Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

Selecao de Perfis
Granulométricos para a
Determinaciao do Padrao de
Transporte de Sedimentos
Via Método Seqiiencial de
Cadeias de Markov e
Associacao Cruzada

P. S. Lucio, E. C. Bodevan
Relatorio Técnico RTP-01/99

Relatorio Técnico
Série Pesquisa



SELECAO DE PERFIS GRANULOMETRICOS PARA A DETERMINACAO DO PADRAO
DE TRANSPORTE DE SEDIMENTOS VIA METODO SEQUENCIAL DE CADEIAS DE
MARKOV E ASSOCIACAO CRUZADA.

O CASO DE WESTERSCHELDE (HOLANDA/BELGICA)

ENTRE BAAR_LAND E RUPELMONDE.

P. S. Lucio, E. C. Bodevan
Departamento de Egatistica— ICEx - UFMG
H. Duport, L. V. Ribeiro
Departamento de Geologia —IGC —UFMG

RESUMO

Sabe-se que a granulometria de um sedimento € uma caracteristica bastante complexa que requer estudos
e definicdes de paré@metros, que vao além de uma simples categorizagdo au classficacdo. O estudo
granulométrico define a quantidade de sedimento situado em faixas de tamanhos de graos, ou distribuicéo
de freqliéncias por faixa granulométrica. Esta distribuicéo de freqiiéncias do tamanho dos gréos, deve ser
analisada sob um enfoque estatistico, para que se possa estabeecer 0s parametros que permitam inferir
sobre um padréo de informacdo do transporte de sedimentos.

Os estudos, em geral, sdo redlizados com sedimentos ndo coesos, que podem ser separados em faixas
granulométricas por peneiramento. Assm, uma amostra € peneirada e cada fracdo deve ser pesada, com
certa precisdo, e estes pesos S0 transformados em percentagens de um sistema fechado. Um problema,
freqlientemente, abordado é agquele que se refere aos limites das classes granulométricas e ao nimero
destas classs. Na prética, determina-se uma escala, com interval os de classes, crescente com o tamanho
do gdo (escala logaritmica); 0 nimero minimo de classs deve ser tal que ndo apresente variabilidade
exagerada em cada uma ddas. Ja 0 nimero maximo destas classs, deve ser aquele que torne o
experimento econamicamente viavel, uma vez que um nimero muito grande, iria onerar as operagdes de
peneiramento e de representacdo géfica.

Par@metros granulométricos, como: média, variancia e assmetria, tém sido amplamente utilizados para
identificar ambientes de @o0sdo ou deposicdo sedimentar. Recentemente, estes par@metros tém
apresentado um paped de etrema importancia na identificacdo do padréo de transporte de sedimentos
(McLaren, 1981 McLaren & Bowles, 1985 Gao & Callins 199]). Alguns méodos até entéo
desenvalvidos, tém por base que, ha interpretacdo das mudancas espaciais na textura do sedimento
asciada a proces sedimentar, deve-se levar em consideragdo, entre outras, trés hipoteses fisicas. o
material depositado deve ser produto de uma Unica fonte; 0s gréos menores e mais leves, quase
certamente, serdo transportados com meior facilidade que os grédos maiores e mais pesados e a
probabilidade para deposicado é diretamente proporcional ao diametro do gao. Nao dostante, acredita-se
que uma andlise &ploratéria, através de um estudo estocastico, deve preceder a andlise do padréo de
informacao da direcdo de transporte, cujo dojetivo deve convergir a confiabilidade dos resultadaos obtidos,
que nos fornecerd informagdes quanto a estabilidade dos méodos utilizados para a determinagéo do
proces de deposicio/erosdo. Os métodos de @deias markovianas e asciacdo cruzada, mostram-se
importantes ferramentas no estudo ca definicdo do padréo granulométrico da &ea sob investigacao,
otimizando o custo computacional das andlises realizadas através da técnica estrutural e do teste eato
aqui abordados.
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1. INTRODUCAO

A andlise de dados em seqiéncia ou em cadeia que incluam levantamentos mineral6gicos ou
geoquimicos ao longo de um linha definida por uma propriedade geomorfolégica, sGo muito
comuns em Ciéncias da Terra. As témicas usuais para examinalos devem faze parte dos
conceitos fundamentais de Procesos Estocésticos. Dentro deste contexto propbe-se, neste
ensaio, 0 estudo de dguns parametros asociados a granulometria [na escala @, que corresponde
a—log, do déametro do gréo em milimetros] ao longo de perfis longitudinais (segiiencialmente
selecionados) com vias a identificac@® de um padréo de transporte de sedimentos. Desta forma,
através do enfoque de Cadeias de Markov, sugere-se uma metodologia estrutural para a

caraderizacéo de depositos em agregaca €/ou eroso.

A regido sob estudo se estende de Baaland na Holanda, a Rupelmonde na Bélgica (Fig. 1).
Concernente a @uisicdo dos dados (confidenciais), as 867 amostras de sedimentos tratadas e
analisadas granulometricamente, nos foram gentilmente cealidas pelo Dr. Patrick McLaren da
GeoSea Consulting (UK), em arquivo ASCII, especialmente para ete estudo. Estas amostras
foram coletadas com um espacamento regular de 500 metros, salvo em determinadas aress de

batimetria complexa, onde esta malha foi localmente reduzida aum intervalo de 250 metros.

As linhas selecionadas foram determinadas uma a centro (L2), uma amargem superior (L1) e
outra a margem inferior (L3), sem levar em considerac@® que suas batimetrias pudessem
apresentar padrbes ndo similares (Fig. 2a, Fig. 2b e Fig. 2c), para que ndo tivésemos que

considerar o efeito de suparte proveniente de uma amostragem ndo regular.

2. ANALISE DE CONGLOMERADOS

A andlise de conglomerados é freqlentemente denominada classficagéo automética, onde &
similaridades (ou dissimilaridade) entre observagdes ou varidveis $0 avaliadas com o objetivo
de formar agrupamentos com base em caraderisticas ®melhantes através de particOes.
Propondo-se investigar o conjunto de varidveis granulométricas deste estudo, a particdo e
caegorizagd foram fundamentadas b uma discretizagdo nominal utilizando a fungéo de
ligac® “completa” [Johnson & Wichern, 1998, que leva em considerac@® a maxima distancia

entre grupos, baseando-se an seus “centréides’ — centro de gravidade da massa de dados.



Deve-se observar a diferenca entre andlise discriminante, onde ha uma particdo particular de
interesse conhecida e previamente definida, e andlise de conglomerados, onde particdes sdo
geradas pela propria génese da analise. Assm, como a discriminacd pode ser considerada uma
forma discreta de regressio, a andlise de conglomerados pode ser considerada uma forma
discreta de escalonamento multidimensional, no seguinte sentido: témicas de escdonamento
geram conjuntos de valores discretos que alocam as observagdes dentro dos grupos [Johnson &
Wichern, 199§.

Exeautando-se o dendogama (sob métrica“completa”), realizado para aregido, sob um enfoque
global, percebe-se anitida formacg& de 6 (seis) conglomerados (Fig. 3) granulométricos. Note
ainda, que detectado através desta témica, o grau de similaridade, em fase, entre os grupos de
variaveis € muito baixo, em torno de 16%. No que tange aregido, as quatro primeiras colunas
devem ter seu comportamento bem controlado, para se fazer a andlise de conglomerados, visto

gue sdo praticamente constantes, o que também € observado para & cinco Ultimas classes.

Desta forma, obtém-se para aparticéo final global:

GRUPO (num. de elementos) ELEMENTOS
1(4) 1-4
2(4) 5-8
3(2 9-10
4(2) 11-12
5(2) 13- 14
6(12) 15-26

Através do dendogama (sob métrica “completa”), realizado para cala uma das trés linhas
selecionadas (Fig. 3a, Fig. 3b e Fig. 3c) observamos com bastante nitidez, a formacé de seis (6)
grupos granulométricos, onde pode-se notar o ato grau de similaridade entre & variaveis.
Observe ainda, que detectado através desta témica o grau de similaridade, em fase, entre os
grupos de variaveis € muito baixo, em torno de 12% referente alinha L1, 16% alinhalL2 e 13%
alinhal3.

Assim, obtém-se para aparticéo final loca



e linhalLl:

GRUPO (num. de elementos) ELEMENTOS
1(4) 1-4
2(4) 5-8
3(2 9-10
4(2) 11-12
5(3) 13-15
6(12) 16-26

e linhalL2:

GRUPO (num. de elementos) ELEMENTOS
1(4) 1-4
2(3) 5-7
3(2 8-9
4(2) 10-11
5 (4) 12-15
6(12) 16-26

e linhal3:

GRUPO (num. de elementos) ELEMENTOS
1(4) 1-4
2(5) 5-9
3(2 10-11




40 12
5 (9) 13-21
6 (5) 22-26

Desta forma, neste ensaio, estar-se-4 estudando sob um enfoque probabilistico, classes de
variaveis granulométricas definidas por meio da determinag&o de categorias identificadas atraves
de intervalos empiricos por tamanho dos gréos [CD], obtidos através da témica de anadlise de
conglomerados. Assim, definiu-se da seguinte forma aclassificac®, sem perda de generalidades

e dainformacg& geologica

1 —Granudos e Areia Muito Grossa (GG) [-2<®<0;
2 —Areia Grossa e Média (GMG) [o<® <2];
3—Areia FinaeMuito Fina (GMF) 2<® <35];

4 — Slte Gros (GF) [35<®<5|;

5 — SlteFino (S)[s<®<7];

6 - Argila (A) [@ > 7].

N&o obstante, foi levado em consideragcdo o estudo feito anteriormente e o conheamento
geomorfoldgico da dreasob estudo e discriminou-se 6 (seis) grupos de variaveis com [4; 4; 3;

3; 4, 8] elementos, respedivamente.

E importante observar que estas variaveis devem formar um sistema fechado por amostra, ou
sgja asoma do contelido amostrado por unidade deve ser constante eigual a 100%. Sendo
assim, concernente a orrelacdo linea, o aumento de um grupo acaretard naturalmente em

uma diminui¢éo do seu complementar.

A aplicac® de modelos matematicos em geologia geralmente édificultada pelo pressuposto
de caualidade em modelos que invocam eventos totamente independentes ou, em outro
extremo, pela exigéncia nos modelos deterministicos clédsdcos de que os eventos estejam
condicionados a variaveis especificas, predeterminadas e perfeitamente conheadas. O modelo
de Cadeias de Markov, ocupando justamente uma posi¢ao intermedi&ria nese espedro de

modelos dindmicos, presta-se cm mais propriedade aser utilizado na tentativa de explicacé



de process geoldgicos. Além disso, se aos valores obtidos por meio das Cadeias de Markov
forem aplicados métodos estatisticos multivariados clasdficadrios, como a adlise de
agrupamentos ou a andlise discriminante, os resultados, quando comparados, permitirdo com

grande fadlidade verificar se 0s process estudados apresentam alguma ejuivaléncia.
3. PROCESSD ESTOCASTICO

Um procesd estocéastico unidimensional, € uma ®lec® de varidveis aedorias, todas
definidas em um mesmo espago de probabilidades. Uma funcdo aleaddria ou uma realizac®
de um proceso estocéstico unidimensional Z ={Z(x),xO0}, é uma determinagdo, para
cada xOO, de um valor possivel de Z(x), onde [0é damado conjunto de indices. O

conjunto sobre o qual avariavel (Z) assume valores € denominado espag de estados.
3.1 PROCESSOSDE MARK OV DE PRIMEIRA ORDEM

Um proces estocéstico unidimensional Z ={Z(x),x 00} , € um Proceso de Markov de
primeira ordem se para qualquer escolhade x 00 , tem-se que:

Pla<Z() <b|Z(x,) = 2,2(%,) = 2,,Z(Xs) = Z,...2(%,) = 2,) = Pla< Z(x) <b| Z(x,) = 2,),

onde 0<Xx,<X,<..<X,<X

Um proces de Markov com espago de estados discretos é dito Cadeia de Markov. O método
das Cadeias de Markov foi selecionado como ferramenta para andlise dos dados de natureza
sequiencial, provenientes deste estudo, por julgélo de grande glicacdo para o entendimento

dos fendmenos geoldgicos de sedimentaca.
3.2 CADEIASDE MARKOQOV

Uma Cadeia de Markov com parametro espacial discreto {Z } é um proceso estocéstico
markoviano cujo espag de estados € um conjunto finito ou enumeravel, e para o qual x =
(0,1,2,...). Assim,

R = P(Zy = 12, =1).



A quantidade F?jn i é dita probabilidade de transi¢céo do estado (i) na posi¢éo (n) para o

N+l .
estado (j) na posicdo (n+1). Quando F?jn i ndo depende de (n), ou sga, ndo depende da
posi¢éo, a cadeia posali a propriedade de probabil idade de transicéo estadonaria. Neste cao,

sem perda de generalidades, utiliza-se:

P =P(Z..=jlZ, =i).

As Cadeias de Markov consideram seqiéncias ou cadeias de estados em que atransicéo de
um estado para outro, dentro de um intervalo no espago, depende de estados prévios, de ta
forma que & probabilidades associadas as transi¢oes entre os estados sjam estacionérias, isto
€, ndo dependem da posicdo. Neste sentido, pode-se dirmar que muitos process geoldgicos
de sedimentaca (deposicéo ou erosdo) possiem a propriedade markoviana, que se traduz pela

influéncia de eventos prévios em eventos subsequentes .

O grau de dependéncia de um estado em relac® a estados prévios nos informa aordem da
cadeia. Desta forma, se existe um padrdo de dependéncia genas em relacdo ao estado
imediatamente anterior a cadeia é classificada wmo de primeira ordem, se dois estados
imediatamente anteriores estdo asociados a caleia édita de segunda @dem e ewolve uma
unidade espacial, no entanto se os dois estados, que etdo asciados, ndo sdo imediatamente
precalentes, a caleia posaui ordem superior a segunda e os intervalos espaciais envolvidos

podem ser maiores que uma unidade espacial.

Para glicarmos o0 método das Cadeias de Markov a nossa pesquisa, s80 necessarias algumas
defini¢bes prévias, adequando a teoria explicitada aima a nos estudo. Assim, doravante,
um proces estocastico sera traduzido como 0 proces® de transporte de sedimentos,
caaderizado pela predominancia dos materiais granulométricos ao longo de cala uma das
linhas amostrais e os estados da cadela serdo os ®is (6) estagios de predominancia
granulométrica. O espaco de estados sera discreto e finito, devendo ser classificado segundo o

teor granulométrico.

As cadeias de Markov de primeira ordem e dependéncia simples sio0 as mais utilizedas na
abordagem de process sdimentares, tendo em vista sua relativa facilidade de glicacdo. No

entanto, € comum seqiéncias edimentares exibirem superposi¢céo de dclos maiores bre



ciclos menores, situagdes estas, que podem ser representadas por matrizes markovianas de
ata ordem, cuja estruturacio e @ordagem metemdtica sdo tanto mais complexas quanto

maior o grau de dependéncia revelado pelo proceso markoviano.

3.3MATRIZ DE FREQUENCIAS DE TRANSICOES

As matrizes de probabilidade de transicBes constituem uma forma simples e prética de
apresentac® das Cadeias de Markov. O cdculo das probabil idades de transi¢bes baseia-se na
freqUiéncia de ocorréncia de transi¢cbes de um estagio para outro, observadas na representacé

do proces considerado, isto €, na matriz de registros ou de freqiéncias de transi¢oes.

A verificacdo da propriedade markoviana no proces® de transporte de sedimentos é feita
geramente por meio da matriz de transi¢fes dos parametros granulométricos onde os estégios
envolvidos no proceso correspondem a granulometria que compde aseqiéncia estudada. O
método utilizado na estruturac@® de informagdes geolOgicas das quéncias granulométricas
em matrizes de transigdes paramétricas, so registros feitos a intervalos fixos a partir da base
da segliéncia, caso em que o tempo é considerado uma variavel discreta. Paratanto considera-

Se que o0s parametros tempo e localizag® estejam intimamente asciados.

Assim, para determinar a matriz de registro de transi¢cdes € necessério que observemos antes a

ordem sequiencial dos estégios granulométricos predominantes.

O diferencial da metodologia estrutural, apresentada neste estudo, em relagéd a alicacéo
classica édevido ao fato de que nos interese estar voltado para aregido no que tange a
influéncia entre vizinhos mais proximos, e ndo para uma unica linha (1D) como um todo.
Desta forma, sem perda de generalidades ou informacgé, caaderizamos a regido segundo a
andlise de dados sqilenciais. E conveniente, ressltarmos que, ndo estamos interessados em
verificar a propriedade markoviana no proces® sedimentar, e sm verificar a hipotese do

transporte de sedimentos em determinada localidade..

4. CONSTRUCAO DA SINTESE NUMERICA GRANULOMETRICA



Na amostragem foram feitas as observagdes por linhas ao longo de uma determinada dire¢a.
Em cada um destes perfis foram coletados os dados granulométricos de interese para ete
estudo,

A seqiiéncia global foi entdo tabulada em uma matriz de freqiéncias (My), composta pelas
frequéncias de transigdes () de um estagio (i) para seu sucesor (j). Assim, é obtido o

nimero de vezes em que ocorre transicdo de um estégio para outro.

No caso de registros feitos a intervalos fixos, os elementos da diagonal principal exprimem as

taxas relativas dos diferentes estagios granulométricos.

4.1 MATRIZ DE PROBABILIDADES DE TRANSICOES

A partir das matrizes de transicbes granulométricas, objetiva-se representar os diferentes
estagios por meio da sucessdo de tamanho de gréos categorizados que foram depositadas em
determinada seqUéncia sedimentar, buscando caraderizar seu ambiente (malha) ou sub-
ambiente (perfis) especifico. Desta forma, as diversas composicdes ou associagdes
granulométricas de diferentes perfis de um ou diferentes sistemas deposicionais podem ser
representadas por diferentes matrizes markovianas. Os problemas advindos de tal visdo
simplificada do proces sedimentar, ocorrida adeposicéo ou ndo em sequiéncia, sdo Gbvios.
N&o sdo registrados periodos de ndo - deposicd ou mesmo erosivos, pois as freqiéncias o
tabuladas considerado-se unicamente o registro granulométrico local. Problemas similares sio
evidentes no caso das cadeias, em que intervalos fixos de tamanho da anostra sdo diretamente
relacionados a intervalos discretos na escala espacial de deposicéo, desprezando-se fatores
tails como: diferentes graus de mmpadacd® de diferentes locais, hiatos deposicionais ou

erosivos, diferentes taxas de sedimentaga, entre outros.

Tais situagdes podem ser em parte resolvidas pela diminuicdo dos intervalos dos registros de
transicdes, ou mesmo tomando cuidado para que interrupcbes de expressio nNo pProcesso
deposicional, isto é mudangas significaivas no ambiente sedimentar, ndo sejam incluidas
numa mesma matriz, mas constituam pontos de separacé@® entre matrizes. Este Ultimo caso €

de grande importancia referente a etadonariedade da caleia.

Considerando as observages feitas acima e apartir dos resultados obtidos na matriz de

freqUéncias de transicdes (Mr) passamos entdo ao cdculo da meatriz de probabilidades de



transicdo (Mp), que deve ser obtida apartir da crrespondente matriz de registros, dividindo-se

cada elemento (n;;) dai-ésima linha pelo total desta linha, ou segja,

onde f;é aprobabilidade de transicéio do estado (i) para o estado (j) , (n;) € o ndmero de

vezes em que ocorre transicdo do estado (i) parao estado (j) , (n) é a freqUéncia total de

transicOes do estado (i) paraum qualquer dos outros estados.

ApGs o céculo da matriz de probabilidades de transiges granulométricas (Mp) 0 proximo
pasd sera um teste estatistico para a verificagd da propriedade markoviana relativa a

processo dnamico de eo0sdo/deposicéo - transporte.

A estruturac@® de uma sucessdo de eventos em uma matriz de probabilidades de transicoes,
ndo significa, necessariamente, que o proces fisico original seja um procesd markoviano. E
evidente, pois, que a @licacéd do modelo markoviano a seqiéncias sdimentares prescinde da
verificac® da propriedade markoviana. Paratanto, as suposi¢oes do teste séo:

* amatriz de probabilidade de transi¢des deve ser estadonaria;

* asmatrizes devem ser tabuladas segundo intervalos fixos.
4.2 A ESTATISTICA DE TESTE

O objetivo do teste estatistico de hipdteses é forneca ferramentas que nos permitam validar
ou regjeitar uma hipétese através dos resultados da anostra. O teste, aqui apresentado, é uma
aproximaca do teste qui-quadrado ( x* ) onde estaremos investigando a hipdtese nula de que
as observagdes, em pontos sicessivos no espag unidimensional, segundo uma ceta
orientacd® determinada sob um linha, sgjam estatisticamente independentes versus a hipétese

aternativa de que & observacfes provenham de uma Cadeia de Markov de primeira ordem.

Desta forma, a propriedade markoviana da seqiéncia éverificada mediante o uso de matrizes
tabuladas segundo mudancas do perfil granulométrico. Deve-se enfatizar que a etatistica de
teste aqui apresentada aolica-se somente amatrizes nas quais todos 0s elementos $0 positivos
e diferentes de zeo. As limitagdes estatisticas impostas por elementos nulos podem ser

superadas pela omissdo de um grau de liberdade para cala zeo.
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Assim, as hipéteses s0 definidas como se segue:

Ho: A probalilidade do (i)-ésmo grupo ganudométrico ser seguido pelo (j)-ésimo € a
mesma de ser seguido pao outra grandometria qudquer, ou sgja, ha deposicaderosao, as
varias granuometrias independem umas das outras.

Hi: A proballidade do (i)-ésmo grupo gandométrico ser seguido pelo (j)-ésimo é
diferente de ser seguido pa uma oura grandometria qudquer, ou sgja, Nno proces de

deposicaa/erosao em determinadolocal depende daquele imediatamente anterior.

A edtatisticade teste € asim definida, segundo (Anderson & Goodman, 1956):

il DI:’jij [
—-2logA = 22 n, logE—C.
e 8P E

Esta estatistica de teste para averiguar a propriedade markoviana, segue uma distribuicdo qui-
guad-adacom (m —1)2 graus de liberdade, onde m € o nimero de estagios granulométricos, n;;
é afreqiéncia de transicdes na (ij)-ésima ala, p; € a probabilidade de transi¢Bes na (ij)-

ésma cela e p; é aprobabilidade total para a(j)-ésima wluna.

Desta forma, rgjeita-se ahipétese de que os eventos sjam independentes £ o valor cdculado

para — 2log A exceder ao valor tabelado da x* para (m-1)* graus de liberdade aum nivel de

significanciaa preestabelecido.

Em noso estudo, obtemos empiricamente, através da Andlise de Conglomerados, 6 estagios
granulométricos categorizados. Neste caso, njj € obtido através da matriz Ms . As tabelas (Tab.
1a, Tab. 2a e Tab. 33) mostram as freqiiéncias absolutas de transi¢cbes de primeira ordem para
cada um destes estagios. Nas tabelas (Tab. 1b, Tab. 2b e Tab. 3b) estdo determinadas as

respedivas probabil idades de transicdo estadonéria.

O valor tabelado € obtido a partir da qui-quadrado com 25 gaus de liberdade e nivel de
significancia de 5%. De aordo com a regido de rejeicdo especificada dravés do nivel de

significancia, ndo se rejeita ahipotese nula (Ho) se nos baseamos nos dados apresentados. 1sto
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€, a probabilidade da (i)-ésima granulometria ser seguida pela (j)-ésima é amesma de ser
seguida por outra predominancia granulométrica qualquer, ou sgja, no proceso de deposicéo
e/ou erosdo, as varias granulometrias locais independem umas das outras. Referentes as trés
linhas b estudo, estas estatisticas de teste et@o referenciadas na Tab. 4.

Embora os procesos markovianos possam abranger desde & relativamente simples e
regulares Cadeias de Markov de primeira ordem até modelos complexos com memorias que
se estendem por dois ou mais intervalos no espaqo, o teste aqui abordado encontra aplicacé@®

apenas para o caso de verificagdo da propriedade markoviana com memaria de um passo.

Anderson e Goodman (1956 apresentam outros testes que séo aplicaveis as cadeias de ordem
mais elevadas. Assim, foram também implementados testes onde investigou-se ahipétese de
gue & observagdes, em pontos 3ICESSIVOS no espago unidimensional, segundo uma ceta
orientac@® determinada sob um linha, foseem provenientes de uma Cadeia de Markov de
segunda @dem. Sem perda de informaca, as hipoteses 80 definidas como se segue:

Ho: A probalilidade do (i)-ésmo grupo gandométrico ser seguido pelo (j)-éssmo e
pelo (j+1)-ésmo grupo é a mesma de ser seguido pa duas outras granudometrias
guasquer, ou sgja, no procesd de deposicaderosio em determinado local independe
daqeles dois imediatamente anteriores.

Hi: A probalilidade do (i)-ésmo grupo gandométrico ser seguido pelo (j)-ésmo e
pelo (j+1)-ésimo é diferente de ser seguido pa duas outras granuometrias quasgquer, ou
sga, Nno pocesv de deposicad/erosdo em determinado local depende dos dois

imediatamente anteriores.

Resultou-se deste teste, p-valores muito altos, rejeitando-se, desta forma, a hipétese de que o

proces S0 sgja somente de génese de primeira ordem.

5. ANALISE CLASYCA

McLaren e Bowles (1985, propde um mopdelo que demonstra como as distribuigoes
granulométricas dos depositos sedimentares mudam na dire¢@® de transporte utilizando-se 0s
parametros de granulometria (média, variancia e asimetrid). Nos métodos classcos
(McLaren, 1981 ; McLaren e Bowles, 1985 ndo sdo levadas em considerag@® o grau de

influéncia ou interac& entre vizinhos préximos.
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McLaren (1981 propds um método dedutivo que utiliza @& mudancas espaciais dos
parémetros de granulometria cm o objetivo de identificar fontes de sedimentacé®, dinamica
de transporte e anbientes de deposicdo, segundo as fguintes s1posicoes:
1. umdepdsito é o produto de uma Unicafonte;
2. aprobabilidade de transportar gréos finos € maior que ade gréos mais grossiros
(desde que os sdimentos finos Ndo sejam coesivos);
3. aprobabilidade de deposicdo de gréos mais grosos € maior que ade graos mais

finos.

Destaforma thega-se & fguintes conclusdes:
1. os edimentos em transporte devem ser mais finos, com menor varidncia e mais
negativamente asimeétrico que os sdimentos na fonte (F, B, -);
2. um depébsito residual deve ser mais gros®, com menor variancia e mais

positivamente assimétrico que afonte (C, B, +).

McLaren e Bowles (1985 utilizam uma groximacdo estatistica para determinar a direc® de
transporte:

™

» Nnamostras,

~

> g% vetores que podem exibir uma tendéncia sugerindo transporte numa direc®. Estes 0

obtidos comparando-se duas amostras de cala vez levando-se em consideragdo uma
influéncia dindmica global interativa;
» 0ito possiveis tendéncias (equiprovaveis), mas ©mente duas dao indicaivos de transporte:
{F B, -} {C, B, +};
o que significagréos mais finos, melhor seledonado e negativamente asimétricos ou gréos

mais grossos, melhor selecionado e positivamente assimeétricos.
Realizase umeste Z (a0 nivel de significanciade a %) para

Ho: p < 0.125(ndoexste direcdo preferencial)
Hi: p> 0.125(o transporte esta ocorrendoem uma drecdo preferencial).
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representando um caso particular em uma das duas diregdes opostas € N € o nimero total de pares

A hipotese nula, Hy € rejeitada se Z =

> z,,onde, X &0 nimero observado de pares

unidirecionais possiveis N = %E

Gao e Collins (1997 confirmaram as tendéncias anteriores de McLaren & Bowles (1985 e
sugeriram mais dois indicativos de transporte:

{F, B, +} {C, B, -};
o que significagréos mais finos, melhor seledonado e positivamente asimétricos ou gréos mais

grossos, melhor selecionado e negativamente asimétricos.

No ambito de verifica tais informagdes, implementamos algoritmos em SPlus com vias ao
célculo destas medidas sugeridas, para estudar a dindmica granulométrica na determinac@® do
transporte de sedimentos. Assim, seguem nas tabelas Tab. 5a, Tab. 5b, Tab. 6a, Tab. 6b, Tab. 7a
e Tab. 7hb, alguns resultados, onde os testes foram feitos b significancia de

a =0.05(Z,, =1.645). Sugerindo um ambiente granulométrico C,B,+ (gréo mais grossos, melhor

selecionado e mais positivamente asimétrico) para todas as linhas em ambas as diregdes
(indicativo de um ambiente cadtico de deposi¢céo/erosdo), exceto para a linha L3 diregc@® NW-

SE, onde nenhum teste foi significativo.
6. ANALISE ESTRUTURAL

Todavia, propde-se, nesta pesquisa, levar-se em conta agénese do proces9, isto € estuda-lo sob
a ondicd de que o fenbmeno se determina locamente wmo uma Cadeia de Markov de
primeira ordem. Assm:
» namostras,
» N = (n-1) vetores que podem exibir uma tendéncia sugerindo transporte numa direcéo
preestabelecida. Estes s80 obtidos comparando-se duas amostras vizinhas, na seqiiéncia, a
cadavez Portanto, N é o nimero total de pares unidiredonais possiveis,
» Vinte sete caos, dos quais identifica-se oito possiveis tendéncias equiprovaveis, mas apenas
guatro destas fornecem indicativos de transporte (Gao e Collins, 1981), isto &:
1. F B, - (gréo maisfinos, melhor seledonado e mais negativamente asimétrico);

2. C,B, + (gréo mais gross, melhor selecionado e mais positivamente assimétrico);

14



3. F, B, + (gréo mais finos, melhor selecionado e mais positivamente asimétrico) e

4. C, B, - (gréo mais grosss, melhor selecionado e mais negativamente asimétrico).

Um teste exato para proporgdes € glicado, ao nivel de significanciade a, baseado em (Dudewicz
e Mishra, 1988, paraas fguintes hipoteses:
Ho: p = p, =0.125(ndoexste diredo preferencial concernenteaocaso “i”), i=1,2,3,4;

Hi: p > p, =0.125 (o transporte esta ocorrendoem pelo menos uma dregdo preferencial).

Desta forma, determina-se um teste onde rgeitase Ho , a nivel a, se e somente se
P(X; = j) < a para um determinado j. Neste caso a variavel aleadria X; € o nimero cbservado de
pares representando um caso particular (apenas uma das quatro configuragdes acima nos
determinariam um padrdo de informac& condicional) em uma das diregdes preestabelecida. Assim,
X;~B(n,p)sob Ho , uma vez que & restricdes de dicotomia, probabilidade wnstante e

independéncia séo facil mente verificadas, através da propria génese da variavel.

No ambito de verifica tais informagdes, implementamos algoritmos em SPlus com vias ao
célculo destas medidas sugeridas para estudar a dindmica granulométrica na determinacé do
transporte de sedimentos. Assim, seguem nas tabelas Tab. 8a, Tab. 8b, Tab. 9a, Tab. 9b, Tab.
10a eTab. 10b, aguns resultados, onde os testes foram feitos b significancia de a =0.05com
a obtenc& do valor critico (j=21). Sugerindo um ambiente granulométrico C,B,+ (gréo mais
grossos, melhor selecionado e mais positivamente asimétrico) paratodas as linhas em ambas as

diregdes (indicaivo de um ambiente cabtico de deposicéo/erosio).

Desta forma, obtém-se um teste etrutural exato, robusto e diciente (tempo de cdéculo
aproximadamente dez vezes menor) que nos forneceresultados andlogos ao teste dassico proposto
por McLaren e Bowles (1985.

7. ASSOCIACAO CRUZADA

O Méodo da Associac® Cruzada € gui apresentado com o intuito de se atingir o segundo

objetivo do estudo, isto é, comparar os perfis quanto a seqiiéncia granulométrica identificada em

cada um, individualmente. Este método é usado para mmparacdo de duas quéncias que ontém
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somente dados nominais, onde 0 uso do méodo convencional da rrelac® cruzada ndo é

apropriado.

O método proposto, sugere que a cada posi¢éo correspondente, conservada aforma da seqiéncia,
0 numero de correspondéncias e o numero total de mmparagdes sjam considerados. Assim, a
razd simples:
namero de corresponéncias
namero de comparacoe

Rs:

€ a@lculada epode ser usada wmo um indice de similaridade de duas sqiéncias nas posi¢oes
sobrepostas.
Se representamos graficamente & posicOes de mmparac@® versus a razé simples (Rs) obtemos

um gréfico que pode ser chamado de “Associograma’ (Fig. 4a, Fig. 4b e Fig. 4c).

A significancia da raz® smples (Rs) serd determinada aravés de um teste qui-quadrado (x2),
assim estaremos testando o nivel de similaridade eitre & duas fqiéncias em estudo. Para
realizar tal teste é necessrio determinar 0 nUmero de correspondéncias e o nimero de néo
correspondéncias nas squéncias brepostas. Predsamos, também, da probabilidade de ocorrer

um numero dado e correspondéncias entre duas fqiéncias totalmente aleaorias.
Existem m possiveis categorias (estégios granulométricos) nas quais as observagdes podem ser

classificadas. Se denotamos por X1 0 nimero de observagdes no (k)-ésimo estado (estagio) da

seqiéncia l (linhaL1), entdo o nimero tota de observactes nesta seqiiéncia sera dado por:
m
n = Z Xik .

De forma andloga, o nimero total de observagdes da seqiéncia 2 (linha L2) ser& dado por:

m
nzzzxzk,
=1

onde X,k € 0 nimero de observagdes no (K)-ésimo estado da seqiiéncia 2.
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Assim, para se determinar a probabilidade de que um nimero dado ce observagdes de duas
seqléncias sjam correspondentes, deve-se encontrar a soma dos produtos de cala uma das m

caegorias nas duas gries e determinar arazé pelo produto dostotais, isto €,

lekXZk
p=—F——.

n;n,

As hip6teses a serem testadas consistem em:

Ho: o indice de smilaridade eitre as duas sqiéncias nao é significativo, ou sga, 0
nimero de rresponcéncias entre as duas sucessdes € menar que o esperado em duas
segléncias aleatorias de composi ¢oes equivalentes.

Hi: oindicede smilaridade entre as duas qiéncias é significativo, ou sgja, 0 nimero de
correspondncias entre as duas sucessdes € maior que o0 esperado em duas fqiéncias

aleatOrias de mmposi¢cdes equivalentes.

A estatisticade teste édada pela qui-quadrado de Peason:

2 Oi_EiZ
XZ:;( Ei ) - X12

onde O; = NUmero observado de arrespondéncias,
O, = NUmero observado de ndo — correspondéncias,
E; = NUmero esperado ce correspondéncias e

E, = NUmero esperado de ndo — correspondéncias.

Destaforma, obtém-se 0s Assciogramas e 0s Testes de Similaridade, apresentados nas figuras

Fig. 4a, Fig. 4b, Fig. 4c enatabela Tab. 11, respedivamente.

8. CONCLUSOES

De aordo com os resultados apresentados, podemos concluir que @ linhas de seqUéncias
granulométricas apresentam a caaderistica markoviana de dependéncia de primeira ordem,

dando consisténcia & suposi¢des do modelo estrutural.
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Segundo o gue nos forneeem os associogramas, podemos concluir que & linhas b estudo sdo
similares. Desta forma, bastaria um estudo exaustivo de uma destas (1D) para poder-se ancluir
sobre o fendmeno regionalizado (2D). Deve-se ressitar que na pratica 0 proces® nao se
apresenta tdo simples assim, dever-se-ia estudar linhas sgundo a sua batimetria e ambientes de
agregac@® ou erosdo, isto €, selecionar linhas menores que pudessem ser comparadas dentro de

seu ambiente geomorfolGgico — pesguisa em andamento.

Vale lembrar que os resultados obtidos podem ter sido influenciados pela clasdficac@®
granulométrica determinada. Esta deve levar em conta o conhecimento geolégico do fenémeno,
assim como satisfaze determinadas uposicdes tedricas estatisticas (como a suposicdo de
normalidade).

Os métodos de @adeias markovianas e asciacao cruzada, mostram-se importantes ferramentas
no auxilio a0 estudo da definicio do padréo granulométrico de determinada &ea sob
investigagén, para que se poss desta forma estudar a variabilidade do proces de
deposicaa/erosio.

Quanto ao teste exato que foi implementado, sabe-se que @ordagens devem ser realizadas no
que oncerne a estudo de seu tamanho e poder, para que se possa detivamente wmparar o

método classco ao estrutural — estudo a ser redizado utilizando-se atémicade “boastrap’.
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GF 0 0 5 3 1 3
S 0 0 1 2 3 2
A 2 0 5 1 2 15
Tab. 1a: Matriz de transicéo referente alinha L 1.
GMG GMM GMF GF S A
GMG 0.46 0.08 0.31 0.08 0.00 0.08
GMM 0.14 0.00 0.71 0.00 0.14 0.00
GMF 0.10 0.12 0.59 0.10 1.02 0.08
GF 0.00 0.00 0.42 0.25 0.08 0.25
S 0.00 0.00 0.125 0.25 0.375 0.25
A 0.08 0.00 0.20 0.04 0.08 0.60
Tab. 1b: Matriz de probabilidade de transicéo referente alinha L 1.
GMG GMM GMF GF S A
GMG 12 6 1 0 1 2
GMM 9 37 7 0 0 3
GMF 1 9 8 0 0 2
GF 0 0 0 1 0 0
S 0 0 1 0 0 2
A 1 3 3 0 2 7
Tab. 2a Matriz de transicéo referente alinha L 2.
GMG GMM GMF GF S A
GMG 0.55 0.27 0.05 0.00 0.05 0.09
GMM 0.16 0.66 0.125 0.00 0.00 0.05
GMF 0.05 0.45 0.40 0.00 0.00 0.10
GF 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
S 0.00 0.00 0.33 0.00 0.00 0.67
A 0.06 0.19 0.19 0.00 0.125 0.44
Tab. 2b: Matriz de probabilidade de transicéo referente alinha L2.
GMG GMM GMF GF S A
GMG 9 2 3 0 1 3
GMM 1 1 3 0 0 0
GMF 5 2 37 2 5 4
GF 0 0 3 2 1 4
S 3 0 3 3 0 1
A 1 0 5 3 3 8
Tab. 3a Matriz de transicéo referente alinha L 3.
GMG GMM GMF GF S A
GMG 0.50 0.11 0.17 0.00 0.05 0.17
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GMM 0.20 0.20 0.60 0.00 0.00 0.00
GMF 0.09 0.04 0.67 0.04 0.09 0.07
GF 0.00 0.00 0.30 0.20 0.10 0.40
S 0.30 0.00 0.30 0.30 0.00 0.10
A 0.05 0.00 0.25 0.15 0.15 0.40
Tab. 3b: Matriz de probabilidade de transicéo referente alinha L 3.
XGate Xrab Xrab

L1 69.645 37.653(25d) 26.29 (16d)

L2 58.245 37.653(25d) 19.65(119d)

L3 63.177 37.653(25d) 26.29 (16d)

Tab. 4: Teste estatistico para averificac@® da propriedade de dependéncia de primeira ordem

FB- CB+ FB+ CB-
N 6786 6786 6786 6786
X 776 1407 346 267
Z -2.652 20.509 -18435 -21.335
Tab. 5a: Méodo Classco (linhaLl1) nadirecd®d NW-SE.
FB- CB+ FB+ CB-
N 6786 6786 6786 6786
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X 473 2859 440 218
Z -13774 73.806 -14.985 -23.134
Tab. 5b: Método Classco (linhaLl) nadirecéo SE-NW.
FB- CB+ FB+ CB-
N 6903 6903 6903 6903
X 364 1335 349 311
Z -18.156 17.182 -18.702 -20.085
Tab. 6ac Méodo Classco (linhaL2) nadirecé®d NW-SE.
FB- CB+ FB+ CB-
N 6903 6903 6903 6903
X 589 2487 1031 437
Z -9.968 59.107 6.119 -15.499
Tab. 6b: Método Classco (linhaL2) nadirecéo SE-NW.
FB- CB+ FB+ CB-
N 7021 7021 7021 7021
X 730 872 470 236
Z -5.327 -0.203 -14.709 -23.154
Tab. 7a: Méodo Classco (linha L3) nadirecé® NW-SE.
Direcd: SE-NW
FB- CB+ FB+ CB-
N 7021 7021 7021 7021
X 499 3265 328 621
Z -13.663 86.151 -19.834 -9.261
Tab. 7b: Método Classco (linhaL3) nadiregcéo SE-NW.
FB- CB+ FB+ CB-
n 117 117 117 117
X 11 28 13 9
Tab. 8a: Méodo Estrutural (linhaL1) nadirecd NW-SE.
FB- CB+ FB+ CB-
n 117 117 117 117
X 16 28 7 4

Tab. 8b: Método Egtrutural (linha L1) nadirecdo SE-NW.

27




FB- CB+ FB+ CB-
n 118 118 118 118
X 7 29 9 7
Tab. 9a: Méodo Estrutural (linha L2) nadirecd NW-SE.
FB- CB+ FB+ CB-
n 118 118 118 118
X 12 29 16 8
Tab. 9b: Método Egtrutural (linha L2) nadirecdo SE-NW.
FB- CB+ FB+ CB-
n 119 119 119 119
X 13 23 12 10
Tab. 10a Método Egrutural (linhaL3) nadirecdo NW-SE.
FB- CB+ FB+ CB-
n 119 119 119 119
X 15 25 10 10

Tab. 10b: Método Estrutural (linha L3) nadiregdo SE-NW.
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POS. (;5.0 X éalc X 'I%ab

LlelL?2 110 8.05 3.84




L2elL3 161 6.89 3.84

LlelL3 110 7.65 3.84

Tab. 11: Teste de similaridade associado a posi¢éo de maior similaridade entre & linhas. O
nimero de pontos testados deve ser representativo.




