior continuidade espacial.
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Figura B40 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares para o cenario
D
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= Modelo Gaussiano + Semivariancia por Céhila (Lag) - Diregdo de maior contimidade (143%) Distancia (m) . 10*

Fonte: Autor (2021)

Figura B41 - Semivariograma empirico e tedrico para os residuos do evento de 2010 em Palmares para o cenario
D
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= Modelo Gaussiano + Semivariancia por Célla (Lag) - Diregdo de menor continuidade (53%)  Distincia (m) . 102

Fonte: Autor (2021)

A VC no cenéario D apresentou os seguintes pormenores: o grafico de dispersédo (Figura
B42) apresentou bom ajuste do modelo em relagdo ao erro de estimagdo das profundidades
transformadas, indicando semelhangas com o cenério C; visualmente a distribui¢do dos erros
(Figura B43) nédo apontou aspectos evidentes para uma distribuicdo normal (ao contrario do
cenario C), além de ter indicado leve assimetria positiva; as métricas de desempenho (Tabela

B18) foram proximas para os dois cenarios, tendo o cenadrio D assinalado pequenas



217

desvantagens. Por outro lado, os pardmetros de comparacao de modelos, 0 RMSE e 0 RMSSE,
no cenario D destacaram a incerteza do erro da variancia de krigagem (erro padronizado),
enguanto no cenario C apontou-se menor incerteza para o erro de previsdo das profundidades
transformadas. Ademais, a consisténcia, diferenca entre 0 RMSE e o ASE, entre os modelos de
predicdo das incertezas foi mais ajustada para o cenério C e o grafico Q-Q (Figura B

44) para o erro normalizado indicou dados mais proximos a distribuigdo normal com
menores desvios em relacdo a reta de cor cinza 1:1.

Apesar dos apontamentos realizados no paragrafo anterior apresentarem indicios
favoraveis ao cenario C, escolher o0 modelo somente com os resultados da VC pode ser uma
decisdo precipitada. Isso porque as analises referentes ao processo metodolégico ocorrem sobre
pontos conhecidos, desprezando todo o dominio. Assim, torna-se necessaria a visualizacdo e a
interpretacdo de desempenhos estatisticos sobre as inferéncias (profundidades de inundacéo e
confiancga) nas regides ndo amostradas, em busca de resultados mais precisos. Por estes motivos,
os cenarios C e D foram utilizados para a construcdo do mapa de inundacéo e o de incerteza,

Vistos na proxima sessao.

Figura B42 - Gréfico inferido versus medido para a Valida¢do Cruzada do evento de 2010 em Palmares no
cenario D
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Fonte: Autor (2021)
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Figura B43 - Histograma dos erros para a Validagdo Cruzada do evento de 2010 em Palmares no cenério D
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Fonte: Autor (2021)

Tabela B18 - Métricas de desempenho da Validacdo Cruzada para o evento de 2010 em Palmares no cenério D

Meédia dos Erros (ME) -0,0137

Variancia dos Erros (Var) 0,2030

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros (RMSE) 0,4496

Meédia dos Erros Padronizados (ASE) 0,4812

Meédia dos Erros Normalizados (MSE?2) -0,0097

Raiz Quadrada Média dos Quadrados dos Erros Normalizados (RMSSE) | 1,0125

Fonte: Autor (2021)

Figura B44 - Gréafico Q-Q para o erro normalizado da Validacdo Cruzada do evento de 2010 em Palmares no
cenario D
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