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RESUMO

Um dos requisitos importantes para prever-se o desempenho de pavimentos € a utilizagdo de um banco de dados
que seja confiavel e com quantidade significativa de dados. Contudo, o levantamento de dados ainda representa
um grande custo para as empresas responsaveis pela geréncia de pavimentos. O uso de métodos de estimativa
para inferir dados em locais ndo amostrados a partir de um banco de dados espacado, porém representativo da
malha, pode ser uma boa alternativa para realizar a ampliagdo do mesmo. Neste trabalho avaliou-se a
aplicabilidade do uso da krigagem ordinaria (procedimento de estimativa utilizado na Geoestatistica) na
estimativa de dados de deflexdo (Do) do pavimento. Apos as andlises realizadas, constatou-se que o Do
apresentava uma variagao espacial bem caracteristica e que a média dos erros das estimativas com relagdo aos
valores reais foi bastante baixa, sendo, portanto, uma ferramenta util e aplicavel a pavimentagao.

ABSTRACT

Data reliability and significance is one of the mandatory points to consider when estimating pavements
performance. However, data surveying still represents high costs to be paid by enterprises dealing with
pavement management. Alternatively, statistical methods employing data from sampled points, may be used to
infer data from points where no sampling was carried out. This paper analyses the use of the ordinary kriging,
one of those geostatistics methods, in the estimation of pavement deflection data. It was found that pavement
deflection may be considered as a parameter with well-defined spatial variability and that the differences
between deflections values measured and statistically inferred are quite low. Therefore, the ordinary kriging is a
powerful geostatitical tool available to engineers dealing with pavement evaluations and management.

1. INTRODUCAO
Na Geréncia de Pavimentos a utilizagdo de Bancos de Dados ¢ de grande relevancia para a
defini¢ao de modelos de desempenho de pavimentos, ou mesmo, linhas de tendéncia.

Porém uma das grandes dificuldades enfrentadas por empresas privadas ou 6rgaos publicos
responsaveis por gerir os pavimentos no Brasil ¢ a pouca disponibilidade de recursos para
empregar na medicao de parametros utilizados para avaliar-se o desempenho de pavimentos.

Uma alternativa para a reducdo dessas dificuldades quando se analisam dados em nivel de
rede ¢ a utilizacdo de métodos de estimativas que permitam, a partir de um banco de dados
reduzido, porém representativo da malha, inferir dados em locais ndo amostrados.

O importante ¢ que se utilize, para esse fim, um método de estimativa que leve em
consideracdo a continuidade espacial de uma variavel, isto sabendo-se que as propriedades
naturais da superficie terrestre sdo especialmente continuas, € essas mesmas influenciam
fortemente os pardmetros utilizados na determinacdo de desempenho de pavimentos
(deflex@o, afundamento de trilha de roda, quociente de irregularidade, indices de defeitos no
pavimento etc.). A krigagem da geoestatistica, processo bem difundido e de grande utilizagdo
em pesquisas nas ciéncias naturais € na mineralogia, ¢ um dos modelos de estimativa que leva



em consideracao tal variabilidade espacial, e sua base conceitual esta fundamentada na teoria
das varidveis regionalizadas, formalizada por Matherson (1971).

O objetivo deste trabalho é, portanto, avaliar a aplicabilidade do método de krigagem da
geoestatistica como uma ferramenta para otimizar procedimento de amostragem.

2. VARIABILIDADE ESPACIAL DE PARAMETROS DA PAVIMENTACAO
Levando-se em consideracdo que parametros como Do (deflexdo méxima no topo do
revestimento), ATR (afundamento de trilha de roda) QI (quociente de irregularidade) e
parametros que retratam defeitos de pavimentos como o IGG (indice de gravidade global)
variam de acordo com as propriedades dos materiais utilizados na pavimentagdo (subleito,
sub-base, base e revestimento), com o trafego e as condi¢des climaticas da regido, pode-se
concluir que esses parametros variam espacialmente.

Esse ¢, portanto, um dos principios para a utilizagdo do processo de krigagem.

3. KRIGAGEM

O termo krigagem ¢ derivado do nome de Daniel G. Krige, que foi o pioneiro em introduzir o
uso de médias moveis para evitar a superestimagao sistematica de reservas em mineragao
(Delfiner e Delhomme, 1975).

“O que diferencia a krigagem dos outros métodos de interpolagdo é a estimativa de uma
matriz de covariancia espacial que determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, o
tratamento da redundancia dos dados, a vizinhanca a ser considerada no procedimento
inferencial e o erro associado ao valor estimado. Além disso, a krigagem também fornece
estimadores exatos com propriedades de ndo tendenciosidade e eficiéncia” (Camargo, 2005).

Uma das observacdes feitas por Krige (1951) para a formulagdo de sua teoria foi justamente
que os procedimentos de interpolagdo utilizados até entdo baseavam-se na estatistica classica,
ou seja, utilizavam grande quantidade de dados amostrais, parametros como média e desvio
padrdao para representar um fenomeno e tinham como base a hipdtese principal de que as
variagdes de um local para outro sdo aleatorias. Ao contrario disso, somente estas variaveis
ndo seriam suficientes para explicar o fendmeno em estudo, devendo-se utilizar a localizagdo
geografica para calcular o momento de inércia das amostras, o qual chama-se variograma .

3.1. Variograma

O variograma ¢ uma ferramenta basica de suporte as técnicas de krigagem que permite
representar quantitativamente a variacdo de um fendmeno regionalizado no espago
(Huijbregts, 1975).

O variograma serve para denotar a dependéncia espacial de um parametro natural. O mesmo ¢
representado por 2y(h), o qual ¢ definido como a esperanca matematica do quadrado da
diferenca entre os valores dos pontos (X,Y) no espago, separados pelo vetor distdncia h que
depende do espagamento entre as amostras, ou seja:

2y = EALX =YV} = E{[Z(x) = Zixon I} =VarlZ oy = Zxom ] ()
No caso de varias amostras de Z ()i = 1,2,...,n, o variograma pode ser estimado por:
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em que 277( m): € 0 variograma estimado;

Ny € o nimero de pares de valores medidos, Z, ) ¢ Z(, .5, separados por um

vetor distancia h;
Zyy © Z(yip): sdo valores da i-ésima observagdo da variavel regionalizada,
1

coletados nos pontos x; e x; +4 (i=1,...,n), separados pelo vetor de h.

Quando se constroi um grafico (Figura 1) de um semivariograma experimental ( 77(h)) pode-se

fazer as seguintes analogias (Camargo, 2005; Costa, 2004):
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Figura 1: Exemplo de semivariograma.

O semivariograma ¢ tipicamente plotado para diferentes direcdes. Qualquer direcao
particular do semivariograma ira depender somente da distancia;
As diferengas {Z(, ) —Z .} decrescem a medida que h, a distncia que os separa,

decresce;

A distancia (a), que ¢ o alcance (“range”), ¢ a distancia dentro da qual as amostras
apresentam-se correlacionadas espacialmente;

O valor (C), patamar, ¢ o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a). Deste
ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as amostras,
porque a varidncia da diferenga entre pares de amostras (Var[Z)-Z.,)]) torna-se

invariavel com a distancia;

O valor (Cy) ¢ o efeito pepita (“nugget effect”), e representa a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as amostras. Obs.:
idealmente, y() = 0, entretanto a medida que h tende para 0 (zero), y() se aproxima de um
valor positivo. Isto ainda pode ser derivado de erros de medicdo (Isaaks e Srivastava,
1989), mas ¢ impossivel quantificar se a maior contribuicdo provém dos erros de medicao
ou da variabilidade de pequena escala nao captada pela amostragem; e

O valor (C)) ¢ a contribuigdo (“sill”’), que representa a diferenca entre o patamar (C) € o



Efeito Pepita (Co).

Os calculos do semivariograma experimental sdo realizados para todos os pares determinados
com intervalo h e iniciando os célculos a partir de cada n6 da malha determinada pelo mesmo
espagamento h. Isto ¢ repetido até que algum ponto de parada desejado seja finalmente
alcangado.

A partir do semivariograma experimental calculado e representado em um gréfico, resta ainda
o ajuste do modelo teodrico no qual ele melhor se enquadra.

Alguns modelos de ajuste mais utilizados podem ser observados na Figura 2 e resumidamente
apresentados nos topicos listados a seguir (Camargo, 2005; Costa, 2004). Tais modelos sdo
denominados por Isaaks e Srivastava (1989) como modelos isotropicos:

v@) 4

—— Modclo Exponencial
—— Modelo Esférico
Modelo Gaussiano

h
Figura 2: Modelagens de semivariogramas experimentais.

» Modelo Esférico de Semivariograma:
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* Modelo Gaussiano de Semivariograma:
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* Modelo Potencial de Semivariograma (analogamente):
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3.2. Krigagem Ordinaria

O método de krigagem utiliza varios métodos de estimagdo, sendo eles: krigagem simples,
krigagem ordindria, krigagem universal, Co-krigagem, krigagem disjuntiva etc. (Oliver e
Webster, 1990). Neste trabalho sera apresentado apenas o procedimento conhecido por
krigagem ordindria, o qual sera utilizado como estimador nas analises apresentadas nas seg¢des
em seqiiéncia.

Atraves da utilizagdo do processo de krigagem ordinaria um valor desconhecido Z(, ) pode

ser estimado através da utilizagdo de um conjunto de n valores com coordenadas (x;y;),
adicionando-se um parametro Ao (Journel, 1988).

n
Zo =0+ 2 MZ (7)
i=1
Fazendo-se uso a rotina exposta por Camargo (2005) e Costa (2004) para explicar como deve-
se utilizar a krigagem ordinaria, ¢ desejavel obter-se um estimador nao tendencioso, ou seja:
Bz, -7 |-0 (8)

Para que isto ocorra € necessario que as médias dos valores estimados e reais sejam iguais.
Quando aplica-se a equacdo (7) na equagao (8), obtém-se:

n n

Elz, ]:E{EO W -Z(xi)}%m —dg+ Y Aum )
i=1 i=1

O procedimento adotado para a realizagdo da krigagem ordindria ndo requer o prévio

conhecimento da média m. Para que a igualdade da equagdo (9) seja satisfeita ¢ necessario

que:

n
=0 e > A =1
i=1
Com essas condigdes atendidas, o estimador de krigagem ordinaria ¢:

n
Z =2 M Z (10)
i=1

n

Adotando-se a condi¢ao de Z/ii =1 para minimizar a varidncia do erro (Var[Z, —Z ;0 1), os
i=1

pesos 4; sdo obtidos a partir das seguintes equagdes:



n
Z/lj.C(xl-,xj)—a=C(xi,x0) para i=1,.,n
i=1 (11)

n
2 A =1
Jj=1
emque C(x;,x;) e C(x;,x)): sdo respectivamente, a semivariancia entre os pontos x; ¢ x; €

entre 0s pontos x; € Xy;
a: € o multiplicador de Lagrange necessario para a minimizagdo da variancia do
erro.

A variancia minimizada do erro, ou variancia de krigagem ordinaria (0',%0) ¢ (Journel, 1988):

o} = Var[Zxo -z, ]: C(0)- Y 4.C(x;,xp)—x (12)
i=1

4. METODOLOGIA DE ANALISE

O banco de dados analisado se refere a levantamentos de bacias de deformacodes realizados
com o equipamento FWD. Os resultados utilizados, no entanto, foram apenas para a deflexdo
Do, ou seja, deflexdo maxima em cada ponto. Tais levantamentos foram realizados na BR-
116, entre Camaqud e Pelotas no Rio Grande do Sul, cuja extensdo do trecho ¢ de
aproximadamente 124 km.

Para que se partisse para a analise da aplicabilidade do processo de krigagem a tais dados,
teve-se, primeiramente, que estabelecer o disposto a seguir:

» Analise dos dados originais (utilizando-se banco de softwares do Gslib90): o banco de
dados original continha 1.526 dados de Do. Aplicou-se, portanto, um teste de normalidade
para verificar se a distribuicdo de dados poderia ser comparada a uma distribui¢cdo normal.
Calculou-se também a média, os quartis, desvio padrdo e coeficiente de variacdo e
construiu-se o histograma do conjunto de dados. E importante afirmar-se que neste caso
ndo foi necessario utilizar processo de desagrupamento para obter-se a média das
amostras, pois os valores estavam regularmente espagados;

* O banco de dados original foi reduzido para 248 dados de Do (16% do banco de dados
original) aproveitando-se apenas dois dados de levantamento por km da rodovia, sendo
fixado um espagamento de 500 m entre os dados. Apos isto, fez-se o teste de normalidade
para verificar se a distribuicao de dados poderia ser comparada a uma distribuicao normal.
Da mesma forma que para os dados originais, calcularam-se a média, os quartis, desvio
padrdo e coeficiente de variag@o e construiu-se o histograma do conjunto de dados.

Apo0s a verificacdo da normalidade da distribuicdo, verificou-se a continuidade espacial dos
dados do “banco de dados resumido” através da modelagem do semivariograma dos dados,
isto utilizando-se o banco de softwares do Variowin. Deve-se atentar para a correta
determinagdo das coordenadas dos dados, pois em rodovias a continuidade deve ser observada
ao longo de sua extensdao e nao cartesianamente. Isto justifica-se pelo fato de que os
fenomenos ocorridos nelas se prolongam linearmente.

A ultima etapa deste trabalho foi realizada pela aplicacdo de softwares do Gslib90, e



constituiu-se na aplicagao dos seguintes procedimentos:

» Realizacdo do processo de validacdo cruzada da krigagem para verificar os erros
cometidos pelo modelo quando na estimativa de valores nos locais onde existiam
amostras. Um histograma destes erros também foi gerado;

= Realizacdo do processo de krigagem ordindria para obter a estimativa de valores em locais
ndo amostrados a partir do modelo de continuidade espacial realizado para o “banco de
dados resumido” e dos seus dados. As estimativas foram realizadas para cada 80 m da
rodovia e em 126 km da rodovia totalizando 1.575 dados para o novo banco de dados
ampliado. Para este novo banco de dados foi construido um histograma para verificar se a
média dos mesmos se aproxima ao do banco de dados original. Os mesmos ainda foram
dispostos em uma nuvem de dados, classificados por faixa, para toda a extensdo de
interessa da krigagem:;

* Como andlises adicionais foram observados, em histogramas, as médias dos erros entre os
valores reais e estimados por quilometro e a cada 10 km da rodovia para verificar se
diferiam muito os bancos de dados real e estimado por krigagem.

5. RESULTADOS E ANALISES

Na seqiliéncia s3o apresentados os resultados das andlises listadas na metodologia deste
trabalho. Ao passo que se processa a apresentacao dos resultados os mesmos sao discutidos.
Deve-se notar que os dados de Do para as analises realizadas estdo expressos em 10~ mm.

5.1. Analise do Banco de Dados Original
Na Figura 3 (a) pode-se observar o histograma do banco de dados original. A Figura 3 (b)
apresenta o teste de normalidade dos mesmos dados, onde dispdem-se aproximadamente
como uma distribuicdo normal, pois o grafico caracterizou-se proximo a uma reta no
semilogaritmo entre os valores 250x10° mm e 1.250x10° mm. O resumo dos dados
estatisticos obtidos encontra-se na tabela 1.

Tabela 1: Resumos dos dados estatisticos para os diversos bancos de dados.

Banco de Dados Numero de M3édia Desvi(3) padrdo Me}diana
dados (10” mm) (10” mm) (10” mm)
Original 1.526 364 207 315
Reduzido 248 363 212 315

Estimado por krigagem 1.575 363 118 350
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Figura 3: (a) Histograma dos dados originais; (b) Probabilidade normal dos dados originais.

5.2. Analise do Banco de Dados Reduzido

A Figura 4 (a) apresenta o histograma para o banco de dados reduzido. A Figura 4 (b)
apresenta o teste de normalidade dos mesmos dados, onde também pode-se concluir que eles
representam aproximadamente uma distribuicdo normal, pois 0 mesmo grafico apresentou-se
préximo a uma reta no semilogaritmo entre os valores 250x10° mm e 1.250x10” mm. O
resumo dos dados estatisticos obtidos encontra-se na tabela 1.

Camaqua-Pelotas: prob. normal de Do

Histograma de deflexdes: dados a cada 500 m (banco de dados reduzido)
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Figura 4: (a) Histograma dos dados reduzidos; (b) Probabilidade normal dos dados
reduzidos.

Observando o histograma do banco de dados reduzido pode-se notar que o0 mesmo tem uma
média de dados bem préoxima do banco de dados original, ou seja, mesmo retirando-se uma
grande quantidade de dados, porém preservando a representabilidade dos mesmos, a




distribuicao pode ser comparada a uma série normal. Isto ja pode ser considerado como uma
certa continuidade espacial dos dados, onde os mesmos ndo sdo aleatdrios como afirma a
estatistica cldssica, mas para isto ser confirmado ¢ necessario um estudo especifico como sera
efetuado na se¢ao seguinte.

5.3. Analise de Continuidade Espacial

A analise da continuidade espacial dos dados foi feita através da modelagem dos dados de um
semivariograma do banco de dados resumido (Figura 5). O semivariograma foi construido
para um espacamento h =500 m e o modelo resultante foi um esférico, com efeito pepita de
31.500, contribui¢do de 13.500 e alcance de 4,62 km, ou seja, toda amostra (valor real)
localizada até a distancia de 4,62 km influenciava a estimativa do valor em um determinado
ponto.

y{hb Unidirecional
45000 ___ =
40000 T ~ , o
A equacgao do modelo ¢ entdo:
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20000 0 > h‘ =0
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Figura 5: Semivariograma de Do com modelo esférico.

5.4. Krigagem

A partir do modelo tracado para o semivariograma, foi realizada uma valida¢ao cruzada que
serve para observar os erros das estimativas no processo de krigagem. A Figura 6 apresenta o
histograma dos erros das estimativas e a média dos mesmos, que ficou em uma ordem de
valor muito baixa (0,3942 x 10° mm) quando comparando-se a grandeza dos valores
medidos.

Concluida a validagdo cruzada e constatada a consisténcia do modelo para a krigagem,
realizou-se a krigagem ordinaria dos dados para obterem-se valores de Do para cada 80 m da
rodovia e em uma extensdo de 126 km. O resumo dos dados obtidos estd na tabela 1 e o
histograma dos mesmos encontra-se na Figura 7, no qual pode-se observar que a média dos
dados permaneceu compativel com a média do banco de dados original. A Figura 8 apresenta
a distribuicdo dos dados (perfil longitudinal) por faixa de valor em toda a extensdo da
rodovia.

Duas analises adicionais ainda foram realizadas para avaliar a aplicabilidade deste processo
para o caso de sistemas de geréncia de pavimentos. Foram observadas as diferencas entre as
médias dos valores do banco de dados original e do banco de dados estimado por krigagem
para cada km e para cada 10 km. As médias dessas diferencas continuaram baixas (10° mm
para os dois casos). Os histogramas da Figura 9 (a) e (b) apresentam as distribui¢des dessas
diferencas, respectivamente, para o caso da analise por km e por 10 km.




Histograma da Validacao Cruzada
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Figura 6: Histograma da validagdo cruzada.

Histograma de deflexdes: valores krigados
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Figura 7: Histograma dos valores estimados.

Do - Trecho Camaqui - Pelotas: Valores Estimados por Krigagem
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Figura 8: Distribui¢do dos dados krigados ao longo da rodovia.




Histograma de Erros: valores estimados -reais (média por km) Histograma de Erros: valores estimados - reais {média por 10 km)
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Figura 9: (a) Histograma dos erros por km; (b) Histograma dos erros por 10 km.

8. CONCLUSOES
O processo de krigagem ordindria apresentou um 6timo desempenho na estimativa de dados
com variabilidade espacial como no caso de Do.

Ap6s a redugdo do nimero de amostras (estabelecendo um espacamento fixo entre as mesmas
de 500 m) e posterior realizagdo do processo de estimativa, o banco de dados dos valores
estimados preservou a mesma média do banco de dados original. Além disso, a diferenga
média entre os valores reais e os estimados por krigagem (aproximadamente 10 mm) foi
considerado bastante baixa quando comparada com a grandeza das leituras realizadas em
campo. Constata-se, entdo, a boa aplicabilidade desta ferramenta da geoestatistica a sistemas
de geréncia de pavimentos, especialmente quando analisando dados em nivel de rede, sendo
assim um bom mecanismo para otimizar processo de amostragem.

Um fator bastante importante observado nas andlises realizadas foi a constatacdo da
variabilidade espacial do parametro analisada (deflexdo). E 16gico que Do depende de outras
variaveis como o trafego, clima e estrutura e materiais do pavimento, que ja possuem uma
variagdo espacial, mas descarta-se, portanto, a hipotese estabelecida pela estatistica classica
de que esta ¢ uma varidvel aleatoria.

Sugerem-se aqui estudos de avaliagdo da aplicabilidade da krigagem ordinéria a parametros
como QI, ATR e variaveis de levantamentos visuais continuos, bem como a utilizagao deste
processo na estimativa de valores para serem utilizados na analise de projetos.
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