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RESUMO

ESTIMACAO DA BIOMASSA DE RECURSOS DE PROFUNDIDADE:
UMA ABORDAGEM ESTATISTICA ESPACIAL

por Olga Moura

Orientadora: Dr* Maria José Ramil de Figueiredo

O objectivo deste trabalho foi contribuir para a avaliacio dos recursos de
profundidade. A base de qualquer avaliagdo é o conhecimento do tamanho do
recurso. Até agora para efectuar a estimativa da biomassa das espécies de

profundidade usavamos o estimador da amostragem estratificada aleatéria.

Mostramos, teoricamente e através de exemplos, que a aplicagio da estatistica
espacial aos dados obtidos em campanhas de investigacao dirigidas aos recursos de
profundidade nos permite obter mais informac¢ao do que o método de estimagao

habitualmente empregue.

Escolhemos como abordagem estatistica espacial — a geoestatistica, porque

pressupde a continuidade espacial da fungao aleatéria em estudo.

A geoestatistica além de estimar globalmente a média da funcdo aleatoria,
possibilita também a estimacao local, o que permite o conhecimento mais

aprofundado dos recursos.

Ap6s uma introdugao as fungoes aleatérias e as variaveis regionalizadas, fizemos
uma exposi¢ao sobre os modelos mais comuns ajustaveis a fungdo que modela a
estrutura espacial dos dados — o variograma. Entre os varios estimadores do

variograma experimental elegemos o classico, proposto por Matheron em 1962.



Como indicador do tamanho da populacao usamos a densidade que estimamos, a
partir dos dados obtidos numa campanha de investigagdo realizada na costa

algarvia em Junho de 1995.

As espécies estudadas foram: cantarilho (Helicolenus dactylopterns), abrétea-do-alto
(Phycis blennoides), congro (Conger conger), relégio (Hoplostethus mediterranens), peixe-
lima (Trachyrhynchus trachyrhynchus), leitio (Galeus melastomus), sapata (Deania calcea),
gata (Dalatias licha), quimera (Chimaera monstrosa), lagostim (INephrops norvegicus),

camarao-vermelho (Aristens antennatus) e camarao-parpura (Aristeomorpha foliacea).

Recorremos ao estimador linear centrado de variancia minima ou de Krige para a
determinacao das estimativas da média das densidades e dos desvios padrao da

média.

Os resultados deste estudo permitiram-nos concluir que os valores da densidade
global para cada uma das espécies citadas, obtidos com este estimador e com o
da amostragem estratificada aleatoria, foram da mesma ordem de grandeza,
excepto para o cantarilho, provavelmente porque esta espécie nao tem uma

distribui¢ao espacial homogénea.

Com o estimador de Krige obtivemos para cada espécie, ndo s6 os mapas da
distribuicao espacial da densidade, mas também os do desvio padrio da respectiva
média. Estes tltimos mapas sao muito uteis, pois possibilitam a seleccdao das areas

onde a amostragem deve ser intensificada.

Uma vez que os estimadores geoestatisticos possibilitam a obtencido de mais
informacao a partir dos mesmos dados, concluimos ser esta a melhor maneira de

os tratar, pelo menos com os conhecimentos até agora disponiveis.

Dado que os desvios padrio da média podem ainda ser reduzidos se as
observagoes forem obtidas numa grelha regular, propomos uma planifica¢ao
deste tipo para as campanhas de recursos de profundidade. Além disto este

delineamento das campanhas ainda optimiza a utilizagao dos meios logisticos.
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I. INTRODUCAO GERAL
I. 1. A AVALIACAO DE RECURSOS

A avaliagio de recursos pesqueiros é um ramo da ciéncia que se tem vindo a
desenvolver desde o inicio do nosso século. Pode talvez identificar-se Baranov
(1918, citado por Russel, 1942) como seu fundador. Russel (1942) e Graham

(1956) devem também ser considerados como percursores.

No entanto, foi apds a 2* Guerra Mundial, quando foi possivel comprovar
experimentalmente que a abundancia dos recursos pode aumentar se a intensidade
de exploracao diminuir, que a avaliagio de recursos se desenvolveu mais

acentuadamente.

Num breve resumo da histéria da avaliagio de recursos nio se pode deixar de
referir a “biblia” desta matéria: o livro de Beverton e Holt (Fisheries Laboratory,
Lowestoft) “On the dynamics of exploited fish populations” e ainda os trabalhos
de Gulland (Fisheries Laboratory, Lowestoft), Ricker (Fisheries Research Board of
Canada, Otawa), Schaefer (Scripps Institution of Oceanography, La Jolla) e ainda

varios cientistas da Universidade de Washington, Seattle.

O primeiro passo na avaliagio de qualquer recurso ¢é a cuidadosa determinagao do
tamanho da populagdo. Com este objectivo desenvolveram-se nos ultimos setenta

anos varios métodos, que podemos sistematizar da seguinte forma:
1. métodos de amostragem directa para a estimagao da densidade;
2. técnicas de captura e recaptura

3. métodos indirectos baseados nos dados da pesca.

Em investigacdo das pescas, foram modelos deste ultimo tipo que mais se tém
desenvolvido e sido largamente aplicados nas varias comisses internacionais de

gestao das pescarias, nem sempre com bons resultados (Saetersdal, 1980).



No entanto o primeiro tipo de modelos tem vindo a assumir maior importancia
devido nio s6 as falhas na recolha das estatisticas de pesca, mas também a grande
incerteza no calculo dos varios parametros envolvidos nos modelos usados nos
métodos indirectos. Por outro lado, uma gestao das pescarias expedita implica a
utilizagdo de métodos que nao necessitem de aguardar pelo fim da safra para
poderem ser aplicados. Com efeito, tanto a analise de coorte como os métodos
baseados em dados de captura por unidade de esforco, carecem que se espere pelo
fim da época de pesca para que os dados estejam disponiveis. Acresce ainda, que

no caso dos recursos inexplorados sé os métodos directos podem ser aplicados.

I. 2. METODOS DE AMOSTRAGEM DIRECTA

Os métodos de amostragem directa para efectuar estimagoes da densidade,
baseiam-se nos resultados obtidos em sondagens realizadas em campanhas de

investigacao.

Existem trés tipos de campanhas de investigacdo: acusticas, de ovos e larvas e de

arrasto.

Qualquer campanha necessita de um cuidadoso planeamento para que se reduza o

viés ¢ se aumente a precisao das estimativas.

Um dos pontos mais importantes no planeamento de uma campanha ¢é
conhecermos a area de distribuicio da espécie ou espécies em estudo e a area

efectiva que ¢ rastreada pela arte usada.

Para além disto temos que fazer algumas hipoteses adicionais:

e - a populagio-alvo sera rastreada apenas uma vez, isto é o coeficiente de

disponibilidade nio pode ser maior do que 1;



e - aespécie-alvo é totalmente vulneravel a arte utilizada.

Iremos debrugar-nos sobre as campanhas de investigacao efectuadas com arrasto

de fundo.

I. 3. CAMPANHAS DE ARRASTO

As campanhas de arrasto sao geralmente planeadas com base num esquema de

amostragem estratificada aleatoria.

Em avaliagdo de recursos pesqueiros a variavel aleatéria (v.a.) em estudo é
frequentemente um indice ou da abundancia ou da biomassa duma dada espécie,
que na maior parte dos casos tem uma distribuicio bastante assimétrica, o que

como se sabe dificulta qualquer analise posterior.

Na teoria de amostragem embora nio seja necessario conhecer a distribuicio da
v.a. é preciso conhecer a base de amostragem (nuimero de unidades amostraveis

ND.

Como no caso das populagoes pesqueiras é praticamente impossivel conhecer N
costuma supotr-se que a propor¢ao entre as unidades amostradas n e N é a mesma

que existe entre a area onde foi recolhida a amostra a e a area total 4 (n/N = a/A).

Esta suposigao pode ser excessivamente infringida, sobretudo quando as espécies
procuram esconderijos para habitar, pelo menos durante alguma parte do seu

desenvolvimento, como acontece com o Lagostim (INephrops norvegicus).

Na amostragem estratificada aleatéria além do conhecimento da base de

amostragem, exige-se ainda outras condi¢es:

1 - ap6s a definicao dos estratos, selecciona-se uma amostra de cada um, sendo

esta seleccao feita independentemente em cada estrato;



2 - aamostra recolhida em cada estrato tem que ser aleatéria simples, significando

que cada uma das possfveis amostras tem igual probabilidade de ser escolhida.

No caso dos stocks de peixes é frequentemente possivel supor, e é geralmente
aceite, que os individuos se redistribuem na area de pesca durante a campanha de

prospec¢ao, tornando a localizacdo exacta das amostras secundaria.

Para espécies mais sedentarias esta suposi¢ao ja nao é possivel, pelo menos durante
a estacdo de pesca, o que pode enviesar bastante qualquer estimativa feita com

base em sondagens por amostragem estratificada aleatoria.

Tendo em conta o que foi dito anteriormente e ainda que uma estimativa da
abundancia global nio ¢ suficiente, mesmo quando centrada ¢ muito precisa, ¢é
necessario um instrumento estatistico que nao exija aquelas duas condi¢oes e que
para além disso permita analisar a estrutura espacial das populagdes. Assim, ¢ curial

a procura de outro modelo diferente do utilizado até aqui.

I. 4. MODELOS DE ESTATISTICA ESPACIAL

Quando trabalhamos com dados de tempo ou/e de espaco em que é plausivel que
a independéncia nao se verifique, podemos construir procedimentos estatisticos
que sejam robustos relativamente a hipotese de independéncia ou entdo incorporar

na propria estrutura do modelo a dependéncia entre os dados.

Fisher (1935) ensinou-nos a ultrapassar a relagdo existente entre dados préximos
através do planeamento das experiéncias, o que nas ciéncias de observagao,

particularmente nas ciéncias da Terra é impossivel.

A estatistica espacial ¢ o procedimento que permite incorporar nos modelos a

estrutura espacial das observagoes e o ramo adequado ao nosso estudo ¢é a



geoestatistica, uma vez que supde que os dados a analisar podem estar definidos

em todos os pontos do espago.

A geoestatistica permite ultrapassar os inconvenientes anteriormente citados no
calculo da estimativa global da densidade e ainda obter mapas da disposi¢ao dos
recursos ¢ da variancia das estimativas locais, tornando possivel melhorar a

reparticao do esfor¢o de amostragem.

Este ramo da estatistica espacial ja tem sido aplicado a determinacdo das
densidades de varios recursos pesqueiros, no entanto, tanto quanto sabemos,
nunca o fol a recursos de profundidade ou a recursos da costa portuguesa. Vamos

portanto aplica-lo a recursos de profundidade da costa sul de Portugal.

I. 5. A GEOESTATISTICA APLICADA A INVESTIGACAO DAS
PESCAS

Desde 1985 que a geoestatistica tem vindo a ser aplicada em investigagao das

pescas.

Gérard Y. Conan (Department of Fisheries and Oceans, Fisheries Science Branch,
Gulf Region, Marine Biology Research Laboratory, Université de Moncton,
CANADA) foi o primeiro cientista a utilizar este método no tratamento de dados
provenientes de sondagens para a obtenc¢do da distribui¢ao espacial de recursos

marinhos.

Existem estudos aplicados a crustaceos, peixes demersais, populagoes bentonicas e

peixes pelagicos, estes baseados em dados recolhidos em campanhas acusticas.

No caso dos crusticeos podemos citar trabalhos sobre Placopecten magellanicus do
estreito de Northumberland no Canada (Conan, 1985), Chlamys islandica do Mar de

Barents entre a Ilha dos Ursos e Hopen (Nicolajsen e Conan, 1987), Chionoecetes



opilio da parte Oeste do Banco Bradelle no Sul do Golfo de Siao Lourengo (Conan
¢t al., 1988 a), Pandalus borealis da costa do Labrador (Conan e Wade, 1989),
Pandalus borealis a Oeste do Golfo de Sdo Lourenco (Simard e al., 1992) e varias
populagdes de crusticeos capturadas nos bancos de Nephrops norvegicus situados na

costa da Catalunha (Maynou ez al, 1993).

Para os peixes demersais conhecemos trabalhos sobre o grupo de idade 0 de
Merluccins merluccius da Bafa da Biscaia (Petitgas e Poulard, 1989) e para as
populacoes benténicas um estudo realizado no banco de Marennes-Oléron na

costa ocidental de Franca (Bacher e Sauriau, 1995).

Dados obtidos em campanhas de actstica foram analisados usando geoestatistica
em stocks de Clupea harengus do Golfo de Sao Lourenco no Canada (Conan ef al,
1988 b), da costa da Noruega (Petitgas, 1993), do Mar do Norte (Maravelias,
1996), de Mallotus villosus no Golfo de Sao Lourenco (Simard e al, 1993) e de
Euphausia superba no Antarctico (Murray, 1990).

Actualmente a investigagdo prossegue neste campo com a aplicagio de novos

desenvolvimentos da geoestatistica a populagoes piscicolas.



II. TEORIA DAS VARIAVEIS REGIONALIZADAS
I1. 1. VARIAVEIS REGIONALIZADAS E FUNCOES ALEATORIAS
1. Definicao

Quando um fenémeno se desenvolve no espago e af apresenta uma certa estrutura

dizemos que ¢ um fenémeno regionalizado.

Uma varidvel f(X) ¢ regionalizada, quando designa o valor no ponto X duma

caractetistica ¥ dum fenémeno regionalizado.

Praticamente todas as variaveis que se encontram nas ciéncias da terra tém uma
distribuicdo  espacial podendo portanto ser encaradas como variaveis
regionalizadas (abreviadamente v.r.). Podemos citar algumas: o rendimento das
colheitas em agronomia, medi¢des da chuva em pluviometria, densidade das
populacées em demografia, concentragoes de poluentes em estudos de qualidade

ambiental, etc.

Podemos expressar simplesmente uma variavel regionalizada como uma fungao
T(X) que toma um valor em cada ponto X, de coordenadas (X, , X,, **+ , X4), do

espaco d- dimensional.

A teoria das v.r.’s tem como objectivo, no plano tedrico, exprimir as caracteristicas
estruturais e o aspecto aleatério de tal maneira que consigamos uma representagao
simples da variabilidade espacial. No plano pratico pretendemos estimar uma v.r. a

partir duma amostragem.

Neste capitulo II e a partir daqui, para aliviar a notagao e também porque o caso
que estudamos se refere a uma superficie, vamos cingir-nos a 4 = 2, embora o

espago onde a v.1. se define possa ser de qualquer dimensao.



Suponhamos a biomassa %(X;) de uma determinada espécie existente num certo

ponto X, pertencente a area 4 de distribuicdo geografica da espécie em estudo.

Podemos interpretar esta biomassa como uma realizacio duma v.a. Z(X,) definida

no ponto X; e o conjunto das biomassas $(X) para todos os pontos X

pertencentes a area J, isto € a v.r. $(X ), como uma realiza¢ao do conjunto de v.a’s

{Z(X) , X €4}. A este conjunto de v.a.’s, em numero infinito, chamamos fungdo

aleatoria (f.a.), campo aleatdrio, processo aleatdrio ou processo estocastico.

A geoestatistica, anteriormente ja referida, ndo é mais do que o estudo dos

processos espaciais indexados num espago continuo.

Portanto interpretamos uma v.r. (x) como uma realizagio duma fa. Z(X). Esta

definicio abarca quer o aspecto aleatério quer o aspecto estruturado dos

fendmenos naturais.

O aspecto aleatotio é expresso localmente, no ponto X; pela v.a. Z(X,).

O aspecto estruturado é expresso pela correlagio existente entre as v.a's Z(X,) e
(X, + h) (sendo X; e X; + h dois pares de pontos quaisquer), uma vez que

estas nao sao, em geral, independentes.

Em rigot, nio podemos inferir a lei de probabilidade da fa. Z(X) a partir de uma

Unica realizagdo %(X), ainda por cima limitada 2 um nimero finito de pontos X;,

necessitamos de varias realizagdes £/X), LX), ..., 2(X) da fa. Z(X) para inferir a
lei de probabilidade de Z(X). Mas como, na pratica, temos apenas uma realizagio
em alguns pontos {#(X;), /€ I} da fa., precisamos de considerar algumas hipSteses

adicionais, relacionadas com o grau de homogeneidade espacial, para ultrapassar

este problema.



Se a v.r. se pode repetir a si propria no espago, Mesmo que seja apenas numa certa
regido, podemos supor que na pratica o fenémeno em estudo é homogéneo. Esta
repeticio equivale a proporcionar-nos virias realizacdes da mesma fa. Z(X),

permitindo uma certa inferéncia estatistica.

Assim, consideramos dois valores experimentais $(X,) € #(X,+h) em dois pontos

diferentes X, e X,+h,V X,, h>0, como duas realizagdes da mesma v.a. Z(X,).

Esta ideia pode ser concretizada na nogao de estacionaridade.

2. Estacionaridade

Dizemos que uma f.a. ¢ estacionaria, em sentido estrito, quando a sua lei espacial é

invariante para as translacdes. Assim, dois vectores aleatorios (Z(X,),...2X,)) e

(ZX, + h),..ZX, + h)), V £21 e para qualquer escolha de (X, -+ , Xy),

tém a mesma lei de distribuicao seja qual for o vector de translagao h.

Quando consideramos apenas estimadores que sio combinagdes lineares dos dados
disponiveis, ou seja, em geoestatistica linear, basta trabalhar com uma

estacionaridade mais fraca: a estacionaridade de 2* ordem.

Uma f.a. ¢ estacionaria de 2* ordem quando:
(i) o valor médio E {Z (X)} existe e nao depende do ponto X €4
E{Z(X)}=m,Vx ea

(i) para cada par de va.'s {Z (x), Z(X+h)} a covatidncia existe e depende

apenas de h

C(h) = E{Z(x+h)-Z(x)}-m?,Vx e a



onde h representa um vector tal que X + h € 4

Se existir estacionaridade de segunda ordem facilmente deduzimos que se tem

CO) = Var{ze)).

Quando a f. a. tem uma distribui¢do conjunta normal, entao a estacionaridade em
sentido estrito e a estacionaridade de 2* ordem coincidem uma vez que as
distribuicdes normais ficam completamente definidas pela média e pela fungao

variancia (ou covariancia).

A estacionaridade de 2* ordem pressupde a existéncia de covariancia, e portanto de
variancia a priori finita, mas existem muitos fenémenos naturais (por exemplo, o
movimento Browniano) em que esta hipotese nao se verifica, isto ¢, as fa.'s tém

uma infinita capacidade de se dispersar. Porém, nesse caso, como em muitos
outros, o incremento [Z(X + h) - Z(X)] tem uma vatidncia a priori finita.

Somos assim conduzidos a uma hipétese mais fraca: a hipotese intrinseca.

3. Variograma

Definimos variograma de uma funcio aleatoria Z(X) como sendo a variancia do

incremento [Z(X + h) — Z(X)]:
Var{Z(x + h) - 20} = 2«h), VYx,x+h e 4

Jowett (1952) (citado por Cressie, 1991) chamou a 2p(h) diferenca média
quadrada, Yaglom (1957) e Gandin (1963) (Cressie, 1991) chamaram-lhe fungio
estrutura, mas a designacdo que se popularizou foi a dada por Matheron (1962) -

variograma.
A fungio () chamamos semi-variograma.

Uma fa. Z(X) diz-se que verifica a hipOtese intrinseca se:
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(i) o valor médio E{Z(X)} existe ¢ nio depende do ponto X
E{ZC)} = m, VX e

(ii) para todos os vectores h o incremento [ZX + h) — Z)] tem uma

variancia finita que nao depende de X, quaisquer que sejam X e X + h

pertencentes a 4

var{zx + h) - 200} = E{[zx + b - Z6[°} = 2

A estacionaridade de 2* ordem implica a hipotese intrinseca, mas a inversa nao ¢

verdadeira.

Ainda no caso de existit estacionaridade de 2* ordem obtemos:

y(h)

~Ellacx + hy - 2007 =

Ze{lzx + 0 - 220 + EGO + (2608 =
o0y - (h), VX € 4

uma vez que
Ellzex + I = E{zZ0o | = «©@ + m?

E{Z(x + hZOO} = o(h) + m?

Na pratica, s6 consideramos a fung¢do estrutural, covariancia ou variograma, numa
zona limitada. Estamos entdo, perante uma funcdo estrutural localmente
estacionaria e dizemos que a fun¢dao é quase estacionaria (se C(h) existe) ou que

se verifica a hipdtese quase intrinseca (se apenas 2() existe).
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4. Fungbes definidas positivas

Se considerarmos uma combinagio linear de v.a.’s Z(X;)

Y o= X AAx)

n
i-1
onde Z(X) é uma funcio aleatdria estacionaria de valor médio 7 e covariancia C(h)
ou semi-variograma /(") e sendo A, pesos quaisquer, entio Y também ¢é uma v.a.
cuja variancia sera como ¢ 6bvio nao negativa

Var{y} = > > 44 06 — %) > 0

Entio C(h) tem que ser definida positiva. Esta variancia pode expressar-se em

fung¢ao do semi-variograma
Variv} = CO% A 4 - X Akr 6 - %)
i J i

Se apenas a hipdtese intrinseca se verificar, isto é, a variancia C(0) ndo existe, a

n

variancia de Y s6 se define se se verificar a condi¢ao z A, = 0, o que permite
i-1

eliminar o 1° termo do segundo membro da equagio anterior, vindo finalmente

var{Y} = -3 > LAy & - X;)

n
Como, sob a condicio Z A = 0, #(h) deve ser tal que a Var{Y |} seja nio

i1
negativa, dizemos que o semi-vatiograma () é uma funcio definida negativa

condicional.
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5. Propriedades da covaridncia
Simetria Cth) = C(-h)

Desigualdade de Schwarz |Cth)| < C(0)

6. Propriedades do variograma
Q@ =0

A = 7 2 0

7. Auséncia de correlagio. Alcance

Acontece muitas vezes que a cortrelagio entre duas varidveis Z(X) ¢ X + h)

desaparece quando h é muito grande
C(h) — 0 quando |h| — o

e na pratica podemos por C(h) = 0 quando |h|>a A esta distincia « chamamos

alcance (em francés “portée”, em inglés “range”).

8. Modelos de transi¢ao. Patamar

Ja afirmdmos que se Z(X) verifica a hipdtese estacionaria de 2* ordem, verifica

também a hipodtese intrinseca e vem

NI

r @ = 5 Eflax + - 29} = 0@ - oy, v ex
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Se O() = 0, entio /(h) = CO) = 1.

A distancia « - alcance corresponde no semi-variograma um patamar (“palier”,
“szf’) a partir do qual aquele deixa de crescer e que corresponde a um valor limite

A(0), que ¢ a varidncia da f.a..

Quando os semi-variogramas sio caracterizados por um patamar, tanto a
covariancia como a variancia a priori existem, e os modelos do variograma
designam-se por modelos de transigao. Estes modelos correspondem a uma f.a.

nao so intrinseca, mas também estacionaria de 2* ordem.

9. Anisotropias

Uma vez que () representa o semi-variograma de moédulo |h| e direccio
a, 1(hl, @), entio (h) representa um conjunto de semi-variogramas de médulo

|h| em todas as direc¢bes do espago.

Se existir isotropia, o semi-variograma () = M) s6 depende de » = |h|. Se
nao existir isotropia, entdo dizemos que existe anisotropia e o semi-variograma

apresenta comportamentos diferentes nas varias direc¢oes do espago.

10. Comportamento do variograma na vizinhanga da origem

O comportamento do variograma na vizinhanga da origem esta relacionado com a

continuidade e a regularidade no espaco da f.a. Z(X).

Podemos enumerar os quatro tipos de comportamento seguintes, que

apresentaremos por ordem crescente de regularidade.
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1. Parabélico: () ~ A|h|° quando h—0. O semi-variograma (h) é duas
vezes detivavel em h=0, ¢ a fa. ZX) ¢é cla propria detivivel em média

quadratica, e apresenta portanto uma grande regularidade no espagco.

2. Linear: y(h) ~.A|h| quando h —0. O semi-variograma () é continuo
em h=0, mas ji ndo é derivavel. A funcio aleatoria Z(X) ¢ continua em média
quadratica  (lim E{[Z(X + h) — Z(X)]Z} = 0 quando h —0) mas nio

derivavel, portanto menos regular.

3. Descontinuidade na origem: y () -5 0 quandoh — O, embora se

tenha por definicio ¥ () = 0. A fa. ja nem sequer é continua em média

quadritica: a variabilidade entre dois valores #X) e #(X + h) em dois pontos

proximos pode ser bastante alta e cresce a medida que a descontinuidade na

otigem de () aumenta. A esta descontinuidade na origem do variograma

chama-se efeito de pepita (“¢ffet de pépite”, “nugget effect”™) e tem-se y Q) = C,.

4. Caso limite completamente aleatorio. Para todas as distancias
expetimentais, por mais pequenas que elas sejam, as duas va's AX) e
Z(xX + h) nio estio correlacionadas. Também se chama a este caso efeito de

pepita puro, e pode dizer-se que em mineragao, por exemplo, é raro.

Como Cressie (1991) faz notar, tem-se muitas vezes pensado que a tnica fonte de
variagao sao os erros de medi¢ao, usualmente modelados pelo ruido branco. Mas
esta simplificacdo, pode nao incluir variacdes importantes, que tém lugar a escalas
mais pequenas do que aquela a que os dados siao observados. Se aceitarmos que a

uma escala mais pequena o fenémeno ¢é continuo entdo ¥ (0) s6 pode ser maior do

que zero por erros de medicao.

Para poder incluir no modelo as variagbes em pequena escala, uma vez que nao
existem observagoes para escalas mais pequenas do que aquela a qual as

observaches foram feitas, e como nido se sabe se estas variaches sio ou nao
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continuas, Matheron sup6s que nao eram continuas e incluiu-as no efeito de pepita

juntamente com os erros de medi¢ao.

11. Deriva ou tendéncia

Pode mostrar-se, no caso da hipétese intrinseca ser valida, que o variograma cresce

mais lentamente no infinito do que 7, sendo » = |h |, podemos escrever

lim,_,. ¢ (Yr?) = 0

Quando o variograma experimental cresce pelo menos tio rapidamente como 7,

quando r aumenta, é porque a hipétese intrinseca nao se verifica, e entdo tem-se

E{Z0F = m

isto ¢, o valor médio depende de x, nao é portanto estacionario e dizemos que

existe uma deriva ou tendéncia (“dérive”, “drift” ou “trend”).

12. Corregionalizagio

Um fenémeno regionalizado pode ser descrito por varias variaveis e pode ser

interessante conhecer a relagao existente entre elas.

Por exemplo, numa certa zona que esteja simultaneamente contida na area de
distribuicdao de varias espécies, pode interessar-nos saber se, em média, zonas ricas
numa determinada espécie também sao ricas noutra, ou se pelo contrario sio

pobres.

Sob a hipétese de estacionaridade de 2* ordem definimos:

(i) para cada f.a. Z,(X) o valor médio
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E{Zk(x)} = m, = constante, VX;

(i) para cada par de fa's Z(X) e Z, LX), a covaridncia cruzada

E{Zx + h) - ZOO - mem = Cpl() VX

(11d) eo variograma cruzado

E{[Zx + W - 209 [24x + ) - 2| = 27D vx

I1.2. VARIANCIA DA ESTIMACAO

*

Qualquer método de estimagio implica um erro da estimagdo %-%, uma vez que

. . * . . .
geralmente a estimativa % difere da quantidade a ser estimada 3.

Usando o valor da v.a. num ponto pertencente a area 4 para estimar o valor médio
da variével nessa area 4 [ (x))] o erro envolvido € n(x) = %1 (x) - 3(x) e podemos
considera-lo uma realizagio da v.aa. RX;) = Z (X;) — Z4X;), no ponto X; .

Suponhamos agora que se divide a area em estudo em lotes de igual tamanho 4. Se

considerarmos a f.a. Z(X) estacionaria, entio o erro R(X) também é estacionario e

podemos encarar quaisquer dois erros F(X;) e N(X;) como duas realizagdes da

mesma fa. RX) = Z () — ZX).

Na pratica, s6 consideramos f.a.’s estacionarias de 2* ordem, isto é, com valor

médio e variancia constantes. A esta variancia chamamos variancia da estimagao
Var {RX)} = E{[KX)]Z} — E{RX)} = o? =constante
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Um bom procedimento de estimagao tera um valor médio do erro préximo de zero

¢ uma variancia da estimagao pequena.

Consideremos a estimagdo do valor médio Zy a partir de um conjunto de N
variaveis aleatorias {Z(Xi) i1 =1,..., I’l}. O estimador Z* sera uma funcio

dos dados FCA(X,) 5 ... » Z(X,)), que satisfaca as seguintes condi¢des:
(i) seja centrado (sem viés) E{Zﬁ - Z*} = 0;
(i) seja suficientemente simples para permitir o célculo da varidncia da estimagio

o2 = E{[zﬂ - z*]z} - E{z2} + Ez?} - 2E[z,27}

Seja qual for a funcio F o cilculo de E{Z P Z*} e de o7 necessita que a

distribuicio com N variaveis {Z(Xl) > s Z(Xn)} seja conhecida. Uma vez que

nio é possivel discerni-la a partit de uma unica realizacio da fa. Z(X), iremos
apenas cingir-nos aos estimadores lineares, pois neste caso ¢ sempre possivel

calcular o valor médio e a variancia do erro a partir do variograma ou da covariancia

n

Z" = zﬂi 2%;)

i=1

1. Estimagdo da média aritmética de K valores desconhecidos

Seja A(X) uma f.a. estacionaria de 2* ordem de valor médio 7, covariancia Cfh) e
semi-vatiograma () e {;(Xk ),k=1..., K} K valores desconhecidos, entio a

sua média aritmética sera dada por
K

1
5 =0 25040

k=1

18



. . %, L. . L. .
O estimador linear g, ¢ a média aritmética dos valores {3(x), i=1,...,n} observados

1 n
*
5k = HZ}(Xi)
i=1
que ¢ uma realizacio da v.a. Zy e o erro desconhecido é uma realizacio da v.a.
Z, — Z,.
Como ¢ valida a estacionaridade de 2* ordem tem-se:

efz] - ¢ el -

[

. z E[Z(Xi) =M

E[z;] )

A variancia da estimacao é
of = Ellz -z T} = efzz} + elz?) - =2z}

com

1

K2 % E{Z(Xk)z(xk)} = F [C(Xk X) + mz]

E = Ki E{ Z(xk)Z(xk)} =
=

devido a definicdo de covariancia.

De igual modo podemos por

e =2 3leey -x) +m?]
i
E{ZKZQ} = K_ln Zk: z [O(xk — X))+ mz]
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2
¢ vem para O

2 1
O = F%;O(xk - X )+ —ZZEJO(xi —X;) -
2
“kn e 7 X

Se designarmos por 6((K) ,(n)) a média da covaridncia C(h) quando uma
extremidade do vector h descreve o conjunto {Xk Jk=1,..., K} e a outra

extremidade descreve independentemente o conjunto {Xi i =1,..., n}

5(@(),(n)) = K_];.lzzc(xk - Xi)

k i

entdo podemos escrever a expressao da variancia da estimagao da seguinte maneira:

o? = ClK), ) + Cl@M.M) - 2C (),

2. Generalizagao ao caso continuo

Suponhamos que os K pontos X, pertencem a area 4 centrada em X e que os N
pontos X; pertencem 2 area a centrada em X . Sendo 4 e a areas quaisquer, nem

sequer necessitam de ser conexas, as formulas que vamos deduzir siao

completamente gerais.

*
Quando K e N tendem para o infinito, as médias aritméticas anteriores %, € %,

tendem para os valores médios em 4 ¢ a

1
50 59 = [ andy
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. . 1
5. > sy = 2] sdy

5., e 5,X") sio realizacdes das v.a's Zafx) e Z,(X")

1
2 = 5 [ o, 200y

26 = = [ 2)dy

O valor médio de Z ﬂ(X) ¢ dado por

e[z, = %E{ | z(y)dy} _

Ax)

se este valor médio existir, isto é, se o integral que o define for absolutamente
convergente, entdo pelo Teorema de Fubini é legitimo permutar o sinal de valor

médio com o de integral em 4(x) (Rudin, 1970) e vem

- = ] Elaay

AR
sob a hipédtese de estacionaridade de 2* ordem, E{Z(y)} = m.

De modo analogo vem

E[z.&)] =

QR

E{ J zw)dy]

ax')

- | Elzeiay

ax')
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e como E{Z(y)} = M, o estimador ¢ centrado. E temos para a varidncia da

estimagao, quando o valor médio da variavel em 4 ¢ estimado pelo seu valor médio

em a
2 - 2 1 - -
o = E{[Zﬂ(x) - Z.(x )] } = 7 o dyjﬁ(x)c(y -y dy*+
s dy] oy - ydy = [ dy[ o -y )y
a2 a(x™) a(x™) Aa YA a(x")

De modo semelhante ao anterior se designarmos por C (4, a) a média da

covatidncia O(h) quando uma extremidade do vector h descreve o dominio A(x) e

a outra extremidade descreve independentemente o dominio a(x'), podemos

2
escrever 0¢ sob a forma:

o =CU, D+CG@ a)-2C3, a)

Se o covariograma C(h) existe, o semi-variograma () também existe e tem-se

C®) = CO - y (). Representando por (A4, a) a média dos () quando

uma extremidade de h descreve o dominio A(x) e a outra extremidade descreve

independentemente o dominio a(x'), vem:

ot =24 D-7 (L D- 7@ ad)

Pode provar-se que esta férmula ¢ valida mesmo que a covariancia C(h) nao exista,
mas o variograma () exista, isto é a fa. Z(X) nio é estacioniria de 2* ordem,

mas verifica a hipétese intrinseca.

Matheron (1972) designa esta variancia da estimagiao em 4 por a por varidncia de

~ 2 1. , S A .
extensdo de aa 4 e representa-a por og{a, A). A dltima férmula da variancia da

estimag¢ao mostra que ela depende de:
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- geometria do dominio J7;

- distancia entre o dominio 4 da variavel a ser estimada, e o suporte a do

estimador;
- geometria do suporte g

- caracteristicas estruturais (existéncia de covaridncia ou de semi-

variograma, anisotropias, grau de regularidade, etc).

3. Estimagao do valor médio por uma média pesada

Consideremos o caso particular de estimar o valor médio da f. A. Z 5 na area 4 pela

combinagio linear Z° das n observacoes  Z(X;) nos pontos

1 . 3
Z, = 5 Loy ZDdy ¢ Zy, = 2 AAX)
Para o estimador ser centrado tem que se ter E{Z P Z;} =0

Elz, -z, = Efz,} - E{z;} = m - A E{Za¢)} = m - Y. A4m

logo o estimador s6 ¢ centrado se Z A4 = 1

n
i=1

Designando por /X;, A) a média dos () quando uma extremidade de h estd
fixa no ponto X; e a outra extremidade descreve independentemente a area 4, a

variancia da estimag¢ao vem dada por
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o2 = E{[zﬂ - z;]z} -

2 D= /A D= DD Ay A — X))

I1. 3. VARIANCIA DE DISPERSAO
1. Definicao

Relembrando o que ja vimos até aqui, podemos encarar o semi-variograma como
uma estimativa da variancia, a do erro cometido quando estimamos o valor da f.a.

no ponto X pelo valor da f. a. no ponto X + h. A partir desta estimacio

elementar da variancia estimamos a variancia da média de K valores desconhecidos

quando esta ¢ calculada pela média aritmética de n valores observados.

Generalizamos também o caso anterior ao caso continuo, isto é, quando a média

numa area 4 é estimada por uma média calculada numa 4rea mais pequena a.

A varidncia da dispersdo em 4 dos N elementos duma amostra de suportes

iguais a a centrados em X; e que constituem uma particio de 4, dominio da f.a.

em estudo, Dz(a/ ﬂ) , ¢ simplesmente o valor provavel da variancia experimental e

podemos calcula-lo a partir do semi-variograma elementar através da férmula que

deduziremos a seguir.
a). Dominio 4 dividido num numero exacto de unidades a

Seja uma area 4 centrada em X e dividida em N unidades iguais centradas nos

pontos X; (i =1,.., n), a(X;)
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N
/l:Zai =Na
i=1

Seja (Y) uma v.r. no ponto Y. O valor médio de % em cada unidade a(x;) ¢

500 = = [ soddy

de modo analogo o valor médio de % na area 4 centrada em x é

N

1 1
509 = 2 [, ey = 2560

1

A cada uma das N posi¢ces X; das unidades a(X; ) dentro da area 4 corresponde

um desvio [£4(X) — %a(x;)]. Podemos caracterizar a dispersio dos valores £4(x) em

relagdo a0 seu valor médio £a(x) pelo desvio médio quadratico

S = %Z [5.00 - 5.6

=1

Na prética os £4(x) ndo sio conhecidos. O problema consiste entio em estimar a

sua média #4(x) e a varidncia SX).

Como interpretimos a v.r. #(y) como uma realiza¢io particular da f.a. Z(y), entio
podemos interpretar £q(x;) ¢ £a(x) como realizagdes das va's Z,(X;) e Z (X).

Entio S$%(X) ¢ uma realizacio particular da v.a. S3X)

569 = = 2 [2.60 - 26
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Sob a hipétese de estacionaridade da fa. Z(Y), o valor médio desta v.a. SAX) ¢,

por defini¢ao, a variancia de dispersdo das unidades a em 4

D(¢/) = E{S°G0} = E{ Z 260 - Za(xi)]z}

b). Generalizacao da defini¢ao anterior

Se a é bastante pequeno relativamente a 4, a<<4, todas as unidades a centradas em

pontos do dominio, podem ser consideradas inteiramente contidas em 4, isto é, o

efeito de fronteira pode ser ignorado. O desvio médio quadratico SHX) ¢ entio o

integral em 4

560 = < [ [0 - 5.0 ay

Sob a hipétese de estacionaridade, podemos escrever para a variancia de dispersao

das unidades aem A4

Dz(a/ﬂ)=E{%Jﬂ(X) [Zﬂ(X)—Za(y)]Zdy}= a<< A

1

=L ElZa00-2. 00 fy

1
=21y oE 00,0y

A variancia de dispersao I’ (a/A) é entdo a média calculada em A4 da vatidncia da

estimacao de Z 4 por Z (y) duma unidade a dentro de A.
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2. Calculo da variancia de dispersiao

Vamos supor que a fungio aleatéria Z(X) ¢ estacionaria com E{Z(X)} = M eque

existe covatiancia C() e semi-variograma /(h). Ja vimos que

(A , d¥)) = C A A) + Cy) dyD-2C () )

Como a covariancia C(h) ¢é estacionaria, nio depende da posi¢ao dos pontos X e

Y, s6 depende das geometrias de 4 ¢ a.

Temos ainda

1 _ _ _ _
= [e(a0, a%) + Clay) . a))dy = &1, D + Ca, a)

FRES

porque estes dois termos se mantém invariantes quando calculamos a média em 4 e

1 ~ ~ —
A J-/1(><)C(/Z(X) ’ a(y))dy = C(A9, A) = 1, A sea << A

D?(a/ ) = ﬂ% w0 A0, ) dy
= O(4, A) + Ua, @) - 2004, A)

= Oa, @) - (A4, A)

Mesmo quando a covaridncia C(h) nio existir, basta que exista (h), isto é, basta
que a fa. Z(X) verifique a hipdtese intrinseca, podemos exprimir a varidncia de

dispersio em fun¢ao do semi-variograma e vem:

Dz(a/ﬂ) = (1, A) - a, a)
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Relagdo de Krige
Como consequéncia das 2 dltimas expressoes e considerando a < 4 < G temos:
D’(a/G)=D’(a/ A) + D’(4/G)

Esta relacdo foi estabelecida primeiro experimentalmente por D. G. Krige e por

1SSO tem O seu nome.

II. 4. CALCULO DOS VALORES MEDIOS ¥

Em geoestatistica ¢ de uso corrente o calculo dos valores médios ¥

1

aa”

M, a) = — [dx [ y&x - x)dx"
a a

Se nos lembrarmos que no espa¢o bidimensional cada um destes integrais é duplo,
e no espago tridimensional ¢ triplo, ¢ 6bvia a vantagem em evitar o calculo
analitico directo. Uma maneira de ultrapassar este problema ¢ realizar o calculo dos
quatro ou dos seis integrais, em varias etapas, recorrendo a fungées auxiliares que
ficam calculadas de uma vez por todas, e que podem ser apresentadas sob a forma
de 4abacos ou através da sua expressao analitica. Outra maneira de resolver a

questdo ¢é calcular todo o integral numericamente utilizando o computador.

Vejamos primeiro o método do calculo numérico e seguidamente o das fungdes

auxiliares.
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1. Calculo numérico

Sejam (Xi 1 =1,..., I‘l) e (Xj .1 =1,..., n') duas grelhas regulares de
pontos que cubram os dois dominios a e 4 ja referidos. Podemos entio

aproximar o integral (a, d" ) pelo seguinte somatétio duplo

Existem outros métodos para o calculo de ¥ (por exemplo de Newton, de Gauss,

etc) que permitem obter por vezes melhores aproximagoes. No entanto, esta
formula ¢ bastante utilizada, desde que se evite o efeito-zero, que pode estar

presente quando os dois dominios a e @ nao sao disjuntos.

Chamamos efeito-zero a subestimacao de y quando dois pontos coincidem

X; = X; , pois no célculo de ¥ serd dada maior importincia ao valor {0) = O.

Ora uma vez que se tem C(h) = C0) — 1), uma subestimacio da media do

semi-variograma J implica uma sobrestimagao da média da covariancia. C.

2. Fungdes auxiliares

Na pratica encontram-se frequentemente areas a e 4@ com geometrias simples para
as quais ¢ facil calcular os valores médios /(a, a"). As fungdes, resultado deste

calculo dos valores médios, chamamos auxiliares e podemos utiliza-las no calculo

de outros valores médios para geometrias mais complicadas.

Consideremos o caso isotrépico: {h) = y () com r = |h|.
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1. Caso unidimensional

a) O valor médio de () quando uma extremidade de h esti fixa no inicio A de

um segmento de recta AB e a outra descreve o mesmo segmento AB de

comptimento L ¢ dado pela funcio auxiliar (L)

KD = KA, AB) = = [ 7 (Wdu

b) O valor médio de () quando as duas extremidades de h descrevem

independentemente o segmento AB de comprimento L. é dado pela fungio

auxiliar F(L)

1

F(L) = #(AB, AB) = > [dufyqu-u)ydr

Esta fun¢ao auxiliar tem um duplo integral que pode ser reduzido a um integral

simples, usando o algoritmo de Cauchy (Journel e Huijbregts, 1993)

FQU = é [[@ - uy@pu = % Uy

2. Caso bidimensional

Seja um rectangulo de lados L = AB = CD ¢ / = AC = BD, entio o valor

médio de () quando uma extremidade do vector h descreve um lado de

comprimento ¢ e a outra extremidade descreve independentemente o lado oposto
a uma distancia [, ¢ dado pela funcio auxiliar e (L;?), onde o integral duplo foi

reduzido a um integral simples

a(L:f) = 7 (AC,BD) =%I(€—u) y W2 +u?) du

30



O valor médio de /() quando uma extremidade do vector h descreve um lado de

comprimento ¢ ¢ a outra extremidade descreve independentemente todo o

rectangulo ABCD ¢ dado pela fungio auxiliar y (L;7)

AL; D = #(AC, ABCD) = 1BD, ABCD) = % a@; O du

Oy

O valor médio de () quando ambas as extremidades do vector h descrevem

independentemente uma da outra todo o rectangulo ABCD ¢é dado pela fungao

FL: D

F(L; » = y (ABCD, ABCD) =

é{(L —u) ofu; » du = %iu Au; ) du

O valor médio de (N) quando uma extremidade do vector h estd fixa num dos
vértices do rectangulo e a outra extremidade descreve independentemente todo o

rectangulo ¢ dado pela funcio auxiliar H(L; ¢) e pode mostrat-se que:

H(L; ) = ®W(A, ABCD) = W(AC, AB) =

1 7 1 &

——— 0y L=
ot = G g

7?12 HL; D)
Existem expressoes e abacos ou graficos para estas fun¢oes auxiliares no caso
dos modelos isotrépicos mais frequentes (Journel e Huijbregts, 1993).

Por exemplo, a duas dimensdes e para os modelos esférico e exponencial,
apresentamos em Anexo a fungio auxiliar F(L; /) que vem dada para um patamar

igualalecem fungiode L/a e //a.

31



32



III. ANALISE ESTRUTURAL
II1. 1. ESTRUTURAS ENCAIXADAS E EFEITO DE PEPITA
1. Estruturas encaixadas

Ja vimos que podemos caractetizar a vatiabilidade duma fa. Z(X) entre dois

pontos X e X + h pelo variograma var{[Z(x + h) - Z(X)]} Esta

variabilidade pode ter varias origens, desde os erros das medi¢oes até a distribuicao
geografica da f.a.. Todas estas causas, actuam simultaneamente e para todas as

distancias.

Uma dada escala de wvariabilidade inclui as escalas menores, tal como num
conjunto de mesas encaixadas cada uma cobre as mais pequenas. Chamamos pois

a estas estruturas, estruturas encaixadas.

Podemos assim caracterizar a fa. Z(X) pela soma dos varios variogramas (ou

covariancias) cada um representando a variabilidade a uma determinada escala:

Svar([zec + - 260 | = 70D + 70D + 7LD

2. Linearidade dos operadores geoestatisticos

Se o semi-variograma (covaridncia) da f.a. Z(X) for uma soma de vérios semi-

variogramas (covariancias) correspondentes a varias estruturas encaixadas
nh) = Z i) (ah) = Z C,(h)) entio as variancias da estimacio e de
i i

dispersdo e o semi-variograma num suporte 4 sao dados por:
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ot = 2. A ) - 74 A - 7a, ) =
= 2.C (A, A +Ca,a) - £ (A, 0))

DD = 2.0 D - 7@ D) = 2 Cie, D - C(A, D)

7@ = X [ a) - 7@ )] = X (Cie d - Casa))

3. O efeito de pepita

Alguma da terminologia utilizada na analise estrutural dos fenémenos
regionalizados ¢ inspirada na explora¢ao mineira, uma vez que esta analise se

desenvolveu essencialmente em estudos efectuados nas minas de ouro da Africa

do Sul.

Quando referimos a descontinuidade na origem do variograma chamamos-lhe
efeito de pepita. Com efeito, quando se estuda a variabilidade das amostras
obtidas numa mina de ouro, podemos ter duas amostras muito proximas, mas
cujos teores em ouro sao muito diferentes, basta que uma tenha uma pepita e a

outra nao.

Assim quando h é muito maior do que o alcance @, igual as dimensdes da pepita

de ouro, o semi-variograma y4() cresce rapidamente até atingir um patamar C,.

Podemos generalizar esta designacao - efeito de pepita - a outros dominios de
investigacdo. Este efeito caracteriza todas as variabilidades que tenham alcances

muito menores que as distancias a que sao observadas as amostras.

Se o semi-variograma apresenta sé o efeito de pepita, isto ¢, ndo tem mais

nenhuma estrutura encaixada, temos um efeito de pepita puro que corresponde a
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auséncia total de correlacio espacial entre as varidveis Z(X) ¢ ZX + h), pelo

menos para as distancias disponiveis.

III. 2. MODELOS DE VARIOGRAMAS

A funcao estrutural (covariancia ou variograma) da f.a. que estamos a estudar
permite-nos calcular a varidncia da estimagdo ¢ a varidncia de dispersao e

obter as estimativas da f. a. pelo método de Krige (ver Capitulo seguinte).

1. Condigdes definidas positivas

Ja vimos que para uma f.a. estacionaria de 2* ordem, a covariancia C(h) deve ser
uma fungio definida positiva e que para uma f.a. intrinseca o variograma 2(h)

deve ser uma fungio definida negativa condicional.

Toda a fungdo definida positiva (ou definida negativa condicional) num
espaco de dimensio N, continua a sé-lo num espaco de dimensio N* < N, mas a

inversa pode nao ser verdadeira.

Os modelos que vamos considerar a seguir tém covariancia definida positiva ou

variograma definido negativo condicional no espago a 3 dimensdes.

Tanto as fungdes definidas positivas como as funcdes definidas negativas

condicionais tém as duas propriedades seguintes:

1. Uma combinagdao linear de covariancias (variogramas) ¢ uma covariancia

(variograma) desde que os coeficientes sejam positivos
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ochy = ; rchy; «(h) = ; Ry h) V4

Se pensarmos na f. a. Z(X)como uma combinacio linear de f. a.’s Y, (X) com

covariancia C;(h) vemos facilmente que a covaridncia (variograma) de Z(X)

200 = 2, 400

¢ dada pela expressao anteriof.
2. O produto multiplicativo de N covariancias ¢ uma covariancia
a(h) = CLM) CLh) ...C(N

e para o variograma vem:
y (N =J]c® - [Tcqm
i=1 i=1

uma vez que se tem{(h) = G(0) — C(h).

2. Modelos teéricos de regionalizagio

Consideremos uma f.a. intrinseca. Ja vimos que o variograma se caractetiza pelo
seu comportamento na vizinhanca da origem e pela existéncia ou nao de um

patamar e que este ¢ a variancia a priori duma f.a. estacionaria de 2* ordem e tem-se

ainda: C(H) = () — ().
Por agora, vamos cingir-nos aos modelos isotropicos.

Os modelos com patamar que vamos apresentar foram todos normados a 1, isto é,

Var{Z(x)} = CQ) = #(®) = 1. Nio se perde generalidade uma vez que para
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obter um modelo com patamar C(0) = C # 1, basta multiplicar as expressoes de

) ou C(h) por C.
Podemos entao considerar os seguintes modelos tedricos de regionalizagao:
1.Modelos com patamar ou modelos de transi¢ao

1.1. Com comportamento linear na origem

1.1.1. Modelo esférico:

3
3r 1r
- -~ vr 0,a
2a 2,43 < [o.2]
nr) =
1 = patamar r > a

1.1.2.  Modelo exponencial:

() =1- exp(— r/a)
1.2. Com comportamento parabélico na origem

1.2.1. Modelo gaussiano:
) =1 - exp(— rz/az)
2. Modelos sem patamar (f.a. s6 intrinseca)

2.1. Modelosem r?: /) = r? com 6 € ]O,Z[
(caso particular: modelo linear () = nr, rdeclive na origem)

2.2. Modelo logaritmico: {r) = log r
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Claro que, como em qualquer outro ramo da estatistica, se podem ajustar varios
modelos aos mesmos dados, mas o que importa é que o modelo escolhido para
() se ajuste aos dados do semi-variograma experimental dentro dos limites do

nosso estudo.

Por exemplo os modelos em r’ com 0 e ]1,2[ confundem-se com um efeito
de deriva parabdlico. A escolha entre estes dois modelos depende do facto de
termos ou nao motivos para incluir uma deriva. O modelo logaritmico também se
pode confundir com uma sucessao de modelos de transi¢do encaixados, embora
este ultimo caso apresente mais flexibilidade devido ao maior numero de

parametros.

Mas no fundo, importa ter presente aquilo que os americanos designam por “KISS
method” (Keep It Simple Stupid) e nés europeus gostamos mais de designar por

principio d’Occam.

Vamos ainda referir o efeito de furo que se verifica quando o semi-variograma
nao é sempre crescente. Se este efeito ndo for bem nitido podemos ignora-lo

quando se trata de efectuar uma estimagao.

3. Modelos de anisotropia

Ja vimos que quando #(h) s6 depende de |h|, isto é, a variabilidade da fa. é a

mesma em todas as direc¢oes, chamamos ao fendmeno isotrépico, caso contrario

anisotropico.

Para as estruturas encaixadas, umas podem ser isotrépicas e outras nao, nao
existindo nenhuma razdo para que as varias estruturas tenham as mesmas

direc¢bes de anisotropia.
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Se a anisotropia se pode reduzir a isotropia por uma simples transformagao linear
de coordenadas, dizemos que a anisotropia ¢ geométrica. Quando esta

transformagao nao conduz a isotropia, dizemos que a anisotropia ¢ zonal.

Seja entio ¥ (Nh,, h,, h,) o semi-variograma dum fenémeno anisotrépico num

) . L - [ 2 2 21 . L.
espaco a 3 dimensdes, entio existe ¥ (\/ hy + hy + hy)isotrépico, sendo

h',=a;h, +a,h, +a;h,
h', = a,h, +ay,h, +aysh,
h', = a,h, +ash, +az;h,
ou em forma matricial h'=A-h onde A= [aij J representa a matriz de

transformacao de coordenadas.

Quando temos N semi-variogramas direccionais {7ai(hi) i =1,..., I’l}

representados por N modelos de transicio do mesmo tipo e com o mesmo
patamar e cujos N alcances formam um grafico direccional (isto é, um grafico
onde se representa a variacao dos alcances em funcao das direcgdes) eliptico ou
elipsoidal conforme consideramos duas ou trés dimensoes, dizemos que existe

anisotropia geométrica.

O modelo de anisotropia zonal pode ser definido como uma estrutura encaixada

na qual cada componente pode ter a sua propria anisotropia.

4. Modelo estrutural geral

Suponhamos um modelo estrutural geral () composto pela soma de N

h;

Ji =1, N

estruturas isotropicas { Vi (
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h;

)

Se as componentes nao forem isotropicas, podemos caracterizar a anisotropia de

W = ilyi(

cada y; pela matriz A, que transforma o vector h no vector h;

5. Efeito proporcional e quase-estacionaridade

Quando a hipdtese de estacionaridade nio se verifica, o valor médio da f.a. Z(X)
depende da posicio de X, e a covariancia O(X, X' ) (ou o semi-variograma

X, X)) depende da localizagio dos pontos X e X

E{zGo} = mG)

2 var{z60 - 2663 | = #6x0)

Na pratica utilizamos a covariancia (ou o variograma) apenas para certas distancias
lh| < b. Podemos pois trabalhar com fungdes estruturais (covaridncia ou

variograma) que sao estacionarias apenas para distancias menores do que b -isto

¢, sao localmente estacionarias.
Portanto, para fun¢des localmente estacionarias temos:
1) O valor médio é quase constante numa certa vizinhanga

mX) = mX") = mX,) quando X e X" pertencem 2 vizinhanca V(X,)

centrada em X, .

i) O semi-variograma além de depender de h depende também do ponto em que

esta centrada a vizinhanca
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XY = S = X, %) = LX) VX, X € VIK)

Dois modelos quase-estacionarios 7(h, X,) e 1(h, X7, ) diferem um do outro

por um efeito proporcional quando se tem
7, %) = F[m'e)] - 7o)

sendo f[m*(xo)] uma funcio da média experimental dos dados disponiveis em

V(X,) eonde y{(Mnio depende de X, .

Fazemos o célculo da funcio F a partir das relagdes proporcionais entre os vatios

semi-variogramas experimentais.

O efeito propotcional ndo tem apenas origem na nio estacionaridade da f.a. Z(X).
Podemos também verifica-lo porque no cilculo de (N, X,) numa vizinhanca
V(X,), o semi-variograma ¢é relativo a fungio aleatéria ZA(X) condicionada ao

conjunto dos dados em V(X,). Representamos este efeito local condicionado a

V(X,) pot uma nova fa. {Z(x)/m*(xo)} condicionada pelo estimador m“(X,) do

valor médio de Z na vizinhanca V

1
Z,0¢) = - [ 260dx em V).

V V(xo)

O semi-variograma (N, X,) da fa. condicional depende de X,, logo nio é

estacionario embora Z(X) possa ser estacionatia.

Portanto a observagao experimental do efeito proporcional nao implica a quase

estacionaridade da f.a. Z(X).
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6. Variograma relativo

Quando existe efeito proporcional, o variograma pode tornar-se bastante erratico.
A maneira mais natural de melhorar o seu comportamento é considerarmos os
variogramas definidos para cada passo h. Estes variogramas tém forma
semelhante, mas grandezas diferentes, geralmente proporcionais ao quadrado da
média local. Podemos entio definir um variograma relativo local do seguinte

modo

2
i1 m:
7 (h) =~ n :

2 Ni(h)
i=1

onde N;(h) ¢ o numero de pares para cada passo h.

K
Suponhamos que a area 4 = U A ; ¢ uma unido disjunta de sub-areas 4 ; eem
Jj=1

cada sub-drea a fa. Z é uma funcio intrinseca com valor médio g4 e semi-
variograma 7, j=1,...,K. Se Z nao for uma funcio intrinseca em toda a area 4 e

se houver uma relacdo simples entre o valor médio e o semi-variograma de Z em

A, entao podemos combinar as estimativas em todas as sub-regides.

Se considerarmosY(X) = g(Z(X)) e se a fun¢do g possuir derivadas continuas de

primeira e segunda ordem, pelo menos, desenvolvendo g em série de Taylor em

torno de H(ZA(X)) vem
YO = 9() + 9D @) — 15) + 97 ) @R — Y 28 + ...
e vem para

YX + ) - YO) = () @&X + h) - Z200))... X, x + h e 4,
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logo

27Yj(h) = (q.(uJ))z -2 7zj(h) J=1,..

Para o semi-variograma local definido anteriormente temos

VZj(h)

H;

7Yj(h) =

e nesta conjuntura temos

1
102

o) = %

1
portanto 9" (14) = — ¢ 9@ = log Z.
ILl_

]

Isto mostra que quando g ¢ a funcao logaritmica, a fa. Y tem variograma

aproximado

2 1) = varZx + h) - 29)/(EZ)° h e %

Assim, existem pelo menos duas maneiras de ultrapassarmos a falta de

estacionaridade de Z em 4 ou trabalhando com os variogramas relativos ou

utilizando uma transformacao logaritmica da variavel.

7. Estimador de 1(h)

Seja a funcio aleatoria Z(X) estacioniria no dominio V . Se conhecermos neste

dominio N’ pates de dados { ;(Xi)} separados pelo vector h um dos possiveis

estimadores do variograma vem dado por:

27 = . Z (50 + ) - ;(xi)]z
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e o estimador do vatiograma local em V (se conhecermos todas as realizacoes

5(X) em todos os pontos possiveis de V)
1 2 ]
2y ) = \T"[[;(X + h) - y(X)]dX com X € V"=V NV,
Ve

sendo V, a translacdo de V por h.

Os variogramas 2y ‘() e 2y, () sio ambos estimados a partir de uma realizagio
particular 2(X) da fa. Z(X), portanto sio v.a.’s cujo valor médio é precisamente

o variograma teérico de Z(X)

27 ) = E{lzx + - 260} = E{27°(} = E{2r, (M)

Na pritica s6 2y (h) é conhecido. Como s6 um numero finito N’ de pares de

dados sao conhecidos existe uma variancia da estimacio que ¢é dada por
2
ellr o - 7o |

Mas mesmo que conhecessemos perfeitamente o variograma local, existiria ainda

2
uma variancia de fluctuacio definida por E{[}/(h) - j/(v)(h)] } , que depende das

dimensdes de V .

O estimador do variograma que apresentimos 2y (h) é o estimador classico
proposto por Matheron em 1962, este estimador é centrado, mas ¢ muito sensivel
a “outliers”. Por isso Cressie e Hawkins, 1980 (citados por Cressie, 1991)
proposeram um estimador mais resistente. Nao o apresentamos aqui porque no
programa de computador com o qual trabalhimos o estimador calculado ¢ o
proposto por Matheron, com as modificagdes pertinentes ao caso dos dados nao

serem igualmente espacados. Como o numero de pares com que trabalhamos é
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grande, este processo torna imprescindivel o uso do computador. Por exemplo,

quando o numero de elementos da amostra é 63, o de pares ¢ de 1457.

II1. 3. ANALISE ESTRUTURAL APLICADA

A analise estrutural envolve o conhecimento por um lado do fenémeno em estudo
e por outro das ferramentas geoestatisticas. Ha até quem considere o uso e a
escolha destes instrumentos como uma questao artistica e eu que pensava que a
pratica e o espirito critico podiam sempre conduzir a alguma destreza na aplicagao
destes métodos, cheguei a conclusao apos este estudo, que de facto existe algo de

artistico na aplicacao destes métodos.

Com efeito, as escolhas que temos que fazer ao longo da sua aplicagao , para além
de serem subjectivas sao em nimero tao elevado, que de facto algo de artistico esta

envolvido neste tipo de analise.

Deste modo, varios estatisticos sabedores, conscientes e honestos podem chegar a
modelos diferentes a partir do estudo dos mesmos dados, sendo todas as analises
igualmente correctas. No entanto, estes modelos diferentes conduzirao muito

provavelmente a estimativas semelhantes.

Na definicdo duma variavel regionalizada necessitamos sempre de especificar
claramente o seu significado, o seu suporte ¢ o dominio no qual a distribui¢ao

espacial da variavel deve ser estudada.
Na escolha e definicio duma v.r. devemos observar as seguintes regras:

1. Aditividade das variaveis - A v.r. deve ser tal que todas as suas combinac¢Ges

lineares tenham o mesmo significado.

2. As variaveis escolhidas devem ser adequadas ao proposito em estudo.
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3. Homogeneidade da vatidvel em todo o seu dominio - A homogeneidade
(estacionaridade em termos probabilisticos) esta relacionada com a escala de

observacio.

Quando a variabilidade da v.r. é muito grande, trabalhamos por vezes com o

logaritmo, mas ¢ preciso ter cuidado porque esta nova variavel ja nao ¢ aditiva.

Resta ainda acrescentar que antes do estudo da auto-correlagio espacial -

variografia - convém fazer uma analise estatistica elementar dos dados.

1. Calculo do variograma

Ja vimos que o semi-vatiograma experimental calculado a partir de N’ pares de

pontos separados pelo vector h de médulo 7 e direcgao &, pode ser dado por

1 <
rCa) = e 2

[;(xi + h) - ;(xi)]z

Apesar desta expressao ser unica, usamos métodos diferentes na construcgao do

variograma consoante a configuracao espacial dos dados.

1) Dados alinhados e regularmente espagados

Se designarmos por £ a distancia entre X; e X;,, entio podemos obter facilmente

o estimador y,(K/, @)

Lyl a) = 2;_ ki[;(xi + kD) - 5(xi)]2
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ii) Dados alinhados, mas irregularmente espagados

Para construir o variograma na direccio do alinhamento ¢, agrupamos as

observagoes em classes de distancia. Estimamos entio o semi-variograma
experimental () para todos os pares de dados separados pelas distAncias
pertencentes ao intervalo [r + &], o que obviamente causa o alisamento de

7 () em relagio a0 semi-variograma teérico /().
iif) Dados nao alinhados
Reduzimos esta categoria a uma das duas anteriores:

a) definindo caminhos aproximadamente lineares que passam pelos pontos onde
estao disponiveis os dados e tratando cada um destes alinhamentos como o caso 1.

Este método tem a desvantagem de por vezes nao utilizarmos todos os dados.

b) agrupando os dados em classes de angulos seguidas por classes de distancia.

Associamos cada dado #(X,) a todos os valores localizados dentro do angulo

(@ - da, a + da). Dentro desta classe angular definimos varias classes de

distancia [r + &]. Chamamos a da angulo de tolerancia. Claro que considerar o

semi-variograma dentro do intervalo de tolerancia causa o seu alisamento.

Ao variograma experimental 2y '(r, @ ) devemos sempre associar a seguinte

informacao usada no seu calculo:
» numero de pares;

» dimensio e caracteristicas da zona V onde se situam os dados;

. . ,o. - IS . . ~ . 2
» amédiaatitmética % e a variancia de dispersao experimental S° dos dados.
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Suponhamos que apés o exame de M variogramas experimentais,
* ’ ~ ~ . . .
{ Vi s k =1,...,m } concluimos que estes nao sio significativamente

diferentes, entdo podemos agrupa-los num semi-variograma médio dado por

; NL@ 7@
7O Y No

2. Analise do variograma

Uma vez que o variograma quantifica a informagao estrutural a usar em estimagoes

posteriores, a sua andlise completa o estudo do fenémeno.

Devemos notar o seguinte, quando os variogramas apresentam anisotropia pode
nao se tratar de nenhum fenémeno natural, mas sim de um artefacto estrutural
com origem nas medi¢des ou nos calculos. Se a diferenca entre os varios
variogramas direccionais é pequena e nao existe uma explicacao fisica 6bvia, entio
¢ sempre melhor supormos que estamos em presenca de isotropia, por ser 0 caso

mais simples. Isto é, devemos ter sempre presente o principio d’Occam.

Quando o variograma se apresenta como um caso de efeito de pepita puro - total
auséncia de autocorrelagio - convém verificar se este comportamento nao tem
origem num efeito de alisamento no seu calculo ou entio num efeito de fluctuagao

devido ao nimero de dados insuficiente ou inadequado.

3. Ajuste de um modelo

Uma vez que nao ¢ possivel alcangar maior grau de precisio do que a do mais
pequeno suporte que usamos na obten¢do dos dados, sem introduzir novas

hipéteses que nao podemos verificar, consideraremos este suporte como quase-
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pontual. Esta aproximagao ¢é perfeitamente aceitavel quando o suporte é pequeno

em relagdo a area que estamos a analisar.

Se os dados num suporte constante a se podem considerar uniformemente

distribuidos na zona 4 a estimar, entdo a variancia de dispersao experimental
1 _12
2 — — -
s = N Z [; (Xi ) 5 ]
1

, . IN . . ~ , . 2 ,
¢ um estimador da variancia de dispetsao tedrica D(a/_4) e podemos usi-la para o

. . A . 2 , ~ . .
ajuste do patamar, embora a existéncia de S, sempre calculavel, nao implique a

existéncia de um patamar.
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IV. METODO DE KRIGE

IV. 1. INTRODUCAO

Na analise dos resultados das campanhas de investigacao que tém como objectivo
a estimativa da densidade dos recursos pesqueiros, esta ¢ geralmente feita em
termos globais, isto é, em toda a zona rastreada. No entanto, o conhecimento

sobre os recursos pode ser aprofundado através de estimativas locais.

A estimacao local consiste em encontrar o melhor estimador do valor médio de
uma variavel regionalizada num dominio limitado cujas dimensoes sio pequenas

comparadas com as da zona total em estudo.

O método de Krige (“krigeage”, ‘“kriging”) foi introduzido em 1962 por
G.Matheron, homenageando o gedlogo D.G.Krige que em 1951 mostrou que a
variancia « priori da v.r. pode nao ser finita. A formalizagdo deste método deve-se
também a G.Matheron. Consiste numa técnica de estimag¢ao local que constrof o
melhor estimador linear centrado (“best linear unbiased estimator — BLUE”) da

caracteristica desconhecida que estamos a estudar.

O método de Krige ¢é afinal uma ponderacio, em que calculamos os pesos de tal
maneira que a variancia (da estima¢do) seja minima. Mas mais importante do que
assegurar a melhor precisio possivel, é o facto deste método permitir evitar um
erro sistematico (Matheron, 1972), o que nao acontece com os métodos espaciais

nao estatisticos.
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IV. 2. EQUACOES DO METODO DE KRIGE
1. Estimadores 6ptimos

Seja ZA(X) uma f.a. estacioniria de 2* ordem definida num suporte pontual, com

valor médio M e covariancia centrada ou variograma.

Geralmente M ¢é desconhecido e um dos momentos de 2* ordem supode-se
conhecido, se for o variograma a ser conhecido e nio existir covariograma entio a

f.a. é apenas intrinseca.

Pretendemos estimar o valor médio da fa. num dominio V : Z,(X,). As

observagoes consistem numa série de valores discretos definidos num suporte
pontual ou quase-pontual {Za ,a =1,..., n}. Os valores Z, podem também

ser os valores médios definidos em suportes ¢, centrados em X - Z, (X,).

n

Consideramos entio o estimador linear Z, = Z A ,Z, como uma combina¢io
a=1

linear dos N dados. Como se verifica a hipétese de estacionaridade tem-se

E{z,} = m, Va.

a

Quando M ¢é desconhecido chamamos ao método de Krige ordinario, no caso

de M ser conhecido designamo-lo por simples.

Dizemos que o estimador ¢ éptimo quando é centrado e a variancia é minima.

Vamos entio calcular os A ., de modo que o estimador seja 6ptimo.
Para o estimador ser centrado tem que ser

E{z, -z} =0 @

Elz, -z} = Elz,} -E{Zi) =m -2 2 E{z,} = m-mX 2,
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Il
=

ora para (1) se verificar basta exigir que se ternha z 1,

a

Calculemos agora a variancia da estimagao:

E{[ z, - Z; ]2} - {22} - 2&{z,2;} + E{Z?}

_ \% I dx '[ E{ZGz(x™ )X+ | Zﬂ: % A oA Idx '[ E{Z(OP(x™ )X
\ \ a a” p ¢, ¢y

- 2§aj A, \ijdxj E{Z0Q2(¢ )jdxX =

\ ¢

a

= OV,V) + m* + X > A, 40w, e) + m* - 2> A,QV,e) - 2m =
a B

[24

= OV,V) - 2> 4,0V, )+ 2 D A, A,0e,, ¢,)
a B

Claro que OV, ¢,) designa o valor médio da fungio covatidncia C(h) quando os
dominios V e ¢, sio descritos independentemente pelas duas extremidades do
vector h.

A variancia da estimagdo ficou assim expressa em 4, e A; e tem que ser

minimizada e simultaneamente sujeita a condi¢ao de nao-viés Z A, = 1.
a

Uma vez que queremos um minimo condicionado, usamos o multiplicador de

Lagrange 1 e podemos entio por

5[5{[zv - z;]z} - Zy[Zﬂ: Ay - 1ﬂ

o,

=0
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Obtemos assim os pesos 6ptimos A, , dados pelo sistema de (n+1) equagdes
lineares a (n+1) incégnitas (os n pesos A, e o parimetro de Lagrange i),

chamado sistema de Krige

z/lﬁc_(aa,aﬂ)— u = C_(aa,V) Va =1,...,n
B

DA =1
B

e achamos a varidncia de Krige ou varidncia da estimagio minima a partir da

expressao
of = el -z} = V- 2X A8V 0+ T X ALKe

mas como temos

Zﬂ: ﬂ'ﬂc_:(aa’ “)) — U = C_:(ua,V)
multiplicando por Z A, vem
z ; ialﬁé(aa’ aﬁ) = z A, 1+ Z A, 6(6¢a,V)
= OV, V) + u - D, A,0e,,V)

porque Z A, = 1.

Quando a fa. ZX) ¢ apenas intrinseca exprimimos o sistema de Krige em

fun¢do do semi-variograma (7/ ) = CO) - C(h))
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Zﬂ:ﬂ’ﬁjj(aa1aﬂ)+ﬂ Kua,V) Ya =1,...,N

DA =1
B

e a varidncia de Krige também:

o2 = > Ay @)+ u—yW,V)

Se pusermos:

_(_J(al,a])..(_l(al,aﬂ)..(_l(al,an) 1]
(_Z(aﬂ,al)..a(aﬁ,aﬁ)..(_l(aﬁ,an) 1

O, ,«).. e, , aﬂ)..E(an, ¢.) 1

11 1 1 0
K 1 | _6(“17 V)_
2’ J—
a .V
A= | ez = | LV
Ao 0@, V)
|~ 4] 11 1
podemos exprimir o sistema de Krige na forma matricial [K] - [1] = [M2], 0

que da [A] = K] - [M2].
Considerando [A]" a transposta de [A] vem

or = CWV,V)-[4]" - [M2]
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2. Existéncia e unicidade de solugao

E condicido necessaria e suficiente para que a solucao do sistema de Krige exista e

seja estritamente definida

seja Unica que a matriz de covariancia [C(ua, aﬂ)

positiva, e portanto o seu determinante seja estritamente positivo.

Para que isto aconteca, C(N) tem que ser definida positiva e nio podem existir

dois suportes de dados coincidentes. Com efeito, se
¢, = ¢, = Ae,,e¢) = Aeps @) Vg,

e o determinante }C(aa, aﬁ)‘ viria igual a zero. Portanto, existindo solu¢ao do

. 2, o~ .
sistema Oy ¢ nao-negatlva.

3. Interpolador exacto

O estimador de Krige nio s6 é centrado como também ¢é um interpolador exacto,
desde que nao se considerem os erros de medi¢ao, o que nao acontece com todos

os procedimentos de estimagao.

Um estimador Z,, é um interpolador exacto se ¢ idéntico a0 valor conhecido Z,,

do suporte ¢, = V ese of = 0 quando o suporte V a ser estimado coincide
com qualquer dos suportes ¢, dos dados disponiveis. Em cartografia diz-se que a

superficie obtida pelo método de Krige passa nos pontos experimentais.

Nas expressoes anteriores (sistema e variancia de Krige) a unica condigao imposta

aos suportes ¢ que se @ # [ entdo tem que setr ¢, # ¢y

a
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O sistema e a variancia de Krige dependem dos mesmos factores mencionados

quando se estudou a variancia da estimagao.

IV. 3. METODO DE KRIGE UNIVERSAL

Suposémos até agora a f.a. estacionaria, ou pelo menos estacionaria numa dada
vizinhanga da estima¢do. Na pritica, temos muitas vezes E{Z(X)} = mX), isto ¢,
o valor médio de Z(X) depende de X . Dizemos neste caso que existe uma deriva

ou tendéncia (“dérive”, “drift” ou “trend”).

O método de Krige universal ou central de ordem k, permite-nos calcular um
estimador linear centrado tomando em consideragio a deriva M(X), desde que

saibamos qual ¢ a forma desta e qual é a covariancia ou o vatiograma da f.a. Z(X).

Consideremos uma f.a. Z(X) nio estacionaria, podemos entdo escrever

Z2) = mX) + YX) com E{YX)} = 0, Vx

Supomos a forma da detiva conhecida. E usual considerarmos m(X) uma

combinacao linear de fungdes conhecidas quaisquer
K
E{z00) = M = > a0
=1

onde {f[(X) 0 =1,..., k} sdo as funcdes conhecidas e os coeficientes &, sio

desconhecidos.

Considetemos a estimagio do valor médio da f.a. em V centrado em Xy Z,(X,) ,
definido em V(X,), a partir de N valores Z, definidos no suporte ¢,. Podemos

entao considerar o estimador
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zZr = > 1,2,.
a=1

Vejamos a que condi¢bes tera que obedecer o estimador para ser centrado

(condicdo de nao-viés)

. T, dx

1 1
Efz,} = v jV(XO) E{ZGO} dx = Z(: a o I,

/ 1 A
pondo b, = v J-v .0 dx vem E{ZV} = Z a,b, e de modo semelhante
7

vird

ez} = Y 4EZ) = YaX 4 ] fex = YaY b

a L l
Para E{ZV} ser igual a E{Z\j } terd que set
> Ab, = by Ve =1,..,K

Calculemos agora a variancia da estimagao minima

E{[zV _ z;]z}

Il
m
—— r——
—
<—<
+
=
N I
=
~
+
3
S
N
—_—
Il

B[, 4 Y - &Y, ¢ m )+ ) =
= E{[sz AN +Yk2} -
_ E{[YV -y, 2} -

_%/’V) - 22 /Ia_m/’ aa) + Z ; }“aﬂ“ﬂ_qaa’ aﬂ)
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esta variancia tem que ser minimizada sujeita as k condi¢des de nao-viés. Entao

usando os k parametros de Lagrange 4, vem o sistema de Krige universal

n _ K _
ﬁzlﬁﬂqaa,aﬂ)—z‘imb;;a = (e,,V) Va =1,...,n
= (=

n
/ 4
2 A4b, = by Vi=1,..,kK
p=1
e a variancia de estimagao minima ou de Krige sera neste caso

k n
of = OV, V) + X, wby - D 4,0, V).
/=1 a=1

Podemos exprimir tanto o sistema anterior como a variancia de Krige em funcao

do semi-variograma substituindo C por (— ]/).

O caso em que a f.a. é estacionaria, ou pelo menos quase-estacionaria, ¢ um caso

particular do método de Krige central de ordem k, com k=1.

Com efeito tem-se
mxX) =af®=a coonfG =1 VWX

e como se vé o valor médio nao depende de X.

Supomos que a matriz [C(aa, aﬂ)] ¢ estritamente definida positiva, tal como

quando ha auséncia de deriva, isto ¢, no caso da hipétese estacionaria.

Com esta hipétese podemos mostrar que o sistema de Krige universal tem uma

solucio unica se as k fungdes FX) forem linearmente independentes

K
2. ¢cb, =0 Va=1..,n = ¢ =0 V/=1..,k
(=1
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Pondo o sistema de Krige universal bem como a variancia da estimagao

correspondente sob a forma matricial

(K] - () = [w2]
2 = [k] ™ - [w2]

onde
[Cy, ) ... Cle,e) 1 b. by |
e, ,e) ... e,e) 1 biﬂ b';n
[Kk] = 1 1 0| O 0
bzl bsn O 0 0
i b:fl bzn 0 0 0
I A4 | 6(”1’\/)
in c_:(un’\/)
(A =|-m| [w2]=)1
K by
|~ A b\'/‘
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IV. 4. COMBINACAO DE ESTIMATIVAS DE KRIGE

Na pratica, além de pretendermos estimativas da variavel a nivel local muitas vezes
necessitamos também de conhecer os valores da variavel globalmente, isto ¢, por

sector ou mesmo por regiao.

1. Estimativa de Krige do valor médio global

Seja uma fa. Z(X) estacioniria de 2°ordem em toda a regido R, com covariancia
(ou variograma) conhecida. Podemos estimar o seu valor médio em toda a regiao

da seguinte maneira

Z, =

|~

[ 260 dx

O estimador Z, pode ser definido pela combinagio linear dos dados
Zy = 2 AZ,

e a variancia da estimagao sera calculada por um sistema de Krige semelhante ao
apresentado em IV.2,, mas em que V serd substituido por R. Existindo uma

deriva em R, usaremos o correspondente sistema de Krige.

Esta maneira de abordar o assunto exige a estacionaridade da f.a. em toda a regiao
R, no entanto podemos resolver o problema combinando as estimativas de Krige
locais. Ambos os métodos conduzem aos mesmos tresultados, como veremos no

ponto seguinte.

A segunda abordagem ¢, no entanto, preferivel uma vez que apenas exige a quase-
estacionaridade, e a matriz de Krige que é necessario inverter para resolver o

sistema ¢ bastante mais pequena, o que facilita os calculos.
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2. Teorema de sobreposi¢ido de figuras de Krige
Nos sistemas de Krige

[KL[4] = [M2]

[} (21 = [w2]

apenas as matrizes do 2° membro dependem do volume V , sendo portanto as

solucoes dos sistemas lineares em V .

Para formar o estimador global em toda a regido combinamos as estimativas de

Krige locais pesando os estimadores pelos seus respectivos suportes.

Se { Z\Z i =1,...,n } forem os valores médios estimados pelo método de

Krige nos suportes {Vi i1 =1,..., N} e se estes constituirem uma parti¢ao da

N
regido R ( R = Z V, ), entdo podemos estimar o valor médio de Z em R
i-1
Z, = R i ViZ,

* 1 *
pot Z, = R i V.Z,

Geralmente os suportes V; sdo as malhas da grelha utilizada no cilculo das
estimativas de Krige, sendo portanto todos iguais e entdo para obter o estimador
em toda a regido Zg, basta calcular a média aritmética dos valores Z,(X;) dentro

do poligono cujo contorno se aproxima melhor da regiao onde queremos efectuar

a estimativa.
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IV. 5. VARIANCIA DO ESTIMADOR GLOBAL

Na estimacio local, consideramos que os suportes V; se podem repetir a si

proprios na regido em estudo, portanto pudemos definir o erro local (g, — ;; )

como uma realizagio da v.a. (Z, — Z\j ) e a variancia da estimacgao local por
1
i

E{[Zvl -z ]2} .

Na estima¢ao global temos apenas uma unica regiao. Para obtermos varias
realizagoes da v. a. vamos considerar que a configuracio dos dados ¢ sempre a

mesma, mas que a sua origem varia. Conseguimos assim varias estimativas globais,

. . . £ ’
uma para cada origem. Portanto uma estimativa global % correspondera a uma
1

certa posicio T, origem da configuragio dos dados.
2
Podemos entio definir a variancia da estimac¢ao global por E{[ZR - Z;] } .

Na pratica sé6 temos uma origem da configuragao dos dados em R, portanto os
intervalos de confianca calculados a partir desta variancia sao apenas um indicador

aproximado da qualidade da estimacao.

Geralmente a regiito R nao é homogénea, entdo para proceder ao cilculo da
variancia da estimagao global, calcula-se primeiro a variancia da estima¢ao em cada

lote onde a f.a. ¢ homogénea.

Seja entio uma regido R formada por N lotes homogéneos. Sendo
2 « P

O, = E{[ZVi - Zvi] } as variancias elementares obtidas pelo método de

Krige, a varidncia da estimagio global 67, vem dada por:

2

O-SR = E{[ZR - Z;]Z} = E %Zi:vi(zvi - Z\Z)
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desenvolvendo o quadrado vem

1 * *
ok = ra ZVfovi + ), ZViVJE{(ZVi - Zvi)(Zv,. - zvj)}

i =i

se os N suportes elementaresV; foremiguais (R = N x V), temos:

b = |k - Xl -z, - 7))

i i
se estimarmos Z, e Z, (com J # 1) a partir de dados com alguns valores
i i
comuns, o que ¢ usual, os erros de estimacao [Zv. - Z\j] e [Zv. - Z\j] estao
1 1 J J
correlacionados.

~ o AL - 2 ~
Entdo, a maiotia das N x (N — 1) covaridncias do 2° membro de of; sio

diferentes de zero, e a sua soma nio ¢ desprezavel em relacio ao 1° termo.

- 2 . : ’ .
O calculo de of; ¢ teoricamente possivel, mas trabalhoso, por isso usamos

algumas aproximagaes.

Podemos considerar que o erro de uma estimativa global possui duas

componentes: uma geométrica e outra relacionada com a qualidade da estimativa.

A primeira componente ¢ o resultado da incerteza na determinacao dos limites

exactos da distribui¢do espacial da f. a. em estudo.

Determinamos a segunda componente, supondo que esta ¢ calculada num

dominio de geometria conhecida.
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1. Variancia da estimagao global num dominio de geometria conhecida

, . . . ~ 2 . ,
Ja vimos que a dificuldade na determinacao de o treside no calculo de

E{[Zvi E Zv*i][zv,- -2, ]}

Assim procuramos representar o erro de estimagao global como uma soma de N

erros elementares independentes (em geral, N < N)

ZR _Z; = kZ:/lk(Zk _ZD
=1

E obtemos a variancia da estimagao global através de

o% = Ellz. - z]] = ki_l/liE{[Zk -z

Vamos considerar o caso em que os erros elementares provém da mesma

configuracdo de estimagao.

2. Combinagiao directa de erros elementares
Consideremos o caso bidimensional.
a) Grelha regular

Se considerarmos uma grelha regular de lado ¢, esta divide a superficie S em N
superficies elementares s; , em cada uma das quais conhecemos o valor da v. a.

Z(X;), sendo X; o ponto central de ;.

Considerando agora que a v. a. Z(X;) se estende a s, podemos calcular o erro de

estimagao global [ZS - Z;] como a soma de N erros elementares
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Zq _Z; = Zg _%Zz(xi): %Z[Zsi _Z(Xi)]

Apesar de existir correlagio espacial entre Zg e ZSJ_ e entre os estimadores Z(X;)

e AX j), numa primeira aproxima¢ao vamos considerar os erros elementares

[ZSi - Z(Xi)] independentes uma vez que nao tém dados em comum.

Podemos entdo exprimir a variancia da estimagao global da seguinte forma

ez, - z]) = % i E{[Zsi - Z(xi)]z} = %Gés

com o7, = 2H(/2 ; 1/2) — F(, 0), recorrendo as fungdes auxiliares para o

caso em que se considera a estima¢do num quadrado de lado ¢/ com uma amostra

central.

A aproximacao melhora quando N aumenta. Journel e Huijbregts (1993) indicam
para o caso duma vizinhanga de Krige local, limitada a primeira auréola de pontos
em torno de s, que um valor de N maior do que 50 ja d4 uma boa aproximagao.

b) Grelha estratificada aleatéria

Neste caso cada amostra situa-se num ponto seleccionado aleatoriamente da

superficie s, em que a area S ¢ dividida pela grelha.

Podemos considerar o erro de estima¢do global como a soma de N erros

elementares independentes

S

Cada erro elementar tem a sua variancia da estima¢ao que depende da posicao que

X; ocupa em s. Para um nimero N suficientemente grande de quadrados da
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grelha, X tomara todas as posi¢cdes possiveis dentro de cada quadrado s; e GEZS_
1

tera o seguinte valor médio

% .Z’i‘i Ofs, = % _L E{[ZS —~ Z(x)]z}dx

Como o valor médio em s da variancia de extensiao do valor duma observaciao da

f.a num ponto (Z(X)) ao valor médio Zg, ¢ por definicio a varidncia de dispersio

DZ(O/S) tem-se
ez, - z]) = % > o, = %DZ(O/S)

podemos obter DZ(O/S) facilmente usando a fun¢io auxiliar F (Joutnel e

Huijbregts, 1993), sendo s um quadrado de lado /¢

D*(0)s) = 76,9 = F(; D

3. Estimagao global num dominio de geometria desconhecida

Para o problema da estimagao duma superficie a partir duma grelha rectangular
regular, Matheron mostrou que a variancia da estimagao relativa se pode expandir
da seguinte forma, desde que o nimero (N) de valores positivos da variavel seja

maior do que 10

U—Sz—ilN +006N—12+
T n* |6 7 TN,

onde 2N, e 2N, sdo o nimero de elementos paralelos de cada um dos lados da

grelhae N, < N,.
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Podemos considerar o intervalo [S* + ZO'SS*] como um indicador da qualidade

da estimativa da superficie e nao como um verdadeiro intervalo de confianga.

4. Combinagdo do erro geométrico e do erro de estimagio

Acabamos de estudar em separado o erro devido a estimagdo da area onde se
distribui espacialmente a variavel em analise e o erro devido a estimagdo da média
da variavel. Na pratica estes dois erros afectam simultaneamente a qualidade da

estimativa global.

J4 vimos que o valor médio da v.r. (X)), numa superficie S cujos limites sio

conhecidos, vem dado por

1
Z. = X L* Axdx

e que calculamos a variancia da estimagao do seguinte modo

o2, = E{[ZS* - z;,]z}

. - L .
Convém explicitar que esta vatiancia é calculada em S™. O que queremos calcular

¢ o valor médio de #(X) em S (a verdadeira superficic)

z, = [ K0 dx

No fundo estamos a estimar o valor de Zg por Z;* , 0 etro envolvido sera

S S S

Z, -7 =|zs - z.] + |20 - 2Z2]

€ a sua variancia sera
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o2 = E{[ZS - z;]z} = E{[zS - zs*]z} + E{[ZS* - z;]z}
2|z, - 2. )z. - 22

Quando a zona de fronteira da distribui¢io espacial de £(X) ¢é pequena em

relagido a area total, podemos supor em primeira aproxima¢ao que o erro de

estimagdo da area ¢ independente do erro da estimagdo da média de (X) e a

covariancia entre estes dois erros anula-se, tendo o segundo membro da dltima

expressao apenas as duas primeiras parcelas, a primeira devida ao erro de

. ~ . . , . A . . ~ 2
estimacao da superficie S e a segunda ¢ a variancia da estimagao O, .

Na pratica se os dados £(X;) sc distribuem homogeneamente na supetficie S

b

podemos estimar a varidncia de dispersio D2(0/S) de £(X) num suporte quase

pontual pela variancia de dispersao experimental dos dados em S*. Podemos

mostrar que

2

E{[Zs -z, ]2} _ g—z DAO/S)

E vem finalmente para a variancia da estimagao global
2 2 0% 2
S
0, =0, + 52 D; (O/S) @)

No caso da v.r. $(X) ser a densidade (biomassa por area) de uma dada espécie a

biomassa da espécie na superficie S sera dada por

Supondo os etros da estimacdo de Zg e de S independentes obtemos a vatiancia

da estimagdo global de Bpor B = Z%s- - S°
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e vem a partir de (1)

5, ol DJOS) ol

98 _ %z, O

B 22 8 72 ¢
2 2 2 DAO/S
ﬁ:G—EZZ+O-—§(1+ Z(z/))
B Zz° 'S z
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V. DADOS UTILIZADOS

Desde 1994 que o Instituto de Investigacao das Pescas e do Mar (IPIMAR) tem

vindo a realizar campanhas de investigagao dirigidas aos recursos de profundidade.

Consideramos recursos de profundidade os que habitam preferencialmente
profundidades maiores do que 400 m, embora a fase juvenil de alguns possa
ocorrer a menores profundidades. Estas espécies, mesmo as actualmente sem
valor comercial, podem vir a ser exploradas, uma vez que a pesca na plataforma é

alvo de cada vez maiores limitacoes.

Analisamos os dados recolhidos durante uma campanha de investigacio dirigida
aos Recursos de Profundidade, realizada na costa algarvia de 14 de Junho a 3 de
Julho de 1995. A arte utilizada foi um arrasto pelo fundo concebido para a captura
de crustaceos, com um saco de 20 mm de malha, e os arrastos tiveram a dura¢io

de uma hors.

A planifica¢do da campanha obedeceu a um esquema de amostragem estratificada
aleatoria (Figueiredo e al, 1994) e a definicdo dos estratos foi baseada num
trabalho anterior, desenvolvido durante trés anos, em que se estudou em
pormenor a topografia submarina da vertente ao longo da costa continental

portuguesa (Figueiredo e Viriato, 1989 e Viriato e Figueiredo, 1991).

Para a amostragem estratificada ser eficaz ¢ necessario que cada estrato seja

bastante homogéneo em relagao a variavel aleatéria (v.a.) em estudo.

Uma vez que estudamos varias espécies a partir das amostras recolhidas nas
campanhas de investigacao realizadas no ambito do Projecto de Investigacao de
Recursos de Profundidade do Departamento de Recursos Maritimos do IPIMAR,

¢ bastante dificil a definicdo de estratos adequados para todas elas.

Neste caso, a analise dos dados revelou, nao ser possivelmente correcta a hipotese,

geralmente aceite, de a selecg@o de uma amostra ser feita independentemente em
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cada estrato. Com efeito, pelo menos no que diz respeito as espécies de
profundidade aqui estudadas, existe correlacao entre as densidades (biomassa por

area) consideradas em dois locais distintos.
As espécies capturadas durante esta campanha figuram na Tabela 1.

Destas elegemos para o nosso trabalho apenas algumas, que sao a intersec¢ao das
espécies estudadas no Projecto citado com aquelas que apareceram em quantidade
suficiente, durante a campanha referida, de modo a permitir a realizacio de
estimativas. Essa intersecccdo teve como resultado a selec¢ao das seguintes

espécies:

o cantarilho (Helicolenus dactylopterus dactylopterus (Delaroche,1809));

e abrétea-do-alto (Phycis blennoides (Brunnich, 1768));

e congro (Conger conger ( Aretedi, 1738 , Linnacus,1758));

o relogio (Hoplostethus mediterranens (Cuvier, 1829));

o peixe-lima (Trachyrhynchus trachyrbynchus (Giorna,1809));

o quimera (Chimaera monstrosa (Linnaeus, 1758));

o leitdo (Galeus melastomus (Rafinesque, 1810));

o sapata (Deania calcea (Lowe, 1839));

o oata (Dalatias licha (Bonnaterre, 1788));

e lagostim (INephrops norvegicus (Linnaeus, 1758));

e camardo-vermelho (Aristeuns antennatus (Risso, 18106)) e

e camardo-purpura (Aristeomorpha foliacea (Risso, 1827)).
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Em Figueiredo ez 4/,1996 encontramos uma descricio geral destas espécies, bem
como a sua posi¢ao sistematica, principais caracteristicas morfologicas, designacao
em varias linguas, distribuicao geografica a nivel mundial, interesse comercial e,
finalmente, uma descri¢do sucinta da sua distribuicdo ao longo da vertente

continental portuguesa.

Para o cantarilho, a abrétea-do-alto, o congro, o leitdo, a sapata e a gata ja existem
desembarques comerciais (Moura, 1995), assim como para as trés espécies de

crusticeos citadas.
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VI. RESULTADOS
VI. 1. INTRODUCAO

Para estudarmos a abundancia a f. a. que consideramos foi a densidade em peso
por area para cada uma das espécies ja referidas. Preferimos a densidade a
biomassa porque a area rastreada em cada campanha nao é sempre a mesma e esta

f. a. permite-nos seguir melhor a evolugio de ano para ano.

A unidade escolhida para as estimativas da densidade foi o quilograma por milha
nautica quadrada (kg/mn”), pois usdimo-la anteriormente (Figueiredo et al, 1994)
quando empregavamos o estimador da amostragem estratificada aleatoria, e assim

poderemos confrontar melhor as estimativas entio obtidas e as de agora.

Com o intuito de sabermos se a biomassa (peso) e a abundancia (nimero) estio
relacionadas efectudamos a regressao entre a densidade em biomassa por hora e em
nimero de individuos capturados por hora. Esta foi feita entre os valores dos dois
tipos de densidade logaritmizados, pois assim as distribui¢des aproximam-se mais
da normal. A consulta da Tabela seguinte indica-nos que existe correlagio para

todas as espécies em analise.

Osteichthyes N. de observ.  Coeficiente de correlagio
Cantarilho 46 0.96
Abrotea 55 0.70
Congro 50 0.63
Relogio 38 0.96
Peixe-lima 18 0.92
Chondrichtyes N. de observ.  Coeficiente de correlagio
Quimera 36 0.67
Leitao 54 0.66
Sapata 21 0.93
Gata 12 0.81
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Crustacea N. de observ.  Coeficiente de correlagao

Lagostim 38 0.94
Camarao vermelho 41 0.97
Camario purpura 24 0.97

Na realizacio dos calculos usamos o pacote de programas Geo-EAS 1.2.1.

(Geostatistical Environmental Assessment Software, Englund e Sparks, 1991).

Como a campanha de investigacao cujos dados vamos analisar se realizou ao longo
da costa algarvia entre os 200 e 900 m de profundidade, na Figura 1 apresentamos

um mapa desta area.

Na Figura 2 estdo representadas as estagdes de pesca efectuadas nessa campanha,
realizada em Junho de 1995, e também as batimétricas de 100, 200, 500 e 750

metros (m).

Por esta representacdo, podemos ver que as amostras ficam circunscritas a uma

area de 2.2 graus de longitude por 0.8 graus de latitude (110 x 50 mnz) e que

embora se encontrem espagadas irregularmente, pode dizer-se que a area que
corresponde ao intervalo de profundidade dos 200 até aos 900 m ¢ totalmente
coberta. De notar que no canto inferior esquerdo do rectangulo onde se inscrevem
os dados, nao existem estagdes de pesca, uma vez que ai as profundidades sao
maiores do que 900 m. Deste modo consideramos um poligono circunscrito aos
dados, que limita a area na qual se calculam as estimativas. A area deste poligono é

ligeiramente superior a 2500 milhas n4uticas quadradas (mn’).
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1. Analise preliminar dos dados

Para cada uma das espécies estudadas apresentamos nas Tabelas 2, 3 ¢ 4 a
densidade da espécie em kg/ mn? nas estagdes de pesca realizadas, assim como a

posicao geografica e a profundidade a que estas foram efectuadas.

O histograma das densidades de cada espécie, bem como os valores da média, do
erro padrao, da mediana, da moda, do desvio padrio, da variancia, da assimetria,
do achatamento, da amplitude, do maximo e do minimo e o nimero total de
dados, podem ver-se na parte « das Figuras 3, 10, 17, 24, 31, 32, 39, 42, 43, 50, 57,
e 64 para os dados do cantarilho, da abrétea, do congro, do relogio, do peixe-lima,
do leitdo, da sapata, da gata, da quimera, do lagostim, do camarao-vermelho e do

camario-purpura, respectivamente.

Convém também determinar se existe alguma relagdo entre as médias e as
variabilidades locais, uma vez que este ¢ o caso mais frequente tanto em
geociéncias como em dados provenientes da pesca. Geralmente, a variabilidade

local aumenta com a média local.

Uma maneira pratica de procurar esta relacao ¢ através das janelas moveis (Isaaks e
Srivastava, 1989). Este processo consiste no seguinte: divide-se a area em estudo
em varias vizinhancas locais do mesmo tamanho e calculam-se as estatisticas
elementares (por exemplo, a média e o desvio padrio) em cada vizinhan¢a ou
janela. Obviamente tem que haver um compromisso entre o nimero de janelas e o
numero de dados por janela. Se por um lado queremos ter um numero razoavel de
janelas, também necessitamos de um numero de dados suficiente dentro de cada

janela, para que as estatisticas af calculadas tenham algum sentido.

Uma forma expedita de resolver este problema ¢ considerarmos janelas
parcialmente sobrepostas, em que existem alguns dados comuns entre duas janelas

vizinhas.
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No nosso caso, consideramos janelas quadradas de 0.33" de latitude por 0.33" de

latitude (20 x 20 mnz). Ao todo definimos 28 janelas, conseguindo desta

maneira ter um numero de dados dentro de cada uma que variava entre 4 ¢ 17.

Ap6s calcularmos as distribui¢oes das médias e dos desvios padrao nas varias
janelas moveis, determinamos para cada espécie a recta de regressao obtida entre

estes valores ou alguma transformacao deles.

Quando existe uma relacdo entre a média e o desvio padrio, entao podemos dizer
que existe o efeito proporcional, que deveremos ter em conta quando calcularmos

os desvios padriao pelo método de Krige.

Como ja dissemos, trabalhar com os variogramas relativos, e foi sempre o nosso
caso para qualquer das espécies, equivale a uma transformacdo logaritmica da
variavel. Deste modo, apresentamos o grafico desta transformacdo para a v.a.
densidade, para vermos o seu comportamento em cada caso ( parte & das Figuras
anteriores). Uma vez que existem alguns valores da densidade iguais a zero, antes
da transformacao logaritmica somamos uma pequena quantidade (0.1) a todos os

valores, de modo que a transformagao pudesse ser sempre efectuada.

2. Variograma

A parte mais critica de qualquer estudo geoestatistico é o calculo, ajustamento e
interpretacao do variograma. Por isso convém dedicar algum tempo a esta fase,
que se traduz num ganho de tempo, quando efectuarmos as predi¢oes pelo

método de Krige.

A nossa fa. é a densidade, para cada uma das espécies, definida num suporte
quase-pontual igual 2 1 mn® e cujo dominio ¢ a costa algarvia entre os 200 e os 900

m de profundidade.
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Como para todas as espécies estudadas detectimos o efeito proporcional,

calculamos sempre o variograma relativo.

Com a ajuda dos programas PREVAR e VARIO do pacote de programas Geo-

EAS calculamos o variograma relativo experimental.

O programa VARIO permite calcular variogramas direccionais ou

omnidireccionais. Nestes ultimos a regido de tolerancia é de 90" para ambos os

lados de qualquer direccdo especificada, para permitir a inclusio de todos os

dados.

Para as espécies analisadas, ndo detectimos anisotropia, ou pelo menos os dados
disponiveis ndo o permitiram, por isso, calculimos sempre o variograma relativo

omnidireccional.

O programa permite também escolher as distancias minima e maxima entre cada
par de amostras. Uma vez que s6 faz sentido efectuar os calculos para metade da
distancia maxima entre as amostras, escolhemos uma distancia maxima de 1 grau
de latitude (60 milhas nauticas) e uma distancia minima inicial entre dois pontos

igual a vigésima parte da distancia maxima.

A escolha da distancia minima inicial foi feita apds varios ensaios com valores

proximos de 005° de latitude (3 mn).

O programa VARIO permite considerar para além do efeito de pepita mais 4
estruturas encaixadas. Uma vez que o nimero de dados, embora suficiente, nao é
muito grande, decidimos nunca considerar mais do que uma estrutura para além

do efeito de pepita, caso este exista.

Para testar qualquer dos modelos anteriores utliziamos a validagdo cruzada
(programa XVALID) que nesta conjuntura consiste em predizer pelo método de
Krige o valor da f.a. em cada ponto amostrado usando as amostras vizinhas, mas

nao o valor da f.a. no ponto que estamos a considerar, ¢ comparar a estimativa
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com o valor observado. Se a predicgiao efectuada com o modelo postulado for
muito diferente do valor da amostra colhida no mesmo ponto, devemos encarar a

hipétese de ter que rejeitar o modelo.

Ap6s termos aceite um modelo para a estrutura espacial das observagdes podemos

em seguida calcular as estimativas de densidade da espécie numa grelha regular.

3. Estimativa da média da densidade

Depois de ensaiadas varias grelhas, e face aos resultados obtidos, decidimos

calcular a densidade para cada espécie numa grelha regular de 0.08" de latitude x

008" de latitude (5 x 5 mnz) , fazendo correr o programa KRIGE do pacote

de programas ja mencionado. Este programa permite que se realizem estimagdes
pelo método de Krige simples ou ordinario e ainda que se escolha entre
estimagdes pontuais ou por blocos. Escolhemos as estimagoes ordinarias, uma
vez que o valor médio nao é conhecido, mas pode considerar-se estacionario, pelo
menos localmente. As estimativas de Krige pontuais sio muito semelhantes as
obtidas por blocos, mas as variancias de Krige sio mais elevadas, por isto

optamos pela estimagao por blocos.

Os resultados que apresentamos sobre a forma de isolinhas foram obtidos

usando o programa SURFER para Windows, versio 6 da Golden Software Inc..

Uma vez que a grelha considerada tem mais de 50 células, podemos obter uma
estimativa da média global calculando simplesmente a média aritmética das

densidades em cada célula.

No calculo do desvio padriao usamos a relagao calculada entre este e a média, dada

a existéncia do efeito proporcional.
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4. Variancia da estimagao global

Consideramos a 4rea onde se situam os dados como conhecida, nio entramos em
linha de conta com o erro de estimagao da superficie, assim s6 necessitamos de

calcular a variancia da estimagao da densidade em termos globais.

Quando temos N quadrados de lado ¢ jia vimos que a variancia da estimag¢ao

global se pode calcular pela expressao
2 1
ellz. -z} = R
z. - z]| = RGO

Para obter a fun¢io auxiliar I usamos os graficos apresentados em Journel e
Huijbregts, 1993 e que reproduzimos em Anexo. Estes foram delineados para cada
modelo em fung¢do do alcance e normalizados para um patamar igual a 1, por isso
os valores obtidos a partir dos graficos tém que ser multiplicados pela soma do

efeito de pepita com o patamar.

Como utilizamos o variograma relativo esta soma tem que ser ainda multiplicada
pelo quadrado da média das médias dos valores amostrais usados no calculo de
cada passo (“/ag’). Se o nimero de pares diferir muito de passo para passo,

podemos estar a introduzir um enviesamento nos resultados.

O valor de N calcula-se de tal maneira que s6 haja uma amostra em cada célula da
grelha com que foi efectuada a estimagao pelo método de Krige, para pelo menos

em primeira aproximagao supormos os erros independentes.

VI. 2. CANTARILHO

A Figura 3z mostra a distribuicdo das densidades de cantarilho. Esta ¢

acentuadamente assimétrica, existindo mesmo dois valores maiores do que dez
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vezes o valor da média, podemos portanto considera-los candidatos a “outliers”.
No entanto na Figura 3/ o histograma ¢é praticamente simétrico, € 0s possiveis

“outliers” ja aparecem perfeitamente acomodados.

Além disto, a analise da Figura 4 e da Tabela 2 permite-nos ver que os possiveis
“outliers” que identificamos anteriormente, nao correspondem a “outliers”
espaciais, uma vez que se encontram na zona de maior concentragao de cantarilho
junto a fossa Diogo Cio (Fig. 1) a mais de 500 m de profundidade. Alias, a
preferéncia do cantarilho pela proximidade de canhdes submarinos ja tinha sido

anteriormente detectada (Figueiredo, 1995).

Na Figura 3 ¢ apresentamos o histograma dos logaritmos do nimero por hora de
cantarilho capturado na campanha em analise. A Figura 3 4 mostra a recta de
regressao entre esta v.a. ¢ a densidade em quilos por hora da citada espécie e
permite-nos dizer que estas variaveis estdo correlacionadas. Alids, ja tinhamos

apresentado este resultado no inicio deste capitulo.

Para sabermos se existe alguma relagao entre as médias e os desvios padrao, e uma
vez que a distribuicao nas janelas destas duas estatisticas se afasta da normal (Fig. 5
a e 5 b), preferimos usar os logaritmos (Fig 5 ¢ e 5 d) destas estatisticas, que ja se
aproximam mais da distribuicao normal. A recta de regressao (Fig. 5 ¢) obtida entre

estes valores foi a seguinte:

In (desvio padrio) = 106 In(média) + 018; coef. correlagio = 0.96
desvio padrio= 120 média™*®

Nas Figuras 6 4, 6 b e 6 ¢ apresentamos os variogramas relativos experimentais

omnidireccionais para varias distancias minimas, estes nao diferem muito uns dos
outros. Decidimos prosseguir com |h| = 0.05 graus de latitude (3 mn), porque

nos permite obter um nimero maior de pontos.
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Para as observagoes da densidade de cantarilho apresentamos também os
variogramas direccionais. Consideramos as seguintes direcgdes 07, 45°, 90° ¢ 135% ¢

uma tolerancia de 22°.5 (Fig. 6 4,6 ¢,6 fe 6 g).

Para 0° e um passo igual a 0.08 graus de latitude, obtivemos 13 pares de pontos, e
com excep¢ao dos dois primeiros passos, que foram obtidos com 9 e 28 pares
respectivamente, todos os outros tinham mais de 50 pares. Poderfamos ajustar a
estes pontos um modelo exponencial com um patamar igual a 9 e um alcance igual

a 0.67 graus de latitude e sem efeito de pepita.

Para 45” e um passo igual a 0.08 graus de latitude s6 obtivemos 10 pontos, sendo
metade deles calculados com menos de 30 pares (entre 2 e 24). Ensaiamos por isso
um passo igual a 0.1 graus de latitude, ficimos com oito pontos, sendo quatro
obtidos com menos de 30 pares (3,9,10,26). O aspecto deste variograma

direccional experimental ¢ completamente aleatério (Fig. 6 e).

Para os variogramas experimentais nas direccoes 90° e 135° o que se passa é
¢

semelhante ao caso anterior (Fig. 6 fe 6 g).
Assim pensamos que nao ¢ adequado calcular os variogramas direccionais.

O variograma relativo experimental omnidireccional para o cantarilho (Fig. 6 )
tem um comportamento proximo da origem que podemos considerar linear por
isso quer o modelo esférico quer o exponencial podem ser ensaiados. No entanto,
ajustando uma recta aos primeiros pontos, esta intersecta o patamar a cerca de 1/5
do alcance, logo o modelo exponencial sera possivelmente mais adequado que o

esférico.

Adaptando por observagao varios valores para os parametros retivemos os

seguintes: efeito de pepita igual a 2, patamar igual a 9 e alcance igual a 067" de
latitude (Fig. 7 a). Nas Figuras 7 & e 7 ¢ apresentamos outros modelos ajustados aos
mesmos dados, no entanto o programa XVALID indicou ser o modelo

exponencial a melhor escolha.

83



A Figura 8 apresenta as estimativas de Krige da densidade de cantarilho,
verificando-se a maior concentragao da espécie junto a fossa Diogo Cao. O facto
desta figura coincidir com a da representaciao das amostras, sugere que o modelo

seleccionado ¢ adequado.

A estimativa da média global da densidade de cantarilho para a regiao do Algarve e

na campanha de Junho de 1995 foi de 14759 kg/mn2 .

A Figura 9 apresenta as estimativas de Krige do desvio padrio da média das
densidades de cantarilho, e permite ver que estes valores sao praticamente o dobro
dos da figura anterior. A este propodsito convém notar que a distribuicao espacial
do cantarilho, embora se estenda a toda a area em estudo, apresenta grandes
concentragoes bem localizadas, nao sendo portanto homogénea na darea em

estudo.

Ja vimos que o alcance ¢ igual a 067" de latitude (40 mn), o efeito de pepita é igual
a 2 e o patamar ¢ igual 2 9. O valor de N = 47 ¢ o que obtemos quando

consideramos apenas um unico dado em cada quadrado da grelha usada.

O quadrado da média das médias dos valores amostrais usados no calculo de cada
passo, foi Mm* = 4242873(Kg / mn?Y. Decidimos calcular este valor apesar

de existirem algumas diferencas no numero de pares. Devemos portanto ter este
facto sempre presente quando procedermos ao cilculo dos intervalos de

confianca.

O wvalor de F(55) para o modelo exponencial dado pelos graficos para
14 )

— = — = 0125 éigual 2 0.06, 0 que di como estimativa para a vatidncia da

a 40
estimacio global 59581 (kg / mN®Y. Este valor deve ser encarado apenas
como indicador, devido aos problemas ja referidos, inacessibilidade do

conhecimento da distribuicio do erro e calculo de m*.
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Aceitando que o intervalo de confianga, ao nivel de 95% ¢é dado por [/} +20¢ ]
(Journel e Huijbregts, 1993), sendo o7 a varidncia da estimacio global, entio a

média global da densidade de cantarilho situa-se entre 81 ¢ 167 kg / mn?.

VI. 3. ABROTEA

A observacio da Figura 10 z revela-nos que a distribuicao da densidade da abrotea
¢ acentuadamente assimétrica. Porém a Figura 10 4 onde mostramos a distribui¢ao
dos logaritmos da densidade ja nao ¢é tao assimétrica, sobretudo se excluirmos as

densidades nulas.

As maiores densidades de abrétea registaram-se a Sudoeste do Cabo de S.Vicente,

junto ao canhiao do mesmo nome (Fig. 11).

Como a distribui¢ao da média calculada nas janelas ja referidas se afasta da normal,
preferimos para o calculo da relagio que procuramos usar os logaritmos da média.

A recta de regressao obtida entre estes e os desvios padrio foi a seguinte (Fig. 12):

desvio padrio= 4825 In(média) — 137.16; coef. correlagio = 0.86

Ensaidmos varias distincias minimas ([h|) e decidimos prosseguir com
lh| = 0.05°de latitude, porque obtemos mais pontos apesar do primeiro ser
calculado s6 com 19 pares de observagdes (Journel e Huijbregts, 1993
recomendam um minimo de 30 pares). Todos os outros pontos foram obtidos

com mais de 38 pares.

Como podemos considerar o comportamento do variograma relativo experimental
proximo da origem linear e além disto, ajustando uma recta aos primeiros pontos,

esta intersecta o patamar a cerca de 1/5 do alcance (Fig. 13), vamos ajustar o
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modelo exponencial. Por outro lado, utilizando a validagdao cruzada, este modelo

revelou-se o mais adequado (menor erro quadratico médio).

Para o variograma das densidades da abrétea consideramos os seguintes valores

para os parametros: efeito de pepita igual a 0.6, patamar igual a 0.8 e alcance igual a

067" de latitude (Fig. 14).

Na Figura 15 representamos as linhas de igual densidade estimadas pelo método
de Krige para a abrétea e na Figura 16 vém-se as linhas de igual desvio padrao da
média das densidades desta espécie, igualmente estimado pelo mesmo processo.
Como a distribui¢do espacial da abrotea é bastante homogénea, os valores da
figura 16 sao quase metade dos da figura 15, contrariamente ao que se passa com a

espécie anterior.

Para a abrotea a estimativa da média global da densidade para a regido e a

campanha em estudo foi de 8748 kg / mn?.

Tal como no caso antetior, consideramos o valor de N = 47, uma vez que tanto

o cantarilho como a abrétea se encontram presentes a partir dos 200 metros de

profundidade. O alcance ¢ igual a 067" de latitude (40 mn) e a soma do efeito de

pepita e do patamar ¢ igual a 1.4. O quadrado da média das médias dos valores

amostrais usados no célculo de cada passo foi m* = 6391.05(kg / mn®y.

O valor de F(5;5) é o mesmo que para o cantarilho (mesmos comprimento do lado

da grelha, modelo e alcance), 0.06, o que da como estimativa para a variancia da

estimacio global 11.42 (kg / mn?y.

Podemos dar como indicacio dos limites inferir e superior do intervalo de

confianga (95%) para a média global da densidade de abrétea os valores 81 e 94

kg/mn?.
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VI. 4. CONGRO

A observagao do histograma das densidades de congro (Fig. 17 a) revela-nos que
esta distribuicao é acentuadamente assimétrica, porém a dos logaritmos desta v.a ja

esta mais préxima da normal (Fig. 17 ).

As maiores concentracoes de congro (Fig. 18) registaram-se a Sul de Faro, no
denominado planalto de Tavira entre os 700 e os 800 metros de profundidade e

junto a fossa Diogo Cao, ja referida.

Como as distribuicbes das médias e dos desvios padrao calculados nas janelas
moveis sao aproximadamente normais determinamos a recta de regressio entre

estas estatisticas (Fig. 19) que foi a seguinte:

desvio padrao = 094 x média + 40.77; coef. correlacio= 0.89

Calculamos o variograma para varias distincias minimas (|h|), e pelas razées ja

referidas para a abrétea decidimos prosseguir com lh| = 0.05° de latitude (Fig.
20).

Como podemos considerar o comportamento do variograma relativo experimental
proximo da origem linear o modelo esférico ou o modelo exponencial sao

adequados.

O programa XVALID e a analise visual levou-nos a seleccionar o modelo esférico,

com efeito de pepita igual a 1.2, patamar igual a 1 e alcance de 067" de latitude
(Fig. 21).

A densidade do congro foi calculada na grelha regular, ja referida, e os resultados

sob a forma de isolinhas mostram-se na Figura 22.

A estimativa da média global da densidade do congro para a regiao do Algarve e na

campanha de Junho de 1995 foi de 1140 kg/mnz .
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No calculo do desvio padrao usaimos a relagdo ja determinada entre este e a média.
Os valores do desvio padrao representam-se na Figura 23 sob a forma de isolinhas
e sdo praticamente da mesma ordem de grandeza do que as estimativas das

densidades.

Neste caso a soma do efeito de pepita com o patamar € igual a2 22, o alcance igual

2 067" de latitude (40 mn), N = 47 ¢ m? = 1697225 (kg/mn?)".

1
O valor de F(5;5) para o modelo esfético com — = 0125 ¢ igual a 0.095, o
a

2
que d4 como estimativa para a variancia global 7547 (kg / mnz) .

Apenas a titulo indicativo podemos considerar que a média global da densidade de

congtro se situa entre 97 ¢ 131 kg/mn2 .

VI. 5. RELOGIO

Embora o relégio ainda nao seja comercializado, possui no entanto caracteristicas
quimicas e gustativas que permitem vir a sé-lo num futuro préximo, por isso

incluimo-lo neste estudo (Figueiredo ez al, 1996).

Uma vez que consideramos como area de distribuicdo do relégio aquela que
corresponde a profundidades maiores do que 500 m iremos apenas considerar as
estagdes de pesca efectuadas a profundidades iguais ou superiores a esta, com
excepeao da estacdo 58 que apesar de realizada a 400 m apresentou capturas de

relogio.

A observagio da Figura 24 2 com o histograma das densidades de relégio revela-

nos que a distribui¢ao ¢ acentuadamente assimétrica; no entanto, a distribui¢ao dos
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logaritmos (Fig.24 b) pode considerar-se simétrica e ligeiramente mais achatada do

que a normal.

A Figura 25 mostra que as maiores concentracoes de relégio se verificaram junto

ao canhao de S.Vicente.

Para ver se existe o efeito proporcional usaimos, tal como nos casos anteriores,
janelas moveis sobrepostas. Uma vez que as distribuicGes destas estatisticas se
afastam bastante da normal, calculimos os logaritmos da média e do desvio padrao
e foi entre estes que determinamos a recta de regressao (Fig.20) que se apresenta a

seguir:
desvio padrio = 195 x média®®; coef. correlacio = 098

Escolhemos para o calculo do variograma experimental a distancia minima

lh| = 0,067 de latitude (4 mn) , pois permite a obten¢io de cada ponto com

maior nimero de pares, a excepgao do passo 1, onde s6 existem 23 pares (Fig.27).

Ap6s experimentarmos varios modelos (esférico, gaussiano e exponencial)
escolhemos o modelo gaussiano por ser o que dd um erro quadratico médio
menor quando se comparam as predi¢des obtidas pelo método de Krige em cada
local usando os valores amostrais nos pontos vizinhos (excluindo o valor no ponto

a ser estimado) com as observacoes originais (programa XVALID).

Consideramos entdo o efeito de pepita igual a 2, o patamar igual a 5 e o alcance

igual a 067" de latitude (Fig. 28).

Nas predigdes da densidade, uma vez que o relégio sé existe praticamente a
profundidades maiores do que 500 m, o poligono onde se inscrevem as

observagdes serd menor do que para as espécies anteriores.
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Na Figura 29, onde se apresentam as linhas de igual densidade das estimativas de
Krige, verificamos que a maior concentra¢ao de relégio se obtém também junto ao

canhao de S.Vicente, o que coincide com a Figura 25.

A estimativa da média global da densidade no caso do relégio para a regido do

Algarve e na campanha de Junho de 1995 foi de 150.88 kg / mn?.

As linhas de igual desvio padrio representam-se na Figura 30 e sao da mesma

ordem de grandeza do que as médias da densidade.

A soma da pepita com o patamar ¢ igual a 7 ¢ N = 37, um vez que s6 foi
considerada a area correspondente a mais de 500 m de profundidade. Como mais
uma vez utilizamos o variograma relativo aquela soma tem ainda que ser

multiplicada pelo quadrado da média das médias dos valores amostrais usados no

calculo de cada passo, m? = 2240801 (kg/mn’)’. Relembremos ainda que

¢ = 5mn e que o alcance ¢ igual 2 40 mn.

Uma vez que s6 existem graficos para os modelos exponencial e esférico, no caso

do modelo gaussiano vamos usar os do modelo exponencial, mas com

5
Z = 207 - 00156 o que dia FGB,5) = 001. Finalmente vem para a

varidncia da estimacio global 42.39 (kg/mn’)’,

A média global da densidade de relégio situa-se entre 138 ¢ 164 kg / mn?, e

como ja explicimos estes valores sio apenas um indicador.

VI. 6. PEIXE-LIMA

Esta espécie encontra-se nas mesmas condi¢coes do relogio, quanto a possibilidade

de futura comercializagao, por isso foi também incluida.
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Dado que consideramos como area de distribuicdo do peixe-lima aquela que
corresponde a profundidades maiores do que 400 m iremos apenas estudar as

estagdes de pesca efectuadas a profundidades iguais ou supetiores a esta.

O histograma correspondente as densidades de peixe-lima, bem como as
estatisticas elementares podem ver-se na Figura 31 a. A observacao desta figura
revela-nos que a distribuicdo é acentuadamente assimétrica, essencialmente devido
a grande percentagem de zeros existentes (67 %). A distribui¢ao dos logaritmos

ainda ¢ assimétrica, embora menos (Fig. 31 ).

Pensamos que apenas com 19 valores diferentes de zero, ndo é sensato proceder-

se a variografia e consequentes estimagOes para esta espécie.

VI. 7. LEITAO

Uma vez que consideramos como area de distribuicdo do leitio aquela que
corresponde a profundidades maiores do que 300 m teremos apenas em linha de

conta as estagoes de pesca efectuadas a profundidades iguais ou supetiores a esta.

Verificamos na Figura 32 2 que a distribuicdo das densidades de leitio ¢é
acentuadamente assimétrica. A distribuicao dos mesmos dados logaritmizados ja se
aproxima mais da normal, sobretudo se nao considerarmos os valores nulos (Fig.

32 0).

A Figura 33 mostra que as maiores quantidades de leitio foram pescadas a

sudoeste do Cabo de S.Vicente e junto a fossa Diogo Cao.

A recta de regressao calculada entre os valores da média e do desvio padrio

calculados nas 28 janelas foi a seguinte (Fig. 34):

desvio padrio= 064 x média+ 243.02; coef.cotrelacio= 0.84
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Escolhemos mais uma vez como distincia minima |h| = 0.05° de latitude

(3 mn) dado que obtemos um numero maior de pontos para o ajuste do

variograma (Fig. 35), embora o primeiro ¢ o ultimo sejam obtidos com menos de

30 pares (16 e 29, respectivamente).

Ap6s experimentarmos varios modelos (esférico, gaussiano e exponencial)
escolhemos o modelo esférico por ser o que da um erro quadratico médio menor

quando se faz a validagao cruzada.

Consideramos o efeito de pepita igual a 0.3, o patamar igual a 1.6 e o alcance igual

a 067" de latitude (Fig. 30).

Apesar de termos considerado a distribui¢ao em profundidade do leitdo sé a partir
dos 300 metros, o poligono circunscrito aos dados foi o mesmo que para as
espécies que se encontram a partir dos 200 metros, uma vez que neste local e a

estas profundidades o declive é muito acentuado.

Apresentamos na Figura 37 as densidades de leitdio estimadas pelo método de

Krige sob a forma de isolinhas.

A estimativa da média global da densidade no caso do leitao para a regiao do

Algarve e na campanha de Junho de 1995 foi de 769.3 kg / mn?.
Podemos ver na Figura 38 as linhas de igual desvio padrao.

Como o alcance ¢ igual 2 067° de latitude (40 mn), o efeito de pepita a 0.3, o

patamar 2 16 e N =40, e uma vez que foi utilizado o vatiograma relativo, a

soma do patamar com o efeito de pepita tem que ser multiplicada pelo quadrado

da média das médias dos valores amostrais usados no calculo de cada passo,

m? = 67643551 (kg/mn?)".
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O valor de F(5;5), no caso do modelo esférico, dado pelos graficos para

1 )

a E = 0125¢ igual 2 0095 o que dd como estimativa para a variancia da

estimacio global 305242 (kg/mnz)z.

Como indicadores dos limites inferior e superior do intervalo de confianca (95%)

da média global da densidade de leitio podemos dar os seguintes valores: 659 e
880 kg/mn?.

VI. 8. SAPATA

Entraremos apenas em linha de conta com as estagbes de pesca efectuadas a
profundidades iguais ou supetiores a 500 m, uma vez que consideramos como area
de distribuicao da sapata aquela que corresponde a profundidades maiores do que

esta.

Podemos ver na Figura 39 4, o histograma correspondente as densidades de
sapata, bem como as estatisticas elementares que nos revelam ser a distribuicao
acentuadamente assimétrica. Esta assimetria é em grande parte devida a existéncia

de 30 valores da densidade iguais a zero.

Representamos na Figura 39 4, a distribuicio dos logaritmos das densidades de
sapata, que ja ¢ quase simétrica embora seja bastante mais achatada do que a

normal.

O facto da sapata s6 ter aparecido em menos de metade dos arrastos efectuados a
mais de 500 m, sugere-nos que talvez seja mais prudente nao continuar a analise
dos dados. No entanto, vamos ainda calcular o variograma relativo experimental

omnidirecional para ver as indicagdes que este nos da.

93



Na Figura 40 representa-se a posi¢do geografica das estagdes de pesca e a
densidade de sapata em cada uma delas e pode ver-se que o maior rendimento
(125 kg/h) foi obtido num atrasto a Sudoeste do Cabo de S.Vicente, entre os 600
e 700 metros de profundidade.

Ensaiados diversos variogramas experimentais para varias distancias minimas
(Inl), decidimos prosseguir com |h| = 0.067° de latitude (Fig.41), uma vez que
apesar de se obter um numero menor de pontos do que com valores mais
pequenos para o ajuste do variograma, apenas o primeiro e o ultimo pontos se

obtém com menos de 30 pares (em ambos os casos 19).

O variograma tem um aspecto completamente aleat6rio, o que confirma que seria

estulticia prosseguir a analise.

VI. 9. GATA

A area de distribuicio da gata corresponde a profundidades maiores do que 500
metros, por isso entraremos apenas em linha de conta com as estagdes de pesca

efectuadas a profundidades iguais ou superiores a esta.

A observagao do histograma correspondente as densidades de gata e as estatisticas
elementares (Fig. 42 4) revelam-nos que a distribuicio ¢é acentuadamente
assimétrica. Esta assimetria ¢ em grande parte devida a existéncia de 38 valores da
densidade iguais a zero, num total de 51. Na Figura 42 / representamos a
distribui¢ao dos valores da densidade, mas agora logaritmizados e o panorama nao

melhora.

Como nos restam apenas 13 valores diferentes de zero pensamos ser inadequado

prosseguir a analise.
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VI. 10. QUIMERA

A distribuicao das densidades de quimera (Fig. 43 a) é acentuadamente assimétrica,
sendo esta assimetria em grande parte devida a existéncia de 27 valores iguais a

Z€ro.

A distribuicao dos logaritmos da densidade de quimera (Fig. 43 /) ja se pode

considerar simétrica, porém mais achatada do que a normal.

Os dois valores que se afastam muito dos outros, os obtidos nas estagoes 40 e 44,
e que poderiam ser considerados candidatos a “outliers”, na Figura 43/, ja estao
praticamente acomodados. Além disto a Figura 44 mostra que estas estacOes
foram efectuadas na area de maior abundancia de quimera, proximo da fossa

Diogo Cio.

As distribuicées das médias e dos desvios padrio calculados em cada janela,
afastam-se bastante da normal, por isso logaritmizamos os valores da média e do
desvio padrio e foi entre estes valores que determinamos a recta de regressio (Fig.

45) seguinte:
desvio padrio = 216 x média®**; coef. correlacio = 098

Ajustamos um modelo ao variograma relativo experimental calculado para uma

distancia minima (|h[) de 0.05° de latitude (Fig. 46).

Escolhemos o modelo exponencial, apés experimentarmos varios modelos
(esférico, gaussiano e exponencial), por ser o que da um erro quadratico médio

menor quando se efectua a validagao cruzada.
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Consideramos o efeito de pepita igual a 2.8, o patamar igual a 2.8 e o alcance igual

a 067° de latitude (Fig. 47).

Apresentamos na Figura 48 as linhas de igual densidade obtidas para a quimera
com o modelo do variograma ajustado e para a mesma grelha regular usada para as

espécies que ja analisamos.

No caso da quimera para a regiao do Algarve e na campanha de Junho de 1995 a

estimativa da média global foi de 1264 kg / mn? .

Encontramos na Figura 49 a representacao das linhas de igual desvio padrao e

podemos verificar que é mais do dobro da média das densidades.

Neste caso o alcance ¢ igual a 067" de latitude (40 mn), o efeito de pepita igual a

2.8, 0 patamar iguala 2.8 , N =47¢ m? = 1197847 (kg/mnz)z.

O valor de F(5;5), no caso do modelo exponencial, dado pelos graficos para

5
= — = 0125¢ igual 2 0.06 o que da como estimativa para a variancia da

L
a 40
estimacio global 8563 (kg/ng)Z;

Mais uma vez, apenas consideramos a titulo indicativo que a média global da

densidade de quimera se situa entre 108 ¢ 145 kg / mn?.

VI.11. LAGOSTIM

A distribuicdo das densidades de lagostim para esta campanha foi bastante
assimétrica (Fig. 50 @), no entanto a distribui¢ao dos dados logaritmizados (Fig. 50

b) é praticamente normal, apesar dos 25 valores nulos.
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A Figura 51 mostra que os maiores rendimentos, entre 7 kg/h e 20 kg/h, foram
obtidos ao largo de Tavira, incluindo o planalto submarino aproximadamente a
longitude desta cidade e a vizinhan¢a da fossa Diogo Cao, preferencialmente a

uma profundidade entre 500 e 600 metros.

Dado que as distribuicbes das médias e dos desvios padrao calculados em cada
janela se afastam bastante da normal, logaritmizamos estes valores e foi entre eles

que determinamos a recta de regressao (Fig. 52):

desvio padrio = 2.34 x média®®*; coef. correlacio = 098

Calculamos o variograma relativo experimental (Fig. 53) para uma distancia

minima (|h]) de 0.05° de latitude (3 mn) e escolhemos o modelo exponencial
entre os varios modelos (esférico, gaussiano e exponencial) ajustados, por ser o
que dad um erro quadratico médio menor quando se efectua a validagdo cruzada e

também porque nao choca o nosso olhar.

Consideramos o efeito de pepita igual a 1, o patamar igual a 3.4 e o alcance igual a

0.33° de latitude (Fig. 54).

Obtivemos as estimativas das densidades de lagostim, na grelha que temos vindo a
considerar, com o variograma ajustado. Apresentamos na Figura 55 estes

resultados sob a forma de linhas de igual densidade.

Para a regido do Algarve e na campanha de Junho de 1995 a estimativa da média

global da densidade de lagostim foi de 738 kg / mn?.

A representacao das linhas de igual desvio padrao encontra-se na Figura 56, sendo

estes valores ligeiramente superiores aos valores da Figura 55.

Como ja vimos, o alcance ¢ igual a 20 mn, o efeito de pepita igual 3.4, o patamar

iguala 1, N =47 calém disso m? = 422319 (kg/mnz)z.
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O valor de F(5;5), no caso do modelo exponencial, dado pelos graficos para

Lo s

= 025 ¢ igual 2 012 o que dia como estimativa para a varidncia da

a 20

estimacio global 47.44 (kg / mnz)z.

A titulo indicativo podemos considerar que a média global da densidade de

lagostim se situa entre 60 ¢ 88 kg/mn2 .

VI.12. CAMARAO VERMELHO

A area de distribui¢ao do camario vermelho corresponde a profundidades maiores
do que 400 m, assim entraremos apenas em linha de conta com as estagdes de

pesca efectuadas a profundidades iguais ou superiores a esta.

A Figura 57 @ mostra que a distribuicao das densidades de camardo vermelho é
acentuadamente assimétrica e sugere a existéncia de dois ou trés possiveis

“outliers”.

Os dados logaritmizados, apresentados na Figura 57 4, mostram que o histograma
¢ praticamente simétrico, embora mais achatado do que a distribui¢io normal, e

que os valores referidos no paragrafo anterior ja aparecem acomodados.

A zona da costa algarvia onde nesta campanha se obtiveram arrastos mais

rendosos foi junto ao canhao de S.Vicente (Fig. 58).

Para ver se existe alguma relagdo entre as médias e os desvios padrio, e uma vez
que a distribuicio nas janelas destas duas estatisticas se afasta da normal,
preferimos usar a transformacao raiz quadrada destas estatisticas, por ser aquela
cuja distribuicao se aproxima mais da normal. A recta de regressao (Fig. 59) obtida

entre estes valores fol a seguinte:
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d. padrio= 681 + 161 x média— 662 x média®®; coef. correlagio = 097

Na Figura 60 apresentamos o variograma relativo experimental para uma distancia

minima |h| = 0.05° de latitude. Escolhemos esta distincia porque entre as varias
ensaiadas é a que nos permite obter um nimero maior de pontos e em que cada

um deles ¢ calculado com um nimero suficiente de pares.

Este variograma tem um comportamento proximo da origem que podemos
considerar linear, por isso quer o modelo esférico quer o exponencial podem ser
ensaiados. No entanto, ajustando uma recta aos primeiros pontos, esta intersecta o
patamar a cerca de 3/4 do alcance, logo o modelo esférico (Fig.61) sera
possivelmente mais adequado do que o exponencial. Hsta suposicao foi

confirmada pelo programa XVALID.

Chegamos aos seguintes valores dos parametros: efeito de pepita igual a 1.7,

patamar igual a 2 e alcance igual a 05" de latitude (30 mn).

As estimativas de Krige da densidade de camarao vermelho (Fig.62) estio de
acordo com os dados obtidos (Fig.58) onde o canhio de S. Vicente também era a

zona mais abundante.

Na campanha de Junho de 1995 e para a regiao do Algarve a estimativa da média

global da densidade de camardo vermelho foi de 48.77 kg / mn?.

Como vemos na Figura 63 as estimativas do desvio padrio da média das
densidades de camardo vermelho obtidas pelo método de Krige sio menores do

que a média das densidades.

Ja vimos que o alcance ¢ igual a 0.5" de latitude, o efeito de pepita é igual a 1.7 € o
patamar € igual a 2. O valor de N = 40 ¢ o que obtemos quando consideramos

apenas um unico dado em cada quadrado da grelha.
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O quadrado da média das médias dos valores amostrais usados no calculo de cada

passo, foi m? = 12.74 (kg/mnz)z.

valor de F(5;5) para o modelo esférico dado pelos graficos para

= —— = 0167 éiguala 013, o que da como estimativa para a varidncia da

O
£
a 30

estimacio global 015 (kg / mnz)z.

Aceitando que o intervalo de confianca, ao nivel de 95% ¢é dado por [i ZO'E]

(Journel ¢ Huijbregts, 1993), sendo &7 a varidncia da estimacio global, entio
podemos considerar que a média global da densidade de camariao vermelho se

situa entre 5 e 6 kg/mn2 .

VI.13. CAMARAO PURPURA

A area de distribuicao do camarao puarpura corresponde a profundidades maiores
do que 500 m, logo entraremos apenas em linha de conta com as estagbes de pesca

efectuadas a profundidades iguais ou superiores a esta.

Na Figura 64 a aparece representado o histograma das densidades de camarao
purpura e também podemos ver as estatisticas elementares. A observagio desta
figura revela-nos que a distribui¢ao ¢ acentuadamente assimétrica, nao s6 devido a
grande percentagem de zeros existentes (28 em 52 - 54 %), mas também a grande
dispersao dos outros valores. A distribuicio dos logaritmos ainda ¢ assimétrica,
embora menos, ¢ nem sequer se vislumbra uma moda, mesmo que nio

consideremos os zeros (Fig. 64 b).
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Pensamos que com a distribuicio dos valores da densidade logaritmizados que
obtivemos, nao ¢ sensato proceder-se a variografia e consequentes estimativas para

esta espécie.
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VII. DISCUSSAO
VII. 1. DA APLICA(;AO DO METODO

O estimador classico do variograma que usamos ¢ centrado, mas muito sensivel a
“outliers”, pois na sua expressao tem um somatério duma diferenca elevada ao
quadrado. Poderfamos talvez ter utilizado um estimador mais robusto como o
proposto por Cressie e Hawkins (Cressie, 1991) ou entdo o refinamento pela
mediana. No entanto, como calculimos o variograma relativo, que como
mostramos ¢ equivalente a uma transformagdo logaritmica e como vimos esta
transformacao acomoda os valores anémalos, consideramos que os problemas que

se poem a utilizacao daquele estimador estao ultrapassados

Vimos também que a tranformacdo logaritmica aproxima as observa¢oes duma
distribuicdo normal, sobretudo no que diz respeito a simetria que ¢ o mais
importante. Como quando a distribuicio ¢ normal o melhor estimador linear é
também o melhor estimador, entio para os nossos dados os estimadores do

método de Krige podem ser considerados os melhores.

VII. 2. DOS RESULTADOS

Devido a existéncia de numerosos zeros nao foram efectuadas estimativas para o
peixe-lima, a sapata, a gata e o camarao purpura. O facto destas espécies terem
sido pescadas apenas num reduzido nimero de arrastos pode estar relacionado
com um coeficiente de captura pequeno. De facto sabemos que, pelo menos no

caso dos selaceos, a arte utilizada nao é a adequada para a maioria destas espécies.

Com efeito a maioria dos selaceos ja desembarcados na costa portuguesa provém

da frota polivalente onde se inclui o palangre.
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Examinando os modelos de variabilidade espacial ajustados aos dados da

densidade verificamos que todos eles apresentam efeito de pepita.

A existéncia de uma descontinuidade na origem ou efeito de pepita indica que ou
existe variabilidade a uma escala menor do que aquela a que foram recolhidas as
amostras ou existem outras fontes de variabilidade diferentes daquela que estamos

a estudar.

Para quatro das espécies cantarilho, abrétea, quimera e lagostim, o modelo
ajustado ao variograma experimental foi o exponencial. Entre os varios modelos
com patamar que se consideram, este ¢ aquele que indica ser o fenémeno

subjacente menos continuo.

O modelo que revela maior continuidade da f.a. que estamos a estudar, neste caso
a distribuicdo espacial das densidades (biomassa por area) das varias espécies, é o
modelo gaussiano. Este modelo foi ajustado aos dados do relégio, o que coincide
com a nossa experiéncia no mar, pois parece mesmo haver uma maior

continuidade espacial para esta espécie.

No caso do leitio, do congro e do camardao vermelho, o modelo ajustado foi o
esférico, o que parece indicar que a continuidade espacial é maior do que para o
cantarilho, a abrétea, a quimera e o lagostim, o que esta de acordo com a nossa

experiéncia, pelo menos no que diz respeito ao leitao.

E interessante notar que para os peixes o alcance foi nos sete casos estudados igual
a 40 milhas nauticas e para o lagostim 20 mn e o camario vermelho 30 mn. Este
facto parece indicar que das espécies estudadas a mais sedentaria é o lagostim,

seguida do camarao vermelho.

Também nao ¢é de estranhar que o maior patamar tenha sido obtido com o modelo
ajustado aos dados de cantarilho, pois foi das espécies estudadas a que apresentou
maior variabilidade, e o menor tenha sido obtido com o modelo ajustado aos

dados da abrétea.
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Nao nos admira, porque como se sabe melhores dados conduzem a melhores
resultados, independentemente do método. E no conjunto das espécies que
estudimos os dados da abrétea sio realmente os melhores. Com efeito, esta

espécie cobre toda a area prospectada e apareceu em 90 % dos arrastos efectuados.

O efeito de pepita relativo (efeito de pepita em relacao ao patamar) varia entre
19 % e 120 %. Este ultimo valor foi obtido com os dados de congro e pode
indicar que a variabilidade devida a outros factores diferentes daquele que estamos

a estudar, a variabilidade espacial, ¢ maior do que esta.

No fundo estamos a supor que o patamar capta todas as fontes de variacdo que
influem na abundancia do congro, nomeadamente a disponibilidade dos alimentos
que também depende da localizagao. Mas existem outros factores que influem
naquela variabilidade. De facto, esta espécie gosta muito de se esconder em barris
abandonados no mar, entdo quando acontece vir na rede um barril, geralmente a
captura de congro é maior. Por isso, talvez neste caso fosse mais eloquente

traduzirmos efeito de pepita por “efeito de barril”.

Apesar das limitagdes que apontamos no calculo do desvio padrio global, com o
intuito de compara-lo entre as varias espécies calculamos o coeficiente de variagao.
Para o cantarilho este valor foi de 17% e para as outras espécies variou entre 4 %
(abrotea e relégio) e 9 % (lagostim). Para o cantarilho este valor mais elevado pode
explicar-se por uma distribui¢ado menos homogénea da espécie, o que esta de

acordo com os nossos conhecimentos.

Até agora, o planeamento das campanhas de investigacao tem sido feito com base
na amostragem estratificada aleatéria e para o calculo da estimativa da densidade

das espécies tem sido usado o estimador correspondente.

Assim vamos confrontar os resultados obtidos por varios métodos (amostragem
aleatoria simples, amostragem estratificada aleatoria e de Krige) para as estimativas
da média global e para o coeficiente de variagdo para as espécies em que foi

possivel efectua-las.

105



Como podemos ver na Tabela resumo que apresentamos a seguir obtida para os
varios estimadores, os valores da média global sao da mesma ordem de grandeza

para todas as espécies excepto para o cantarilho.

Espécie Amost. al.simples  Am. estratif. al. Método Krige
Média CV. % Média CV. % Média CV. %

Cantarilho 200 31 95 8 148 17
Abrotea 90 13 89 8 87 4
Congro 124 18 113 25 114 8
Rel6gio 189 25 162 15 151 4
Leitao 863 14 745 14 769 7
Quimera 103 27 92 21 126 7
Lagostim 62 22 70 12 74 9
C. vermelho 45 28 49 11 54 7

O facto do cantarilho, embora estando presente em toda a costa algarvia
apresentar concentracdes bem localizadas, parece sugerit que a amostragem

estratificada é a mais adequada.

O coeficiente de variacdo, como esperavamos, diminui da amostragem aleatéria
simples para a amostragem estratificada aleatéria e desta para o método de Krige,

excepto para o cantarilho e o congro.

No caso do cantarilho pensamos que a explicagdao ¢ a mesma que foi dada para a
média global e no caso do congro o facto do coeficiente de variagio aumentar da
amostragem simples para a estratificada parece indicar que os estratos definidos

sao inapropriados para esta espécie.

Verificamos que com qualquer dos trés estimadores o coeficiente de variagio foi

sempre menor para a “bem comportada”abrotea.

106



Com o estimador estratificado aleatério e para a campanha cujos dados temos

vindo a estudar o coeficiente de variacao situou-se entre 8 % (abrétea) e 25 %

(congro).

A explicacdo para a pequena variagdo para as densidades de abrotea ja foi dada.
Embora o congro e o leitao também se encontrem em toda a area, no entanto a
percentagem de arrastos em que se apareceram ja é menor, 79 e 89 %,

respectivamente.

Com o estimador do método de Krige o coeficiente de variacio variou entre 4 %

(abrotea e relégio) e 17 % (cantarilho).
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VIII.CONCLUSOES

Concluimos que a estatistica espacial nos permite aproveitar melhor os dados
recolhidos durante as campanhas de investigacdo dirigidas aos recursos de
profundidade do que amostragem estratificada aleatéria, que aplicivamos

anteriormente.

Mostramos, teoricamente e com exemplos, que com a geoestatistica além de
termos obtido a estimativa global da média da densidade das espécies, obtivemos

também estimativas locais que nos permitiram delinear mapas com as isolinhas da

densidade.

O estimador do método de Krige permitiu-nos alcangar uma precisio maior para
as estimativas da média das densidades, do que o da amostragem estratificada
aleatéria. Na verdade, s6 no caso do cantarilho esta precisao foi menor para
ométodo de Krige, muito provavelmente devido a forma de ocorréncia desta

espécie.

Obtivemos também mapas dos desvios padrio da média, o que possibilita a
identificagdo das areas onde a amostragem deve ser intensificada com o intuito de

aumentar a precisao.

Este trabalho permitiu ainda confirmar a importancia de efectuar uma variografia
cuidadosa antes de calcular as estimativas pelo método de Krige, uma vez que os
mapas obtidos por este método para as densidades das espécies estiveram sempre
de acordo com aqueles em que se representam os dados recolhidos, o que mostrou
que os modelos ajustados aos variogramas experimentais foram sempre

adequados.

Pensamos que se deve alterar a planificacido das campanhas de investigagio de
recursos de profundidade, uma vez que se os dados forem recolhidos em grelha

regular a precisao das estimativas ainda aumenta. Por outro lado, o percurso do
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navio com aquele tipo de grelha permite optimizar os recursos disponiveis para as

campanhas de investigacao.

A estatfstica espacial tem ainda um largo campo de aplicagio em avaliagio de
recursos, nomeadamente na obten¢ao de mapas com as estimativas s6 a partir de
certos pontos de truncatura da funcao aleatéria em estudo, que pode ser por

exemplo um indice de abundancia para uma dada espécie ou grupos de espécies.

Suponhamos que os atrastos s6 sdo rentaveis com um rendimento (kg/h) supetior
a um certo valor para uma dada espécie, entdo podemos obter mapas apenas com

os locais que permitem obter rendimentos superiores a esse valor.

Se as condi¢bes de exploracdo se alterarem, nomeadamente devido a uma subida
dos precos no mercado, entio capturas menores podem ainda ser rentaveis e ¢é
possivel obter os mapas da distribuicio da espécie a partir do novo ponto de

truncatura.

Podemos ainda obter outros mapas como por exemplo, a partir de um certo
comprimento dos individuos para o qual a pesca nao causara danos a populagao, o

que ¢ um contributo importante para a gestao dos recursos.

Focamos apenas alguns campos de aplicag¢ao da geoestatistica que nao esgotam de
maneira nenhuma o assunto, uma vez que esta area ainda oferece muitos caminhos

a explorar.
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TABELA 1 — Espécies capturadas nas campanhas de investigacio de recursos de profundidade

Peixes

Argentina sphyrena
Arnoglossus imperialis
Beryx: decadactylus

Beryx splendens

Boops boops

Callionymus lyra

Capros aper
Centrophorus grannlosus
Centrophorus niger
Centrophorus squaniosus
Centroscymnus coelolepis
Chimaera monstrosa
Chlorgphthalpus agassizi
Coelorhynchus coelorbynchus
Conger conger

Cytropsis roseus

Dalatias licha

Deania calcens
Dicologoglossa cuneata
Epigonus telescopus
Emmopterus pusillus
Emmopterus spinax
Gadicnlus argentens
Gaidropsarus mediterranens
Galens melastonus
Gnathophis mystax
Helicolenns dactylopterus
Hoplostethus atlanticus
Hoplostethus mediterranens
Hymenocephalus italicus
Lepidopus caudatus
Lepidorhombus boscii
Lepidorbombus whiffiagonis
Lepidotrigla carolae
Lophins budegassa
Lophius piscatorins
Macroramphosus spp
Malacocephalus laevis
Merluccins merluccins
Microchirus variegatus
Micromesistins poutassou
Mora moro

Mullus barbatus

Mullus surmnletus
Myctophidae

Nemichthys scolopaceus
Nettastoma melanum
Nezuniia sclerorhynchus
Notacanthus chemnitzii
Pagellus bogaraveo

Phycis blennoides

Phycis phycis

Polymetme corythaeola
Raja circnlaris

Raja (Dipturus) oxyrinchus
Raja (Lencoraja) nacvus
Raja Raja) brachynra
Raja (Raja) clavata

Cadigo
ARG
ARI
ALF
BEP
BOP
CAL
CAA
GUP
CEN
LIX

CHM
CHL
COL
COE
CYR
DAL
DEA
CET
EPT
ETP
ETS
GAA
GAE
SHO

BRF

HOE
HYI
SFS
BOS
MEG

BUD
MON
SHS
MAA
HKE
MIV
WHB

MBB
MUR
MYC
NES
NEM
NEL
NOC
SBR
CBF
FOR
POC

Peixes

Raja (Raja) miraletus
Raja spp

Scorpena scrofa
Seyliorhinus canicnla
Scymnodon ringens
Solea vulgaris vulgaris
Stromatens fiatola
Synaphobranchus kaupii
Torpedo torpedo
Trachurus picturatus
Trachurus trachurus

Trachyrbynchus trachyrhynchus

Trichiurus lepturus
Xenodermichthys copei
Zeus faber

Moluscos
Cassidaria rugosa
Cassidaria tyrrhena
Cymatidae
Eledone cirrosa
Holothuridae
Llex coindetii
Mouricidae
Octopus defilippi
Octopus vulgaris
Rossia macrosoma
Sepia elegfans
Sepiola rondeleti

Crustaceos
Aristacomorpha foliacea
Aristens antennatus
Bathynectes maravigna
Calappa granulata
Cancer belianus

Cancer pagurus

Geryon longipes
Goneplax: rhonboides
Homola barbata
Macropipus depurator
Munida intermedia
Nephrops norvegicus
Panacopsis serrata
Parapenaeus longirostris
Pasiphae sivado
Plesionika heterocarpus
Plesionika martia
Plesiopenacus edwardsianns
Polybins henslow:
Polycheles typhlops
Processa spp.

Sergestes spp.

Solenocera menmbranacea

Outras espécies
Echinoidae

Cédigo
SKA

SCA
SCI
SOV

JAA
HOM
TRT

XEC
JOD

CAT

ELC

SQI

OCD
OoCcv
ROM
SEP
SER

ARF

ARA
BAM
CAN

CRE
GEP
GON
HOB

MUI
NEP
PES

PAO
PAS

PLH
PLM
SSH

POH
POT
PRO
SEG
SOM



TABELA 2 — Posicio e profundidade das estagdes de pesca realizadas durante a campanha de Junho de 1995 e
densidades de cantarilho, abrétea, congro, relégio e peixe-lima capturados em cada uma delas

LONGITUDE LATITUDE PROF.
GRAUS

92
9.4
9,3
92
92
9,1
8,9
9,0
8,8
8,7

GRAUS

36,8
36,8
36,9
36,8
36,9
36,8
36,7
36,8
36,8
36,8
36,8
36,7
36,8
36,8
36,7
36,7
36,7
36,8
36,8
36,7
36,6
36,6
36,5
36,6
36,5
36,6
36,5
36,6
36,6
36,6
36,5

>

36,5

>

36,5

>

36,5
36,4
36,5
36,5
36,5
36,4
36,4
36,3
36,3
36,5
36,5
36,6
36,6
36,5

>

36,6

>

36,7

>

36,7
36,7
36,8
36,8
36,8
36,8
36,8
36,8
36,6
36,8
36,8
36,9
36,9
36,9

>

m
800
800
700
700
600
600
750
200
300
400
500
600
200
300
700
700
750
400
500
600
800
800
800
800
750
700
700
700
750
750
650
650
600
600
550
550
500
500
600
600
800
800
600
600
500
400
500
500
550
550
600
700
700
600
550
500
550
400
500
400
400
300
300

CANTARILHO
kg/mn2

0,00
20,83
0,00
0,00
524,92
109,57
0,00
52,08
3,75
0.00
124,98
0,00
0,00
8,12
0,00
54,16
0,00
521
65,61
20,21
0,00
6.25
0,00
104,15
44,78
118,52
147,89
145,62
26,66
9,48
222,88
520,75
416,60
91,65
770,71
199,97
214540
2398,50
0,00
114,57
0.00
0.00
37,49
312,45
0,00
1874,70
0.00
18,75
3,12

>

6,25
0,00
3,12
0,00
10,42
16,66
11,16
14,58
1249,80
8,96
520,75
28,12
1,46

2,50

>

ABROTEA
kg/mn2
207,47
0,00
367,02
238,92
397,44
300,58
181,01
25,00
35,41
11,04
192,26
108,73
0,00
6,25
47,28
145,60
24329
0,00
39,79
153,52
7,92
55,41
181,85
179,76
91,24
113,52
42,49
304,53
151,43
32,08
80,82
123,94
78,95
131,85
62,49
72,07
62,49
4478
34,79
34,37
28,12
67,49
10,83
76,03
44,78
12,50
10,83
26,45
18,54
0,00
35,83
172,26
51,03
479
29,16
109,15
458
49,37
149,56
121,86
57,28
0,00
0,00

>

CONGRO
kg/mn2
0,00
0,00
78,11
255,58
0,00
15,62
26,66
395,56
458
0.00
0,00
236,63
64,99
1479
196,84
14,16
545,75
0,00
253,08
141,85
57,07
136,64
288,70
237,05
68822
0.00
133,73
759,09
35,62
108,09
309,74
189,97
25.83
183,10
435,97
43,33
179,76
381,61
0,00
109,15
102,07
0.00
33,54
126,83
24,70
12,08
0,00
0,00
23.95
437
42,70
0,00
553,04
28,75
0,00
21,87
0.83
51,66
176,85
15,62
26,45
7,29
2541

RELOGIO
kg/mn2
136,85
639,90
168,10
582,82
1126,20
1562,20
0,00
0,00
0,00
0,00
14,58
0,00
0,00
0,00
6,04
41,66
31,25
0,00
0,00
0,00
154,14
48,95
556,58
117,69
261,00
44,78
385,15
0,00
0,00
396,29
979,22
562,41
229,13
1041,50
18,75
93,94
4,58
0,00
147,89
182,26
114,57
14,58
521
12,50
0,00
0,00
0,00
104,15
0,00
14,58
0,00
23,95
0,00
6,46
0,00
0,00
0,00
2,92
0,83
0,00
0,00
0,00
0,00

>

PEIXE-LIMA
kg/mn2

64,36

97.69

226,84

0,00

0,00

1,04

0,00

0,00

0,00

0.00

1,04

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

11,46

505,75

166,02

22871

3.12

15,41

12,48

0,00

0,00

9,79

97,90

0,00

>

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

17,71

188,09
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

3,12

312

0,00

0,00

0,00

521

0,00

0,00

0,00

>



TABELA 3 — Posicao e profundidade das estacdes de pesca realizadas durante a campanha de Junho
de 1995 e densidades de leitdo, sapata, gata, e quimera capturados em cada uma delas

LONGITUDE LATITUDE PROF. LEITAO SAPATA GATA QUIMERA
GRAUS GRAUS m kg/mn2 kg/mn2 kg/mn2 kg/mn2
-9,2 36,8 800 559,29 100,82 0,00 0,00
-9,4 36,8 800 0,00 428,47 497,84 0,00
-9,3 36,9 700 369,32 264,12 133,31 0,00
-9,2 36,8 700 3333,20 224,96 166,64 0,00
-9,2 36,9 600 1664,40 2604,70 249,13 0,00
-9,1 36,8 600 2393,70 280,79 110,40 0,00
-8,9 36,7 750 112,69 48,95 0,00 68,74
-9,0 36,8 200 0,00 0,00 0,00 0,00
-8,8 36,8 300 0,00 0,00 0,00 0,00
-8,7 36,8 400 0,00 0,00 0,00 0,00
-8,8 36,8 500 765,92 10,62 0,00 25,00
-8,8 36,7 600 1324,30 0,00 0,00 208,30
-8,4 36,8 200 0,00 0,00 0,00 0,00
-8,5 36,8 300 0,00 0,00 0,00 0,00
-8,6 36,7 700 654,90 21,45 149,98 281,21
-8,3 36,7 700 366,82 0,00 354,11 214,55
-8,1 36,7 750 2028,70 0,00 0,00 145,81
-8,4 36,8 400 37,91 0,00 0,00 0,00
-8,4 36,8 500 10,42 0,00 354,11 25,83
-8,3 36,7 600 109,57 4,37 0,00 77,07
-8,3 36,6 800 0,00 0,00 1414,36 41,66
-8,2 36,6 800 62,91 61,45 637,40 120,81
-8,0 36,5 800 138,52 112,48 0,00 0,00
-8,1 36,6 800 0,00 157,27 0,00 0,00
-8,0 36,5 750 1145,60 200,18 29,79 0,00
-7,9 36,6 700 1016,50 0,00 0,00 131,44
-7,9 36,5 700 555,54 0,00 0,00 0,00
-7,8 36,6 700 381,98 148,08 0,00 0,00
-8,0 36,6 750 3358,20 0,00 0,00 53,12
-7,8 36,6 750 1833,04 2,50 0,00 399,58
-7,7 36,5 650 939,43 44,16 0,00 0,00
-7,9 36,5 650 1666,40 0,00 51,03 19,16
-7,8 36,5 600 1666,40 0,00 0,00 53,95
-7,7 36,5 600 3645,80 7,71 0,00 0,00
-7,8 36,4 550 2916,20 0,00 0,00 154,98
-7,7 36,5 550 916,52 0,00 0,00 99,57
-7,7 36,5 500 1249,80 0,00 0,00 43,33
-7,6 36,5 500 1457,20 0,00 0,00 0,00
-7,8 36,4 600 2707,90 0,00 0,00 190,40
-7,6 36,4 600 1041,50 0,00 124,98 1187,30
-7,6 36,3 800 1543,50 0,00 0,00 380,15
-7,6 36,3 800 312,45 0,00 0,00 119,15
-7,6 36,5 600 749,88 0,00 0,00 281,41
-7,4 36,5 600 520,75 0,00 0,00 1041,50
=73 36,6 500 1249,80 0,00 0,00 42,91
-7,5 36,6 400 2916,20 0,00 0,00 83,74
-7,4 36,5 500 666,56 0,00 0,00 0,00
-7,5 36,6 500 562,41 0,00 0,00 2,92
-7,5 36,7 550 49,99 0,00 0,00 1,25
-7,6 36,7 550 458,26 0,00 0,00 4,37
-7,7 36,7 600 374,94 1,46 0,00 0,00
-7,9 36,8 700 416,60 1,67 0,00 196,22
-8,0 36,8 700 458,26 0,00 0,00 665,52
-7,9 36,8 600 83,32 12,08 0,00 0,00
-7,8 36,8 550 187,47 0,00 0,00 23,54
-7,6 36,8 500 30,20 0,00 0,00 45,20
-7,6 36,8 550 124,98 0,00 0,00 0,00
-7,5 36,6 400 999,84 0,00 0,00 13,54
-7,4 36,8 500 62,49 0,00 0,00 40,41
-7,4 36,8 400 291,62 0,00 0,00 0,00
-7,5 36,9 400 124,98 0,00 0,00 1,46
-7,5 36,9 300 34,16 0,00 0,00 0,00

-7,9 36,9 300 0,00 0,00 0,00 0,00



TABELA 4 — Posicio e profundidade das estagdes de pesca realizadas durante a campanha de Junho de 1995 e
densidades de lagostim, camarao vermelho e camardo purpura capturados em cada uma delas

LONGITUDE LATITUDE PROF. LAGOSTIM CAMARAO VERMELHO CAMARAO PURPURA

GRAUS GRAUS m kg/mn2 kg/mn2 kg/mn2
92 36,8 800 0,00 3,33 0,00
-9,4 36,8 800 0,00 5,42 0,00
-9,3 36,9 700 0,00 0,00 0,00
-9,2 36,8 700 1,04 25,00 1,25
-9,2 36,9 600 0,00 437,43 0,00
-9,1 36,8 600 14,37 562,41 0,00
-8,9 36,7 750 0,00 6,67 0,00
-9,0 36,8 200 0,00 0,00 0,00
-8,8 36,8 300 138,52 0,00 0,00
-8,7 36,8 400 120,81 49,99 0,00
-8,8 36,8 500 47,91 84,36 0,00
8.8 36,7 600 10,42 0,00 0,00
-8,4 36,8 200 0,00 0,00 0,00
-8,5 36,8 300 45,83 0,00 0,00
86 36,7 700 1,46 44,78 0,00
-8,3 36,7 700 0,00 23,95 0,00
-8,1 36,7 750 0,00 17,71 0,00
-8,4 36,8 400 7,50 145,81 0,00
-84 36,8 500 37,49 42,28 0,00
-8,3 36,7 600 10,42 1,04 0,00
-8,3 36,6 800 1,04 0,00 0,00
-8,2 36,6 800 0,00 24,37 0,00
-8,0 36,5 800 0,00 20,83 521
-8,1 36,6 800 0,00 15,62 40,62
-8,0 36,5 750 0,00 20,83 7,29
7.9 36,6 700 4,79 8,96 9,37
-7,9 36,5 700 0,00 11,87 9,79
-7,8 30,6 700 0,00 32,77 92,03
-8,0 36,6 750 0,21 3,75 1,25
-7,8 36,6 750 0,00 26,04 8,85
-7,7 36,5 650 0,00 49,99 229,13
-7,9 36,5 650 1,67 84,99 187,47
-7,8 36,5 600 4,79 26,45 40,83
-7,7 36,5 600 160,39 162,47 105,40
-7,8 36,4 550 0,00 2,71 5,00
-7,7 36,5 550 416,60 0,00 0,00
-7,7 36,5 500 48,95 0,00 0,00
-7,6 36,5 500 45,20 0,00 0,00
-7,8 36,4 600 0,00 28,45 24,37
-7,6 36,4 600 0,00 42,49 4,37
-7,6 36,3 800 0,00 17,71 6,46
-7,6 36,3 800 0,00 4,17 1,46
-7,6 36,5 600 0,00 28,95 24,37
-7,4 36,5 600 0,00 46,18 2,40
-73 36,6 500 145,81 3,75 0,00
-7,5 36,6 400 2,08 0,00 0,00
-7,4 36,5 500 229,13 0,00 0,00
-7,5 36,6 500 249,96 0,00 0,00
7.5 36,7 550 270,79 0,00 0,00
7.6 36,7 550 97,90 0,00 0,00
-7,7 36,7 600 26,04 113,11 9,37
-7,9 36,8 700 17,08 16,25 4,37
-8,0 36,8 700 0,00 5,83 1,46
-7,9 36,8 600 34,58 137,48 1,87
-7,8 36,8 550 270,79 187,47 0,00
-7,6 36,8 500 249,96 0,83 0,00
-7,6 36,8 550 124,98 0,00 0,00
-7,5 36,6 400 8,54 0,00 0,00
-7,4 36,8 500 416,60 0,00 0,00
7.4 36,8 400 187,47 0,00 0,00
-7,5 36,9 400 395,77 0,00 0,00
-7,5 36,9 300 30,62 0,00 0,00

-7,9 36,9 300 2,08 0,00 0,00
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Figura 1 — Mapa da costa algarvia com a indica¢do das profundidades e das areas
nao arrastaveis. A - Canhao de S.Vicente; B — Fossa Diogo Cao
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Figura 2 - Posicdo das estagdes de pesca efectuadas na campanha de Junho de 1995
na costa algarvia
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Frequéncias

100 400 700 1000 1300 1600 1900 2200

Densidades de aantarilho em kg/mn2

Estatisticas

Média 199.91
Erro padrio 61.60
Mediana 14.58
Moda 0
Desvio padrao 488.93
Variancia 239053.41
Assimetria 3.40
Achatamento 11.45
Amplitude 2398.50
Minimo 0
Maiximo 2398.5
Numero total 63

Figura 3 a — Histograma e estatisticas da densidade de cantarilho obtidas durante

a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Média 2.18
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Figura 3 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de
cantarilho obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no

Algarve



Estatisticas

20
Média 1,18
15 Erro padrio 0,33
& Mediana 1,27
§ 10 Moda 2,30
g D. padrio 2,56
- 5 Variancia 6,5602
Simetria -0,036
0 Achatamento -1,173
2 1 0 1 2 3 4 5 6 Amplitude 7,9197
Minimo 2,30
La(N/h) Méximo 5,62
Numero total 62

Figura 3 ¢ — Histograma e estatisticas dos logaritmos do nimero por hora de
cantarilho capturado na costa algarvia na campanha de Junho de
1995
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Figura 3 d — Recta de regressao entre os logaritmos do numero por hora e da
biomassa por hora de cantarilho capturado na costa do Algarve na
campanha de Junho de 1995
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Figura 5 a — Histograma e estatisticas das médias das densidades de cantarilho

calculadas nas janelas méveis
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Estatisticas

Média 275.89
Erro padrio 64.77
Mediana 57.50
Moda 55.50
Desvio padrao 342.71
Variancia 117452.05
Assimetria 1.06
Achatamento -0.64
Amplitude 950.43
Minimo 4.28
Miximo 954.71
Numero total 28

Figura 5 b — Histograma e estatisticas dos desvios padrio da média das
densidades de cantarilho calculados nas janelas méveis
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Figura 5 ¢ — Histograma e estatisticas dos logaritmos das médias das densidades

de cantarilho calculados nas janelas moéveis
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Figura 5 d — Histograma e estatisticas dos logaritmos dos desvios padrio das
médias das densidades de cantarilho calculados nas janelas moveis
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Figura 6a — Variograma relativo experimental omnidireccional para o cantarilho
com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 6b - Variograma relativo experimental omnidireccional para o cantarilho
com um passo igual a 0.08 graus de latitude
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Figura 6¢ — Variograma relativo experimental omnidireccional para o cantarilho
com um passo igual a 0.1 graus de latitude
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Figura 6d — Variograma relativo experimental na direccdo 0 para o cantarilho
com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 6 ¢ — Variograma relativo experimental na direccio 45" para o cantarilho

com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 6 f — Variograma relativo experimental na direc¢io 90" para o cantarilho

com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 6 g — Variograma relativo experimental na direc¢do 135’ para o cantarilho
com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 7a — Modelo exponencial ajustado ao variograma relativo experimental

omnidireccional calculado para o cantarilho; patamar igual a 9;
alcance igual a 0.7 graus de latitude e efeito de pepita igual a 2.
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Figura 7 b — Modelo esférico ajustado ao variograma relativo experimental
omnidireccional calculado para o cantarilho; patamar igual a 8.3;
alcance igual a 0.7 graus de latitude e efeito de pepita nulo.
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Figura 7 ¢ — Modelo gaussiano ajustado ao variograma relativo experimental

omnidireccional calculado para o cantarilho; patamar igual a 9.3,
alcance igual a 0.7 graus de latitude e efeito de pepita igual a 3.
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Abrotea-do-alto
(Phyczs blennoides)

Greater fork-beard
Phycis de fond, petite lingue
Broétola de fango
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Assimetria 1.46
Achatamento 4.89
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Figura 10 a — Histograma e estatisticas das densidades de abrétea obtidas durante

a campanha de Junho de 1995 no Algarve

Frequéncias
(@)}
Il

O 1 T T T T T T I I I I

2 41 0 1 2 3 4
Logaritmo da densicade de abrdtea

5

Estatisticas
Média 3.50
Erro padrio 0.27
Mediana 4.02
Moda -2.30
Desvio padrio 2.17
Variancia 4.71
Assimetria -1.74
Achatamento 2.51
Amplitude 8.29
Minimo -2.30
Miximo 5.99
Numero total 63

Figura 10 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de abrétea
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 11 — Densidades de abrotea por estagao de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 12 — Recta de regressado entre os logaritmos das médias e os desvios
padrao das densidades de abrétea calculadas nas janelas moveis
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Figura 13 — Variograma relativo experimental omnidireccional para a abrotea
com um passo igual a 0.05 graus de latitude

Variograma relativo

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Distanda (graus de latitude)
Figura 14 — Modelo exponencial ajustado ao variograma relativo experimental

omnidireccional calculado para a abrétea; patamar igual a 0.8;
alcance igual a 0.7 graus de latitude e efeito de pepita igual a 0.06.
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Figura 15 - Estimativas de Krige da densidade de abrotea em kg/mn2
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Figura 16 - Estimativas de Krige do desvio padriao da média das

densidades de abrétea em kg/mn2
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Frequéncias
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Estatisticas

Média 124.20
Erro padrio 22.07
Mediana 35.62
Moda 0
Desvio padric 175.15
Variancia 30679.26
Assimetria 1.94
Achatamento 3.59
Amplitude 759.09
Minimo 0
Miximo 759.09
Numero total 63

Figura 17 a — Histograma e estatisticas da densidade de congro obtidas durante a
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campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Estatisticas
Média 2.89
Erro padrio 0.38
Mediana 3.58
Moda -2.30
Desvio padraio  2.98
Variancia 8.86
Assimetria -0.85
Achatamento -0.65
Amplitude 8.93
Minimo -2.30
Miximo 6.63
Numero total 63

Figura 17 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de congro
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 18 — Densidades de congro por estagao de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 19 — Recta de regressado entre as médias e os desvios padrao das
densidades de congro calculadas nas janelas moveis
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Figura 20 — Variograma relativo experimental omnidireccional para o congro
com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 21 — Modelo esférico ajustado ao variograma relativo experimental

omnidireccional calculado para o congro; patamar igual a 1;
alcance igual a 0.7 graus de latitude e efeito de pepita igual a 1.2.
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Relogio
(Hoplostethus mediterraneus)

Silver roughy
Hoplostete argenté
Reloj mediterraneo
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35 Estatisticas
30 Média 189.11
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Figura 24 a — Histograma e estatisticas da densidade de relégio obtidas durante a
campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 24 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de relogio
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 25 — Densidades de relogio por estagao de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 26 — Recta de regressido entre os logaritmos das médias e dos desvios
padrao das densidades de relogio calculadas nas janelas moveis

32



Variograma relativo
ol
|
°

0 T T T T T 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12

Distancia (graus de latitude)

Figura 27 — Variograma relativo experimental omnidireccional para o relégio
com um passo igual a 0.07 graus de latitude
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Distanda (graus de latitude)
Figura 28 — Modelo gaussiano ajustado ao variograma relativo experimental

omnidireccional calculado para o reloégio; patamar igual a 5;
alcance igual a 0.7 graus de latitude e efeito de pepita igual a 2.
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Figura 29 - Estimativas de Krige da densidade de relégio em kg/mn2
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Figura 30 - Estimativas de Krige do desvio padrio da média das
densidades de relégio em kg/mn2
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Peixe-lima
(Trachyrrbyncus trachyrrhyncus)

Mediterranean longsnout grenadier
Grenadier a nez rude
Abamdolo de cantil
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Figura 31 a — Histograma e estatisticas da densidade de peixe-lima obtidas
durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 31 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de peixe-

lima obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Leitao
(Galeus melastomus)

Blackmouth catshark
Chien a gueule noir
Bocanegra
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Figura 32 a — Histograma e estatisticas da densidade de leitao obtidas durante a
campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 32 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de leitio
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve

41



375
~—
[0}
e
O 37.0 —
P
N
L
a
D
=
|_
<
1
.0
[ ]
36.5 = '.
. 0 kg/mn2 ® .‘ e e
©® 3646 kg/mn2 °
L[]
T T T T
9.0 8.5 8.0 75 7.0

LONGITUDE (Oeste)

Figura 33 — Densidades de leitdo por estagdo de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 34 - Recta de regressio entre as médias e os desvios padrio das
densidades de leitdo calculadas nas janelas moveis
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Figura 35 — Variograma relativo experimental omnidireccional para o leitdio com
um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 36 — Modelo esférico ajustado ao variograma relativo

experimental omnidireccional calculado para o leitao;
patamar igual a 1.6; alcance igual a 0.7 graus de latitude
e efeito de pepita igual a 0.3.
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Figura 37 - Estimativas de Krige da densidade de leitio em kg/mn2
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Sapata
(Deania calcea)

Birdbeak dogtish

Squale savate
Tollo pajarrito
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Estatisticas
Média 9291
Erro padrio 51.81
Mediana 0
Moda 0
Desvio padrao 370.01
Variancia 136910.31
Assimetria 6.52
Achatamento 44,72
Amplitude 2604.70
Minimo 0
Maximo 2604.70
Numero total 51

Figura 39 a — Histograma e estatisticas da densidade de sapata obtidas durante a
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0.22
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-2.30
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10.91
0.78
-1.03
10.17
-2.30
7.87
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Figura 39 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de sapata
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 40 — Densidades de sapata por estacio de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 41 — Variograma relativo experimental para a sapata com um passo igual
a 0.07 graus de latitude
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Gata
(Datatias licha)

Kitefin shark
Squale liche

Carocho
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Figura 42 a — Histograma e estatisticas da densidade de gata obtidas durante a
campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 42 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de gata
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Quimera
(Quimera monstrosa)

Rabbitfish

Chimere commune
Quimera
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Estatisticas

Média 102.94
Erro padrio 27.86
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Moda 0
Desvio padraio  221.16
Variancia 48913.07
Assimetria 3.55
Achatamento 13.77
Amplitude 1187.30
Minimo 0
Maximo 1187.30

Numero total

63

Figura 43 a — Histograma e estatisticas da densidade de quimera obtidas durante

a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 43 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de
quimera obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no

Algarve
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Figura 44 — Densidades de quimera por esta¢ao de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 45 - Recta de regressao entre os logaritmos das médias e dos desvios

padrao das densidades de quimera calculados nas janelas moéveis
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Variograma relativo
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Figura 46 — Variograma relativo experimental omnidireccional para a quimera com
um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 47 — Modelo exponencial ajustado ao variograma relativo

experimental omnidireccional calculado para a quimera;
patamar igual a 2.8, alcance igual a 0.7 graus de latitude e
efeito de pepita igual a 2.8.
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Figura 48 - Estimativas de Krige da densidade de quimera em kg/mn2
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Figura 49 - Estimativas de Krige do desvio padrao da média das
densidades de quimera em kg/mn2
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Lagostim

(Nephrops norvegicus)

Norway lobster
Langoustine

Cigala
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Figura 50 a — Histograma e estatisticas da densidade de lagostim obtidas durante
a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 50 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de
lagostim obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no
Algarve
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Figura 51 — Densidades de lagostim por estagao de pesca durante a campanha de
Junho de 1995 no Algarve
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Figura 52 - Recta de regressao entre os logaritmos das médias e dos desvios
padrao das densidades de lagostim calculados nas janelas moéveis
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Variograma relativo
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Figura 53 — Variograma relativo experimental omnidireccional para o lagostim
com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 54 — Modelo exponencial ajustado ao variograma relativo

experimental omnidireccional calculado para o lagostim;
patamar igual a 3.4, alcance igual a 0.33 graus de latitude
e efeito de pepita igual a 1.
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Figura 55 - Estimativas de Krige da densidade de lagostim em kg/mn2
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Figura 56 - Estimativas de Krige do desvio padrao da média das
densidades de lagostim em kg/mn2
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Camarao-vermelho
(Aristeus antennatus)

Blue and red shrimp
Crevette rose
Gamba rosada
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Frequéncias
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Estatisticas
Média 48.97
Erro padrio 13.56
Mediana 11.87
Moda 0
Desvio padraio  102.40
Variancia 10486.24
Assimetria 3.55
Achatamento 14.03
Amplitude 562.41
Minimo 0
Miximo 562.41
Numero total 57

Figura 57 a — Histograma e estatisticas da densidade de camario vermelho
obtidas durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 57 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de
camardao vermelho obtidas durante a campanha de Junho de

1995 no Algarve
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Figura 58 — Densidades de camario vermelho por estacio de pesca durante a
campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 60 — Variograma relativo experimental omnidireccional para o camardo
vermelho com um passo igual a 0.05 graus de latitude
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Figura 61 — Modelo esférico ajustado ao variograma relativo experimental
omnidireccional calculado para o camarao vermelho; patamar
igual a 2, alcance igual a 0.5 graus de latitude e efeito de
pepita igual a 1.7.
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Figura 62 - Estimativas de Krige da densidade de camario vermelho em kg/mn2
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Figura 63 - Estimativas de Krige do desvio padrio da média das
densidades de camario vermelho em kg/mn2
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Camarao-purpura

(Aristeomorpha foliacea)

Giant red shrimp
Revette rouge
Langostino moruno
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Figura 64 a — Histograma e estatisticas da densidade de camarao purpura obtidas
durante a campanha de Junho de 1995 no Algarve
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Figura 64 b — Histograma e estatisticas dos logaritmos das densidades de
camardo purpura obtidas durante a campanha de Junho de 1995
no Algarve
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