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ABSTRACT

This master dissertation presents the results of a survey into co-estimation methods
commonly used in geostatistics. These methods are ordinary cokriging, collocated
cokriging and kriging with an external drift. Besides that ordinary kriging was considered
just to illustrate how it does work when the primary variable is poorly sampled. As we
know co-estimation methods depend on a secondary variable sampled over the
estimation domain. Moreover, this secondary variable should present linear correlation
with the main variable or primary variable. Usually the primary variable is poorly
sampled whereas the secondary variable is known over the estimation domain. For
instance in oil exploration the primary variable is porosity as measured on rock samples
gathered from drill holes and the secondary variable is seismic amplitude derived from
processing seismic reflection data. It is important to mention that primary and secondary
variables must present some degree of correlation. However, we do not know how they
work depending on the correlation coefficient. That is the question. Thus, we have
tested co-estimation methods for several data sets presenting different degrees of
correlation. Actually, these data sets were generated in computer based on some data
transform algorithms. Five correlation values have been considered in this study: 0.993;
0.870; 0.752; 0.588 and 0.461. Collocated simple cokriging was the best method among
all tested. This method has an internal filter applied to compute the weight for the
secondary variable, which in its turn depends on the correlation coefficient. In fact, the
greater the correlation coefficient the greater the weight of secondary variable is. Then it
means this method works even when the correlation coefficient between primary and
secondary variables is low. This is the most impressive result that came out from this
research.



RESUMO

Esta dissertacdo de mestrado apresenta os resultados de uma investigacdo sobre os
métodos de co-estimativa comumente utilizados em geoestatistica. Estes métodos sao:
cokrigagem ordinaria; cokrigagem colocalizada e krigagem com deriva externa. Além
disso, a krigagem ordinaria foi considerada apenas a titulo de ilustragcdo como esse
método trabalha quando a variavel primaria estiver pobremente amostrada. Como
sabemos, os meétodos de co-estimativa dependem de uma variavel secundaria
amostrada sobre o dominio a ser estimado. Adicionalmente, esta variavel deveria
apresentar correlacao linear com a variavel principal ou varidvel primaria. Geralmente,
a variavel primaria € pobremente amostrada enquanto a variavel secundaria €
conhecida sobre todo o dominio a ser estimado. Por exemplo, em exploracdo
petrolifera, a varidvel priméaria é a porosidade medida em amostras de rocha retiradas
de testemunhos e a variavel secundaria é a amplitude sismica derivada de
processamento de dados de reflexdo sismica. E importante mencionar que a variavel
primaria e a varidvel secundaria devem apresentar algum grau de correlacdo. Contudo,
nés ndo sabemos como eles funcionam dependendo do grau de correlacdo. Esta é a
questdo. Assim, testamos os métodos de co-estimativa para varios conjuntos de dados
apresentando diferentes graus de correlacdo. Na verdade, esses conjuntos de dados
foram gerados em computador baseado em algoritmos de transformacdo de dados.
Cinco valores de correlagdo foram considerados neste estudo: 0,993, 0,870, 0,752,
0,588 e 0,461. A cokrigagem colocalizada foi o melhor método entre todos testados.
Este método tem um filtro interno que é aplicado no calculo do peso da variavel
secundaria, que por sua vez depende do coeficiente de correlacdo. De fato, quanto
maior o coeficiente de correlacdo, maior é o peso da varidvel secundaria. Entdo isso
significa que este método funciona mesmo quando o coeficiente de correlacdo entre a
variavel priméria e a varidvel secundaria € baixo. Este € o resultado mais

impressionante desta pesquisa.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Na natureza, muitas variaveis podem apresentar correlacdo, seja por afinidade
quimica, seja por propriedade fisica. Existem inGmeros exemplos na geoquimica, um
deles é a correlagdo positiva entre silica e alumina. Na industria do petréleo, a
correlacdo entre propriedades fisicas € explorada em trabalhos de cubagem de
reservatorios de hidrocarbonetos. O exemplo mais comum € a utilizacdo da correlacao
da amplitude sismica com a porosidade da rocha. Trata-se em correlacionar um dado
de sismica de reflexdo, obtido em levantamentos sismicos, com um dado obtido em
laboratério (porosidade). O problema é que pocos de petréleo sdo muito caros e,
portanto, escassos, mesmo considerando campos em avancados estagios de
desenvolvimento. Por exemplo, o Campo de Namorado (agora disponibilizado pela
ANP) tem apenas 60 furos exploratérios e de desenvolvimento. ISso € muito pouco se
compararmos com um prospecto em mineracdo onde h& centenas de furos de
pesquisa e outros milhares de furos de desenvolvimento (furos de desmonte) que
também sao utilizados para a reavaliacdo local de tonelagens e teores. Para fins do
presente texto, vamos considerar a informacéo priméria como objeto de investigacao e
a informacgéo secundaria, a informacao adicional que pode ser utilizada para auxiliar a
estimativa da primaria.

Na geoestatistica, existem duas técnicas que fazem uso da informacao
secundéria, mais abundante, para prover a informacéo primaria, mais escassa, ou seja,
estas técnicas utilizam-se de variavel(is) secundaria(s) para estimar a variavel primaria.
Elas sdo: cokrigagem e krigagem com deriva externa. A cokrigagem é uma técnica
consagrada na literatura geoestatistica e permite fazer a estimativa de uma variavel
primaria com base na informagéo da variavel secundéaria. Na industria do petréleo, ha
um arranjo especial de dados em que a variavel secundaria é conhecida ndo s6 nos
pontos de amostragem da variavel primaria, como também em quaisquer outros
pontos. Assim, é possivel obter a informacéo secundaria sobre os nés da malha regular

que se deseja estimar. Quando esta informacéo esta disponivel, pode-se fazer uso da



cokrigagem colocalizada com grande vantagem em relacdo a cokrigagem ordinaria,
pois elimina a informacdo secundaria redundante em torno do ponto que se quer
estimar. Além da cokrigagem colocalizada, pode-se utilizar também da krigagem com
deriva externa, que também necessita da informacdo secundaria sobre os nos da
malha regular. Como se sabe, a aplicacdo das técnicas mencionadas depende do grau
de correlacdo, entre as varidveis priméaria e secundaria, medido em um diagrama de
disperséo. Isso significa que a variavel priméria pode ser obtida através de uma relacao
funcional com a variavel secundaria. O grande desafio que se coloca é chegar a
mesma relacdo funcional da variavel primaria estimada com a variavel secundaria

disponivel.

1.1 Objetivos

Este estudo tem por objetivo realizar uma comparagdo entre cokrigagem
ordinaria, cokrigagem colocalizada e krigagem com deriva externa em conjuntos de
pontos de dados mostrando diversas correlacées, bem como fazer uma andlise critica
dos métodos e resultados. Além das técnicas mencionadas, deve-se mostrar que a
krigagem ordinaria ndo pode ser empregada em situacdes de escassez de informacgao
sem prejuizo na interpretacdo dos resultados obtidos. Assim, inicialmente sera
mostrada a técnica da krigagem ordinaria e, em seguida, as técnicas da cokrigagem
ordinaria, cokrigagem colocalizada e krigagem com deriva externa.

Com relagédo a técnica da cokrigagem ordinaria, pretende-se fazer um estudo
utilizando um arranjo de dados com a informacdo secundaria amostrada em uma
grande quantidade de nds da malha regular a ser estimada.

Tanto a cokrigagem colocalizada como a krigagem com deriva externa fazem
uso de um arranjo especial de pontos de dados, em que a variavel secundaria é
conhecida em todos os pontos de amostragem, bem como sobre os nés da malha
regular.

As técnicas de estimativa geoestatisticas apresentam um sério problema que é a
variabilidade reduzida das estimativas, devido ao efeito de suavizacao da krigagem. O
problema da suavizacdo ndo é inerente as técnicas geoestatisticas, mas a qualquer

método de estimativa baseado na média ponderada. Todas as técnicas mencionadas



apresentam o problema citado e, portanto, deve-se analisar a consequéncia deste

efeito na preservacao da correlacao inicial entre as variaveis.

1.2 Justificativas

A obtencéo da informacédo geoldgica implica em custos elevados, pois envolve
trabalhos de campo, laboratorio e experimentos diversos. Na industria do petréleo, a
informac&o geoldgica tem um custo ainda maior, pois envolve levantamentos geofisicos
terrestres ou marinhos e perfuragcdo de pocos ao custo de dezenas de milhdes de
dolares. Portanto, a informacdo geologica ainda que escassa deve ser trabalhada de
modo a proporcionar as melhores estimativas em pontos ndo amostrados. A utilizacao
das diversas técnicas geoestatisticas para diversos graus de correlacdo, entre as
variaveis primaria e secundéria, ird mostrar como se pode obter os melhores resultados

para um mesmo conjunto de dados geoldgicos.



CAPITULO 2
REVISAO DA METODOLOGIA CORRENTE

Nesta pesquisa, serdo consideradas as técnicas geoestatisticas: krigagem
ordinaria, cokrigagem ordinaria, cokrigagem ordinaria colocalizada e krigagem com
deriva externa, as quais sao baseadas em diferentes modelos de correlacdo espacial,
apresentados nos itens seguintes. Apos isso, serdo tratados os meétodos da krigagem
ordinaria (este mais sucintamente), a cokrigagem ordinaria, a cokrigagem ordinaria

colocalizada e a krigagem com deriva externa.

2.1 Modelos de correlacao espacial

Os métodos geoestatisticos de estimativa ou simulacdo estocastica
caracterizam-se pela utilizacdo de um modelo de correlacdo espacial subjacente,

obtido experimentalmente a partir da informacéao disponivel.

2.1.1 A funcédo semivariograma

Uma variadvel aleatoria pode apresentar correlacdo espacial quando valores
vizinhos sdo proximos e apresentam tendéncia geral de aumento ou diminuicdo em
uma determinada direcdo. Em outra situacdo, a variavel aleatéria ndo apresenta
nenhuma tendéncia, ou seja, de um ponto a outro h4 aumento, mas em seguida
diminuicdo e assim sucessivamente. Portanto, neste caso ndo ha nenhum padréo
espacial e, portanto, a variavel ndo apresenta correlagdo espacial, caracterizando um
fendbmeno espacial completamente aleatdrio. Assim, caso haja correlacdo espacial é
possivel prosseguir a analise geoestatistica.

A funcdo semivariograma pode ser obtida pela seguinte aproximacdo (e.g.
Journel & Huijbregts, 1978):

)= Elz(0-2(x+ )Y ]



onde y(h) é a fungdo semivariograma, Z(x) é o valor variavel no ponto x e Z(x+h) a

mesma variavel, porém no ponto (x+h).

A funcdo semivariograma mede variancias para pontos separados por uma
distdncia h. Essas variancias plotadas em um gréfico de distancia originam o
semivariograma, ou simplesmente variograma. O variograma € entdo utilizado para
inferir o valor da variancia espacial para uma determinada distancia h. Para isso &
necessario ajustar um modelo de variograma que permita obter para qualquer valor de

h, o valor de y(h).

2.1.2 A funcao semivariograma cruzado

A funcdo semivariograma cruzado pode ser modelada através do variograma
cruzado experimental que, segundo Matheron (1965), € uma generalizacédo natural do

variograma e pode ser escrito como:
1
73 ()= S ElZ,(x+ )=, (x)]*[z, (1) -2, (0]

Para funcdes aleatérias intrinsecas multivariadas (de ordem zero) deve
satisfazer (Chilés & Delfiner 1999):

E[z,(x+h)-Z,(x)]=0 parai=1---,p
Cov[Z,(x+h)-Z,(x), Z,(x+h)- Zj(x)]: 2y, (h) existe e depende apenas de h

Ainda segundo Chilés & Delfiner (1999), o variograma cruzado possui duas

vantagens sobre o covariograma cruzado, a saber:

1. ndo assume variancias finitas e;
2. a estimativa do variograma cruzado ndo é contaminada pela estimativa das
médias. Quando existe, a relacdo entre o variograma cruzado e a covariancia

cruzada é:



7y(0)=c,0)-2[c,0+ ¢, (-n)l+2Le, ()-c,-n] @

Wackernagel (1998) descreve o variograma cruzado como uma funcéo

obviamente impar que satisfaca a desigualdade:
2
Yii (h)7jj (h)2 ‘7ij (h)‘

pois 0 quadrado da covariancia dos incrementos de duas variaveis é limitado ao
produto das variancias do incremento correspondente. Em outras palavras, a
covariancia obtida no variograma cruzado ndo pode ser maior que o produto das
variancias dos variogramas diretos.

Assim como o variograma experimental, o variograma cruzado é uma funcéo
direcional e diferencia-se daquele por considerar duas variaveis diferentes no célculo
da variancia. Os outros procedimentos seguem exatamente aqueles para o calculo de
variogramas experimentais.

Algumas questdes praticas devem ser mencionadas para o variograma cruzado
(Wackernagel, 1998):

a. uma dada estrutura (por exemplo: efeito pepita) nao pode estar presente no

variograma cruzado (y,,) Se ndo estiver presente nos variogramas diretos (y, e

72)s
b. uma dada estrutura (por exemplo: efeito pepita) pode estar presente nos

variogramas diretos (y, e y,) € nao estar presente no variograma cruzado (y,,)

2.1.2.1 Modelo linear de corregionalizagéo

Em geoestatistica, quando duas ou mais variaveis regionalizadas séo definidas
em um dominio aleatério, denomina-se corregionalizacao (Olea, 1999).

Segundo Wackernagel (1998), a regionalizacdo multivariada de um conjunto de
funcdes aleatérias pode ser representada por um modelo linear espacial multivariado.

O modelo linear de corregionalizacdo serd a soma de modelos de covariancias



proporcionais. A matriz de corregionalizacdo B; de ordem N x N pode ser ajustada em

fungc&o do modelo de covariancia multivariada como:
S

C(h)=2B,pi(h)
i=0

em que B, € a matriz de corregionalizagéo e p, € a funcdo de correlacéo.

O modelo de variograma associado com o modelo linear de funcdes aleatorias
estacionarias é:
S
r(h)=>_8g;(h)
i=0

com g,(h) sendo os variogramas normatizados

Segundo Wackernagel (1998) no caso de duas variaveis, inicialmente ajustam-
se 0s modelos de variograma diretos. A primeira e menor estrutura comum dos dois
variogramas € inicialmente ajustada para que o variograma cruzado ndo seja
equivalente ao modelo linear de corregionalizagao trivial. As estruturas presentes nos
dois modelos de variograma podem ser utilizadas no ajuste do modelo linear, desde

gue respeitem a desigualdade descrita em Wackernagel (1998).

2.1.3 A funcdao variograma residual

A krigagem com deriva externa que utiliza duas varidveis simultaneamente é
baseada em um modelo de correlacdo espacial obtido a partir da fungcéo variograma

residual. O variograma residual € simplesmente o variograma calculado a partir dos

residuos de uma funcéo linear V, -V , onde V, =a+bV,. Assim, como se conhece em

todos os pontos amostrais tanto a variavel primaria como a secundaria € possivel

proceder ao ajuste de uma funcdo dos minimos quadrados obtendo-se uma reta de

regressao descrita como V; =a-+bV,. Portanto, a condi¢do necessaria € que as

variaveis estejam correlacionadas entre si, de modo a permitir o calculo dos residuos.



2.2 Amostragem de dados multivariados

Antes da definicdo e discussdo dos métodos de geoestatistica multivariada é
importante definir as possiveis configuracdes espaciais que uma base de dados pode
assumir, no que diz respeito as variaveis analisadas em cada ponto amostral.

Existem cinco configuracdes espaciais, possiveis, quando observa-se a
presenca de informacdes das variaveis primaria e secundaria: isotopia, heterotopia
parcial e heterotopia total (Figura 1), bem como arranjos especiais: co-localizacao e

multi co-localizagao.
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Figura 1. Configuracdes possiveis da distribuicdo espacial das variaveis

amostradas:

isotopia  (esquerda),

heterotopia parcial

(centro) e

heterotopia total (direita). Os circulos azuis representam a pontos de
amostragem da varidvel primaria, os vermelhos da variavel secundaria e
0S asteriscos representam 0s pontos em que as duas variaveis séo
conhecidas.

Pode-se sucintamente descrever cada uma destas configuracdes conforme
segue:

Isotopia — nesta situacdo, tanto a variavel priméria quanto as auxiliares séo
conhecidas em todos os pontos amostrados. Esta € a melhor condi¢cédo para o célculo
do variograma cruzado; entretanto, para conjuntos de variaveis intrinsecamente
correlacionadas, o resultado da cokrigagem € equivalente ao da krigagem
(Wackernagel, 2003), uma vez que 0s pesos das variaveis secundarias assumem
pequena influéncia na estimativa;

Heterotopia total — esta configuracdo espacial de dados implica que o ponto
amostral que teve a variavel primaria medida obrigatoriamente nado tera as secundarias

e vice-versa. Deste modo, o variograma cruzado ndo pode ser calculado diretamente o



que inviabiliza a estimativa trivial por cokrigagem. Wackernagel (2003) destaca que
embora o variograma cruzado seja impossivel de se calcular, as covariancias cruzadas
ndo a sao, porém esta solugdo continua problemética uma vez que os valores de
covariancia direta correspondentes remeteréo a diferentes conjuntos de pontos. Myers
(1991) sugere a utilizacdo de pseudo-variogramas cruzados para poder estimar 0s
dados por cokrigagem, nesta configuragdo de dados. Pseudo-variogramas cruzados
sao definidos por Clark et al. (1989) como:

7y(0)=2Ez, (-2, (x+n]

Maiores detalhes sobre este tipo de variograma podem der obtidos nos artigos
supra mencionados.

Heterotopia parcial — neste caso existem pontos amostrais onde tanto a
variavel priméria quanto a secundéria foram medidas e, também, existem pontos onde
apenas a variavel primaria esta disponivel e pontos onde apenas a secundéaria esta
presente. Embora para esta heterotopia, possa existir dificuldade para o calculo do
variograma cruzado (a depender da contribuicdo da variavel primaria no conjunto de
dados), é nesta configuracdo espacial, segundo Wackernagel (1998) e Olea (1999),
que o método de cokrigagem pode apresentar seu melhor resultado, uma vez que a
contribuicdo da variavel secundaria na estimativa ndo sera sobreposta pela informacao
primaria.

Colocalizagdo — nesta situacdo, os pontos em que a caracteristica de interesse
€ conhecida sdo restritos e estdo esparsamente distribuidos pelo dominio. Por outro
lado, a variavel secundaria (quasi-exaustiva) € conhecida em, pelo menos, cada ponto
da malha que sera estimada. Neste tipo de conjunto de dados a escolha da vizinhanca
utilizada na estimativa € uma etapa critica, pois a alta densidade de informagéo
secundéria pode resultar na instabilidade no sistema de equacfes lineares da
cokrigagem ordinaria (Wackernagel, 2003; Goovaerts, 1997).

Multi-colocalizacdo — esta configuracdo espacial dos dados é um caso
particular de colocalizacdo, em que se conhece o valor da variavel secundaria na

malha a ser estimada e nos pontos em que a variavel priméaria é medida (Olea, 1999).



2.3 Krigagem Ordinaria

Os algoritmos de krigagem sdo um grupo consagrado de métodos de predicgéo.
Neste grupo, destaca-se a krigagem ordindria, cuja principal caracteristica é a

estimativa do valor de uma variavel aleatéria regionalizada Z(x), em um ponto n&o

amostrado, com minima variancia do erro. Esta estimativa € suportada pelos pontos

vizinhos em que a variavel € medida. O estimador da krigagem ordinaria:
Z;o(xo) = Z/ﬁti Z(Xi)’
i=1

em que Z,,(x,) € o valor da estimativa por krigagem ordinaria no ponto x,, 4, € o i-
ésimo ponderador e z(x;) € o valor da variavel regionalizada Z(x) no i-ésimo local da

vizinhanga composta por n amostras.
A condi¢do de ndo viés da krigagem ordinéria é alcan¢cada quando a igualdade a
seguir € satisfeita (Journel & Huijbregts, 1978):

Considerando que:

i=1

E[Z;o(x)] = E|:iﬂ’iz(xi):| = Zn:/liE[Z(Xi)] = i/lim

Desta maneira, para que:

n

E [Z;o(x)] = Z/ﬁti m,

i=1

Deve-se entdo assegurar que a soma dos ponderadores A4, seja igual a um:
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Esta restricdo é satisfeita utilizando um lagrangiano no sistema de equacdes lineares

da krigagem ordinaria:

> (X —Xj)—,u:}/(xj —xo) j=1...n
i=1l

em que os ponderadores séo {4, i=1n}, a variancia espacial 7() é fornecida pelo
modelo tedrico de variograma, X, e x; representam a vizinhanca e x € o multiplicador

de lagrange.
Em termos matriciais, o sistema de equacdes lineares da krigagem ordinaria

pode ser representado, em funcéo da variancia espacial, da seguinte forma:

_7(X1’X1) 7/(X1’X2) 7(X1’Xn) 1] _21— _7/(X0_X1)_
(X, %) (X, %,) .. y(x,,x,) 1 A, 7(Xo =X, )
(X x) (%, %) . y(x,.x,) 1 A, 7(%, —X,)

i 1 1 1 0 | a i 1 |

2.3.1 Variancia de Krigagem

Um estimador que minimiza o erro, como a krigagem ordindaria, pode fornecer
uma medida de variancia do erro no local estimado. Neste sentido, a variancia de
krigagem é uma medida consagrada de incerteza associada a estimativa por krigagem

sendo expressa em funcdo do semivariograma como:

Txo :Zﬂi7(xo_xi)+ﬂ-

em que of, € a variancia de krigagem, y(x,—x) a variancia espacial entre a
vizinhanca e o local estimado, {4,i=1n} e x s&o os ponderadores e o Multiplicador

de Lagrange, respectivamente.

11



Entretanto, como se pode observar na expressao da variancia de krigagem ela

ndo depende dos valores da variavel regionalizada Z(x) e é portanto, homoscedastica.

Ou seja, considera apenas a configuracdo espacial das informacdes vizinhas com

relacdo ao local estimado, negligenciando os valores da funcdo aleatéria tanto na

vizinhanga z(x, ), quanto no local estimado Z ., (x, ).

2.3.2 Variancia de Interpolacéo

7

Proposta por Yamamoto (2000), a variancia de interpolacdo é uma medida
heterocedastica de incerteza associada a estimativa por krigagem ordinaria, uma vez

que considera tanto a configuracdo espacial das amostras utilizadas na estimativa de
um local x,, quanto o valor estimado Z.,(x,) e os valores medidos na vizinhanga
2(x;), fornecendo assim uma medida de incerteza mais sensivel e realista que a

variancia de krigagem.

A variancia de interpolacao € apresentada como (Yamamoto, 2000):
Sf :Z/Ii [Z(Xi )_ Z;o (Xo )] ?
i=1

onde n € o numero de amostras utilizadas na estimativa do local x,, {4,, i =1,n} s&@o os
pesos da krigagem ordinaria, z(x,) sdo as amostras vizinhas utilizadas na estimativa e

Zvo(X,) € 0 resultado da estimativa.

Como pode ser observado na equagdo acima, a configuragdo espacial das

amostras utilizadas na estimativa é considerada por intermédio dos pesos {4, i=1n},

resultantes da resolugédo do sistema de equacdes da krigagem. Nota-se também, que
para garantir que a variancia de inteporlacdo seja positiva é imperativo que 0s pesos
sejam positivos. Para satisfazer esta condicdo € necessario que se utilize um algoritmo
de correcéo dos pesos da krigagem(e.g. Journel & Rao, 1996).
Segundo Yamamoto (2000), as principais propriedades da variancia de
interpolacao séo:
i. corresponde a exatiddo da krigagem ordinaria, pois se o local a ser estimado

Z.(x,) coincide com o ponto em que se conhece o valor da variavel
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aleatdria z(x;) este valor sera honrado, uma vez que seu ponderador /, sera

um enquanto os outros iguais a zero. Logo, a variancia de interpolacdo sera
nula (SZ =0);

ii. E proporcional & dispersdo dos pontos amostrais;

iii.  Utiliza indiretamente a informacdo estrutural fornecida pelo variograma,

através do ponderador 4, , que atribuird maior influéncia a um ponto baseado

no peso utilizado na krigagem.

2.3.3 Correcdao do Efeito de Suavizacéo

O estimador da krigagem ordinaria, bem como outros estimadores baseados em
ponderacdo, geralmente apresentam um sério defeito: o efeito de suavizacdo da
estimativa. Este problema consiste basicamente da tendéncia da estimativa ao valor da
média, ou seja, a subestimativa de valores mais altos e superestimativa de valores
mais baixos. Este comportamento resulta na perda de precisao global da estimativa,
refletido pelo fato do histograma e variograma da estimativa ndo reproduzirem os
correspondentes amostrais. Este comportamento do estimador da krigagem ordinéria
dramatico em situacdes em que o interesse esteja nos valores extremos da variavel
aleatoria. Por exemplo, na predicdo da concentracdo em depdsitos de metais raros,
sdo os altos teores que viabilizam o empreendimento. Outro caso em que os valores
extremos devem ser considerados é na modelagem de porosidade de um reservatorio.

Buscando solucionar esta limitacdo dos algoritmos de estimativa, diversos
métodos de simulacdo estocastica foram propostos. Entretanto, o produto final desta
familia de métodos sdo n imagens ou mapas equiprovaveis, ou seja, n realidades que
nao permite a escolha da melhor, pois sdo equiprovaveis e a reproducao do modelo de
covariancia depende daguele conjunto.

Segundo Yamamoto (2005), o déficit de variancia resultante do efeito de
suavizacdo da krigagem ordinaria pode ser expresso em funcdo da variancia de

interpolacdo como:

13



que pode ser interpretada como a variancia suavizada do estimador da krigagem

ZKO (XO)'
Esta expresséo faz sentido como medida de variancia de suavizacdo, uma vez

que o maior valor de S é tomado considerando todos os valores possiveis de uma

determinada configuragcdo de amostras. Nota-se também que a variancia amostral é
igual a variancia da estimativa por krigagem ordindria somada a varidncia de
suavizacao. Desta maneira, se todos os locais contendo amostras forem estimados,
entdo a variancia da estimativa por krigagem ordinaria sera igual a variancia amostral,
uma vez que o estimador da krigagem ordinaria honra os dados, consequentemente a
variancia de suavizacao sera nula.

Utilizando a expresséo da variancia total em funcdo da variancia da estimativa
acrescida da variancia de interpolacdo, Yamamoto (2005) descreve o algoritmo de
correcdo de efeito de suavizacao da krigagem ordinaria em quatro etapas, a saber:

i. Executar a validagcdo cruzada para calcular o erro verdadeiro e o desvio

padrédo de interpolacdo para cada ponto:
erro verdadeiro=[Z 5 (x,)-Z(x, )]

Estas duas variaveis serao utilizadas para o calculo de uma nova variavel, o
namero de desvios padréo de interpolacao:
_ —erro verdadeiro

Ns, = 57 para SZ #0
0

Nota-se que Ns, pode ser positivo ou negativo. O sinal negativo compensa o
efeito de suavizacdo. Se o erro verdadeiro € maior que zero, entdo o valor
estimado naquele ponto é superior ao valor amostral, assim um erro deve ser
decrescido do valor estimado. Por outro lado, se o erro verdadeiro for menor
que zero, um erro deve ser somado ao valor estimado, uma vez que este €
menor que o valor amostral.

O resultado desta etapa sera um Ns, para cada local.

ii. Executar a krigagem ordinaria para obter o numero de desvios padrdao de

interpolacéo (Ns,) para todos os nos (x,) que serdo corrigidos. E importante
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mencionar que Ns, deve ser estimado com o menor numero possivel de
vizinhos, para evitar a suavizacao.

iii. Executar novamente a krigagem ordinaria para estimar Z,(x,) em todos os
nés x, que serdo corrigidos. Os paradmetros de vizinhanga devem ser os

mesmos utilizados na etapa i.

iv.  Executar o procedimento de pds-processamento descrito a seguir:

*k *

ZKo(Xo):ZKo(Xo)"' NSO(XO)*SO

A expressdo anterior reduz consideravelmente o efeito de suavizacdo da
krigagem ordinaria, entretanto, é importante verificar se o valor do ponto estimado esta

coerente com o intervalo dos dados vizinhos. Para esta verificagdo, deve-se considerar:

Z.n =min[Z(x,)i=1...,n]

Z o =max[Z(x )i =1,...,n]

em que Zpin € Znax Sa0 0s valores de maximo e minimo da vizinhanga utilizada na
estimativa.
Desta maneira, deve-se realizar a verificacdo e correcdo dos valores estimados

segundo Yamamoto (2005):

se Zio(X)<Zmn  Zio(Xo)=Zro + Ns,(x, )So. factor

Hk

se Zio(x,)>Z Zo(Xo) = Z o +Zrs (X, ) factor

max

em que Z,(x,) = Ns,(x,)S0.
Yamamoto (2007) desenvolve a equac¢ao da variancia dos dados em funcéo da
variancia da estimativa e de Z.(x,) para calcular o factor de correcéo para a estimativa

da seguinte forma:
Var[z(x)] =Var|z , (x, )+ factor Z s, (Xo )
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que apos rearranjo serd uma funcdo quadratica, onde o fator (factor) sera a raiz:
Var|z s, (%o )| factor? + 2Cov(Z 1 (¥, ). Z s, (%o )} factor +Var|Zy, (x, )|~ Var[z(x, )] = 0

e o discriminante sera:

A = 4C0V(Z 6 (%), 23, ()~ aVar(z;, (x, Jvar[zio (x,) - 2(x,))
em que Cov(.) € a covariancia e Var|[.] € a variancia espacial.

Devido a variancia dos dados sempre ser superior a variancia da estimativa
(efeito de suavizagdo) o discriminante serd sempre maior que zero e a funcgéo
quadratica terd duas raizes reais. Sabendo que a raiz quadrada do discriminante
sempre sera maior que zero, o fator 6timo (factor) que melhor corrige a variancia da
estimativa a variancia das amostras sera a raiz positiva da funcdo quadratica, que pode

ser calculada por (Yamamoto, 2007):

- ZCOV(Z o (X0 ) Zne (%, ))+ JA .

factor = Var|Z (%, )]

ApOs a compensacdo no déficit de variancia, é necessario que a média da
estimativa também seja coerente com aquela fornecida pelos dados. Yamamoto (2005)

utiliza uma constante K, que somada a estimativa aplica um altimo ajuste fino:

K = E[z(x)]-E[z (x)]
Z:o(xo): Z:o(xo)"' K

gue néo altera a variancia, pois:

Var([Z(x)+ K]=Var[Z(x)]
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2.4 Cokrigagem

A familia de técnicas, genericamente, denominadas cokrigagem apresenta-se
como uma possibilidade bastante atrativa para a estimativa de uma variavel de
interesse (variavel primaria) tendo como complementacéo informacgdes fornecidas por
uma ou mais variaveis (variaveis secundarias).

A cokrigagem é uma extensdo natural da krigagem quando os dados, 0s
modelos de covariancia e variograma disponiveis sdo multivariados (Wackernagel,
1998). Genericamente, nesta familia de métodos, a variavel priméaria € estimada em um
local especifico, ponto ou bloco, utilizando as informag¢des fornecidas pelos dados dela
mesma e dados de variaveis auxiliares. Estas informacgdes traduzem-se de dois modos:
a guantificacdo das variaveis (i.e. teor, porosidade, permeabilidade) e o modelo de
covariancia ou variograma acessados para o fendbmeno em estudo. No caso do
modelo, este sera o variograma/covariograma direto, quando comparam-se os dados
da variavel com ela mesma, mas em diferentes posicbes no espago; e 0
variograma/covariograma cruzado, quando a comparagdo feita considera duas
variaveis distintas também em diferentes posi¢cdes no espaco, conforme apresentado
no item 2.1.

Segundo Olea (1999), este € um método de estimativa verdadeiramente
multivariado, uma vez que o modelo lida com dois ou mais atributos em um mesmo
dominio. Na estimativa por cokrigagem, quando um determinado ponto da base de
dados nao possui informacao das variaveis primaria e secundaria, esta auséncia nao
enviesa ou degrada o resultado da estimativa, ao contrario, esta € a situacdo em que a
cokrigagem apresenta-se mais eficaz.

Journel & Huijbregts (1978), apontam a coestimativa de uma variavel
subamostrada como principal utilizacdo da cokrigagem em mineracéo. Entretanto, Olea
(1991) e Myers (1982) mencionam a reducado da variancia do erro de estimativa de um
atributo subamostrado e a estimativa conjunta de diversas caracteristicas amostradas
em um mesmo dominio como maiores contribuicdes da coestimativa por cokrigagem.

Conde (2000) utiliza cokrigagem ordinaria para estimar variaveis com diferentes
coeficientes de correlacédo (0.95, 0.76 e 0.51) para os casos de isotopia e heterotopia

parcial para a avaliacdo de uma jazida de asbestos. Com a reducédo sistematica da
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correlacdo da variavel priméaria no conjunto de dados isotépico a média e as medidas
de disperséo (desvio padrao, coeficiente de variacdo e raiz quadrada da variancia de
cokrigagem) apresentaram pequena variacdo. Para o caso de heterotopia parcial, a
autora conclui que a média apresenta pequenas variacoes, entretanto, na medida em
que a contribuicdo da variavel primaria € reduzida, a coestimativa degrada-se
sistematicamente com coeficientes de correlagdo mais baixos, refletindo-se no
aumento de valores das medidas de dispersdo. A autora sugere coeficientes de
correlacao intravariaveis iguais ou superiores a 0,5.

Pardo-lguzquiza et al. (2006) utilizaram cokrigagem ordinaria, com sucesso, na
fusdo de imagens orbitais de alta resolugcéo espacial (Pan-cromatica) e imagens de alta
resolucdo espectral (estas com baixa resolucdo espacial) buscando maior
detalhamento espacial (downscaling) das imagens multi-espectrais.

Doyen (1988) compara a cokrigagem, como alternativa na integracao informacao
auxiliar de origem sismica (velocidade de transito), aos métodos consagrados de
estimativa na estimativa de porosidade de um reservatério, alcangando resultados
superiores da cokrigagem, como pode ser observado na Figura 2.

Conforme observado por Isaaks & Srivastava (1989), Conde (2000) e
Wackernagel (1995, 2003), entre outros autores, quando néo existe correlacédo espacial
entre a variavel primaria e as variaveis auxiliares o0 resultado da cokrigagem sera
idéntico ao da krigagem (variaveis autokrigaveis). lIsaaks & Srivastava (1989)
mencionam ainda, que a cokrigagem nao apresentara ganho com relacédo a estimativa
por krigagem no caso em que as informacfGes das variaveis primaria e secundaria
estdo presentes em todos os locais amostrados ou que os modelos de covariancia
direta e cruzada sao similares. Neste sentido, a cokrigagem torna-se menos atrativa,

uma vez que o processo de modelagem geoestatistica se torna mais complexo, ja que

n+ [n.(”_%} modelos de variogramas diretos e cruzados deverao ser calculados e
ajustados segundo um modelo linear de corregionalizagéo valido.

Considerando a situacdo em que os dados primarios {zl(xal), al,...,nl} séo
complementados pela informagéo secundaria relacionada a (N, —1) atributos continuos
zi, {z(x, ) x,1...n;,i=2...,N,{, em qualquer, possivelmente diferente, local. O

estimador linear estendido para incorporar aquelas informacdes adicionais pode ser

expresso como (Goovaerts, 1997):
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. ni(u) N, n(u)

Zl (U) - ml = Z/lﬂﬁ (u)[zl(u%)_ ml(u% )] + > zﬂ'ai (U) [Zl (uai )_ mi ((uai ))]

=1 i= o =1
em que 4, (u) s&o os ponderadores associados aos dados da variavel primaria zl(ual)
e 4, (u) , i>1, sdo os ponderadores associados as varidveis secundarias zi(uwi ) Os
valores da esperanga matematica de Z,(u) e Z/(u,) s@o m(u) e mlu,),

respectivamente.

1km 1km

©) (D)
Figura 2: Comparacdo do desempenho da krigagem ordinaria (B), regressao linear (C) e
cokrigagem (D), segundo Doyen (1988)

Todos os estimadores de cokrigagem sado variacbes da expressao anterior e

devem considerar as seguintes condi¢cdes de ndo enviesamento e minimizacdo da

variancia do erro (o (u)):
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ol :Var{Zl*(u)— Zl(u)},

gue € minimizado sob a restricdo do erro esperado ser zero:

2.4.1 Cokrigagem Simples

A cokrigagem ordinaria ndo faz sentido quando ndo ha informacdes da variavel
de interesse na vizinhanca (Wackernagel 2003). Por outro lado, a cokrigagem simples
(SCK) é amparada pelo conhecimento a priori das médias globais das variaveis, de
modo que a estimativa de uma variavel pode ser calibrada sem gque existam valores de
dados desta variavel na vizinhanga da cokrigagem.

O estimador da cokrigagem simples € composto pela média da variavel de

interesse somada & uma combinac&o linear dos pesos A, com o residuo das variaveis,

que para o caso de duas variaveis sera:

2o ) =m = 3 W) 20, ) - m )+ XA ) 2,0, )- m,),

=1 a,=1
em que Zg.(u) é o resultado da cokrigagem simples no local u, A s&o os
ponderadores da SCK para a variavel primaria, /12(2"‘ sdo os ponderadores para a

variavel secundaria, m, e m, sdo as médias populacionais das caracteristicas primaria

e secundaria, respectivamente. Os ponderadores (1's) da SCK séo determinados para
assegurar o ndo enviesamento e minima variancia do erro da coestimativa. O néo viés

€ garantido pela expresséo (Wackernagel, 2003):

EfZi () - 2= S R, )~ m ]+ S W)z, b, - m,]

=1 a,=1

+ [ml - E{Zl(u)}] = 0

Ainda segundo Wackernagel (2003) considerando R, (uai) = Zi(uai )— m, como

variavel primaria (i =1) ou secundaria (i =2) de uma variavel regionalizada em u, , o
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erro da coestimativa Zg, (u)-Z(u) no local u pode ser expresso como uma

combinacéo linear de variaveis residuais:

2 ) 2,0)= S @R, )+ S A @R o, )- [2,(0)- m]

O erro da variancia o? pode entdo ser expresso como uma combinagéo linear dos

valores de covariancia direta e cruzada dos residuos (Wackernagel, 2003):

O-é( ) Var{RSCK( )}+Var{R( )} 2C0V{ SCK( ) Rl(u)}

n;(u)

>3 A () A () u,, U, )+ CE(0) 2i 2 (u)Ch(u,, u)

— Q2 (u) @, =1...,n,(u)i=1,2)

Os ponderadores que minimizam a variancia do erro sado obtidos pelo conjunto de

zeros nas primeiras derivadas parciais da forma quadratica (n,(u)+n,(u))

(Wackernagel, 2003):

L) ey, u, )+ S A W)CE(, u, )- CRl, )
2 a/104 (U) A=l I Bo=1 ’ I : !

a,=1,...,n,(u)

o S enl, e 3 R, ,)-CEl,

N
)]
A_)
7]
@]
~
—_
c
~

a, =1...,n,(u)

Para Wackernagel (2003), assumindo que tanto as fungdes covariancia Cﬁ(h) e CZRZ(h)

das caracteristicas primaria e secundaria, quanto a fungéo covariancia cruzada CJ(h)
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sdo estacionarias e iguais as funcbes autocovariancia e covariancia cruzada das
variaveis aleatorias Z,(u) e Z,(u) :

Ci? (h): E{Ri(u)' R; (u + h)}

—E{[z,W)-m].[z,+n)-m,]} = c,(h) ij=1,2

Ainda segundo o0 mesmo autor, pode-se expressar 0 sistema de equacbes da
cokrigagem simples como:

n(u) ny(u)

W (u)Cll(ual - uﬂl)+ W (u)Clz(ual - uﬁz):Cll(uw1 —u) a,=1,...,n,(u)

A=l Bo=1

ny

u) ny(u)
2/12?( (U)Cﬂ(uaz _uﬁl)+ ZJZSK (U)CZZ(uaz _uﬁz):C21(ua2 _U) a, :11---’n2(u)
1 pr=1

Bi=

A variancia de cokrigagem simples, ou a minima variancia do erro pode ser

calculada pela substituicdo do sistema de equacdes de cokrigagem simples nas
expressoes de variancia do erro (Wackernagel, 2003):

2 £ SCK ¢ SCK
O sex =C11(O)— 2/10{1 (U)Cn(ual _u)_ 2/1 (U)CZl(uaz _U)

a3
=1 a,=1
A variancia do erro geralmente decresce quando o local u estimado coincide
com a localizacdo dos dados (maiores ponderadores da cokrigagem) ou quando a

covariancia da variavel primaria C,,(h) ou a covariancia cruzada C,,(h) aumenta.

O sistema de equacdes de cokrigagem simples pode ser expresso em notacao
matricial, conforme (Wackernagel, 2003):

C11 Clj Cln _/11 ] Clio
Cay C2j Can | = Cai, |1
_C31 Caj Cs i ]‘3 . _Csi0 A
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em que a matriz do lado esquerdo é composta por blocos simétricos quadrados n, x n,

de C; na diagonal e com blocos retangulares n; x n; de C

;» em que

c, = Cl.

U]

Os blocos C; contém as covariancias entre as amostras de um par fixo de variaveis.

Os vetores C, listam as covariancias com a variavel de interesse, para uma variavel
0

especifica do conjunto, entre amostras e locais da estimativa. Os vetores /4,

representam os ponderadores associados as amostras de uma variavel.

Wackernagel (2003), observa que na cokrigagem simples:

O sistema de cokrigagem simples possui uma Unica solugdo com variancia
de cokrigagem positiva se e somente se a matriz de covariancia é definida
positiva. Esta condicdo € satisfeita com um modelo linear de
corregionalizacdo autorizado;

se as variaveis primaria e secundaria ndo sao correlacionadas, o estimador
da cokrigagem se revertera no estimador da krigagem simples;

o estimador da cokrigagem simples € um interpolador exato e honra os
dados primarios em seus locais de amostragem (é um estimador condicional

a priori).

2.4.2 Cokrigagem Ordinaria

A cokrigagem ordinaria € um meétodo de estimativa baseado na combinacgéo

linear de ponderadores A° com dados de diferentes variaveis, possivelmente com

amostras de tamanhos diferentes localizadas na vizinhanga do ponto X, que sera

estimado. De maneira similar a krigagem ordinaria, ndo € necessario conhecer a média

populacional da variavel aleatéria na estimativa por cokrigagem ordinaria, uma vez que

a média € local e calculada na vizinhanga do ponto que sera coestimado. O estimador

da cokrigagem ordinaria é definido como (Wackernagel, 1998):

Np

Z,.00)=Y 347, (x)

p=1l =l
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em que po refere-se a uma variavel especifica de um conjunto de N variaveis. O indice
n, € o numero de amostras e dependera do indice p das variaveis.

Segundo Wackernagel (1998), no arcaboucgo da hipétese intrinseca conjunta o
objetivo da cokrigagem ordindria é estimar uma variavel particular de um conjunto de N
variaveis e com base em um erro de estimativa que seria nulo em média. Ainda
segundo este autor, esta condicdo € satisfeita pela selecdo de pesos cuja soma seja
um para a variavel de interesse e que tenha soma zero para as variaveis auxiliares,
conforme:

o lsep=
Z/lip =5Ppo ={ b=

= Osep#p,

Seguindo a expanséao da expressao do erro médio proposta por Wackernagel (1998),

tem-se:

N Np

£ 2 00)-2, ()] | 23022, (0)- 242, () $2202,0) -

0 ——
M ppoo

Np

> S HE[Z,(0)-2,00)] = 0

p=l i=1

0

A variancia do erro médio de estimativa sera:

ol =E (i”z”zizz,xxa)—zp(xo)}z

p=1 i=0

Introduzindo os pesos A} definidos como:

-1 sei=i,
ﬂ“g:_é‘ii = -
’ 0 sei=l,

que sdo incluidos nas somas e permitem a reducdo da expressdo da variancia da

estimativa:

N Ny 2
ol =E (Z A7, (x, )]
p=1 i=0

Ento, inserindo-se variaveis aleatérias ficticias Z,(0) posicionadas arbitrariamente na

origem, pode-se formar incrementos:
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incremento

Definindo a covariancia cruzada de incrementos Ci}(xa,xﬁ) (Que ndo sd@o uma

translacéo invariante) obtém-se:

A fim de converter incrementos de covariancia em variogramas, deve-se supor que 0s
incrementos de covariancia sao simétricos. Com esta hipotese, pode-se obter a

translacéo de quantidade invariante (Wackernagel, 1998):

i

=2i§ﬂ'7.. SEPNCRRES ¥

i=1

noon

2’1 A 7u( ﬁ')

i=L  j=1 a=0 p=0
Apl6s a minimizacdo, as restricbes nos ponderadores geram N multiplicadores de

Lagrange 4, obtendo-se o sistema de cokrigagem ordinaria, que segundo

(Wackernagel, 1998) é:

ZN: 2 Ly (x, —x )+yi:y”0(xa—x0) para i=1..N; a=1..n,
=1 p=1

n;

Z para i=1..N,
=1

e a variancia de cokrigagem sera:
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2.4.3 Cokrigagem Colocalizada

Uma situacdo particular de heterotopia € encontrada na colocalizacdo dos
dados, pois, como dito, a variavel de interesse é conhecida em poucos pontos do
dominio e a variavel auxiliar € conhecida em todo o dominio, ou pelo menos, em todos
0s nés de uma malha de estimativa e nos locais de amostragem da variavel de
interesse. Com abundancia de dados da informagao auxiliar, a escolha de uma
vizinhanca criteriosa € um ponto crucial na estimativa (Wackernagel, 2003).

Segundo Xu et al. (1992), Goovaerts (1997) e Wackernagel (2003), se as
variaveis secundarias sao exaustivamente amostradas, quando comparadas a variavel
priméria, o sistema de cokrigagem pode se tornar instavel, devido a correlacdo dos
dados secundarios (localmente proximos) ser muito maior que a correlacdo entre 0s
distantes dados primarios. Esta feicdo gera nos resultados valores negativos, pois parte
dos pesos da variavel secundaria serdo negativos para garantir a segunda condi¢cao de
restricdo da cokrigagem ordinaria, onde a soma dos pesos deve ser zero. A Figura 3
ilustra esta situacdo, em que se mostra o histograma do resultado de uma cokrigagem
ordinaria com a presencga de valores menores do que zero, quando o valor minimo
amostral era 1,69. Além disso, dados que estdo proximos, ou até mesmo colocalizados
com valores primarios ndo conhecidos tendem a esconder a influéncia de dados

secundarios que se encontram mais afastados (efeito tela).

30 30

%
%

25 25

20 20

15 15

10 10
5 H 5
0 + 0

. . 3.95 5.09 6.2

2 7.35 -6.21 -1.64 2,92 7.49 12.06 16.63
VP ESTIMATED GRADE

Figura 3: Histograma amostral (esquerda) e dos resultados da cokrigagem ordinaria (direita).

Na pesquisa de petréleo, a situacdo descrita anteriormente é bastante comum.
Como exemplo pode-se citar a caracterizacdo do volume poroso de um reservatorio

utilizando informacdes de porosidade, medidas esparsamente nos pocos, e os dados
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de velocidade de transito ou impedancia acustica obtidos em levantamentos sismicos
tridimensionais. Estas informagbes sao correlacionadas naturalmente com a
porosidade e podem ser consideradas quasi-exaustivas.

Outra utilizacdo em que a cokrigagem colocalizada alcanca bom desempenho é
na hidrogeologia, por exemplo, na predicdo do nivel piezométrico de uma regido. Neste
contexto, a variavel de interesse, nivel piezométrico € subamostrada em poucos pogos
de monitoramento, enquanto a topografia, fortemente correlacionada com piezometria
pode ser densamente amostrada em levantamentos ou cartas topograficas.

Boezio et al. (2006), aplicaram esta técnica na coestimativa do nivel
piezométrico utilizando a topografia como informacdo secundaria, alcancando
resultados satisfatorios com esta técnica (Figura 4).

Neste contexto, a cokrigagem colocalizada (CCK) (Xu et al., 1992 p. 835) é uma
alternativa para integrar informacdes secundarias na coestimativa, pois as informacdes
de variaveis secundarias densamente amostradas auxiliam na reducéo da variancia do
erro sem comprometer a estabilidade do sistema de equacdes lineares da cokrigagem.
Além desta caracteristica pode-se utilizar a cokrigagem colocalizada sem a exigéncia
de colocalizacdo dos dados secundarios com as informacfes da variavel primaria
(como acontece na krigagem com deriva externa).

A situacdo em que os dados secundarios sdo colocalizados com a variavel
primaria e com a malha que se deseja estimar caracteriza a vizinhanca multi-
colocalizada (Chiles & Delfiner, 1999) e, neste caso, pode-se utilizar a cokrigagem

ordinaria colocalizada.

2.4.3.1 Cokrigagem colocalizada simples

A cokrigagem colocalizada consiste basicamente na simplificagdo da vizinhanca
que sera considerada na estimativa. Quando ha colocalizacdo da informacao

secundaria apenas com 0 ponto x, que serd estimado, pode-se utilizar cokrigagem

simples colocalizada. O principal reflexo desta simplificacdo € a redu¢do do numero de
ponderadores e dados da variavel secundaria a um, conforme expresso a seguir (Xu et
al., 1993 p. 835):
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ZlcCL(Xo)_ m = i‘,/ﬁ [Zl(xi)_ m1]+,12 [Zz(xo)_ mz]’

em que Z°(x,) € o valor da variavel primaria calculado por cokrigagem colocalizada
simples no ponto x,, 4 e z(x) sfo os ponderadores e os valores amostrados da
variavel primaria, respectivamente, m, e m, sdo as medias globais das variaveis
priméria e secundaria, A’ e z,(x,) sdo o ponderador e o valor da variavel secundaria
no ponto x, sendo estimado.

Ainda segundo este autor, o sistema de cokrigagem sera definido como:

Zn:l? C12 (Xi — X )"' 7 sz(o): ClZ(O)

i=1

Emque C,(h), C,(h), C,(h) =C,,(h) sdo as covariancias cruzadas:
Cyy(h)=Cov{Z,(x).Z,(x+h)}
Cy,(h)=Cov{Z,(x),Z,(x+h)}
Cp (h) = COV{Zl(X), Zz(x + h)}

C,,(h)=Cov{Z,(x),Z,(x+h)}.
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Figura 4. Mapas da diferenca entre a topografia densamente amostrada e o nivel de
agua estimado, utilizando-se krigagem ordinaria (A) e cokrigagem colocalizada
ordinaria (B), conforme Boezio et al. (2006).

2.4.3.2 Cokrigagem colocalizada ordinaria

Assim como a krigagem com deriva externa, a cokrigagem ordinéria colocalizada
exige que a vizinhangca seja multi-colocalizada. Esta premissa é necessaria para
assegurar que o resultado do sistema de cokrigagem ordinaria ndo seja a solucao
trivial, pois, para respeitar a condicao de nao viés o ponderador da variavel secundaria

A, seria zero e sua influéncia na estimativa ndo seria considerada (Wackernagel, 2003

p.167).
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Segundo Goovaerts (1997), o ponderador da cokrigagem ordinaria colocalizada

(multi-colocalizada) é expresso como:
Z(;CK (Xo) = Zﬂ’izz(xi) + /12 [S(Xi)_ m, + mz]!
i=1

em que Z.(x,) é o estimador da cokrigagem ordinaria colocalizada, 1* e A° s&o os
ponderadores da variavel primaria e secundaria, respectivamente, 4, € o ponderador
da caracteristica secundaria no ponto sendo estimado x,, Z(x,) € a variavel primaria e
S(x;) € a variavel secundaria e m, e m,séo as médias locais das variaveis primaria e

secundaria.

Como em todos os algoritmos de cokrigagem, na CCK é necessario respeitar as
condicBes de nédo viés e minimizacdo da variancia do erro. Entretanto, ndo € possivel
utilizar as restricbes embasadas na soma dos ponderadores da variavel primaria e
secundaria ser igual a um e zero, respectivamente, uma vez que um peso nulo para a
variavel secundaria na CCK resultaria na estimativa por krigagem. Esta particularidade
do coestimador da CCK pode ser contornada pela utilizacdo da restricdo simples de
nao viés, originada do algoritmo de cokrigagem ordindria padronizada (lsaaks &
Srivastava, 1989 p. 409 — 416; Deutsch & Journel, 1992 p. 70) que consiste em garantir

gque a soma de todos os ponderadores seja igual a um, conforme:

n

> A0a)+ D Al) = 1

i=1

A utilizacdo de uma Unica restricdo de nao viés implica na exigéncia que a média
da variavel secundaria Z,(x) seja padronizada ou re-escalonada com a média da
variavel primaria.

Finalmente, os ponderadores da variavel primaria e da variavel secundéria na

cokrigagem ordinéria colocalizada podem ser calculados pela resolucao do sistema de

equacoes lineares a seguir:
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Zn:lfcll(x—x+h)+2?C12(xo—x+h)+,u = Culx—x,)

i=1

Zn:/iipcﬂ(x—x+h)+/1?c22(xo—x+h)+y = C,(x=%) j=1..,m

i=1

> () + 24 00) = 1

2.4.3.2.1 Utilizacdo do Modelo Markoviano

Considerando a hipotese de efeito tela do tipo Markoviano ter-se-a4 (Xu et al.,
1992):

EZ,()z,(x)z(x+h)} = E{Z,(x)Iz(x)} vz (x+h),

ou seja, o dado primario zl(x) ocultara qualquer influéncia de qualquer informacéo da
variavel primaria z,(x+h) vizinha a variavel secundaria colocalizada Z,(x).
Desta maneira, é possivel expressar as covariancias C,(h) = C,,(h) da seguinte

forma:

gue pode ser escrito em funcéo da correlacdo como:

P12 (h) = Pu (0),01 (h)

em que pl(h):é—ggg é o correlograma de Z,, pn(h):Cf:W(hz)o é o correlograma

cruzado entre Z, e Z, e p,(0) é o coeficiente de correlagéo entre as variaveis.
A utilizacdo do modelo Markoviano de corregionalizagdo valido é bastante

conveniente uma vez que o modelo de covariancia C,,(h) é derivado e padronizado em
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funcdo da covariancia da variavel primaria e indiscutivelmente simplifica o algoritmo de
cokrigagem. Outro aspecto positivo na utilizacdo deste modelo € a facilidade para
verificar sua validade, uma vez que para tal € necessario apenas que se calcule a

covariancia cruzada experimental e a compare na forma padronizada (Xu et al., 1992):

O
N
—
=
~—
1
O
—
=
~
<
=

Estes autores interpretam os meéetodos de estimativa que utilizam um modelo
Markoviano como os consagrados filtros do tipo passa-baixa, em que os resultados
serdo mapas mais suavizados sem a reproducdo do espectro da variancia em

frequéncias mais altas.

2.5 Krigagem com deriva externa

O meétodo de krigagem com deriva externa, bem como krigagem universal ou
krigagem regressiva sdo denominados, por McBratney et al. (2000), como métodos
hibridos, ou seja, métodos que utilizam funcdes deterministicas (representando a
contribuicdo ndo estacionaria do fendbmeno) e funcdes probabilisticas (referentes a
contribuicéo estacionaria do fendémeno espacial).

Proposta por Wackernagel (1998), a krigagem com deriva externa (KED) é um
método alternativo, utilizado em situagdes em que uma caracteristica de interesse é
amostrada esparsamente e uma variavel auxiliar ou secundéaria linearmente
correlacionada com a variavel de interesse é exaustivamente amostrada ou entdo
multi-colocalizada. Este cenario € bastante comum na industria do petréleo, como
mencionado anteriormente.

Bourennane et al. (1996, 2000) constataram melhor desempenho da KED na
estimativa de espessura de um horizonte pedolégico tendo como deriva uma mapa de
inclinacdes. Bourennane & Kind (2003) utilizam mdltiplas varidveis (topografia,
resistividade) como deriva na krigagem universal e krigagem com deriva externa para
determinacdo do topo da camada de um carbonato, alcancando resultados

consistentes com a KED.
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Segundo Wackernagel (2003), as variaveis de interesse/primaria e a variavel
auxiliar/secundaria sdo respectivamente:

e uma medida precisa amostrada no poco ou sondagem. Sua quantidade é
reduzida por conta dos altos custos de perfuracdo. Geralmente é uma funcao
aleatdria estacionaria de segunda ordem representada como Z(x) e sua funcéo
covariancia € conhecida;

e uma medida imprecisa e cobrindo o dominio em grande escala. Esta é
representada como uma variavel regionalizada s(x) e considerada como

deterministica.

Tanto a variavel primaria como a secundaria sdo duas formas diferentes de expressar
um fendmeno. Desta maneira, espera-se que estas sejam iguais em média. Conforme

Wackernagel (2003), assumindo que Z(x) é em média igual a s(x) mais uma constante

a, e um coeficiente de correlagao b, :
E[Z (X)] =4d, +b15(X)

A fungdo deterministica s(x) descreve a forma geral e imprecisa da
caracteristica de interesse, enquanto os dados da funcdo Z(x) fornecem, em alguns

locais, a medida exata da variavel. O método mescla as diferentes fontes de

informacéo e utiliza s(x) como uma funcdo deterministica de deriva externa para a
estimativa de Z(x).

Ainda segundo Wackernagel (2003), o estimador da krigagem com deriva

externa é a combinacéo linear:

n

ZKDE(XO): Zﬂ’iz(xi)

i=1

em que a soma dos pesos A éigual a um, assim:

E[Z e (Xo )] = E[Z (Xo )]’
gue desenvolvido apresenta-se como (Wackernagel, 2003):
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el )] = DAEZ0G] = b X Astn) = bl

i=1
Esta dltima equacdo implica que os pesos devem ser consistentes com uma

interpolagéo exata de s(x):

Esta Ultima restricdo dos pesos {4,,i=1n} descreve a forma média fornecida pela

variavel secundaria. Os pesos que minimizam a variancia do erro sob as duas

restricbes resultam da solucédo do seguinte sistema de equac¢des (Wackernagel, 2003):
Zn:;tjcr(xi — X )=, — 11,5(x,) = C,(x, —%,) parai=1n

j=1

S 1

j=1

Z/Ijs(xj ): s(%,)

j=1

onde u, e u, sdo os multiplicadores de Lagrange e C,(xi —xj) € a covariancia do
residuo entre os pontos x; e X;.

A krigagem com deriva externa, cujo estimador é semelhante ao da krigagem
ordinaria (n&o considera a informacao secundaria diretamente no estimador), permite a
correcdo do efeito de suavizacgdo, tal como descrito no item 2.3.3. Esta alternativa sera
considerada no presente estudo.
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CAPITULO3

MATERIAIS E METODOS

Dados reais de um campo produtor ou mesmo de um campo ja completamente
explotado como o Campo de Namorado sdo muito dificeis de serem disponibilizados
para fins de pesquisa académica. No caso desta pesquisa, os dados do Campo Escola
Namorado foram disponibilizados pela Agéncia Nacional do Petréleo, mas apos
cuidadosa verificacdo, concluiu-se que os dados ndo eram confiaveis, pois nao
apresentavam consisténcia quanto a localizacdo dos pocos, bem como dificuldade em
recuperar os dados sismicos. Estas foram as razdes que nos levaram a trabalhar com
dados sintéticos. Quando se trabalha com a cokrigagem ou krigagem com deriva
externa ha necessidade do conjunto apresentar ao menos duas variaveis (no caso da
cokrigagem) que estejam correlacionadas entre si. Assim, para a geracdo de dados,
para esta pesquisa, foram considerados os dados completos conforme o mapa imagem
da variavel primaria mostrado na Figura 5 e 0 mapa imagem da variavel secundaria e 0
diagrama de dispersdo apresentados na Figura 6. As duas variaveis apresentam alta

correlagdo como mostra a Figura 6 (coeficiente de correlagéo igual a 0,993).

115 10.10400
92

69
5.80750

46

23

0 151100

Figura 5: Mapa imagem da variavel primaria.
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Figura 6: Mapa imagem da variavel secundaria (esquerda) e diagrama de dispersdo mostrando
a alta correlacdo entre a variavel primaria e a variavel secundaria (direita).

Quando a correlagdo é boa, a cokrigagem da bons resultados. E preciso
ressaltar que em qualquer método de estimativa, € necessario que o resultado
apresente precisdo local. Por precisédo local entende-se a correlacdo das estimativas
com os pontos vizinhos utilizados. Contudo, se existir um conjunto completo, pode-se
medir a precisdo local calculando-se a correlagdo com os dados conhecidos do
conjunto completo. Observe-se que a simulacdo estocastica ndo apresenta boa
precisdo local, pois os valores simulados ndo estdo bem correlacionados com os
pontos vizinhos, mesmo que a simulagdo seja condicional. Evidentemente, nem
sempre as variaveis encontram-se bem correlacionadas como na Figura 6. Assim,
deve-se testar a eficiéncia da técnica da cokrigagem com variaveis secundarias que
apresentem correlacbes menores com a mesma variavel primaria. Da mesma forma
como a cokrigagem, a precisao local das estimativas de krigagem com deriva externa
também depende da correlagdo entre as variaveis. Qual a correlacdo desejada para
que as estimativas apresentem precisdo local? Para responder a esta pergunta, varias
variaveis secundarias foram geradas com correlacfes gradativamente menores. Estas
variaveis secundarias foram geradas com base na varidvel secundaria original (Figura
6), mas deterioradas com a introducdo de ruido branco em niveis gradativamente
maiores. As imagens dos dados completos de novas variaveis secundarias encontram-

se nas Figuras 7 a 10, juntamente com os respectivos diagramas de dispersao.
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Figura 7: Mapa imagem da variavel secundéaria com ruido branco (esquerda) e diagrama de
dispersdo entre a variavel primaria e a variavel secundaria com coeficiente de
correlacdo 0,870 (direita).
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Figura 8: Mapa imagem da variavel secundéaria com ruido branco (esquerda) e diagrama de
dispersdo entre a variavel primaria e a variavel secundaria com coeficiente de
correlacdo 0,752 (direita).

25.35194
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0.76493

“0.77 5.68 . 15.52 20.43 25.35
VS comruido branco

Figura 9: Mapa imagem da variavel secundaria com ruido branco (esquerda) e diagrama de
dispersdo entre a variavel priméria e a varidvel secundaria com coeficiente de
correlagédo 0,588 (direita).
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Figura 10: Mapa imagem da variavel secundaria com ruido branco (esquerda) e diagrama de
dispersdo entre a variavel primaria e a variavel secundaria com coeficiente de
correlagdo 0,461 (direita).

Pode-se observar que a medida que a componente aleatoria aumenta, a
correlacdo da variavel secundaria com a primaria diminui. Esses conjuntos de dados
completos, nos quais a correlagéo varia de 0.993 a 0,461, podem ser utilizados para
testar a eficiéncia da técnica da cokrigagem, bem como do método da krigagem com
deriva externa.

A partir dos dados completos assim gerados, foram obtidos por amostragem
aleatéria estratificada os conjuntos de pontos de dados, que constituem os materiais
desta pesquisa. Para cada conjunto de dado completo, foram amostrados dois
subconjuntos com 60 e 104 pontos, ou respectivamente 1,76 e 3,06% dos dados
completos. Geralmente, os dados exploratorios de petréleo sédo reduzidos frente a
grande quantidade de dados sismicos. Por isso, foram considerados subconjuntos com
apenas 1,76% de dados contendo a variavel primaria. O objetivo de gerar subconjuntos
de diferentes tamanhos foi o de testar a precisdo local em funcdo do tamanho da
amostra.

Essas amostragens foram realizadas tanto para a variavel primaria como para a
variavel secundaria. Portanto, os subconjuntos obtidos representam dados isotopicos
para a cokrigagem. Para organizar melhor os conjuntos de dados, a Tabela 1
apresenta os arquivos de dados que serao utilizados neste trabalho.

Observe-se que para todos esses arquivos, as estatisticas descritivas da
variavel priméria sdo alteradas somente com o tamanho da amostra, pois a variavel
secundaria em nada influi com relacéo a distribuicdo da variavel primaria, exceto pela
correlacdo. A Tabela 2 apresenta as estatisticas para a variavel primaria conforme os

tamanhos da amostra.
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Tabela 1: Conjuntos completos e subconjuntos obtidos por
amostragem aleatdria estratificada.

Coef. Subconjuntos amostrados
Completo
corr. 60 104
0,993 Composto20.txt | Teste2060.txt Teste20104.txt
0,870 Composto40.txt | Teste4060.txt Teste40104.txt
0,752 Compostol100.txt | Teste10060.txt Teste100104.txt
0,588 Composto120.txt | Teste12060.txt Teste120104.txt

0,461 Compostol21.txt | Teste12160.txt Testel121104.txt

Tabela 2: Estatisticas da variavel priméria para as amostras
selecionadas.

Estatisticas Amostra 60 Amostra 104
No. dados 60 104
Média 3,365 3,146
Desvio padréo 1,262 1,370
Coef. Variacao 0,375 0,435
Maximo 7,353 7,541
Quartil superior 3,803 3,272
Mediana 2,949 2,646
Quartil inferior 2,562 2,287
Minimo 1,685 1,787

Portanto, as estatisticas apresentadas na Tabela 2 constituem uma componente
da precisédo global, que se pretende reproduzir através dos métodos geoestatisticos.

Para os subconjuntos amostrados, deve-se saber a priori a correlacdo entre a
variavel priméria e variavel secundaria, pois esta se altera em funcédo da amostragem.
Além da correlacdo, deve-se saber a equacdo da reta de regressdo. Na verdade,
espera-se que a regressao da variavel primaria estimada com a variavel secundaria
apresente um coeficiente angular proximo da regressao do conjunto amostral. As
Figuras 11 a 15 apresentam os diagramas de dispersdo para 0s subconjuntos
amostrados. A Tabela 3 lista as retas de regressao entre a variavel primaria e a

variavel secundaria para os subconjuntos amostrados.
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Figura 11. Diagramas de dispersdo para as amostras retiradas do conjunto completo
Composto20.txt com 60 unidades (A) e com 104 unidades (B).
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Figura 12: Diagramas de dispersdo para as amostras retiradas do conjunto completo
Composto40.txt com 60 unidades (A) e com 104 unidades (B).

6.22

5.09

3.95

2.82

1.69

/A)COEF. CORRELAGA0O=0.741
+

3.08 502  6.96 8.90

10.83

12.77
VS

o
>

7.54

B)COEF. CORRELAGA0=0.814

4.09

2,94

11.74 14.58

17.41
VS

Figura 13: Diagramas de dispersdo para as amostras retiradas do conjunto completo
Composto100.txt com 60 unidades (A) e com 104 unidades (B).
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Figura 14:. Diagramas de dispersdo para as amostras retiradas do conjunto completo
Composto120.txt com 60 unidades (A) e com 104 unidades (B).
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Figura 15: Diagramas de dispersdo para as amostras retiradas do conjunto completo
Composto121.txt com 60 unidades (A) e com 104 unidades (B).

Tabela 3: Retas de regressdo da variavel primaria e a variavel
secundaria para 0s subconjuntos amostrados.

Subconjuntos amostrados
Completos

60 104
Composto20.txt VP=1,488+0,530VS | VP=1,473+0,546VS
Composto40.txt VP=0,326+0,554VS | VP=0,109+0,575VS
Composto100.txt VP=0,235+0,441VS | VP=-0,153+0,463VS
Composto120.txt VP=0,552+0,263VS | VP=-0,270+0,315VS
Composto121.txt VP=1,156+0,166VS | VP=0,248+0,213VS

Os arquivos da Tabela 1 representam dados isotopicos em termos da
cokrigagem, pois cada ponto de amostragem tem tanto o valor da variavel primaria

como da secundaria. Quando os dados séo isotopicos, a cokrigagem nao faz uso da
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correlagdo com a variavel secundaria. Deve-se observar que a cokrigagem parte do
principio que a variavel primaria é subamostrada e, portanto, precisa de uma
informacdo secundaria que esteja mais bem amostrada. Além disso, com esses dados,
os resultados da cokrigagem ndo podem ser comparados com aqueles da krigagem
com deriva externa, haja vista esta técnica necessitar da informacao secundaria em
todos os nos da malha regular que vai ser estimada. Assim, had necessidade de
introduzir a informacdo secundéaria para os dados isotopicos a fim de proporcionar
melhores resultados da cokrigagem. Para verificar a influéncia da informagéo
secundaria, foram adicionados valores correspondentes a 33% dos nds da malha
regular a ser estimada. Os arquivos assim obtidos, que representam dados com

heterotopia parcial, encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4: Subconjuntos amostrados adicionados com 33% dos nés da
malha regular com valores da informac¢do secundaria.

Subconjuntos amostrados

Completo

60

104

CompostoZ20.txt

Teste206033.txt

Teste2010433.txt

Composto40.txt

Teste406033.txt

Teste4010433.txt

Composto100.txt Teste1006033.txt Teste10010433.txt
Composto120.txt Teste1206033.txt Teste12010433.txt
Composto121.txt Teste1216033.txt Teste12110433.txt

Os arquivos constantes nas Tabelas 1 e 4 constituem os materiais do projeto de
pesquisa da dissertacédo. Observe-se que sao 30 arquivos no total, os quais demandam
uma grande quantidade de processamento.

Os métodos a serem empregados referem-se as técnicas consagradas na
literatura geoestatistica, quais sejam: cokrigagem ordinaria, cokrigagem colocalizada e
krigagem com deriva externa, conforme apresentados no Capitulo 2 (Revisdo da
metodologia corrente). Todos o0s processamentos serdo efetuados através dos
programas do Sistema GeoVisual (Yamamoto, 2006). Trata-se de um sistema
desenvolvido com a finalidade de suportar as atividades praticas em geoestatistica
aplicada no Instituto de Geociéncias — USP.

As Figuras 16 e 17 apresentam os mapas de localizacdo de pontos para 0s

arquivos da Tabela 1, respectivamente para 60 e 104.
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Figura 16: Mapa de localizagdo de pontos
para arquivos isotépicos com 60

pontos.
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Figura 17: Mapa de localizacdo de pontos
para arquivos isotépicos com 104
pontos.

Os arquivos de pontos de dados da Tabela 4 apresentam 0s mesmos pontos

como mostrados nas Figuras 16 e 17, mas somados da variavel secundaria

representando 33% dos nés da malha regular que se pretende estimar.
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CAPITULO 4
APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos com o0s métodos de estimativa e coestimativa
consagrados, cokrigagem ordinaria colocalizada, krigagem com deriva externa e
krigagem com deriva externa com correcdo do efeito de suavizagdo serdo

apresentados e discutidos nesta ordem:

4.1 Krigagem Ordinaria

A krigagem ordinaria, por se tratar de um método de estimativa univariado, que
considera na estimativa apenas as informagcdes da variavel de interesse, apresentou
resultados diferentes apenas quando o tamanho da amostra foi alterado (Figuras 18 e
19). As estatisticas encontram-se na Tabela 5. Para a krigagem ordinaria de ambas as
amostras foram consideradas parametros de vizinhanca exatamente iguais, quais
sejam: 3 pontos por qguadrante com um minimo de trés.

Com o acréscimo das amostras, ha grande ganho de textura nos resultados, ou
seja, melhora na reproducdo do padréo, conforme observados nas Figuras 18 (esq.) e

19 (esq.). Contudo, insuficiente quando comparadas com a imagem do dado completo

(Figura 5).
115 = 7.21101 115 ' 7.35300
o o L]
= ki
69 " . 69
4.48578 : 4.55333
46 46
23 ‘ 23 . . B
0 1.76055 0 1.75367
0 37 74 111 148 185

0 37

74

111

148

185

Figura 18: Mapas imagens da krigagem ordinaria (esquerda) e da krigagem ordinaria corrigida
(direita) para amostras com 60 unidades.

44



115 7.42482

7.47690 115

92 92

69 69

4.66214 4.60591

46 46

23 23

0.

1.78700

1.84737 o)

0 37

Figura 19: Mapas imagens da krigagem ordinaria (esquerda) e da krigagem ordinaria corrigida
(direita) para amostras com 104 unidades.

Comparando-se as estatisticas da Tabela 5, com relacdo a krigagem ordindaria,
verifica-se que a reproducdo do histograma é melhor para a amostra com 104
unidades. Isto se deve provavelmente a maior proximidade das amostras em relacao
ao ponto a ser estimado. No caso da amostra com 60 unidades, a reducao da variancia
€ brutal, enquanto para a amostra de 104 unidades a reducdo é bem menos drastica.
Por outro lado, tem-se que a correcdo do efeito de suavizacdo da krigagem ordinaria
melhora a reproducédo do histograma, conforme se observa na Tabela 5.

Apenas a titulo de ilustracdo, vamos calcular as correlacdes entre a variavel
estimada e o valor real do conjunto completo (Figuras 20 e 21). Numericamente, as
correlagbes sdo boas, mas apresentam grandes dispersées em torno da reta de
regressao, notadamente apos a correcao do efeito de suavizacao (Figuras 20B e 21B).
No caso da amostra com 60 unidades, verifica-se que ha perda de correlagdo apos a
correcdo do efeito de suavizacdo da krigagem ordinaria. Isto se deve a grande
distancia entre os pontos amostrais, propagando os erros de estimativa, através do

namero de desvios padrao de interpolacéo.

Tabela 5: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela krigagem ordinaria.

Estatistica Am.60 KO60 KOCG60 Am.104 KO104 KOC104
No. dados 60 2934 2934 104 3133 3133
Média 3,365 3,244 3,365 3,146 3,174 2,146
Desvio 1,262 0,761 1,247 1,370 1,108 1,369
Cv 0,375 0,235 0,371 0,435 0,349 0,435
Max. 7,353 7,211 7,353 7,541 7,477 7,425
Q. sup. 3,803 3,728 4,017 3,272 3,273 3,340
Mediana 2,949 3,089 3,023 2,646 2,798 2,687
Q. inf. 2,562 2,699 2,565 2,287 2,541 2,289
Min. 1,685 1,761 1,754 1,787 1,847 1,787

45



= 828 — - 828 —
8 A\)COEF. CORRELAEGAG0.713 g B)COEE. CORRELAGAO0656 .
g - Q + +F
> + +
> #:ﬁ' + +-#- t ¢ -f-'-+ ++
;t‘t & + FET Ly T
6.94 SANVE Sl S 6.94 AR t
4 #E‘; T ot bty +
+ #F T +
¥ A +
+£# tj++ #+ 60 i + +$ s N
5.60 - 5. .
+ +% 4 +
¥ A + o e .
+y + +4 +
& e i
+ + £ A+
4.25 m“‘*hf 425 iad A
+# T+
+ + + + i+
#‘* + & i+ 7
LU H 4
2.91 &+t 2.91 & $+ + *
+ + i +
iy Gt ™
++ +
+ + F %*
1.56 A= 1.56 : t 4 oy e :
1.56 2.91 4,25 5.60 6.94 8.28 1.56 291 4.25 5.60 6.94 8.28
Z*KO Z7KO

Figura 20: Diagramas de dispersao entre a variavel primaria real e a estimativa pela krigagem
ordinaria (A) e a estimativa corrigida do efeito de suavizacdo (B) para a amostra com
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Figura 21: Diagramas de dispersao entre a variavel primaria real e a estimativa pela krigagem
ordinaria (A) e a estimativa corrigida do efeito de suavizacdo (B) para a amostra com
60 unidades.

4.2 Cokrigagem Ordinéaria

A estimativa por cokrigagem ordinaria ndo apresentou bom desempenho,
principalmente com o aumento da informacéo secundaria. Mesmo com apenas 33% da
malha estimada coberta por informacdo secundaria, a estimativa ficou bastante

degradada, apresentando ampliacdo do intervalo de valores estimados e,
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principalmente, com a presenca de valores negativos que, fisicamente, é impossivel
para porosidade. Na realidade, 33% de 3404 nés significam 1123 pontos com
informacdo secundéaria, o que ndo é pouco. Entdo, deve-se analisar primeiro as
estatisticas apresentadas nas Tabelas 6 e 7, respectivamente para as amostras com
60 e 104 unidades.

Tabela 6: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela cokrigagem ordinéria para a
amostra com 60 unidades.

Estatistca Am.60 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 CC=0,588 CC=0,461

No. dados 60 2933 2933 2933 2933 2933
Média 3,365 3,165 5,364 7,194 10,952 13,718
Desvio 1,262 2,478 2,202 2,428 3,000 3,717
CVv 0,375 0,783 0,411 0,337 0,274 0,271
Max. 7,353 16,625 13,564 14,697 20,192 24,804
QS 3,803 4,041 6,394 8,581 12,731 16,077
Med. 2,949 2,668 4,975 6,934 10,886 13,735
Ql 2,562 1,555 3,865 5,509 8,851 11,149
Min. 1,685 -6,209 0,292 1,274 1,535 1,657

Tabela 7: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela cokrigagem ordinéria para a
amostra com 104 unidades.

Estatistica Am. 104 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 CC=0,588 CC=0,461

No. dados 104 3116 3116 3116 3116 3116
Média 3,146 3,376 5,400 7,073 10,498 13,018
Desvio 1,370 2,514 2,449 2,889 3,956 4,984
CVv 0,435 0,745 0,454 0,408 0,377 0,383
Max. 7,541 16,546 15,903 19,243 25,606 30,880
QS 3,272 4,161 6,589 8,683 12,685 16,118
Med. 2,646 2,750 4,921 6,905 10,730 13,485
Ql 2,287 1,780 3,675 5,167 8,467 10,531
Min. 1,787 -2,577 0,530 1,061 1,330 1,533

O exame das estatisticas (Tabelas 6 e 7) permite tecer algumas consideracdes
sobre a cokrigagem ordinaria. H4 uma forte deterioragdo das estatisticas, qualquer que
seja a correlagdo com a variavel secundaria, que se reflete no deslocamento da média
e aumento dos desvios padrdo. Aléem disso, registra-se a presenca de valores
negativos. Evidentemente, isso se deve a grande quantidade de informacéo secundaria
cobrindo 33% da malha a ser estimada. Portanto, a informag¢éo secundaria excessiva
em nada ajuda a estimativa da variavel primaria pobremente amostrada. A
porcentagem de cobertura com informac&o secundaria igual a 33% foi escolhida com o
objetivo de aproximar a comparacdo com a cokrigagem colocalizada, que requer uma
cobertura de 100%.
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As imagens estimadas pela cokrigagem ordinaria para as amostras com 60 e
104 unidades encontram-se nas Figuras 22 e 23, respectivamente. Analisando os
mapas imagens dessa figuras, verifica-se que aqueles gerados a partir de amostras
com 104 unidades sempre apresentam artefatos (faixas de valores constantes). Isso se
deve, provavelmente, a maior quantidade de pontos com a variavel primaria que se
correlacionam com a variavel secundaria. Esses artefatos refletem-se também nos
respectivos diagramas de dispersdo (Figura 23 — canto inferior esquerdo dos
diagramas).

Nos diagramas de dispersao das Figuras 22 e 23, verifica-se que existe um forte
enviesamento condicional. Os valores estimados através da cokrigagem ordinaria estao
sempre superestimados em relacdo aos valores da variavel primaria real. Isso se deve
a influéncia da variavel secundéaria na cokrigagem ordinaria e esta é a principal
limitacdo do método da cokrigagem ordinaria. Na verdade, o estimador da cokrigagem
ordinaria mistura variaveis com dimensdes diferentes e isso é muito dificil de controlar
para gue a estimativa resultante ndo seja contaminada pela informacao secundéria.

Como se pode verificar, a cokrigagem ordinaria apresenta um sério problema de
instabilidade na resolucéo dos sistemas de equacdes de cokrigagem ordinaria, como
estd mencionado na literatura corrente (Xu et al., 1992; Goovaerts, 1997; Wackernagel,
2003).

Somente em situagdes muito especiais e com um gerenciamento da vizinhanca
escolhida tanto para a variavel primaria como para a secundaria e, sobretudo, com uma
pequena quantidade de pontos com a informacdo secundaria, se pode obter resultados
satisfatorios com a cokrigagem ordinéria. Na realidade, o ponto crucial neste método é
a gquantidade de informacéo secundaria fornecida. Ela ndo deve ser excessiva, como
no caso em estudo, pois deteriora significativamente as estimativas resultantes.
Portanto, os dois métodos empregados até o momento ndo produziram resultados

satisfatorios para a pesquisa.
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As varidveis primaria e secundaria apresentavam correlacbes iniciais que
deveriam ser respeitadas apds o processo de co-estimativa. Assim, com o objetivo de
verificar essa correlacdo, foram construidos diagramas de dispersao entre os valores
da variavel primaria estimada e os valores da variavel secundaria (Figura 24). Nessa
figura, verifica-se que a correlagcédo entre a variavel estimada e a variavel secundéria é
muito boa. Contudo, essas correlacbes ndo reproduzem as correlagdes amostrais o
que seria importante para a preciséo local das estimativas. A boa correlacdo entre as
estimativas e os valores da variavel secundaria se deve a forte influéncia dessa
variavel na estimativa da variavel primaria, através da cokrigagem ordinaria. Observe-
se que ndo ha deterioracdo da correlacdo com a diminuicdo do coeficiente de
correlacdo entre as variaveis, como apresentam o0s conjuntos de dados amostrais. A
quantidade de informacdo secundaria considerada foi realmente excessiva neste
estudo, mas tinha como objetivo fazer uma comparacdo com outros métodos de co-
estimativas que precisam de 100% da informacdo secundaria na malha a ser estimada.

Por fim, com relacéo ao efeito do tamanho da amostra na cokrigagem ordinaria,
observa-se uma pequena melhora na precisdo local das estimativas, conforme se
verifica nas Figuras 22 (direita) e 23 (direita). Os diagramas de dispersao da Figura 24

também corroboram essa verificagao.

4.3 Cokrigagem Colocalizada Simples

Na utilizacao da técnica de cokrigagem colocalizada simples € imperativo que 0s
dados sejam heterotdpicos colocalizados. Para aferir o desempenho deste método,
foram utilizadas amostras em que a informacdo secundaria recobre toda a malha
estimada e a informagé&o primaria contribui com 60 ou 104 pontos amostrais, sendo que
os dados primarios e secundarios apresentam cinco niveis de correlagdo com a
informacé&o secundaria, a saber: 0,993, 0,870, 0,752, 0,588 e 0,461, o que resultou em
dez amostras distintas. As estatisticas amostrais e dos valores estimados encontram-

se nas Tabelas 8 e 9.
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Tabela 8: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela cokrigagem colocalizada simples
para a amostra com 60 unidades.

Estatistica Am.60 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 (CC=0,588 CC=0,461

No. dados 60 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,365 3,246 3,381 3,437 3,428 3,411
Desvio 1,262 1,301 1,297 1,206 1,095 1,024
CVv 0,401 0,384 0,351 0,319 0,300 0,271
Max. 7,353 9,722 9,272 8,952 8,025 7,369
QS 3,803 3,701 3,911 3,967 3,938 3,896
Med. 2,949 2,892 3,024 3,170 3,190 3,178
Ql 2,562 2,365 2,502 2,610 2,667 2,698
Min. 1,685 1,546 0,528 0,801 1,020 1,280

Tabela 9: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela cokrigagem colocalizada simples
para a amostra com 104 unidades.

Estatistca Am. 104 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 (CC=0,588 CC=0,461

No. dados 104 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,146 3,281 3,264 3,250 3,230 3,215
Desvio 1,370 1,342 1,311 1,313 1,276 1,241
CVv 0,435 0,409 0,402 0,404 0,395 0,386
Max. 7,541 9,931 8,849 8,796 8,263 7,829
QS 3,272 3,742 3,708 3,662 3,573 3,499
Med. 2,646 2,915 2,880 2,895 2,868 2,840
Ql 2,287 2,375 2,408 2,399 2,424 2,445
Min. 1,787 1,541 0,488 0,511 0,643 0,946

Com relacéo a reproducao das estatisticas amostrais, a cokrigagem colocalizada
simples € muito superior a cokrigagem ordinéria. As médias encontram-se proximas
aquelas amostrais. O desvio padrdo sofre alteragcédo por conta da expansao do intervalo
de valores devido a influéncia da varidvel secundaria. Até o momento, a cokrigagem
colocalizada simples foi 0 melhor método empregado para os dados em estudo.

Mapas imagens dos resultados da cokrigagem ordinaria colocalizada, bem como
0s respectivos diagramas de dispersdo encontram-se nas Figuras 25 e 26. Nessas
figuras, € notavel a degradacédo da qualidade a medida que a correlacdo diminui, mas
nao tanto quanto a cokrigagem ordinaria. Mais importante é que o padrdo geral &
reproduzido por influéncia da variavel secundaria.

Agora, comparando a variavel priméria estimada pela cokrigagem colocalizada
com a informacdo secundaria utilizada pode-se afirmar que, idealmente, a regressao
calculada deve estar proxima da regressdo amostral inicial. Os resultados desta
comparacao encontram-se na Figura 27. Os resultados apresentados nesta figura sao

surpreendentes. As retas de regressdo amostral e calculada sdo muito proximas entre
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si. Isto mostra que a técnica preserva a relacao inicial entre a variavel primaria e a
variavel secundaria. Observe-se que estamos trabalhando com amostras compostas
por 60 e 104 unidades. Assim, as regressfes amostrais refletem as relagcdes mutuas
obtidas com 60 e 104 unidades amostrais. Por esse motivo, o resultado obtido é
excelente. Esse resultado confirma a concluséo anterior que a cokrigagem colocalizada
€ 0 melhor método de coestimativa testado até o momento.

Resta verificar a reproducdo do histograma amostral. Para isso, vamos
considerar o diagrama P-P (probabilidade — probabilidade) para fazer essa verificacao
(Figura 28). Ao examinar esse diagrama, verifica-se que as distribuicdes estimadas nao
se aproximam em relacdo as respectivas distribuicdes amostrais. No caso da amostra
com 104 unidades, verifica-se que a variancia esta sempre acima da variancia
amostral. Evidentemente, o melhor coestimador deve manter ndo sé a relacéo inicial
entre a variavel primaria e a variavel secundaria, mas também procurar reproduzir o
histograma. A variancia dos valores estimados pode ser maior que a variancia amostral
devido a influéncia da variavel secundaria que tem um peso muito grande na
estimativa. Nesse sentido, vale a pena investigar a influéncia dos pesos aplicados tanto
para a variavel primaria como para a variavel secundaria na estimativa pela cokrigagem
colocalizada simples (Figuras 29 e 30).

Os mapas imagens das Figuras 29 e 30 mostram claramente como ocorre a
distribuicdo da soma dos pesos da variavel priméria e dos pesos da variavel secundaria
com relacdo ao coeficiente de correlacdo. Pode-se observar que em pontos
amostrados com a informacdo primaria, ela tem maior relevancia, ao passo que a
influéncia da variavel secundaria é pequena, a qual aumenta para regides nao
amostradas. As Figuras 31 e 32 apresentam os histogramas da distribuicdo da soma
dos pesos da variavel priméaria e do peso da variavel secundaria. Nesses histogramas
se observa duas tendéncias, quais sejam: a soma dos pesos aumenta com a
diminuicdo da correlacdo; o deslocamento da tendéncia central do peso da variavel
secundéria tanto quanto diminui a correlagdo. Portanto, quanto menor a correlacao
entre a variavel primaria e a variavel secundaria, menor a contribuicdo da variavel
secundaria e maior da variavel primaria. Isto faz sentido na técnica da cokrigagem
colocalizada, pois se a variavel secundaria é pobremente correlacionada com a variavel
primaria, entdo a sua contribuicdo deve ser pequena, para hdo contaminar a estimativa

resultante. Estas relacdes podem ser vistas nas Figuras 33 e 34.
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Como se pode observar nestas figuras, a funcdo que melhor se ajusta é a curva
parabdlica. O comportamento dos pesos da cokrigagem colocalizada simples justifica a
boa precisédo local dos resultados obtidos, mesmo em situacdes de baixa correlacao.
Evidentemente, ha uma deterioracéo da precisao local com a diminuicdo da correlacéo
entre as variaveis, mas perfeitamente aceitaveis para dados experimentais. Observe-se
inclusive a manutencgao da regresséo original verificada na amostra.

Com relacdo ao tamanho da amostra, observa-se apenas uma melhora na

reproducao do histograma amostral como mostram dos diagramas P-P da Figura 28.
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Figura 27: Diagramas de dispersdo entre a variavel primaria estimada pela cokrigagem

colocalizada simples e a variavel secundaria para amostras com 60 unidades a
esquerda e com 104 unidades a direita. Linha cheia preta = regressao da estimativa
e linha vermelha cheia = regressdo amostral. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588;
E=0,461.
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Diagramas P-P comparando a distribuicdo amostral com a distribuicdo da variavel
primaria estimada pela cokrigagem colocalizada simples para amostras com 60
unidades a esquerda e com 104 unidades a direita. A=0,993; B=0,870; C=0,752;
D=0,588; E=0,461.
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Figura 29: Mapas imagens da soma dos pesos da variavel primaria (esquerda) e do peso da
variavel secundaria (direita) para amostras com 60 unidades. A=0,993; B=0,870;
C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 30: Mapas imagens da soma dos pesos da variavel primaria (esquerda) e do peso da
variavel secundaria (direita) para amostras com 104 unidades. A=0,993; B=0,870;
C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 31: Histogramas da soma dos pesos da variavel
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primaria a esquerda e do peso da

variavel secundaria a direita para amostras com 60 unidades. A=0,993; B=0,870;

C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 32: Histogramas da soma dos pesos da variavel primaria a esquerda e do peso da

variavel secundéria a direita para amostras com 104 unidades. A=0,993; B=0,870;

C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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4.4 Krigagem com deriva externa

A krigagem com deriva externa também faz uso da mesma estrutura de dados
que a cokrigagem colocalizada simples. A formulacdo matematica é diferente da
cokrigagem colocalizada, pois os pesos da krigagem com deriva externa sao
determinados conforme a geometria da funcédo de deriva externa. As vantagens dessa

técnica em relacdo a cokrigagem em geral sdo inimeras: a estimativa € baseada tao

64



somente nos valores da variavel priméria; possibilidade de calculo da variancia de
interpolacdo e, conseqientemente, o calculo da correcdo do efeito de suavizacdo da
krigagem com deriva externa. Inicialmente, sdo apresentadas as estatisticas para as
estimativas com deriva externa, bem como para os valores corrigidos do efeito de
suavizacao da krigagem com deriva externa para a amostra com 60 unidades (Tabelas

10 e 11) e para a amostra com 104 unidades (Tabelas 12 e 13).

Tabela 10: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela krigagem com deriva externa
para a amostra com 60 unidades.

Estatistica Am. 60 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 CC=0,588 CC=0,461

No. dados 60 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,365 3,292 3,358 3,370 3,367 3,368
Desvio 1,262 0,927 0,931 0,893 0,877 0,845
Cv 0,401 0,282 0,277 0,265 0,261 0,251
Max. 7,353 7,204 6,819 7,133 7,165 7,016
QS 3,803 3,615 3,743 3,761 3,792 3,754
Med. 2,949 3,073 3,134 3,182 3,211 3,224
Ql 2,562 2,658 2,697 2,729 2,742 2,745
Min. 1,685 1,753 1,787 1,789 1,782 1,817

Tabela 11: Estatisticas amostrais e dos valores corrigidos do efeito de suavizacdo da krigagem
com deriva externa para a amostra com 60 unidades.

Estatistica Am. 60 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 CC=0,588 (CC=0,461

No. dados 60 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,365 3,363 3,365 3,366 3,365 3,366
Desvio 1,262 1,255 1,260 1,261 1,261 1,261
Cv 0,401 0,373 0,375 0,375 0,375 0,375
Max. 7,353 7,353 7,353 7,353 7,305 7,296
QS 3,803 3,802 3,898 3,983 3,964 3,947
Med. 2,949 3,037 3,006 3,001 2,986 3,029
Ql 2,562 2,579 2,564 2,547 2,572 2,553
Min. 1,685 1,781 1,693 1,685 1,685 1,685

Em relacdo as técnicas anteriores, a krigagem com deriva externa respeita os
limites amostrados, pois depende tdo somente dos valores da variavel primaria. A
principal diferenca entre as estatisticas de uma mesma amostra é a correcdo do efeito
de suavizacdo, onde o desvio padrdo das estimativas corrigidas esta sempre proximo
do desvio padrdo amostral.

Observem-se também o0s mapas imagens obtidos, por krigagem com deriva
externa, para as amostras com 60 unidades (Figura 35) e para as amostras com 104
unidades (Figura 36). Invariavelmente, nas imagens corrigidas do efeito de suavizagéo
as regides de valores altos sdo mais altas e as regifes de valores baixos sdo mais

baixas em relacdo as imagens da krigagem com deriva externa.
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Tabela 12: Estatisticas amostrais e dos valores estimados pela krigagem com deriva externa
para a amostra com 104 unidades.

Estatistica Am. 104 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 (CC=0,588 (CC=0,461

No. dados 104 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,146 3,181 3,200 3,190 3,182 3,174
Desvio 1,370 1,049 1,107 1,099 1,081 1,069
Cv 0,435 0,330 0,346 0,345 0,340 0,337
Max. 7,541 7,477 7,308 7,262 7,227 7,166
QS 3,272 3,367 3,371 3,339 3,315 3,288
Med. 2,646 2,846 2,812 2,795 2,798 2,806
Ql 2,287 2,524 2,539 2,541 2,555 2,558
Min. 1,787 1,826 1,893 1,935 1,936 1,938

Tabela 13: Estatisticas amostrais e dos valores corrigidos do efeito de suavizacdo da krigagem
com deriva externa para a amostra com 104 unidades.

Estatistica Am. 104 CC=0,993 CC=0,870 CC=0,752 (CC=0,588 (CC=0,461

No. dados 104 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,146 3,149 3,147 3,146 3,146 3,146
Desvio 1,370 1,366 1,369 1,370 1,370 1,370
Ccv 0,435 0,434 0,435 0,435 0,435 0,435
Max. 7,541 7,541 7,398 7,398 7,412 7,412
QS 3,272 3,452 3,372 3,302 3,270 3,278
Med. 2,646 2,695 2,663 2,670 2,659 2,655
Ql 2,287 2,232 2,281 2,302 2,317 2,319
Min. 1,787 1,787 1,787 1,787 1,787 1,787

Em termos de precisdo local, a krigagem com deriva externa sé apresenta
resultados satisfatérios para casos onde a correlagdo entre a variavel priméaria e a
secundéaria é alta. Com a diminuicdo da correlacdo, ha rapida deterioragdo dos
resultados das estimativas via krigagem com deriva externa, como podemos observar
nas Figuras 37 e 38, notadamente apos a correcdo do efeito de suavizacdo. H4 uma
melhora nos niveis de correlacdo e, portanto, da precisdo local com o aumento do
tamanho da amostra. Os resultados da cokrigagem colocalizada simples foram muito
superiores. Os diagramas de disperséo da Figura 25 sdo bem melhores que aqueles da
Figura 37, acontecendo o mesmo com a Figura 26 quando comparada com a Figura
38. Como mencionado anteriormente, a cokrigagem colocalizada apresenta uma
espécie de filtro para dados com baixa correlacdo e isso melhora significativamente a
precisdo local das. Por outro lado, a krigagem com deriva externa ndao tem esse
recurso e ao contrario aplica sobre os pesos uma condicdo que altera os pesos

resultantes, conforme:
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Esta condicdo de restricdo transfere para os pesos da krigagem com deriva
externa a pobre correlagcédo existente entre a variavel secundaria e a variavel primaria.
Assim, a krigagem com deriva externa s6 pode ser aplicada em condi¢cdes de alta
correlacédo entre as variaveis.

Com relacéo a correcdo do efeito de suavizacdo, os resultados das estimativas
corrigidas foram piores para casos com baixa correlacdo refletindo o problema
mencionado anteriormente. Portanto, a correcdo do efeito de suavizagdo tem efeito
positivo somente quando as variaveis encontram-se bem correlacionadas. Observe-se
que a perda ja ocorre para uma correlacéo igual a 0,870.

As Figuras 39 e 40 apresentam os diagramas de dispersdo entre as variaveis
primérias estimadas pela krigagem com deriva externa e a variavel secundéaria. Em
geral, a correcao do efeito de suavizacao procura restabelecer a correlagéo inicial entre
a variavel primaria e a variavel secundaria observada na amostra, porém isso ocorre
com perda de precisao local, o que é inaceitavel.

Diagramas P-P da Figura 41 mostram que as estimativas corrigidas do efeito de
suavizacdo da krigagem com deriva externa se aproximam bastante da distribuicdo
amostral. Contudo, isso € insuficiente, pois ha perda de precisdo local na origem das
estimativas pela krigagem com deriva externa. Esse resultado apenas confirma que o
algoritmo de pos-processamento proposto por Yamamoto (2005) funciona, na
reproducdo do histograma amostral. Evidentemente, esse algoritmo ndo pode ser
aplicado para correcéo do efeito de suavizacado da krigagem com deriva externa. Pelos
resultados obtidos até o momento, o melhor método de co-estimativa geoestatistica
para arranjos especiais de dados (nés da malha regular com a informacao secundaria)

€ o da cokrigagem colocalizada.
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Figura 35: Mapas imagens dos valores estimados pela krigagem com deriva externa (esquerda)
e dos valores corrigidos do efeito de suavizagdo (direita) para amostras com 60
unidades. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 36: Mapas imagens dos valores estimados pela krigagem com deriva externa (esquerda)
e dos valores corrigidos do efeito de suavizacdo (direita) para amostras com 104
unidades. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 37: Diagramas de dispersao entre valores reais e valores estimados pela krigagem com
deriva externa (esquerda) e dos valores corrigidos do efeito de suavizacdo (direita)
para amostras com 60 unidades. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 38: Diagramas de dispersédo entre valores reais e valores estimados pela krigagem com
deriva externa (esquerda) e dos valores corrigidos do efeito de suavizacdo (direita)
para amostras com 104 unidades. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 39: Diagramas de dispersdo entre a variavel primaria estimada pela krigagem com
deriva externa (esquerda) e os mesmo para as estimativas corrigidas (direita) para
amostras com 60 unidades. Linha cheia preta = regressdo da estimativa e linha
vermelha cheia = regressdo amostral. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Figura 40: Diagramas de dispersédo entre a variavel primaria estimada pela krigagem com
deriva externa (esquerda) e os mesmo para as estimativas corrigidas (direita) para
amostras com 104 unidades. Linha cheia preta = regressdo da estimativa e linha
vermelha cheia = regressdo amostral. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.

73



[

P(SAMPLE VALUES)
°
®
P(SAMPLE VALUES)

=4
>

0.4

C”00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P(ESTIMATED VALUES) P(ESTIMATED VALUES)

P(SAMPLE VALUES)
P(SAMPLE VALUES)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P(ESTIMATED VALUES) P(ESTIMATED VALUES)

P(SAMPLE VALUES)
P(SAMPLE VALUES)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P(ESTIMATED VALUES) P(ESTIMATED VALUES)

P(SAMPLE VALUES)
P(SAMPLE VALUES)

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P(ESTIMATED VALUES) P(ESTIMATED VALUES)

P(SAMPLE VALUES)
P(SAMPLE VALUES)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P(ESTIMATED VALUES) P(ESTIMATED VALUES)

Figura 41: Diagramas P-P comparando a distribuicdo amostral com a distribuicdo da variavel
primaria estimada pela krigagem com deriva externa para amostras com 60 unidades
a esquerda e com 104 unidades a direita. A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588;
E=0,461. Circulos vazios=krigagem com deriva externa; circulos cheios=estimativas
corrigidas do efeito de suavizagao.
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CAPITULO 5

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foram testados diversos métodos de co-estimativas: cokrigagem
ordinaria, cokrigagem colocalizada simples e krigagem com deriva externa. Além
desses métodos de co-estimativas, foi considerado também o método da krigagem
ordinaria, apenas a titulo de comparagdo com os demais métodos. O objetivo principal
desta pesquisa era justamente o de verificar a influéncia da correlacdo nos resultados
das co-estimativas geoestatisticas, bem como a precisao local em func¢do do tamanho
da amostra. Assim, o ponto de partida para o trabalho foi & geracéo de dados sintéticos
tanto para a variavel primaria como para a variavel secundéria. Além disso, a variavel
secundaria foi gerada contemplando cinco niveis de correlacdo com a variavel primaria,
quais sejam: 0,993; 0,870; 0,752; 0,588 e 0,461. Embora correlacbes mais baixas
tivessem sido geradas, elas foram abandonadas devido a dificuldade de calcular e
modelar variogramas cruzados para fins de aplicacdo da cokrigagem ordinaria. Assim,
foram geradas duas amostras contendo 60 e 104 pontos amostrais, as quais
correspondem a 1,76 e 3,06% dos conjuntos completos.

A krigagem ordindria ndo apresentou resultados excepcionais em termos de
reproducao da textura geoldgica, haja vista ndo ter utilizado da informacdo secundaria
disponivel.

No caso da cokrigagem ordinaria, tentou-se reproduzir uma situacao proxima
para comparacdo com outros meétodos de co-estimativa. Assim, foram geradas
amostras contendo 33% da informacédo secundaria, ou seja, com 1123 pontos contendo
valores da variavel primaria. Essa quantidade foi excessiva trazendo consequéncias na
resolucdo dos sistemas de equacbGes cokrigagem ordinaria, varios dos quais
apresentaram problemas de instabilidade. Os diagramas de dispersao mostraram que
os resultados apresentam problemas de precisdo local, pois as retas de regressao
estdo distantes das retas bissetrizes. O principal problema verificado neste estudo com
respeito a esta técnica se refere aos conjuntos de dados utilizados que apresentaram
excessiva quantidade de informagdo secundaria. Consequientemente, os valores

estimados tiveram grande influéncia da informacdo secundéaria fazendo com que
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apresentassem boa correlacdo, ao contrario do que seria de esperar, visto que a
variavel secundaria foi contaminada progressivamente com ruido branco.

A cokrigagem colocalizada simples que utiliza no estimador a informagéo de um
anico valor da variavel secundaria, qual seja aquela existente sobre o ponto que se
esta estimando, foi & técnica que apresentou o melhor resultado. E preciso lembrar que
ainda existe o problema da influéncia da variavel secundéaria na estimativa resultante,
mas em muito menor escala que a técnica da cokrigagem ordinaria classica. O que
mais impressionou nesta técnica foi a filtragem da informacdo secundéria através do
peso que é diretamente proporcional a correlacdo entre a variavel primaria e a variavel
secundaria, sendo que a relacdo funcional € descrita por uma equacao de segundo
grau. A descoberta dessa relacdo entre a média do peso da varidvel secundaria e o
grau de correlacdo entre a variavel priméaria e a variavel secundaria € sem davida o
resultado de maior relevancia desta pesquisa. Tendo em vista que a informacao
secundaria utilizada é proporcional ao valor do coeficiente de correlacdo, as estimativas
através da cokrigagem colocalizada simples apresentam boa precisdo local. Além
disso, elas reproduzem bastante bem as correlagbes iniciais. O Unico problema
verificado até o momento € a falta de aderéncia do histograma resultante com o
histograma amostral. Este € um assunto para uma pesquisa futura envolvendo o pos-
processamento das estimativas da cokrigagem colocalizada visando a reproducéo do
histograma amostral.

A krigagem com deriva externa que tem uma formulacdo muito interessante,
pois ndo leva em consideracdo o valor da varidvel secundaria, mas apenas a
conformacdo geométrica descrita pela varidvel secundéria, na vizinhanga do ponto
estimado, foi a que apresentou um desempenho baixo. Os resultados foram bons
apenas para a situacao de alto grau de correlacdo. Os pesos da krigagem com deriva
externa sao calculados com base em uma segunda condicao de restricdo, que leva em
consideracdo a geometria descrita pela variavel secundaria. Assim, se esta variavel
estd contaminada com ruido branco, fazendo com que a correlagdo com a variavel
primaria se deteriore, influenciara diretamente no resultado da krigagem com deriva
externa. Além disso, como mencionado no texto, a krigagem com deriva externa
apresenta a possibilidade de calculo da variancia de interpolacdo e, portanto, é
passivel de correcdo do efeito de suavizacao inerente ao método. A correcdo do efeito
de suavizacao foi efetiva em todos os conjuntos de dados amostrais, mostrando que a

técnica é efetiva para reproducdo do histograma amostral. Mas, como a estimativa ja
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vinha contaminada pela baixa correlacdo apresentada pela informacdo secundaria, o
pés-processamento resultou em valores ainda mais enviesados em relagédo aos valores
reais do conjunto completo. Em outras palavras, houve perda de precisdo local na
estimativa inicial e esta perda foi amplificada no pos-processamento. Portanto, a
técnica da krigagem com deriva externa, embora apresente formulacdo elegante do
ponto de vista geoestatistico, tem aplicacao restrita.

Com relacdo ao tamanho da amostra, os resultados, obtidos em todos os
métodos aplicados, mostraram uma pequena melhora na precisdo local. Assim,
conclui-se que é possivel utilizar uma variavel priméaria pobremente amostrada e fazer
uso da correlacdo com outra variavel auxiliar que apresente alguma correlacao.

Finalmente, pelos resultados apresentados nesta pesquisa, a cokrigagem
colocalizada simples € a técnica geoestatistica de co-estimativa robusta e que pode ser
aplicada em qualquer situacdo real, com alta ou baixa correlacdo. Recomenda-se
investir no aperfeicoamento desta técnica, principalmente em relacdo a reproducdo do

histograma amostral.
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