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DISTRIBUIGAO DE PESOS E INFLUENCIA DAS VARIAVEIS NA
COKRIGAGEM

Carlos Alberto Guedes Cora

Esta dissertacdo tem como objetivo explicitar a participagio da informagfo frazida pela varidvel
secunddria em cendrio de amostragem escassa da varidvel primdria, nos processos de cokrigagem
estaciondria. Para tal, foram realizados estudos em configuragBes amostrais bidimensionais (2D) e
unidimensionais (1D), através das cokrigagens simples, ordindria e ordindria modificada, que se utilizam da
totalidade da informagdo secundaria dentro do raio de pesquisa a cada ponto a estimar. Foi utilizado um
modelo esférico, isotrépico e sem efeito pepita nas diversas estimativas, considerando valores de correlagio
minimo e méximo de 0,4 e |, e valores de varidncia a priori relativamente maiores e menores para ambas
variaveis.

Inicialmente, foram realizados exercicios com krigagem estaciondria (krigagem simples, da média e
ordindria), em configuragdes simples de trés pontos de dados com distanciamento progressivo de um dos
pontos. Através da andlise dos pesos distribuidos a cada ponto nos trés tipos de krigagem, distinguiu-se o
papel da média e do modus operandis da prépria krigagem. Estes elementos se constituiram nos elementos
chaves para uma melhor compreensdo da cokrigagem e, por extensdo, para um melhor discernimento da
valoriza¢io da informagdo secunddria.

Para os estudos de cokrigagem em configuracdes amostrais 2D, foram assumidog alcances fixos e
raios de investigagdo igual e maior que o alcance, e utilizada uma malha regular, com 36 dados
secundérios ¢ trés dados primérios. Estes estudos revelaram que a valorizagio do dado secundério reflete,
além do coeficiente de correlagfio, as distintas formas de estabelecimento das médias e as diferentes
condigBes de ndo-viés de cada tipo de cokrigagem. Mas, independente destes elementos, o estudo demonstra
que uma menor varidncia a priori da varidvel secundaria leva a um maior peso para esta informagfo. Uma
melhor explicitagio das observagbes acima foi conseguida repetindo-se a configuragio do exercicio da
krigagem com trés pontos, mas com afastamento progressivo do dado primério € do secundério colocado.

Destacou-se ainda a importincia da cokrigagem simples para evidenciar a significincia do peso da
média e do coeficiente de correlagdo no processo de coestimativa geoestatistica. Em malha regular, o peso
da média reflete diretamente a variabilidade conjunta ou a variabilidade individual das varidveis. Na
configuragdo amostral 1D, observa-se que 0 aumento do alcance em relagdo A distAncia amostral conduz &
uma redugfio no peso da média, a partir da incorporagdo de amostras e da diminuigio das distincias
estatisticas. Desta forma, a maior valorizagio da informagio secundaria implica em um menor peso da
média, seja pelo aumento do coeficiente de correlagio e/ou pela menor covaridncia relativa da varidvel
secunddria.
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Abstract

MASTER DISSERTATION

Carlos Alberto Guedes Cora

The object of this thesis is to explain, using weight distributions, the participation of the soft information in
cases of minimum sampling of the hard information. One-dimensional (ID) and two-dimensional (2D) studies were
made to show the effect of the soft information on the hard information estimators. These studies were concerned
mainly to simple, ordinary and modified ordinary cokrigings, which utilize the whole secondary information. An
isotropic spherical covariance model (without nugget effects) was used in the various tests. These tests consider
minimum and maximum correlation coefficients of 0.4 and 1.0, respectively, and @ priori variance values relatively
greater and smaller for both variables.

The role played by the mean and the modus operandi of the kriging, considered as key factors to a better
comprehension of the cokriging algorithm, was emphasized by the simple kriging, mean kriging and ordinary kriging
weighting analyses. These procedures also lead to a better comprehension of the soft information value. A simple three
data point configuration was considered in the stationary kriging experiments. ‘

The 2D configurations, with assumed fixed ranges and with search radius equal to or greater than the range,
show that weighting the secondary data reflects, in addition to the correlation coefficient, a distinct form of establishing
means and the non-biased conditions of each type of cokriging. Independently of these elements, the study
demonstrates that a smaller a priori variance of the soft information leads to a greater weight for this information.

The importance of simple cokriging to show the significance of the weight of the mean and of the correlation
coefficient in the process of geostatistical coestimation is also shown. In a regular grid, the weight of the mean directly
reflects the individual or group variance of the variables. In a 1D configuration, the increase of range in relation to the
sampling distance leads to a reduction in the weight of the mean, by including samples and lowering statistical
distances. In this way greater weighting of the secondary information implies a lower weight of the mean, by

increasing the correlation coefficient and/or by decreasing the relative covariance of the soft information.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A estimativa do volume de hidrocarbonetos in place nos
campos ou dreas de petrdleo ainda em fase de exploragido € feita
em condig¢des minimas de amostragem. Normaimente, tem-se uns
poucos pog¢oes com informacgdes diretas do reservatdrio, z:, € uma
rede relativamente densa de informagdes indiretas, Z2

’

fornecidas por levantamento sismico.

No processo de estimativa, nenhuma inferéncia pode ser
feita para posicdes de valores desconhecidos sem um modelo para
o comportamento do fenbmeno. Mas as complexas interagdes dos
processos gegldgicos levam a uma variabilidade intrinseca nas
propriedades destes fendmenos, nd¢e permitindo éssim uma
descricao guantitativa para a aplicacdo de modelos

deterministicos.

O conceito probabilistico de funcdc aleatdria permite a
gecestatistica a modelagem do grau de correlacdo ou dependéncia
entre qualguer numero de vwvaridveis aleatdrias {(Deutsch e
Journel, 18292}, ou seija, permite relacionar um valocr ndo-
amostrado de uma vwvaridvel aleatdria Z(x) aos valores das

locagfes vizinhas x'.

Normalmente, o padrdo da continuidade espacial escolhido
para © modelo da fungdo aleatdria vem das evidéncias do
conjunto de amecstras por meic do ajuste de uma fungdo ao
variocgrama experimental. Mas a garantia da existéncia de uma
solugdo unica para a matriz que representa o sistema de
equacgdes dos métodos de estimativa gecestatistica
{(krigagem/cokrigagem), propriedade esta conhecida como positiva

definida, na prdtica ¢ dada pelco ajuste de uma fungdo de



reconhecida condigdo & esta preopriedade, como o8 modelos

esférico, exXponencial, gaussiano, etc.

A ndc ser na condiCéo hipotética de uma amostragem pontual
extensiva, €& pelo ajuste desta funcdo ao variograma dJue se
garante também o© estabelecimento dos valores para dJgualdguer
disténcia & direcdo, principalmente para disté@ncias menores do

gque o minimo espacamento entre as amostras (ou entre pogos).

A geoestatistica teve o sgeu desenvolvimento inicizl na
area de mineracfio, onde, normalmente, o problema de escassez de
amostragem & menos grave, facilitando o estabelecimente do
padrdo de continuidade egpacial do fenbmeno gecldgico estudado.
J& na gecliogia do petrdleo, principalmente nas areas offshore,
onde se concentram os grandes campos brasileiros, o pegueno
numerc de pogos e o grande espacamento entre eles (acima de 400
metros), numa primeira avaliagd@c, praticamente inviabilizam o

emprego da gegestatistica, tfal come se emprega na mineracio.

Desta forma, como Justificar o uso de técnicas
gecestatisticas, ou, mais especificamente, da estimativa

gecestatistica em geclogia do petrdleo?

A importdncia do fator gqualitativo, mesmo num guadre de
razoédvel gquantidade de amostras, fica sugerido fortemente na

variografia, fase badsica da estimativa gepestatistice.

0 padrioc da continuidade espacial do fenamenoéfstudaéo,
estabelecido a partir do ajuste de uma funcdc ao ﬁariograma
experimental, pressupde um completo entendimento dos eﬁeitos da
egscolha tanto do modelo (o gue tambeéem pressupde o
reconhecimento do mais ample gquanto possivel espectro de
fungbes passiveis de representarem a continuldade do fendmeno
gecldgico) guanto dos parimetros deste modelc no comportamento

da estimativa.
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O Capituleo 2 wvaloriza o conceito probabilistico da fungéo
aleatdria & a prdpria estimativa geocestatistica, apresentando
os modelos tedriccs mais utilizados para se ajustarem ao
variograma experimental, além dog principais efeitos da escolha
doc modelo e dos parémetros do modelo no comportamento da

estimativa.

Nos fenbmenocs geoldgicos, mesmo gue um conjunteo de
amostras ndo revele nenhuma estrutura evidente ou padrido claro
da continuidade espacial, raramente ge justifica um modelc de

néo correlacdo espacial.

Ncs campos ainda em fase exploratdria ou de delimitacdoc, o
padr@o de continuidade esgpacial é estabelecide essencialmente
por correlacio com Adreas de caracteristicas geocldgicas
interpretadas como analogas. Informacdes guantec ao modelo
deposicional e a evolugido estrutural destas areas
{afloramentos, campos em fase mais madura de desenvelvimento,
ampbientes recentes, etc. - objeto do Capitulo 3}, Jjustificam
gque se adote, 2 principioc, um mesmoe modelos para a
variabilidade espacial das propriedades ou fendmenos geoldgicos

(funcdo covaridncia ou varicgrama).

Como indicador gquantitativo da wvariabilidade espacial =
curta disténcia, destaca-se a geometria fractal {Hewett, 1986 e
Beer, 1994). Uma apresentacdoc sgucinta dos fractais € também

apresentada no Capitule 2, com énfase no aproveitamento dos

parémetros verticais, obtidos de perfis de pocos, para as

interdisténcias horizontais entre pogos.

A maior ou menor presenca do elemento gualitativo na
escolha da  funcdo gue melhor caracterize a variabilidade
egpacial de um determinade fendmeno geoldgico, coloca em
evidéncia a potencialidade dos métodes de egtimativas

epestatisticas. Estes elementos guallitatives, leia-se cultura
g d



gecldgica, n&o tém muitas chances de se manifestar nos

procegssos tradicionals de estimativa.

Por meio dos pardmetros de entrada, que sido estabelecidos
na fase da modelagem variogréfica, a krigagem, técnica
geoegtatistica paraz a estimativa, num processg ponto a ponto,
distribul pesos a cada uma das amostras vizinhas considerando
tanto a configuracidoc geométrica do conjunto amostras-ponto a
estimar quanto a estrutura do reservatdrio (variograma). Esta
distribuic8o ou técnica, dita o6tima em razidc de minimizar a
varidncia da estimativa, fornece adicionalmente um avaliador da

preciséio da estimativa, que é a variincia de krigagem.

O principio tedrico da krigagem basela-se na condicdo de
estacionaridade do fenbmeno ou da propriedade gque se guer
egtimar. Por conseguinte, é através da admissdo e/ou
estabelecimento do valor da média que se distinguem e se

valorizam o8 diferentes tipos de krigagem estaciconaria.

No Capitulo 4 sdo apresentados o©s elementos tedricos da
krigagem simples, da krigagem da média e da krigagem ordinédria.
Objetivando umea melhor visualizag¢do e compreensdo dos elementos
gue distinguem cada tipo de krigagem, e para destacar o papel
da meédiz, gsdo apresentades no final deste capitulo o©s
resultados de um estudo com uma configuracdc simples de trés
pontos. Para este estude, fol utilizade o programa PLAYERRO, de
Remacre e Cornetti, UNICAMP, que fornece simultaneamente oS
ponderadores das amostras nos trés tipos de krigagenuﬂk

Na geclogia do petrdleo, uma variadvel pouco amostrada
correlaciondvel com outra varidgvel melhor amostrada constitui-
se num exemplo cléssico do uso da covariéncla entre diferentes
varidveis. Por exemplo, a espessura de um reservatdrio,
observada diretamente pela informacio de poco e indiretamente

pelog dados interpretados de um levantamente sismico.



Apesar do esgtabelecimento do modelo estrutural para a
variavel subamcostrada se congtitulr em um problema critico, o©
grande entrave para a utilizac8o generalizada da cokrigagem
encontra-se ainda na modelagem da covaridncia cruzada (ou do
variograma cruzado), ou seja, na modelagem do comportamento

egspacial mituo de varidveis regionalizadas.

0 Capituleo 5§ apresenta o modele mais utilizade de
covaridncia cruzada ) ingiste, mals uma Vvez, sobre a
importédncia da cultura gecldgica como fornecedora direta de

parémetros para uma estimativa geoestatistica.

E apresentado, no final do Capitule 5, o sistema da
cokrigagem estacionaria para os trés tipos de algoritmos gue se
utilizam do total das informacdes secundédrias (full cokriging):
cokrigagem crdingria tradicional, cokrigagem ordinaria
modificada e cokrigagem simples. Apesar de ndo serem utilizados
noe presente trabzlho, mas por suas importéncias praticas, sé&o
também apresentados os algeoritmos gque farzem uso parcial da
varidvel secundéria: krigagem com deriva externa e collocated

cokrigagem.

Apresenta-se no Capitulo 6, o resultado de exercicios com
os trés tipos de cokrigagem estaciondria. Estes exercicios
objetivaram evidenciar a valoragdc da informagio secundaria

negte cenario de subamostragem radical da varidvel priméria.

Note-se que a situacdo de subamostragem ndo ccorrée somente
nag fases Iiniciais de conhecimento de uma area, mas em varias
gitrtuagdes onde a estimativa se progcessa CoOm poucas amostras,

como, por exemplo, nas bordas do deominio.

Para estes estudos de configuracdes na cokrigagem, foi
utilizadeo © programa COKB3D da GSLIB, v.1.4 (Deutsch e Journel,
19%2a), gue, adicionalmente, fornece a distribuicdo dos pesos

das amostras na estimativa de cada ponto.
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Estes algoritmes de cokrigagem distinguem-se entre si
basicamente pelas condigdes de ndo-viés impostas nas matrizes
de solucédo, condicdes gque se refletem diretamente na
digtribuicdo de pesos acs dados (primdrics e sgecunddrios)
vizinhos & locacdo a ser estimada e dentro do raio de

investigacéo.

Para marcar a distincio entre o5 algoritmos e subsidiar a
egscolha do algoritmo de co-estimativa em 2D, seguiram-se os
passos do trabalho de Hohn {1988), gue comparou a cokrigagem
com & kKrigagem ordinédria. Agqul, adotou-se um enfogue mails
radical quanto & subamostragem (malha regular com 36 dados

sismicos e 3 dadecg de pogos).

Visando destacar o papel da variabilidade relativa entre
ag varidvels primaria e secundaria na distribuicdo dos pesos,
uma configuracdo semelhante ao exercicioc da krigagem € repetida
para a cokrigagem, com a interpolacgdc de um ponto com 3 dados

secundarios e 1 dado primdrio colocado.

Da mesma forma, repetindo-se o exercicio de Dubrule (1981)
guando comparcu krigagem com interpolacdo por spline., um modelo
1D é apresentado, consistindo de 4 dados sismicogs & 1 dade de
pogo, mas gue objetivou a diferenciagdo dos tipos de cokrigagem

pelo aumento do alcance com relagdo a disténcia entre os dados.

As conclusdes deste trabalho, apresentadas no Capitulo 7,
representam um alinhamento de idéiazs e conceitos: para o
entendimente e a aplicacdc da estimativa geoestatistica num

cendrio de amostragem minima da variédvel principal.



CAPITULO 2

ESTIMATIVA GEOESTATISTICA E MODELO PROBABILISTICO

2.1 INTRODUCAO

Qualguer processo de estimativa reguer um modelo do
comportamento do fendmeno. Casc contrario, tem-se apenas um
conjunto de dados e nenhuma inferéncia pode ser felta para as

posicdes de valores desconhecidos.

Um modelo deterministico é apropriado caso seja possivel,

com apenas poucas amostras, o conhecimento dos processos
geradores de um determinado conijunto de dados. Mas,
infelizmente, as varidvei de interesse em gecoleogia sdo

egsencilalmente o resultade final de uma série de processos
fisicos e/ou quimicos, cujas complexas interacdes levam a uma
variabilidade intrinseca das propriedades geoldgicas. A
aplicacdo de modelos deterministicos torna-se assim bastante

restrita.

Ogs modelos prokabilisticos, por outre lado, além de
fornecerem ag ferramentas para a estimativae dos valcores
desconhecidos, possibilitam uma avallacio da gqualidade da

estimativa pelo estabelecimento de intervalos de confianca para

os valores estimados,

Em geoestatistica, a maioria das informacdes relacionadas

a um valor ndc-amostrado Zi{x}), vem dos valores das locacdes
vizinhes X', seja socobre um mesmo atribute Z ou sobre um
atributo correlacionavel Z;. O conceito probabllistico de

funcéic aleatdria permite a modelagem do grau de correlacdo ou
dependéncia entre qualguer numero de varidéveis aleatdrias Z(x),
Zi{xg)., o0=1,....n, e, mals genericamente, Z(x),Z(xyg), o

=1,...,n, Zz2{x"g), B=1,....n' (Deutsch e Journel, 19%2).



Uma funcido aleatdria ¢ definida tanto no dominic do tempo
(Kanasewich, 1975), quanto no espaco fisico. Apresenta—-se a
seguir, de forma resumida, o desenvolvimento ccnceitual da
funcgdo aleatdria sob o enfoque exclusivo da distribuigdc de um

fendmeno no espaco fisico, conforme Journel e Huiljbregts, 1978.

2.2 FUNCAO ALEATORIA

Uma varidvel aleatdria ¢é uma varidvel gue assume
determinados valores de acordo com alguma distribuigdo de
procbabilidade. Por exemplo, o© resultado de se langar um dado
ndo—viciado pode ser considerado como uma varidvel aleatdria a
qual assume um de seis valores egquiprovdveils {sendo dgue ©
resultado deste lancamentc particular é denominado uma

realizacdo da varidvel aleatoria “lancgar dado”).

Ao se considerar, por exemplo, a espessura z(x;)=20m num
ponto particular =x; de um reservatdério, a espessura {(de 20m)
pode ser considerada uma realizagdo particular de uma

determinada varidvel aleatdéria Z(x:) definida no ponto x.

O conjunto de espessuras z{x) para todos os pontos x do
reservatdrio (varidvel regionalizada), pode ser considerada
como uma realizagdo particular de um conjunte de varidveils
aleatodrias {Z{(x), x € reservatdrioc}l. A este conjunto de
varidveis aleatdrias {Z{x:}, Z{xz),...Z (%X} déd-se o nome de

funcdo aleatdria Z(x).

A definigdo de uma funcido aleatdria expressa os aspectos

aleatdrio e estruturado de uma varidvel regionalizada:

i)localmente, no ponto X;, Z2({xX;) é uma varidvel aleatdria;



ii)} Para cada par de pontos x; e x,+h, as varidveis
aleatdrias Z{x;) e Z{x;+h) ndo sdo, em geral, independentes mas
relacionadas por uma correlacdo expressa na estrutura espacial

da variavel regionalizada inicial z{x).

0 conceito de funci3c aleatdria permite a atualizagdo da
func&o gue caracteriza a probabilidade s=obre o wvalor nac-
amostrado z(x), na funcdc gQue caracteriza a probabllidade apds

& utilizacg8oc do conjunte de dados n. 0Ou seja, permite a

atualizacdo da funcgdc de distribuigdc cumulativa (fdc),
[F{x;z)=Prob {Z{x}) £ z}], em uma funcdo de densidade cumulativa
condicional (fdcc), [F(x;z!l(n)) = ProbizZ(x) £ z{(n)}].

2.2.1 INFERENCIA ESTATISTICA

A interpretacdo prebabilistica de uma variavel
regionalizada z(x} como uma realizacgdo particular de uma certa
funcido aleatdria Z(x) sb tem sentido pratico quando & possivel
inferir toda ou parte da lei de probabilidade gue define

completamente esta funcdo aleatdria.

Para se inferir a totalidade da lei espacial de uma funcdo
aleatdria, tem-se normalmente uma quantidade insuficiente de
dados, mas, por outro lado, a totalidade desta lel espacial
nunca € requerida. Em geoestatistica, mais precisamente, na
gecestatistica linear, os dois primeiros momentos estfatisticos
da funcdo aleatdria sdoc suficientes para fornecer uma solugéo

aproximada acelitidvel para a maicria dos problemas encontrados.

2.2.1.1 ESPERANCA MATEMATICA OU MOMENTO DE PRIMEIRA ORDEM

Considere-se a wvariavel ealeatdria Z{x) no ponto x. A
esperanga de uma fungdo de distribuicdo de Z(x) € geralmente

uma funcdoc de X, e & escrita



E{Z(x) ] =m (). (2.1)

onde m & a média global de Z(x)

2.2.1.2 MOMENTOS DE SEGUNDA ORDEM

O0s trés nmomentos de segunda ordem considerados en

gecestatistica sdo os seguintes:

(i) Varidncia, ou, mais precisamente, a varifncia a
pricri de Z{x). Quando esta varidncia existe, ela & definida
como ¢ momento de segunda ordem em torno da esperanca mix) da

variavel aleatéria Z(x), isto é,

Var{Z(x)} = E{[Z(x)-m(x)]*} (2.2)

(1ii) Covaridncia. Se duas variavels aleatdrias Z{(x.:)
e Z{(x;) tém varidncias nos pontos xX; e X,, entdo elas tém também

uma covaridncia, gqgue é uma funcio das duas locacgdes x; e X

Clx,x2)= E{[Z(x2)-m{x1)][Z(x2)-m(x2)]] . (2.3)

{iii) Variograma. A funcdo variograma & defimida como

a varidncia do incremento [Z(x,}-Z(x.)]:

2y(xy,x2)=Var{ Z(x)-Z(x2)} . (2.4)

2 funcio v{x;,x.) denomineg-se entldc de “semivariograma”.



Isto significa gque nenhuma distinci8c €& feita entre duas
fungdes aleatdrias Z,{x) e Z.{x) guando elag t&m 0S8 mesmos
momentos de primeira e segunda ordem e guando ambas as funcdes

880 consideradas de mesmo modelo.

2.2.2 HIPOTESE DE ESTACIONARIDADE

E impossivel a inferéncia da lei de probabilidade de uma
funcd3c aleatdria Z(x) & partir de uma unica realizac3o z(x)
que, adicicnalmente, é limitada por um numero f£inito de pcnﬁos
de amostras x;. Asgim como € impossivel, por exemplo, a
determinaciioc da leili da variavel aleatdria ‘lancar o dado’ de um
unico velor .numérico, fruto de um uUnice lancamento, ou,
particularmente, se o dado € ou ndoc tendencicso/viciado. Muitos
lancamentos do dadec sdc necessdrios para responder tal guestio

(lei da variével "lancar o dado”).

Da mesma forma, muitas realizacdes z-{(x), z.(x),... z,(x]
da funcéc aleatoria Zi{x) sdo regueridas a fim de inferir a lei
de probabilidade de Z{x). Visto que, na pratica, o conhecimento
& limitade a uma uUnica realizacdo {z(x:}} da funcio aleatdria

nas posicgdes x;, algumas suposicdes sdo necesgsadrias.

Estas suposicdes envolvem varios graus de homogeneidade
espacial e sdo apresentadas sob o titulo geral de hipdteses de

estacionaridade. -

-

Na prédtica, um fendmeno estudado pode Ifreglientemente ser
conslderadoc homogéneo, mesmo gue somente scbre uma determinada

rea, com & varidvel regionelizadza se repetindc no espaco.

M.

Esta repeticdc ou homogeneidade, fornece o eguivalente a
muitas realizacdes da mesma funcdc aleatdria Z{x}). o gue
possibilita uma certa guantidade de inferéncia estatistica.

Destez forma, dols valores experimentaisg z(x) e zi{x+h} em dois



pontos diferentes x e x+h podem ser consgiderados como duas

diferentes realizacdes da mesma varidvel aleatdria Z(x).

As funcBes covariéncia e variograma, como definidas no
item anterior, dependem simultaneamente de decis pontos de
suporte X, e . Desta forma, muitas realizacgbes do par de
varidvelis aleatdrias {Z2(x:),Z(x.)} devem estar disponivels para

gque alguma inferéncia estatistica seja possivel,

A estacionaridade de uma funcdo aleatdria Dpara a
geocestatistica linear', com interesse apenas nos dois

primeiros momenteos, significa, entic, admitir-se
g

i) a existéncia da esperanca matemdtica E{Z{x)}

independente do ponto de suporte x, ou gela,

E{Z(x)} =m Vx; e (2.5)

ii) a existéncia da covarifncia para cada par de variaveis
aleatdrias {Z(x}, Z(x+h)} dependente da disté&ncia de separagio

h, ou seja,.

C(h)= [ Z(x).Z(x+h)}! - ", ¥x (2.6)

' Uma funcio aleatdria é dita estaciondria, no sentido estrito,
guande sua lel espacial €& invariante scbk translacdc. Mais
precisamente, os dois vetores de k componentes das k variadveils
aleatdérias {Z(xXy), Z(xz)...., Z{x)} e {zZ{x.+h}, Z{x.+h),...,
Z{x.,+h}} sdo idénticos em lei (tem as mesmas k leis de
distribuicdes das k varidveis) gualguer gue seja a translacéo
do vetor h {Journel e Huiijbregts, 1878).
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Como a estaclionaridade da covariincia implica na
estacionaridade da wvariédncia e do variograma, as seguintes

relacdes tornam-ge imedliatamente evidentes:

Var{ Z(x)} = E{ [Z(x)-m]*} =C(0), Vx (2.7)

y(h)=1/ 2E{[Z(x+h)-Z(x)12 = C(0) - C(h), ¥x (2.8)

A relacdo (2.8) indica gque. admitindo-se &g condicdes de
estacionaridade acima (hipdtese de segunda ordem - Journel e
Huijbregts, 1978; Matheron, 1571}, a covariidncis e o variograma
constituem-se em ferramentas eguivalentes para caracterizar a
auvtocorrelacdo entre duas varidvelis Z{(x+h) e Z(x) separadas por

uma distédncia h.

Portanto, ac se considerar estas funcdes como dependentes
somente do vetor disténcla entre os deols pontos de suporte, as
inferéncias estatisticas tornam-se pogsiveig: cada par de
dados {z (%) ,z(x., )} separados pela disténcia h={(x.-x.-). pode
ser considerado como uma realizacd@o diferente do par de

varidvels aleatdrias {Z{x.}),Z(x.)}.

Esta abordagem torna intuitivamente claro que, num guadro
geoldgice homogéneo, a correlacdo gue existe entre dolis
valores de dados z(x,) e z(x,.) ndo depends das suas posicgdes

dentro da zona mas do vetor distdncia de separaclo enftre eles.

2.2.2.] HIPOTESE INTRINSECA

-

Uma hipdtese de estacionaridade de concepcdo mais fraca é
admitida para os varios fendmenos fisgicos e funcdes alsatdrias
que tém uma capacidade infinita para & dispersido, isto &, gue

ndo tém nem uma varidncia a priori nem uma covaridncia. Esta



hipdtese, conhecida como hipdtese intrinseca, admite somente a

existéncia e a estacionaridade do variograma.

Para a hipdtese intrinseca, o incremento [Z(x+h)-Z(x)] tem

uma variéncia finita e ndc depende do ponto de suporte ¥:

Var{ Z(x+h)-Z(x)} =E{[Z(x+h)-Z(x)]*} =2 y(h), ¥x (2.9}

2.2.2.2 RAIO DE INVESTIGACAO

A fungdo estrutural, covariéncia ou variograma, na
pratica, é somente utilizada para determinades limites, por
exemplo, dentro do raio de investigagdo ou de vizinhanca de
estimativa, ou seja, na zona gue contém os dados a serem

utilizados a cada ponto a estimar.

Em termos préticos, definem-se vizinhancas moveis dentro
das guais a esperanga e a covaridncia podem ser consideradas
estaclondrias, e nas guais um suficiente numero de dados exista

para se efetuar uma possivel inferéncia estatistica.

Estas condicdes em que as fungdes Ci{x,x+h} ou v{x,x+h) s&o
apenas localmente estaclionarias, caracteriza a hipdtese de
guase-estacicnaridade {(Journel e Huijbregts, 1978) e
constitui-se, de fato, num compromisso entre a escala da

homogeneidade do fendmeno e a gquantidade de dados disponiveis.

-
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2.3 ESCOLHA DA FUNCAO COVARIANCIA OU DA FUNCAO SEMIVARIOGRAMA

2 escolha do modelo de variograma ou covaridncia, pré-
reguigito basico para a estimativa geoesgtatistica por meio do
fornecimento dos par@metros de entrada, implica, acima de tudo,
acreditar-se no conhecimento geoldgico para o estabelecimento

de um determinado tipo de continuidade espacial.

2.3.1 VARIOGRAMA EXPERIMENTAL

Normalmente, o padrdo da continuidade espacial escolhido
para o modelo da fungd3oc aleatdria vem das evidéncias do
conjuntc de amostras, pelo ajuste de uma func&o ao variograma

experimental.

0 variograma experimental (y') € calculade como uma funcédo

da distédncia(h) e direcdo(o) da média da diferenca ao guadrado

entre pares de amestras {(Journel & Huijbregts, 1978):
= 1 N o]
2y (ho) = I Y () - 2] (2.10)
=]

A decis@o de estacionaridade torna-se uma guestdq-critica,

gque permite a inferéncia estatistica (sec8o 2.2.2). Precedendo
esta fase de varliografia, como reforcado por Journel e
Huijkbregts (1978}, e Isaaks e Srivastava (1989), uma imperiosa
e rigorosa andlise dos dadosg deve ser felita, ndo somente guanto
ao formato destes dados mas, principalmente, guanto & presenca

de gitios  geoldgicos com  caracteristicas estruturais e

depogicionais distintas.

[#1)
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2.3.2 MODELOS TEORICOS PARA O AJUSTE DA FUNCAO SEMIVARIOGRAMA

0 uso de uma funcdo gualgquer para modelar um variograma
experimental nfdo garante a existéncia e a unicidade da solugdo
dos sistemas de krigagem/cokrigagem. Garante-se esta condig¢do
com o ajuste de uma funcdo positiva definida ao variograma
experimental, comc as fungdes esférica, exponencial, gaussiana,
etc.

Para a existéncia de uma e somente uma solug¢ido nc sistema
de equacgdes da krigagem/cokrigagem, necessita-se também que nao
seja observada a existéncia de dois pontos de amostras

totalmente redundantes.

E também por meio do modelo de funcdo que se garante o
estabelecimento dos valores para qualguer distéancia e direcgdo,
principalmente para distdncias menores do dque © minimo

espacamento entre as amostras (ou entre pogoes).

A admissibilidade de uma fungdoc estd ligada & dimensdo do
espage considerado. Em geral, se uma funcizo € admissivel em RY,
ela também serd em R" se n £ m (Christakos, 1984). Para efeito
de ilustracgidc, apresentam~se a seguir apenas o0s nodelos
tedricos mais utilizados para a modelagem dos semivariogramas
experimentais no espago 2D, onde a ¢ igual o alcance; Co, ©

efeito pepita; e C+Co, o patamar

1) efeito pepita puro:

se h=0

0
)= 2.1
YW= o e  h>0 (2.1
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2) esférico:

{ 3
Céﬁ—li h<a
y (h)= 2a 2a (2.12)
%C hza
3)exponencial:
)
y(h)=(?1—@qﬁ—LﬂYi {(2.13)
\oay
4) gaussiano:
| ( hzﬁ
y(h)mC?hexpé*-—;J (2.14)
L a”,
5) de poténcia:
0 [G h=0
R S Y = (2.15)
para 0=8<2
§) logaritmico;
0 =0
\’r (;3)2 (2.16)

lAIn(l}+ B h>0



Mas, chama-se a atencdo aqui para o grande potencial gue
representa, para os métodos geoestatisticos, a utilizacdo dos
varios modelos de funcdo existentes , € gue poderiam ser melhor
reconhecidos por pesguisa e estudo de campo, como ©0s mails

ajustados & representacdo de fendmenos geoldgicos especificoes.

2.3.3 PARAMETROS DO MODELO DO VARIOGRAMA

0 geoestatistico constitui-se no principal responsiavel
pela escolha do padrdo da continuidade espacial deo fendmeno
estudado. Desta forma, a utilizagdo de métodos geoestatisticos
deve ser orientada pelo completo entendimento dos efeitos da
escolha tanto do modelo({secdo 2.3.2) quanto dos parémetros

deste modelo no comportamento da estimativa.

Um semivariograma, ou simplesmente um variograma, Ccomo
propogto  por David (1977), & individualizado por duas

caracteristicas principais:

i) comportamento na origem (parabdlico, linear ou

pepitico) {(Figura 2.1); e

ii) presenga ou auséncia de um patamar de

estabilizacédo do valor de Y (h} (Y (h) congtante para

ih|>amplitude) .
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Figura 2.1 — Modelos de variograma ¢om patamar mais utilizados

(Journel e Huijbregts, 1978).

Isaaks e Srivastava (1989), resumem, a partir de um
exemplo de modelo esférico sem efeito pepita, amplitude igual a
10 e covariancia na origem igual a 10 , [Cy=0, a=10 e C;=10],
0s principais efeitos dos parémetros do variograma nos pesos
da krigagem ordindria ({ver no préximo capitulo), gue sdo

extensivos a outros métodos de estimativa geoestatistica:

1y Efeito de escalar o aumento do vwvalor do patamar

(varidncia a priori}) nidc afeta os pesos nem ¢ valor estimado,
mas afeta direta e preoporcionalmente a varidncia da estimativa.
{(No Capitulc 6, vdoc ser destacadas particularidades da
cokrigagem gquanto a varidncia a pricori relativa entre varidveils

ou atributos diferentes).

2) Efeito de forma: a mudanca de um modelo esférico para

um modelc de comportamento parabdlico perto da origem {(mcdelo
gaussiano, por exemplo.), indicativo de um fendmeno mais

continuo, implica uma distribuicidc de maiores pescs para as
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amostras proximas ao ponto a ser estimado, com as amostras
restantes recebendo menos peso ou até mesmo pesos negativos. O
aparecimento de pesos negativos € o resultado do gque se
denomina de sombreamento (screen effect) e & mals pronunciado

nos variogramas com comportamento parabp¢lico na origem.

3) Efeito pepita: Uma descontinuidade na origem do

variograma caracteriza a auséncia de correlagdc na escala deo
mencor espag¢amento entre amostras . Ao se aumentar o eieito
pepita (nugget effect), 0s pesos tendem & ser mals similares

entre si, assim como aumenta a variincia de estimativa.

4) Efeito da amplitude : Ac se dobrar o valor da

amplitude, a wvaridncia de estimativa torna-se menor, pois o©
efeito da duplicacdo da amplitude faz com gque as amostras
parecam ser duas vezes mais proximas em termos de distancia
estatistica. Caso a amplitude 8e torne muito peguena, as
amgostras aparecerdo como igualmente afastadas do ponto a ser
estimado e uma em relagdo & outra. Isto torna a estimativa
similar a um modelo de efeito pepita purc: os pesos tornam-se
todos 1/n {onde n €& o numero de amostras) e o procedimento de

estimativa torna—-se uma simples média das amostras disponiveis.

5) Efeito da anisotropia - Em muitos conjuntos de dados,

existe maior continuidade de wvalores ao longo de certas
diregdes do gque de outras. Nestes modelos anisotrdpicos, maior
peso € dado as amostras alinhadas com a direcgdo de mdxima
continuidade, compensando mesmo um mailor afastamento em termos

de distancia gecométrica.

O efeitoc pepita e o comportamento do variograma perto da
origem s3d0 0s parametros gque mails influenciam os pesos da
krigagem (ou cokrigagem) e evidentemente para o©s proprios

valores estimados
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CAPITULO 3

MODELO GEOLOGICO E MODELAGEM DA DEPENDENCIA
ESPACIAL

3.1 INTRODUCAO

2 importincia do fator gqualitativo, mesmoc num guadro de
razoédvel gquantidade de amcstras, fica sugerido fortemente na
variografia, fase bésgica da geoestatisgtica. Para a sscolha e a
definigic de um modelo de continuldade espacial, o fator
subjetivo, através de modelos tedricos ou do conhecimento
empirico - que provem, sob perspectivas diversgas, da

experiéncia~, ocupa nhormalmente papel primordial.

Na geologia do petrdéleo, a inferéncia do modelo a partir
das amostras existentes raramente atinge um nivel satisfatdrio
de representacdo do fendmeno. E freglente gue a variabilidade
horizontal ndoc seja caracterizada para distancias menores do
que 400 metros, espacamento comum para pocos de desenvolvimento

nocg campos da plataforma continental brasileira.

Mag, paraz variavels geoldgicas, mesmo gue um conjunto de
amostras ndo revele nenhuma estrutura evidente ou padrdo claro
da continuidade espacial, raramente se justifica um modelo de
ndo correlacdc espacial (efeito pepita puro). Nos estagios
iniciais de conhecimento de um campo, confia-se em relagdes
empiricas e em estudeos de correlatos para se aumentar a
percepcdc das relac¢des geoldgicas basicas de forma a se chegar

a um meodelo geoldglico.

Através de mecanismcocs probabilisticos, a gecestatistica
pogssibilita gue a informacidc gecldgica, sensc lato, obtida por

dados diretos ou indiretos e/ou por uma cultura geoldgica



preexistente, via utilizacdo de andlogos, seja traduzida em

elementos gquantitativos.

3.2 UTILIZACAO DE ANALOGOS

Para um campo ainda em fase exploratdria ou de
delimitagdc, o© padr@c de continuidade espacial €& estabelecido
essencialmente por correlacdo. Informagdes de um conjunto de
dados pertencentes a uma outra 4drea de caracteristicas
geoldgicas andlogas (afloramentos, campoes em fase mais madura
de desenvcolvimento, ambientes recentes, etc.), principalmente
quanto ao modelo deposicional e a evolucdo estrutural,
jugrificam gue sge adote, a principic, um mesmo medelo da
funcéo covarlincia ou variograma para caracterizar a

variabilidade espacial do atributo geoldgiceo estudado.

Em raz@o de ser raramente observadce o desenvolvimento das
rochas e das estruturas sedimentares para um completo
entendimento dos processos fislcos e/ou quimicos geradores
destas rochas, a utilizacdo de andlogos para a construcdo de
modelos €& algo intrinsece ac estude e & evolucdo do
conhecimento geocldgico. Num processo dindmico e iterativo, a
utilizacdo de andlogos deve ser sempre orientada por uma
abordagem clentifice, com a agquisicdo de novos dados resultando
em refinamento, modificacloc ou rejeicdc do modelo. Maij em todo
este processo, uma importante dose de intuicgdo -é sempre

requerida.

A admissio da malcr ou menor presenca do elemento
gualitativo para a escolha da funcdo gue melhor caracterize a
variabilidade espacial de um determinado fendmeno geoldgico,
coleoca em evidéncia a potencizlidade dos métodos de estimativas

geoestatisticas.
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3.2.1 TIPOS DE ANALOGOS

3.2.1.1 AMBIENTES DEPOSICIONAIS DO RECENTE

A analcgia com modelos deposicionais do recente, da escala
de laminagdes até o padric de distribuicido regional, &
ilustrativa para se aumentar o entendimento da geolcgia do
reservatério. Isto permite principalmente a construgdo de
modelos conceituais de facies e a formulagdoc de modelos
tedricos, muito embora este tipo de comparagdo nao poessa
contemplar efeitos diagenéticos, ainda incipientes nos andlogos

recentes.

Atualmente, com métodos moderncs de obtencdo de dados que
combinam mapeamento de superficies, vibrocoring e ground
penetrating radar ou levantamento de sismica rasa, obtém-se
conijuntos de dados em formato passivel de comparagdao com 03

dados de reservatdrio.

3.2.1.2 EXPERIENCIA DE LABORATORIO

Andlogos de laboratdrio e modelos matemdticos ou guimicos
de laboratdério pecdem fornecer uma visdc dos fendmenos
geoldgicos, principalmente onde ndo s$&0 diretamente observéveis
035 sistemas andlogos recentes e 05 processos responsdvels pelas

mudancas pos—deposicionails.

Os estudos dos turbiditos e dos depdsitos de legue
submarino, por exemplo, tiveram o seu entendimento baseados
fortemente nas cbservagdes de correntes de gravidade geradas em
ambiente controlado de laboratdério e nas simulacdes matemdticas

(Parker, 1982; Fukushima et al., 1985; Middleton, 1966).

Mas, devidc a problemas com escalas e materiais adeqgquados,

€ ainda restrita a utilizag¢d3c de modelos de laboratdrio na
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caracterizacdo de reservatdério, sendo mais aproveitados na

elaboracdo de modelos qualitativos.

3.2.1.3 REGISTROS ANALOGOS DE ROCHAS

Registros andlogos de rochas 530 agueles obtidos tanto em
condicdes de superficie ou de exposigdc (afloramentos) quanto
aqueles de sondagem ou de subsuperficie (perfis e testemunhos
de pogos, por exemplo), e que, naturalmente, mostram—se

similares aos registros de rocha do reservatdério em estudo.

A fim de modelar a geometria, o tamanho e a distribuigé&o
das facies, andlises quantitativas de arenitos em afloramento
estdo sendo realizadas em grande ndmero por vdrias instituigdes
académicas e por varias companhias de petrdleo, inclusive a
Petrobrds com © Projeto A¢u e outros projetos multi-cliente
(por exemplc, Projeto Genetic Units da Universidade Heriot-

Watt, Escdcia).

Para o entendimento das relag¢des entre feigles gecldgicas
e, ©por exemplo, entre a distribuicidc das permeabilidades
vertical e horizontal para diferentes escalas - chave para uma
simulacdc realistica de reservatdric -, fica mails facil a
gquantificacdo a partir de afloramentos andlogos, em razdo da
possibilidade de uma avaliacdo em trés dimensfdes, do gue de

subsuperficie’.

Desta forma, também se Justificam & modelagem da

continuidade deposicicnal através dos afloramentos (visdo

'Para a maioria dos estudos de afloramentos assume-se que o padrio de distribuigdo
da permeabilidade (ndc a magnitude da permeabilidade) ¢ uma fungdo das fdcies e
dos processos sedimentares (Weber,1986), € conseqgientemente, que 08 padrdes de
permeabilidade sic aplicdveis para a subsuperficie, apesar das diferengas
diagenéticas entre arenitos que ocorrem na superficie e aqueles em subsuperficie
{Alexander,19983).
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tridimensional) e o emprego de paridmetros petrofisiceos através
de dados de subsuperficie, em razdo de uma clara e intuitiva
distincdc dos regimes diagenéticos entre as rochas aflorantes e

de subsuperficie.

Atualmente, 0S8 perfis de imagens, baseados em
microresistividade, vém permitinde um registro mnuito mais
continue e preciso do que os perfis tradicionais (médias
mévels). Este fato, aliado a disseminagdo da tecnologia de
pogos horizontais, com uma mailor amostragem direta nesta
diregdo, vem trazer uma melhora significativa na representacio

para a direcdo horizontal.

Como indicador guantitativo da variabilidade espacial a
curta distdncia, destaca—-se a geometria fractal (Hewett, 1986;
Beer, 1994). Mas, chama a atencgdoc também, pelo seu potencial, a
andlise de testes de formagdo, atualmente em fase de
desenvolvimento e extensdo da dimensdo 1D para 2D e 3D (Romeu,
1994} .

Na situacdo ainda atual, onde predomina a informagédo
vertical, pode—se recorrer a gecometria fractal, sumariadoc na
proéxima secdo, com o aproveitamento dos pardmetros verticails,
obtidos de perfis de pogos, para as interdisténcias horizontais

entre pogos (Beer, 1994; Yang, 1992),
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3.3 MODELAGEM POR ANALISE FRACTAL

As propriedades geoldgicas fregilentemente axibem
correlacdes que podem ser observadas em vdrias escalas, e um
modelo fractal descreve um fendmeno gue ¢  similar para
diferentes escalas. Como conseqgliéncia natural, a geometria
fractal vem sendo utilizada com freglidncia cada vez maior para
caracterizar e descrever os fendmenos geoldgicos (Assum et al.,
1990; Crane e Tubman, 1990; Emanuel et al., 18987; Garrison et
al., 1991), especialmente na situagdo do presente trabalho:
geragdo de distribuicdes de propriedades geoldgicas em situagdo

de escassa amestragem.

3.3.1 ESTRUTURA IMBRICADA E FRACTAL

Na andlise estrutural de um fendmeno regionalizado,
Journel e Huiijbregts (1978) definem estrutura imbricada como
resultado da wvariabilidade devido a causas que aparecem em
intervalos de diferentes escalas entre Z(x) e Z(xth) separados

por uma distancia h, E{[Z{(xt+th) - Z(x)}%}.

Por exenplo, causas que ocorrem desde o nivel petrogrédfico
{lhi < 1lcm}, devido & transicdc de um elementc mineraldgico
para outro, passando pelo nivel de camada (|hi{ < 100m), devido
4 alterndncia de camadas, até o nivel de ambiente deposicional
ou tectdnico { i < 100km). Cada escala de observagio
considerada integraria assim as variabilidades de todas as

escalas menores.

Na pratica, todas estas variabilidades quase nunca séo
Observadas simultaneamente, 3& que dependem de uma grande

quantidade de dados de suporte pontual cobrindo todo o campo de
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variabilidade (no exemplo acima, de 1lcm a 100km). Mas, emnm

condicdes egpeciais de amostragem, caracteriza-se uma

superposicdo de uma série de variogramas de transigdoc com

diferentes alcances e valores de patamar definidas como

estrutura imbricada (Figura 3.1).
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Figura 3.1 - Variograma experimental com estrutura imbricada

obtido a partir de um perfil densidade de um pogo horizontal,
arenito turbiditico; extraido de Camolese, 1995.
Como exemplos especiais de aplicacdc deste tipe de

citam-se Jagquet (1989), com dados de 214 pogos, e
gue fazem usc da

distribuicéo,
Cortez (1995}, com dados de 1100 pogos,

decomposicdec de uma estrutura imbricada de uma variavel

regionalizada em diferentes componentes para a construcio de

mapas referentes a&s variacdes regionais e locals. O método

gecestatistico que permite tal decomposicic é denominado de

andiise de Xkrigagem fatorial e foil desenvolvido por Matheron

(1982} in Jaguet (1989).

variabilidade na estrutura

mesmo modelo

Cada escala particular de
imbricada néo apresenta necessariamente um

transicional (esférico ou exponencial, por exemplo). Quando a
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forma do variograma gue caracteriza cada escala de variacg8o é
geometricamente similar entre si (isto é, o patamar e © alcance
para cada escala aumentam em progressio geométrica), a
superposicio de vArios variogramas resulta no variograma de
poténcia, «que €& a forma do variograma caracteristico dos

fractais {Hewert e Behrens, 1988).

3.3.2 DIMENSAO FRACTAL EM ROCHAS SEDIMENTARES

Ag técnicas geoestatisticas aplicadas &s propriedades da
gecmetria fractal utilizam um variograma gue segue uma lei de

poténcia

y(h) o h‘?'H (3.1)

onde o ©parémetro H (expoente de Hurst) caracteriza a
intermiténcia do processo {(ou a proporcio das correlacdes
espaciais nag diferentes escalas) e se relaciona com a dimensdo
fractal (D) segundc a expressdo H = 2-D ; com a mudanca de
escala se expressando na seguinte férmula (Hewett, 1986; Beer,

19%4)

Y(bh)==b2H v (#1) (3.2)

0

3.3.2.1 OBTENCAO DO PARAMETRO H

Para & quantificacic do parémetro H, a andlise R/S
constitui-se ne método mais utilizado. Este métode tem sua
origem a partir da divis3o de uma série temporal {(um perfil

eletrico de uma propriedade petrofisica em um pogo, por
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exemplo) em sub-séries com diferentes tamanhos amostrals {(h)

{Hewett, 1986; Beer, 1994).

A inclinac3o de uma reta de regressdo em um grafico
log (R/S) versus log{h) fornece diretamente o valor de H (Figura
3.2). Para o preocesso ser considerado fractal, os pontos devem
estar alinhados numa linha reta; mudancas de inclinagdo no

gréfico podem ser associadas com mudancas de dimensdo fractal.
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Figura 3.2 - Obtencidc de H pela inclinacic de uma reta de

regressdc log(R/8) versus log (k) (Beer, 1994).

Remacre (1989), apds consideracdes de ordem histdrica
e conceitual sobre fractal e geocestatistica, apresenta &
estimativa da dimensdc fractal D = 2 - H a partir do

comportamento proéximo a origem do variograma de ordem 1. Tendo-
se v, (h) calculadec com o valor absoluto do incremento [Z{x}-
Z(x+h)], obtém-se H a partir da inclinaclo de uma retfa ajustada

proximo 2 origem do grafice log y,(h) * log h.
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Em seu trabalho de interpclacdc gecestatistica com somente
dois ou trés pogosg, Yang (199%2), assim como Remacre (1989),
determina a dimensdoc fractal usandeo a modelagem variografica.
2o se assumir um modelo fractal na modelagem do varicgrama, a
utilizac8ce de diferentes valores de H resulta em erros de
ajuste de curva como fungdo de H, de forma que © melhor ajuste

do variograma determina o valor de H.

3.3.2.2 PARAMETRO H PARA A DIRECAO HORIZONTAL

Considerando gue a maioria dos pogos sdo verticails ou
direcionails com pegueno Aangulo, o valor de H dos registros
destes pocos € assoclado com a direcdc vertical. Sendo assim,
uma guestdo basica na édrea de petrdleo consiste na obtencio do
parémetro H pare a direcgdo horizontal, tornande possivel uma
melhor modelagem gecestatistica para © comportamento espacial

do fendmeno geoldgico préximo & origem.

L
%]

2.1 a 7 HORIZONTAL IGUAL AC H VERTICAL

A hipdtese mais freglentemente utilizada, c¢onsiste ne

adocdo do mesmo valor de H obtido na direcdo vertical para a

direcde horizontal.

Através da andlise de R/S para a estimativa deé H, Beer
(1995), em distintas situacdes gecldgicas, confronta valoreg de
H obtidos com pog¢os verticais (H-vertical) e pocos horizontais
(H-horizontal). Para tal estudo, o autor utiliza-se de diversos
perfis (de porosidade, de resgistividade e de litologia, com
amostragem a cada 20cm), em mais ou menos 5 pogos verticais

e/ou direcionals para um Gnico poco horizontal.
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Antes de se estender o valor de H da direcdo vertical para
a horizontal, Beer (1995) chama a atencdo para a necessidade de
um ceonhecimento prévio adeguado scbre os principios fisicos gue
regemn o funcionamento de cada ferramenta, sobre as
particularidades da propriedade gue se deseia mapear e,

principalmente, sobre & continuidade do modelo geoldgico.

Em resumo, Beer (op. cit.) asginala para uma forts
coeréncia entre os valores de H da direcio vertical e
horizontal (Figura 3.3). Ressalva porém gue, para tipos de
amblentes sedimentares com variacdes em escalags relativamente
pequenas consgiderando-se o tamanho da secd3o perfuradsa, a

anédlise R/8 nfo tem sensibilidade para detectar estas variacdes

com os perfis utilizados.
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Figura 3.3 - Valores de E das direcBes vertical e horizontel

{(Beer, 1084).
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3.3.2.1.b PARAMETROS DO VARIOGRAMA VERTICAL NA VARIOGRAFIA
HORIZONTAL

Apds © estabelecimento do pardmetro H a partir do melhor
ajuste para o variograma vertical, Yang, 1992, raga a
metodologia para o estabelecimente do variograma horizontal com
dois e trés pocos com auxilio do variograma vertical. Este
autor valoriza especlialmente a razdo entre os alcances nas
diferentes direcdes (anisotropia geométrica), e fornece um

critério de avaliacdo desta anisotropia geométrica assumida.

0 variograma horizontal, mna situacdo de dois pogos,
constitui-se em um 4uUnico ponto na disténcia de separacdoc h

igual ao espacamento entre 0 pogo 1 e o poco 2:

1

y(h) = N

N
Z[wl(f)~w2(i)]3 (3.3)

i=1

2

onde N & o numerc de pares de pontos; w, e w,, os dois pocos e
i as profundidades dos pontos amestraisg {(perfil) levadas a um

datum.

Caso se assuma um erro de amostragem {pepita)
degprezivel, y{0}=0, e estabelecida uma aniscotrcpia geometrica
apropriada de forma gque o tipo de varilograma e o desvio padrio
(¢} possam ser obtidos do variograma vertical, o modelo de
variograma horizontal pode ser ajustado para passar por este
unico pontoc (situacdco de dois pogos) a fim de determinar o

comprimento de correlacdo horizontal.
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CAPITULO 4

KRIGAGEM

4.1 INTRODUCAO

Krigagem & ‘“uma colegdc de técnicas generalizadas de
regressiio linear para minimizar uma varidncia de estimativa

definida por um prévic modelo de covaridncia® {Qlea, 18%1).

A partir dos valores de amostras vizinhas, a krigagen
atribul pescs a cada uma destas amostras de maneira a obter,
sck um enfogue da variinecia minima do erroc ac guadradoe, a
melhor estimativa linear do valeor de um pontc ou de um bloco,
além de adiciecnalmente fornecer um avaliador da precisdc da

estimativa, due é a varidncia de krigagem.

Quandoe comparado com os métodos de ponderacdo mais
utilizados, que sé& congideram as disté@ncias entre as amostras e
o bloco/ponto a estimar e sob critériog arbitrariocs {(inverso da
disténcia ou o© inverso da distédncia ao guadrado, por
exemplo) {(Isaaks e Srivastava, 198%), a krigagem fornece os
pesos otimos considerando tanto a configuracd3o geométrica do
conjunto amostras-ponto a estimar guantoc & estrutura do

reservatdorio {(varilograma) .

Desta forma, as amostras mais préximas r@cebem/ade forma
geral, og pescs maiores, mas egses pesgos dependerdc tambem da
estrutura. Por exemplio, a presenga de anisotropia ou a
existéncia de amostras redundanteg (amostras mulito préximas ou

agrupadas), podem modificar a distribuicdo de pesos.

O principic tedrico da krigagem basela-se na condicio de
estacionaridade do fenbmeno ou da propriedade Jgue se guer

estimar. Por conseguinte, & através da admissdo e/ou



estabelecimentc do wvalor da média que se distinguem e se

valorizam os diferentes tipos de krigagem estaciondria.

4.2 KRIGAGEM SIMPLES

Assumindo-se uma média constante e conhecida m para uma

varidvel aleatdria Z, e uma fung¢do covaridncia Cz(h)=C;(x,x+h),
V%, a estimativa do valor de uma locacgdo ndo amestrada z(x)

pelos wvalores vizinhos rALS PR c=1,...,n, & feita pelo

estimador da Krigagem Simples {Journei, 1988):

Zgs()=m+ Y X (0[Z(x,) -l (4.1)
=]

ou

Zgs () =Y A, (DZ(x,) + =Y A5 (0)Im (4.2)

cr=l =1
onde
Afg= A({xq) = ponderador da Krigagem Simples da amostra da
variavel 2 no ponto o

n = numero de amostras selecionadas

®g = locacdo de Z

A média m ndo representa necessariamente a média das

amostras, mas a esperanca, E{Z{x)}. Esta média tem aqui um
cardter glilobal e ndo é, portanto, o resultadc de uma
estimativa.

Chama-se atengdo para a inexisténcia de restrigdes nos

pesos das amostras na KS, pols tomando—-se a esperanga, tem—se:

34



E{Z ¢ (20} :m+ix"§f (x)E[Z(x,)—m]

o=l

=m+i/’tf(x)E{Z(xa)}—iﬁff(x)m

a=i a=l
{na condic¢&o estacionaria, E{Z(x,}}=m , Vx) {4.3)

$m+iﬁff(x)mmil“f(x)m

sewl oml

=m

0 gue representa o conhecimento prévio da média para a garantia

de uma estimativa geocestatistica ndo-tendenciosa, ou seja, com

média do erro modelado igual a zero [E{Zgg® - Z}=0].

Apesar de ndo existir restricdo na krigagem simples guanto
ao pesc das amostras para a condigdo de ndo-viés, chama-se a

atencdo para o peso gque recebe a média m em (4.2)

Ap=1-Y A% (4.4)

q=

0 gue significa soma dos pesos das amostras e da média igual a
um.

An+ Y AT =1 (4.5)

=]

Os pesos das amostras sdo determinados sob condicdo de que a

varidncia do erro seja minimizada.



o7 = E{[Z" (x) s —Z(F}
=Var Z(x)-2CoW(Z(x),Z (X)) +Var Z () (4.6)

0 =C0-2Y F e, 0+ Y YA Clx, 1)
a=l

a=]f=1

c{0) -» Covari&ncia na origem (var Z{x})
Clxg =) =Cqp »CoOvaridncia entre a amostra e o ponto a estimar ()
Cﬁﬁt—xﬁ)mcaﬁ~@ Covari&ncia entre as amostras

Derivando~se (4.6) com relacdc ac termo A% e igualando-a a

zero, cobtém—-se o sistema de krigagem

AN () Clx, —x,) = Cx, %), Vo (4.7)

Em notag¢do matricial, o sistema da krigagem simples pode ser
escrito ccmo:

Cl i - = CEn %KS ClO

= . (4.8)

Cy - . . Gyl “ngs“ C,

O valor da varidncia de estimativa minimizada ou varidncia

da krigagem simples ¢ dado por:

n
ot (x)= co- ¥ lafgs () Clx, =) (4.9)

O cardter altamente estaciondrio da krigagem simples né&oc
se adapta as tendéncias locais dos dados, uma vez que se baseia

no valor da media m, assumidcoe conhecido e constante em toda a
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adrea. Como esta condigdo pode nao ser localmente
representativa, recorre—se a krigagem da média para o©O

estabelecimento de uma média local.

4.3 KRIGAGEM DA MEDIA

Ao se estimar localmente a média das amostras pela

krigagem (Remacre, 1996}, tem-se m a partir da combinacio
linear:
* T KM
m zZAa Z, (4.10)
awl

Para um erro esperado zero (ndo-viés), tem-se a seguinte

restric&o para a soma dos ponderadores:

n

Yy A =1 (4.11)

. . *
A  wvaridncia do errc modelado vmpnwnz] & expressa

exclusivamente pela covaridncia estaciondria C entre as

amostras o e b:

var{m-~m'] = var[m’]
= var{)i AMz
a=l

=0

(4.12)

n

= 3Y AR s, )

a=i =1



A restric8o imposta em {(4.11) adiciona uma eguacgdo a mais
do gue o numero de incégnitas ne sistema de eguagdes da
krigagem. era gque a minimizagdo da varidncia do erro seia
poggivel com esta restrigdo, adiciona-se uma variavel

denominada de pardmetro de Lagrange (u):

1

n i
07 =Y Y MY Clay =) + 20y (X AEY -D (4.3
a=18=1 a =1

Derivando (4.13) em relacdc a th e igualando-a a zero,

obhtém-se © sistema de krigagem da média:

n
KM _
Z}‘ﬁ C(xa '—xﬁ)” Mg = 0 , YB=1..n
. (4.14)
Z}_\i,w =1
a =i
gque, em notacgdo matricial, fica:
i 7 [ kM .
G,y G, 1 I8 0
= (4.15)
Cni . an 1 ?\I:;M 0
( 1
1 1 0 :_HAMM 1
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Por meio da resclucdo deste gistema, ou seja, do conjunto
de pesog gue produzirdo uma estimativa nid3o-tendenciosa e de
varidncia minima do erro, chega-se ao mencor valor para esta

variidncia do erro:

var [m ]= 03,

ZZA"‘MA Clx, —xg) (4.16)

a=1H=1

= U

Observa-se entdo gue o multiplicador de Lagrange
constitui-se na prdpria varidncia de estimativa da krigagem da

média.

4.4 KRIGAGEM ORDINARIA

A substituicio da média global m, da krigagem simples

(KS), pelo valor m* , estimado localmente a cada vizinhanca de
pesguisa pela krigagem da nédila (KM), caracteryiza um 1ovo
estimador gque Matheron (1971) mostrou ser o da Kkrigagem
ordindria (KO}, também conhecida como krigagem senf;média ou

krigagem com média desconhecida (Rivoirard, 1887):

Zyo(x)=m er [Z(x,}=m] {(4.17)



*

Ao se substitulr m pela combinac8o linear (4.10) e, por
simplificac&c, considerar-se a estimativa de um unico ponto,
obtém-se a seguinte relacdo entre os ponderadores das krigagens

ordindriz, da média e gsimples:

n n n i
* . KM K5 . K& - KM
Zio(X)= Y 1o Zy + Y Wy Zy = ¥ Mo Zo 31V Z,
a=1 a=1 a=1

o=l

n
- S KM | 5 KS _ 5 KS~ KM
=Y Z, 8+ 0B 85K
a=]

=Y Z, W85 a0k (4.18)
a=]

n

= N KS L KM
—Z[/-\q + 1y Al

a=]1

Zyo(x) =Y 1502,
o=l

ou seja, cada amostra %, na krigagem ordinaria tem © seu peso
composto pelas contribuicdes implicitas da krigagem simples e

da krigagem dz média:

(4.19)

a
O sistema de krigagem ordindria € semelhante ao da
krigagem da media, exceto pela existéncia do ponto a estimar,

zusente na krigagem da média.

0O sgistema de eguacdes da krigagem ordinédria é entic

repregentado por:

F1ES
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Y Ay Clxy=x5)—U=Clx,=x) . Va=Ll..n
B=l (4.1)

n

Y Ay =1

awl

Em notac¢dc matricial, o sistema da krigagem ordindria

{4.20) fica:

c, - . . C, 17 ﬂfo Cpo
= f (4.2)

C, . c. 1| X Cro

1 A | 0] —;LKU 1]

A varidncia da krigagem ordindria € igual a:
G‘ig*C(O)mzﬁe’;oC(xawx)é-u ., VYa=l..,n (4.3)

=

Entre as variancias de estimativa dos trés tipos de

krigagem, tem-se as seguintes relag¢des:
2 2 2.2
Oxo =0k +(A,) Oy (4.4)

Como se observa, a varidncia da krigagem ordindria £

fortemente dependente do conhecimento da meédia. Ao usar um

- 13 1 * ) * a
valor conhecido m por sua estimativa m , a krigagem ordindria

paga um pre¢o representado pelo pardmetro de Lagrange U

(auKO = R2mu'm) .
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4.5 CONFIGURA CAO COM 3 PONTOS DE DADOS: DISTRIBUICAO DOS PESOS
NOS TRES TIPOS DE KRIGAGEM.

Com o objetivo de melhor wvisuallzar e compreender os
elementos gue distinguem cada tipo de krigagem, utilizou-se do
programa PLAYERRO de Remacre e Cornettl {UNICAMP), gue fornece
gsimultaneamente os ponderadores das amostras dos trés tipos de

krigagem {(simples, da média e ordinédria)l.

Foram utilizadas trés configuracdes de 3 pontos de dados e
um pontoc a estimar (Figura 4.1); assumido um modelo esférico,
isotrdpico, de amplitude igual a 2 vezes a disté@ncia amostral L

{(a=2L) & sem efeito pepita.

Foli também fixadeo ¢ valor de 1,1 paraz ¢ patamar, pois,
como ilustrado por Isaaks e Srivastava (1989), este parémetro
ndc tem nenhum efeito para o peso das ameostras. EBEm ldégica
semelhante, adotou-se o modelec esférico devido ao seu carater
mais robusto; modelos distintos ofereceriam maior ou menor
valorizacdc para as amostras mails prdéximas, mas nioc se
diferenciariam para ilustrar o comportamento dos trés tipos de

krigagem na distribuicio de pesos.

Na primeira configura¢do (Figura 4.1A}, os 3 pontos de
amostras estd&c a mesma distancia do ponto a estimar, distadncia
esta menor do que a amplitude. A amostra P2 fica com: um menor
peso em funcdo de uma relativa posicdc de redunddncia com as

amostras Pl e P3 (Figura 4.2)

Observa-se que o peso da média tem um valor insignificante

~

nesta estimatriva. Isto advéem de ajestarem todas as disté@ncias

estatisticas situadas dentro do alcance, ou seja, em distdncias

1]

para as Jgualis ag amostras apresentam correlacgdo espacizal,



bido baixo grau de redundéncia e/ou uma adeguada distribuicéo

espacial destas amostras.

Na segunda configuracdo, a amostra P3 fica a digténcias
iguais ou superiores aoc alcance das amostras Pl e P2 (Figura
4.1B). Vé-se ent8o a maior wvalorizac8o da amostra P3 na
estimativa da média, contrastando com © Seu pesc na Rrigagem
simples. As amostras Pl e P2 tém o mesmo peso, guer na krigagem
simples, por estarem a igual distdncia do ponto a estimar, dguer
na krigagem da média, por se situarem a disténcias estatisticas

da amostra P3 superiores zo alcance (Figura 4.3).

A krigagem ordindria, como resultado de uma krigagem
gimples mais uma krigagem da média {(4.19), distribui,

proporcionalmente aocs pesos da krigagem da média, o peso da

média discriminada na krigagem simples.

Por conseguinte, para uma estimativa com pesc da média
nule, a krigagem ordindria se comporta como a2 krigagem simples,
como 1indicade pela figura 4.2, gque mostra uma distribuicdo
semelhante de pesos para um peso da media proéximo de zero. Da
mesma forma, com peso da meéedia méximo (1008%), a krigagem

ordindria se comporta exclusivamente como krigagem da média.

Por exemplo, c¢om a amestra P3 acima do alcance para &as
demals ampstras e, principalmente, para o ponto a estimar,
configuragdo € (Figura 4.10), ela & ponderada exclusivamente
para a estimativa da meédia, com peso nulo na krigagéﬁ simples
(Figura 4.4). Mas, para uma configuracldo com as amostras Pl e
P2 também acima do alcance do pontc a estimar, ter-se-ia

exclusivamente uma krigagem da médiza.

Mas, independente da configuracio geométrica, na situacédo
das interdistlnciag entre ag amostras e entre egtas e o ponto a
estimar se situarem acima do alcance, ou seja, na situacdo de

auséncia total de correlacdo (modelo de efeito pepita puro),



todas as amostras vdo ter o mesmo peso, com a estimativa se

caracterizando como uma simples médie das amostras.

A configuracido C é ilustrativa também do modus operandi da
prépria krigagem. Uma amostra situada acima do alcance do ponto
a estimar {e das demals amostras), mas ainda no raio de
investigacdo, val contribuir para o egtabelecimento da média e
serd tdo valorizada guanto maior o peso da média na estimativa.
Esta situacdc leva ao gque se denomina de screen effect
negativo, c¢om ags amostras mais distantes obtendoe o= malores

pesos para a estimativa da média local.
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A P3
) P3 ¢ |
*
2L
Pl p2 .
° o _
L P1 P2
® @
L
P3
C) ® ;
3L
P1 P2
L @
L
Figura 4.1 - Krigagem com trés pontos de dados & alcance = 2L:

A) disténcias entre amostras menores do gue © alcance ;
B) também com distidncias entre as ameostras malores ou lguais ao
alcance; e C) dist@dncia de uma amestra(P3) aoc pontoc a estimar

acima do alcance, mas ainda no raic de investigagido (RI=2L).
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KRIGAGEM CONFIGURACAC A)

<
£
é 291
z P2
o ors
g oPM
72}
G PESO
& DA
MEDIA
SIMPLES MEDIA ORDINARIA
Figura 4.2 =~ Digtribuicd3o dos pesog na krigagem para a
configuracdo A (amostras eqluidistantes do ponto a estimar).
KRIGAGEM CONFIGURAGAO B)
<L
=
/¢
@ P
= m|pP2
<<
< apz
I~ pg ="
2}
Wi
[+
—
SIMPLES MEDIA ORDINARIA
Figura 4.3 - Distribuigdo de pesos na krigagem para a

cenfiguracdec B (distdncias entre a P3 e as demais amostras

acima do alcance, mas ainda no raio de investigaciéo).
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KRIGAGEM CONFIGURAGAD C )

0.5 T

0.45 +
< B84+ AMOSTRAS
fid
% 0;33: i PESO DA MEDIA il
g o3+ Ep2
< 0,25 4
S 02 oPs
o TMEDIA
H 0.15 4
i
AR

0.05 «

0 - ——
SIMPLES MEDIA ORBDINARIA
Figura 4.4 - Distribuicdo de pesgsos na krigagem para a

configuracio € (disténcia entre a amostra FP3 e o ponto a

estimar maior do gue o alcance) .
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CAPITULO 5
COKRIGAGEM

5.1 INTRODUCAO

O desenvolvimento do conceito de semivariograma cruzado e
o estabelecimento do conjunto de equacdes de krigagem batizado
entdc de cckrigagem, foi realizado por Matheron (1971},
tornande possivel, sob um enfogue geoestatistice, a estimativa
de uma varidvel regionalizada a partir de duas ou mails

varigdveis.

No seu desenvolvimento inicial, a geoestatistica
multivariada Dbasecu-se na supocsicdc de uma unica campanha de
amostragem, gquando a maioria ou todas as variavels de
interesse tém seus valores medidos para cada ponto de dado.
Sendc assim, & estimativa simultd3nea de vwvarias varidveis en
locacgdes ndo amostradas, além de constituir-se no objetivo
principal, guiou também o desenvolvimento da teoria da

cokrigagem.

Mas, principalmente na geologia do petrdlec, © uso da
covaridncia entre diferentes varidveis ocorre, principalmente,
na situacéo de uma variavel ser pouco amostrada mas
apresentando correlacdo com outra varidvel melhor g&ostrada.
Por exemplo, a espessura de um reservatério, observada
diretamente pela informacdoc de poco., estimada pelos dados
indiretos fornecidos pela interpretacdc de dados de uma

campanha sismica 2D ou 3D.
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5.2 COVARIANCIA CRUZADA

Embora o© estabelecimento do modelo estrutural para o
comportamentc espacial da varidvel subamostrada seja  um
problema critico - e objeto de reflex8o para a utilizacdo da
geoestatistica na geclogia do petrdlec, o grande entrave para a
utilizac8o generalizada da cokrigagem encontra-se ainda na
modelagem da covarifncia cruzada (ou do variograma cruzado),
ou seja, na modelagem do comportamente espaclial matuo das

variaveis.

Muitas solucdes s8¢ sugeridas para o estabelecimento da
covaridncia ou do semivariograma c¢ruzado. Normalmente, estas
solugdes buscam uma simplificacdo do processo (Clark et al.,
1987; Myers,' 1883), tentandeo contornar a subamcostragem da
varidvel ©primdria ou o fato das varidvels priméria e

gsecundaria(s) situarem-se em posicdeg distintes.

0 modeloc mais utilizado para a covaridncia cruzada & a
segulr apresentado. Adicionalmente, discorre-se sobre um modelo
sob critérios puramente subjetives, o gual, calcade no
conhecimento gecldgiceo, também sé manifesta nos outros modeles

de forma mais ou mencos evidente.

5.2.1 MODELO TRADICIONAL

Em Matheron {1971}, o semivariograma cruzado foi* definido
COomo:
Y (N=03E[Z, -Z )Y(Z -Z )] (5.1)
.z Loy oy
12 - J
thzh : valores da variédvel Z, nas locacdes 1 e J
ZQVZEJ : valores da varidvel Z- nas locacdes 1 e J
h : Hgﬂxj ou a disténcia entre duas amgsitras.

s
Lo



E : esperanca

Além de exigir a presenca simult@nea das diferentes
varidveils nas locagdes amostrais, na condicdo de variavels com
correlacgdc negativa, © semivariograma cruzado pode ter valores

negatives, ao contrario do semivariograma direto.

Para a garantia da condicdo de positiva definida do
sistema de eqguacdes ou da matriz de cokrigagem, durante a
modelagem dos trés semivariogramas, deve-ge ater para a

manutencdoc da seguinte relacdo:

v, () < Iy (R).y ()] (5.2)

onde:
Yi; = variograma cruzade de duas varidvels gquaisqguer 1 e jJ
y, = variograma direto da wvaridvel I

A variograma direto da varidvel
Y

0 medelo para cada um dos semivariogramas amostrais pede
congistir de um ou malis modelos basices, porém o mesmo modelo
basico deve aparecer em cada semlivariograma direto e no
semivariograma cruzado. Isaaks e Srivagtava (1989) apresentam o©
sistema de equacdes e a forma matricial para as combinacdes de

cada modelo basico no modelo linear de corregionalizaddo.

222 CULTURA GEOLOGICA

Em todos os modelos de fornecimento do grau de correlacdo
ou dependéncia entre variidveis, a premissa badsica & a
existéncia de uma quantidade minimea de pontos amostrais para a

varidvel subamostrada. Com estas condicdes, aparentemente, fica

50



muito restrita a utilizag¢8o da geocestatistica na geologia do
petrbdleoc, principalmente na fase inicial ou de delimitacdc dos

campog, gquando se tém, por exemplo, trés ou guatro pogos.

Como jad referido no capitulec 3 sobre a escolha dos modelos
diretos de covari@ncia ou variograma, o gue fica implicito no
ajuste da fun¢doc para o variograma experimental é a absoluta
responsabilidade do gecestatistice na escolha do modelo da
covaridncia, variograma cu correlograma gue melhor represente o

padrdo da continuidade espacial do fenbmeno geoldgico.

A responsabilidade e a compreensd&o do efeito desta escolha
no pProcesso de estimativa (krigagem ou cokrigagem) ,
analogamente, habilita o geoestatistico a também responder por

um modelo baseado exclusivamente em padrdes subjetivos.

Por exemplo, ao imprimir paréametros de modelo obtidos de
campos de condicgdes geoldgicas semelhantes, © geoestatistico
estda tornando possivel a utilizacBo de uma cultura geoldgica
gue nd8co tem muitas chances de se manifestar nos processos

tradicionais de estimativa.

A organizacio de um bahco de variogramas padrdo,
catalogados de acordo com a especificidade do sitlo geoldgico,
como amblente & processos deposicionais, profundidade, idade,
arcabouco estrutural, diagénese; ou caracteristicas de
cbtencdo, como distribuigdc gecogrédfica dos dados, numero de.
dados, campanha de amostragem, etc., poderia dar . suporte a
escolha de um modelo de continuidade espacial, na

gecestatistica uni ou multivariada.

U
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5.3 SISTEMAS DE COKRIGAGEM

5.3.1 COKRIGAGEM COM UTILIZACAO TOTAL DOS DADOS SECUNDARIOS

Ao se considerar apenas duas varidvelis (variédvel primaria
e variavel secundédria}, simplificac8oc gue serd assumida para o
restante do trabalhe, a estimativa da cokrigagem para a

varidvel primaria em qualquer locacdo nd3o amostrada é dada por:

1'1-1 N?-
Z-(-’f)mzha 31(3'0{)“1'211553{355) (5.3)
a=1 f=1

he = 1 ({%y) = ponderador da varidvel primédria 7

N = Ni{xp) = ponderador da varidvel secunddria Z, ;
n; = numero de amostras de 2,

n; = numerg de amostras de Z;

Xy = locacgidc de Z;

X5 = locacgdo de Z»

Assumindo-se a hipdtese intrinseca da wvaridncia finita
para © ilncremento Z{x+h)-Z{x) e uma deriva ndc significatiwva,

esta combinagcdo linear dos valores vizinhos de _ambas as
>3

variavels, assim como & da krigagem para uma s8¢ variédvel,

estabelece um estimador ndo-tendencioso e de varidncia minima,

com o8 pesos Ay, e Ty fornecidos pelo sistema de eguacdes da

cokrigagem,

Para o algoritmo da cokrigagem clédssica (ordinaria), o

sistema de eguacdes da cokrigagem para o cago de estimativa



-

n, n, _ _ _
Zg%cu(xa"?‘g”zﬁ NyClplry =x5)~ = Cpylry =x) a=12,.n

m n, _ _ _
Zﬁxﬁcﬂ(xa wxﬁ)+2f3 MpCoplay =% )=ty =Coy (5, —x) a=12,..m 5.1)

Z?)"ﬂ =1
.Z?nﬁ =0

Cy, = covaridncia da varidvel Z: com ela mesma ;

Ci» = covaridncia cruzada da wvaridvel Z, com & variavel Z: ;

Csy = covariidncia da varidvel Z; com ela mesma ;
Ay = pesos das amostras z; nas posicgdes Hp ;
s = pPesos das amostras zp ;

Em notagdo matricial, o sistema da cokrigagem ordindria,
por exemplo, para 1 dado primdrico e 3 dados secunddrios, ¢

representado por:

arlcr e ol 1 0] [A] [

cAcir cxr cEr 0 1 m ciz

CHrlCir cr cpr| 0 1| | M| _|Ch (5.2)
C32 |G C3% CE2 1 0 1 s Cun

1 0 0 0 0 0 ~H, 1

0 i i i 0 0 _‘ﬂzﬂ_ 0
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onde:
A% - covarifncia direta da variavel primdria 2z,(C?), na

disténcia da amostra 1 com ela mesma, ou seja, na origem ;

Z . oA . . ' zZ2
Cﬁ?z = covarlancla cruzada das variaveis Z, com Z; (Caﬂ~), na
origem ;
P . . . N Z7
C%ﬂz = covariancila cruzada das wvariaveis Z, com Z, (Ca-), na

12
disténcia da amostra 1 de %; com a amostra 2 de Z. ;

CH* = covaridncia direta da varidvel priméria Z, na disténcia
da amostra 1 ac ponto a estimar ;

Céfz = covarifncia cruzada na disténcia da amostra da varidvel
secundaria 3 ao ponto a estimar ;

A, = peso da amostra 1 da varidvel primdria 2. ;
n: = pesc da amostra 3 da variavel secundaria 2. ;

M = par@metro de Lagrange

Para a garantia da condicio de ndc-viés, impdem-se as duas
condicdes contempladas nas duas Ultimas eguacdes de (5.4):
soma dos pesos da varidvel primaria igual a um e soma dos pesos

da variavel secunddria igual a zero.

Mas, Isaaks e Srivastava (1988) salientam para a
possibilidade de outras condicdes de ndo-viés e apresentam a
alternativa com uma uUnica condicdo, em gue a soma de: todos os

pesos € igual a 1.

Esta alteracdo na cokrigagem ordinaria (ou cléssica, ou
tradicional) conduz & cokrigagem ordindria modificada ou
gimplesmente cokrigagem modificada. Uma transformacdo da
varidvel secunddria é realizada, levando-a & mesma média da

varidvel primdria, conservando porém a sua variidncia original.
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Em termos matriciais, considerande apenas 1 amostra

’

priméria e 3 amostras secunddrias, a cokrigagem modificada é

representada por:

B c;f]z} Cgizz Célzz Célzz 1" T 1 T 7 Ci]zl 7
Cj.?zl Cizzz Cizzz C;;’zzz 1 1, C]«?;zzz
C z?-izZ} sz;zzz szzzzz C223222 1 n, | = CZZOIZE (5. 6)
Cizza C;izzz C;izzz C;zzz 1 m, C:,?Zz
1 1 1 T 0] |[~u ) | 1
Semeihantemente a krigagem, ao se admitir uma

estacionaridade de cardter mais global para o fendmeno
geolidgico, estabelece~-gse um Unico valor Dpara a média,
caracterizando assim a cokrigagem simples. O conhecimento
prévio da média, como reconhecido em (4.3), constitui-se em si
na gerantia de uma estimativa geoestatistica ndc-tendenciossa,

portanto, sem condic¢des de restricio.

O estimador da cokrigagem simples em termos matriciais,

para 1 dade primdric e 3 dados secundérios, ¢ representado por:

Warits iy Zydn 2475 7] - WPV ViR
C] 1 CE 1 Ci e Ci?t A\ 1 Cl{'l

ZHZ: Z3Z7 ZZ 3Z Z1Z2
Cﬂ2i CBQ C22 CZZ r}] Cm].._

11 12 13

lez"i Ch% CEZZZ Ch% n. Cf?z: (5.7)

2 a5

o = < Eat)
Z32y 2223 Z2Z3 Z2Z2 2143
L C3l C31 C33 C; n. L C3o B

33 VL

im TioTEC, &

B e



5.3.2 ALGORITMO COM UTILIZACAO PARCIAL DA VARIAVEL
SECUNDARIA.

Apesar de ndc serem objetos do presente trabalho, s&o
apresentados a seguir, de forma resumida, o3 algoritmos que
fazem uso parcial de wvaridvel secunddria. Estes algoritmos
foram destacados pelas significativas importéncias préticas nos

processos de estimativa de uma varidvel subamostrada.

5.3.2.1 KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

Este modelo assume que g varidvel secunddria Z; reflete o
comportamento da média local da varidvel primdria 27 ac redor
da locacd3o x, com a estimativa sendo uma combina¢do linear
somente dos valores z; (Galli e Meunier,1987; Deutsch, 1991; Xu
et al., 1992). O estimador da krigagem com deriva externa fica
semelhante ao da krigagem simples (4.1), com o valcor da média
esperada de 72, m;, fornecida implicitamente a cada ponto a

estimar:

* !
2OV e ™™ = Eta [z (x ) -m] (5.8)

O sistema de equagdes apresenta as duas restricgdes
requeridas para a condicio de ndo-viés, a primeira

representando a restrigfdoc da krigagem ordindria, e a segunda, a

que permite a especificacdo da deriva externa por Zj:
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§

|

jzﬁ;l hp =1 (5.9)

Em termos matriciais, considerandoe uma configuracdoc com

apenas trés pontos de dados para a varidvel principal:

WPar2Y 2123 Z4Z3 S0 n WWar<r:0
Cu Clz Cla 1 ~3 A 1 Cm
PRV 2 2
cmoocmoocm 1 | o
2173 Fa¥s] pArAl - 3 - FaY4]
CS] C32 C33 1 e 7\ 3 CSG ( 5 l 0)
1 1 110 0fu, 1
1 -2 =3 b
S <2 “ 0 0 M *’zf _“
onde:
ZZ )2 7 .~ i .
C*, CF e CJY = covariincia de 2, , C.(0);
ch, cwo, Oy, cr, CE e CP% = covariancias de Z, para
as distédncias entre as amostras, C,(h);
e 22 v . . o~ N
cx, CH* e (" = covariincias de Z: na distédncia entre as .
amcstras e o ponte a estimar;
x

+a

e I, = valores de %, nas posicdes de Z; ;

¢ -~

PR

wy

+
+3

]
el

= valor de Z; no pontoc a estimar; e

U, & U, = parémetros de Lagrange.

Portanteo, a krigagem com deriva externa ndo reguer a
inferéncia da covariéncia de Z;, Cz(h), e da covariéncia

cruzada, Ciz{h)., ou seja, ndo se utiliza da relacgioc estatisgtica



entre 2%, e Zp, somente da relacdo espacial geométrica. Mas
necessita, como dado de entrada, dos valores da variavel

secunddria no ponto a estimar e na posicd3c do dade primarioc.

Este sistema também ndo leva em consideragdoc a magnitude
de Z,, somente da forma da superficie do trend sugerida pelos
dados externos nas n locagdes dos dados primdrics. Ou seja, €
assumido gue a variabilidade espacial da varidvel secunddria
Zo(x) estd relaciocnada linearmente aos trends locals da
variavel primdria Zi1(x) — hipdtese bédsica, mas gque ndo possuil

condigdes de ser validada no processo de estimativa.

5.3.2.2 COLLOCATED COKRIGAGEM

No universo da cokrigagem, © sistema do collcocated
cokrigagem apresenta-se comc uma solugdo mais simples, retendo
em cada locacdo a ser estimada, apenas a varidvel secundAaria

collocated (Xu et al., 13%92; Almeida, 1993).

A este sistema, foli acrescida uma aproximacidc para a
caracterizacdo do comportamento espacial simultaneo de duas
varidveis. Consiste da utilizagdo de um modelo do tipo Markov,

como apresentada por Xu et al. (1992) e Almeida (1993):

E{Zy(x)l z((x), z{(x+h)} = E{Zx(x)| 2;(x)} , V Z;(x+h) (5.11)

onde o dado primdrio z1{x}) anula a influéncia de gualquer
ocutro dado z1 {x+th) sobre o dado da varidvel secunddria ou
densamente amostrada Z,(x). A covaridncia cruzada assume assim

a férmula:

58



Cu(h)x—c—ll(—olcl(h) . Vh (5.12)

G(0)
ou
pop(h) = p,(0) py(R) , Vh (5.13)
com py(h) = C;(h)/Cy(0) , igual ao correlograma de Z; ;
P15 (h) = Cip{h)/[C,(0)C,(0)]13/2 |, igual ao correlograma
cruzado Zi.%Z, ; €
P12 (0) = tradicional coeficiente de correlacdo entre
Z{x) e Z,(x}.
Desta forma, para © estabelecimento da covaridncia
cruzada, necessita-se somente das variféncias das proprias
variaveis, C.(0) e Cz{(0), e apenas da inferéncia do modelo de

covaridncia da varidvel primaria (5.12).

Com o modelo de Markov, estabelece-se um modelo de

covariéncia cruzada a partir da covaridncia direta da variédvel

primaria, C,(h), podendo ser conferido pelo grafico das
covarifnclas experimentals diretas e cruzada {Xu et al.,
1992) : -

C {J C(}

——-‘3—{—25-—-’—(—?—1 ., Yh (%.14)

C.(0) C(0)

O estimadcr e o© respectivo gistema de coellocated

cokrigagem na sua expressido normalizaeda ficam entdo:
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2 (x) = my _ i}\g; Slrg)mm oy 22x) - m (5.15)
T, a1 Gy 0>
R i SN 5 (2
[Zﬁtl /a(ﬁ)Dz(Xﬁ =% )t 2y (O)py(x =3y )=py(x —x,) a=T...m (5. 16)
< .

Lo WPy = x)+ 2 = 01 (0)
Py
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CAPITULO 6

ESTUDO DE CONFIGURACOES - EXEMPLOS SINTETICOS

6.1 INTRODUCAO

Entre o5 diversosgs problemas do aproveitamento de uma
vaeriavel densamente amostrada, por exemplo, um  atributo
sismico, para a estimativa de uma variavel pontualmente
amostrada, por exemplo, um parametro de pogo, destacam-se a
escolha do algoritme de interpclagdo e ¢ estabelecimento do

varicgrama cruzado.

No c¢apitulo anterior, fol destacada a dificuldade do
estabelecimente da covaridncia cruzada entre duas ou mais
variavels. Para subsidiar a escolha do algoritmo, foram
realirzados estudos de configuracdes & duas e uma dimenséo,
atendendc~se principalmente a valorizacdo da informacéo
secundéria, através da distribuicio de pesos, nos tipes de
cokrigagem estaciondria gue se utilizam da totalidade da
informacdo secundaria (cokrigagem simples, cokrigagem ordindria

e cokrigagem ordinaria modificada).

£rf

stes estudos foram realizados buscando-se reproduzir um
cenario de amostragem minima do dado direto, que ocorre tanto
nas fases iniciazis de conhecimento de uma &rea, guanto nas
varias situacdes onde a estimativa Se processa COm PoOUCas

amostras, como, por exemplo, nas bordas de dominio.

Inicialmente, foram seguldos os passes do trabalho de Hohn

(1988), que comparocu & cokrigagem ordinédria com a krigagem
ordinaria, mas num enfogue mais restritive quanto a
subamocstragemn.
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Objetivando melhor explicitar a valorizag8o da wvaridvel
secundéaria em fungdoc do coeficiente de correlacio e,
principalmente, da varidncia a priori relativa entre a varidvel
priméria e a secundaria, & realizado um exercicio com uma
configuracdc de trés pontos de dados, semelhante aguela do

exercicic da krigagem no Capitulo 4.

Da mesma forma, repetindo-se a configuracgcio de Dubrule
{1281) guando comparou krigagem com a interpolacdc por spline,
um modelec de cokrigagem & 1D & apresentado, com 4 pontos
amostrais (4 dados ecismicos e 1 dade de poco). 0 exercicio
cbhietivou a diferenciacdo dos tipeos de cokrigagem tanto por
meio do aumento do alcance com relacdo & disténcia entre os
dados, &a semelhanca de Dubrule {op. cit.), guanto por melc das
mudancas do valor da covarifncia relativa entre as duas

variavelis e do coeficlente de correlacio.



6.2 CONFIGURACAO 2D

6.2.1 EXTENSAQ DA CONFIGURACAO DE HOHN

Com o objetlivo de se atingir uma ambientacio inicial com
algung parémetros de uma cokrigagem, assim como da importlncia
de uma cokrigagem num cendrio de subamostragem, apresenta-se a
segulr um resumc do exercicic de Hohn (1988) com as suas

principais conclusdes.

Em uma malha regular de 5x5, com 11 pontos bem amostrados
(dadss da varidvel primaria e secundéria) e 14 ©pontos
subamostrados. (somente dades da varidvel secundaria), Hohn
(1588) estabeleceu os estimadores para © centro das 16 células
{Figura 6.1) e comparou, utilizande as variinclas de
estimativa, a cokrigagem com a krigagem ordindria. Utilizando-
se de modelcos esféricos isotrdpicos, foram efetuadas andlises
de sensibilidade para a variacdo dos parédmetros coeficiente de

correlacio e amplitude des semivariogramas.

Para um coeficiente de correlacdc méximo (p=1}, a reducgio
da wvariédncla de estimativa mostrou-gse significativa para as
células mail amostradas (Figura 6.247) . Aumentando-ge  as
amplitudes dos semivariogramas diretos e do cruzado, foi.

observado um maior percentual de reducdec da varidncia de

LT

estimativa {(Figura 6.2B).

Com um beaixo coeficiente de correlaclo {(p=0.239}, reduziu-
se o ganho da cokrigagem, refletindo a baixa covarifncia entre
as duas varidvels. Mas, com um aumento das amplitudes do
semivarlograma direto da variavel bem amostrada e do
semivariograma cruzado, ume melhor gualidade daz estimativa pela

cokrigagem é observada, mesmo para baixcs valores de

covarifncia cruzada (Figura 6.3).
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O

Figura 6.1 - Configuracdc das varidveis regionzlizadas priméria

e gsecundéria no exercicic de Hohn (1888)
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Figura 6.3

centro de cada cela,

{(p=0,39}.
1°)

covaridncia da wvaridvel secundaria e da cruzada
vezes © egpacamento entre pontos ou trégs vezes o tamanho de um
em malha regular);

lado da cela (L)

27}

3%)
1588) .

e

krigagem ordinadria

5

Variéncia de estimativa da varidvel primaria no
para coeflciente de correlagdo muito beaixo
QOs valores representam segliencialmente

cokrigagem com alcance igual a 3 para os modelos de
figual a trés

cokrigagem com todcs os modelos de covaridncia com
alcances iguais a 2;

=
com alcance igual a 2. (Hohn,

5




6.2.3 CONFIGURACAO 2D PARA 36 DADOS SECUNDARIOS E 3 DADOS
PRIMARIOS

No trabalho de Hohn (1988), apresentadc no segidc anterior,
o autor restringe-se & andlise da varidncia da estimativa da
cokrigagem ordindria comparada com a da krigagem ordindria.
Independente do wvalor relativo do critério de avaliagdo
utilizado (Journel e Huijbregts, 1978), subordinado ao modelo e
& configuracgdc dos dados, nenhuma consideracd3o € feita ao papel
efetivo da wvaridvel secundédria no estimadeor da varidvel
primdriz, assim com¢c também ndo foli levada em conta a
variabilidade relativa entre as varidvels primdria e secunddria

na distribuigido de pesos.

Para responder as qguestdes acima, idealizou~se uma
configuragdo de malha regular 6x6, com 36 pontos de dados
secundériocs (sismicos) e 3 pontos de dados primd&rios (pog¢os), e
estudou—-se o0 estimador da varidvel primdria nos centros de cada

célula {(Figura 6.4).

O C O O 0 O

@ AMOSTRAS PRiMARIA E  SECUNDARIA

{) AMOSTRA SECUNDARIA

Figura 6.4 ~— Mapa base dos pontos amostrais do exercicio

cokrigagem ZD.
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6.2.3.1 PREMISSAS BASICAS E PARAMETROS ADOTADOS

Foi adotado um modelo esférico, isotrdpico e sem efeito

pepita para as covaridncias diretas, Cz:(h) e Cz;(h), e cruzada
Czyzz{h}. E, de maneira a caracterizar uma correlacadc fraca e
uma correlacio méxima entre as varidvels primdria e secundéria,

assumiram—-se dois valores bem distintos de ceeficiente de

correlacdo, respectivamente p=0.39 e p=1.
Os wvalores de covaridncia foram estabelecidos de forma a:

1) atender aos coeficientes de correlacdo estabelecidos

{(p=0,39 e p=1):

b= Cz,2,(0) - 055 _ 030
JC2,(©)C,, (0) 1L1*18
{(6.1)
1407
P=lii 18

2)satisfarzer a restrigidc quantc ao valor do patamar para a
covarincia cruzada, de maneira que as eqguacgdes de cokrigagem
ndc perdessem a propriedade positiva definida (para a solucdo
ser possivel e unica) e representassem a covaridncia mdxima

entre as duas varidveis:

-

Y



¥ ozz ()| <y g ()y 5 () = 055 < 11718 =1407
= 140 < f11*18 =1407

e {6.2)

Egceolhidos os coeficientes de correlagdo forte (p=1) e

fraco (p=0.39), estabeleceram-se as covarifncias necessarias
para a estimativa {Tabela 6.1), estudando-se entdoc o efeito
destes elementos na distribuicio de pesos e na varidncis dos

dados estimados.

Foram também estipulados doig raios de investigagdo (RI)

ou de pesquisa:

1) RI igual & amplitude, assumida constante e igual a 2

£

(a=2=RI ou duas vezes © espacamento entre amostras) e

2) RI acima do wvelor da amplitude (RI=3 >a=2).
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Tabela 1 - Parlmetros para os exercicios de cokrigagem a 2D.

p=0,39 Var.Princ.Z, Var.Secund. 2, Var. Z; e %,
efeito pepita 0 0 0
patamar 1.8 1,1 0,55
amplitude 2 2 2
p=1 Var.Princ.2Z, Var.Secund. Z» Var. 2. e 2,
efeito pepita 0 0 o
patamar 1.8 1,1 1,4
amplitude 2 2 2
p=1 Var.Princ.Z, Var.Secund. Z: Var., 2, e Z,
efeito pepita 0 0 0
patamar 1,1 1,8 1,4
amplitude 2 2 2
p=0,39 Var.Princ.Z, Var.Secund. Z, Var. 2; e Z,
efeito pepita 0 0 =0
patamar 1,1 1,8 0,55
amplitude 2 2 2




Apesar de ndo ter significidncia para sustentar conclusdes
de carédter mais geral, foram atribuidos valores diferentes aocs
pontos de dados. Com esgsta medida., buscou-gse principalmente

validar operacionalmente as diversas saidas do programa.

Comoc elementos expeditos da escolha dos valores, destacam-
se a) a repetfticdo de uma estrutura dbémica, para uma melhor
percepcdco intuitiva dos valores estimados; b)) a manutencdo de
uma diferenca bkem caracterizada entre o©s valores da wvariavel
priméria (2. e sgecunddria ({(2;), para gue fosse observado o
recurso de neormalizacdo {(C/0) dos algoritmos; e c)as varifncias
dos dados secundédrios e primdrics bem diferentes de forma a
evidenciar a signific@nciaz de cada variavel na média local e,
de forma geral, a valorizacdo relativa dos dadeos secundérios

{var,=16,3 e var;=33,0) (Figura 6.5).

6 8 10 11 10 “ 8
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8 14 16 18 4710 8
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i3 7 a7 z /17 2 M4 g
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"1 21/17 72y 3 A Ts ] B
RO L o o ST s O =
“;'\ R . .- - -/ 4 ;’/ ©
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El\xmiiﬂjﬂﬂcrff’ o -
Figura 6.5 - Distribuicdoc espacial dos valores das varidvels
priméria e secunddria, com a i1dealizacio do mapa de conterno da
variavel primadria.
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6.2.3.2 ALGORITMOS DE COKRIGAGEM UTILIZADOS

Foram aplicados og trés tipos de cokrigagem estacilondria
gue se utilizam de forma direta e total a informacédo
secundaria, e gue est3o disponiveis no programa COKB3D da

GSLIB, v. 1.4 (Deutsch e Journel, 1992).

Estes algoritmos basicamente distinguem-se entre si pelas
condigdes de ndo-viés impostas nas matrizes de solucdo, como Jjéa
apresentadas no Capitule 5, ou seja, pela distribuic8o dos
pesog aos dados {primérios e secunddrios) vizinhos & locacido a

ser egstimada (dentro do raio de pesquisa ou de investigacgido):

n . (23]
1) Cokrigagem Ordinéria Tradicionai:}i ]1AU =1 ¢ E:ﬁ }nﬁ=28
o= : =
1 n
2)Cokrigagem Ordindria Modificada: 42211%3'* ;136 =]
C‘: - =
3)Cokrigagem Simples : sem restricdes
ha = A{xy) = ponderador da varidvel primdria Z,
ns = nixp) = ponderador da variavel secundaria Z;
n; = numero de amostras de Zp
n; = numerc de amostras de Zj B
Foram destacados doils pontes, estimados em posigcdes

limites, para ilustrar a distribuig¢doc de pescs para as
variaveis primaria e secundaria situadas dentro dos raics de

investigac8o iguais a 2 e 3 (Figura 6.6).
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Figura 6.6 - Amostiras para a cokrigagem dos pontos (0,5:;0,5) e
{0,5;4,5) :
A)Ponto (0,5;0.5); raioc de investigacd3o igual & 2{RI=a=2L)
B)Ponto (0,5;0.5); raic de investigaclo igual a 3 (RI=3L>a=2)
C)Ponto {0,5;4,5); raioc de investigacdo igual a 2 e
D)Ponto (0,5;4,5); raio de investigacdo igual a 3



6.2.3.3 CONCLUSOES

6.2.3.3.a COKRIGAGEM ORDINARIA TRADICIONAL

A malor restricidio a ser feita ao algoritmo é a de avaliar
somente os nos de células que tenham a varidvel primdria 32
dentro do raio de investigac@o. Por exemplo, a auséncia de %,
para o RI=2 impossibilita a estimativa do pontc (0,5; 4,5)
(Figura 6.6C}); e também superestima o peso da variavel

secundédria no dado primdric (Figuras 6.7 a 6.9).

2 valorizac8o da informagdo secunddria é tanto mais
significativa gquanto mencor a sua varifncia a priori Cz(0) em
relacdc a varidncla a priori da variédvel primdria C;(0) e,
naturalmente, gquante maior o coeficliente de correlacgdo. OCu
seja, na distribuicdo dos pesos as amostras da varidvel

secundéria, uma menor variéncia de Zp, Cz(0), leva a um maior

peso de Z,. {Figuras 6.7 a 6.9).
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Figura 6.7 - Cokrigagem Ordinédria; pesos das amestras na
estimativa do ponto (0,5; 0,5) com RI=a=2L.

08 COKRIGAGEM ORDINARIA - Ri=3L>a=2L

PONTO (0,5;0,5)

@ 04
] Birho=0,4 C15C2
g 0.2 - Hrho=1 C1>C2
s o4 e by pere b e . T SR Brhoz1 C1<C2
2 S5 56 S7 S8 S9 510 S11 S12 S13 S14 Brho=04 C1<C2

a -0.2 4

0.4 +

amastiras

06+

Figura 6.8 - Cokrigagem Ordindria; peso das amostras gque

participam da estimativa do ponto {0,5; 0,3) para um RI=3>a=2,
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g 4

amostras
1.5 +~
Figura 6.9 - Cokrigagem Ordindria; peso das amostras que

participam da estimativa do ponto (0,53; 4,5) com RI=3>a=2



Apesar do carater menos geral e mails particular a este
conjunte de dados, ac se analisar as varilnciag dos valcores
egtimados (Figura 6.10), conclui-se gue, para p=1, estes
valores se aproximam da varidncia da varidvel secundaria 2.,
var;=33,0, qgquandc a varlédncia a pricri da varidvel priméaria,
C,(0), & maior que a varidncia a priori da variavel secundiria,
C,{0}; e se aproximam da varidncia da varidvel primiria

Z-{var,;=16,3}), no caso inverso, ou seja, C.(0)<C.{0).

0 alto peso da média para um coeficiente de correlacdo
multo baixo, p=0.39, expressa-ge na mehor varidnclia dos valores
estimados. O aumento do raio de investigac8o (RI=3), englobando
um malor nimerce de dados, fato gue melhora a estimativa da
médla em termos de variincia de egtimativa (Rivoirard, 1987),
imprime uma alndz malor suavizacdo nos valores estimados, ou

seja, leva a uma menor varidncia destes valores (Figura 6.10B}.

Por outro lado, para um coeficiente de correlac¢do muito
alto , p=1, e para uma distribuicdo regular de dados (como a
configuracdo do exerciciol), o aumento da vizinhanga guase ndo
se faz sgentir na varifncia dos valores estimados (Figura 6.10A
e B). Isto deve-sgse aoc baixo peso da média para esta condigdo e,
naturalmente, de uma regular e suficiente densidade de amostras

{rigura 6.6).
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COKRIGAGEM ORDINARIA Ri=3L>g=2L
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rho=0.4 C1>C2 rho=1 £1>C2 rho=1 C1<C2 rho=0,4 C1<C2 VAR P VAR S

Figura 6.10 - Varidncia dos valoreg dos pontos estimados

na cokrigagem ordindria A) RI=a=21L e B) RI=3L > a = 2L.
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6.2.3.3.b COKRIGAGEM ORDINARIA MODIFICADA

Para altos coeficientes de correlacd3ce, p=1, 2a menor
varidncia a priori de Z. com relacdo a Z;, C.{0)<C;{0}), valoriza
de forma acentuada o dado primdrioco z, assim como o dado
secundario collocated z, (Figuras 6.11 a 6.13), mesmo para as
amostras acima do alcance de Z,; (amostras P2 e S15 na figura

6.12, € Pl e 89 na figura 6.13).

Inversamente, o dado z; tem o seu pesc significativamente
diminuldo para uma malor varilncia de 24, atfingindc valores
nulos e negativos guando situados acima do alcance de I,

(amostra P2 na figura 6.12 e PL na figura 6.13).

Na auséncia de Z;, gqguanto menor a varidncla de Z;, C:(0},
maior a valorizacdo dos dados z; mais proximos, independente do

coeficiente de correlacldoc (Figura 6.14).

Para p=0,39, no cenarioc de subamostrazgem considerado, &
informacd3c do dade primario Z1 &, naturalmente, mals
valorizada dentro dos limites do alcance. Mas, para as posicdes
além do alcance e dentro do raio de investigacdo, ou seja, para
as amostras ponderadas exclusivamente para estimativa da medis,
estas amostras primarias tém somente uma malor wvalorizacdo
guando asscociadas & presenca da amostra secundaria colocada e a

variavel primédria apresenta uma menor covariidncia direta

{amostras P2 da figura 6.12 e Pl da figura 6.13).

As amostrag malis afastadas passam a ter malores pesos
relativos guando se pasga de p=1 para p=0,39. A maior
aleatoriedade da distribuigfo dos valores de Z, em relacdo a
Zy

leva a um maior pesc da media, o gque valoriza as amostras



posicionadas acima do alcance e dentro do raio de investigacéo

(Figuras 6.11 a 6.14).

~

Devido a presenc¢a €a informacdo secundaria, este algoritmo
avalia todos os pontos, independente da existéncia da
informacdoc primédria no raio de investigac8o, ao contrdrioc da

cokrigagem coxrdinéria tradicional. (Figura 6.14)

Ac se observar a figura 6.15A, na condicdo de correlacido
méxima, p=1, e Cl<C2 para RI=2, destaca-se a varidncia dos
pontos estimados (VAR™; =77) acima da variéncia a priori dos

valores originais da variédvel secunddria (VAR'; =33).

6.2.2.3.b.1 TRANSFORMACAO DA VARIAVEL SECUNDARIA

Para manter uma uUnica condicdo dJde ndo-tendenciosidade
{(nBo-viés), isto €&, o somatdrio dos pescos das amostras da
varidvel priméria mails o somatéorio dos pesos das ameostras da
varidvel secundadria somar um, LA + 27 = 1, uma peguena
alteracdo ¢é feita no estimador da cokrigagem ordinaria. OCs
valores z, g8c ajustadeos por uma constante de tal forma gque a
média de 2z, seja igual & média global atribuida a z; (Isaaks e

Srivastava, 19%89):

* 5 TN 2 .
Zy(x)= }:Q:lﬁ.azi(xg }+ Zﬁ=1”ﬁ[22“ﬁ)"”zz +"”Z]] (6.3)
-
hg = #{xy) = ponderador da variavel primaria 2,
ns = nixp) = ponderador da varidvel secundaria Z;

n; = numero de amostras de Z;

n; = ntmero de amosgtras de Zp
Xg * locacdo de .
xp = locacdo de Zp

meédia atribuids de Z,

My, = média atribuida de Z.
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A cokrigagem modificada recebe entido previamente as médias
das varidveis priméria e secunddria, mas egstes valores
funcicnam apenas na transformacdoc da varidvel secundaria,
havendo, & sgemelhanca da cokrigagem ordindria, o calculo da

média local a cada ponto & estimar.

Em cendrico de amcstragem extensiva, conforme sugerem
Isaaks e Srivastava (1989), as médias para a transformacéo
podem ser cbtidas a partir da simples média aritmética dos
dados primarios e dos correspondentes dados secundarios
amostrados nas mesmas posicdes do dado primédrio (collocated).
Mas, e numa condigd3c de amostragem super reduzida para a
amostragem primdria? Qual a significéncia destasgs médias
atribuidas para & gqualidade da estimativa, tanto no aspecto
relativo das variéncias de estimativa, guanto no valor absocluto

dos pontos estimados?

Caso se queira contornar a subamostragem, com a imposigdo
da média para a varidvel primaria (e/ou secundédria), chama-se
a atencdo para o procegso de transformacdc gue, apesar de
manter a varidncia original dos dados secundarios, & bastante
sensivel aos wvalores das médias globais atribuidas a ambas

variaveis.

Na Tabela 6.2, restrita & condigido de p=1 e Cl<CZ,
encontra~se a estatistica dos valores dos pontos estimados para
diferentes médias globeais atribuidas a Z: e Zy. Por exemplo, no
caso da média globkbal atribuida & Z; ser malor do gue a média
original dos dades de Z,;, a média dos valores transformados de

Zo fica abaixo da média global atribuida a Z., e vice-versa.
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Tabela 6-2 =~ Estatistica dog valores dos pontcocs estimados para
diferentes médias atribuidas &s variavels primédria e secundiria

na cokrigagem modificada para p=1 , Cl<C2 e RI=2.

med; 5,0 8,0 10,0 |5,0 12,0 (7,0
med, 13,5 ji3,5 13,5 |15,0 /15,0 |10,0

med’; 12,46(13,451311,44|12,88111,33 11,33

VAR", 42,85|77,30115,72151,98114,13 14,13

MEDocrens | £.94 (7,94 (9,94 13,44 110,44110,44

£

VARserans 52,08 132,08132,08 32,08 (32,08 32,08

H

med; = médla atribuida & variavel priméaria.
med, = média atribuida 3 variédvel secundaria
med’, = média dos pontos estimados.

VAR . = varifncias dos pontog estimados.

MED,.ranee. = Mmédia da varidvel secundaria normalizada.
VAR rens:= varidncia da variavel secundéria normalizada.
13,4 = média dos dados da variavel secundéria
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17 COKRIGAGEM MODIFICADA - Ri=2=a K oo o
:z I PONTO (0,5;0,5)
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s Hrho=1C1>02
s Drho=1 C1<C2
§ os; Brho=0,4 C1<C2
2 .04

0.6
-0.8 -
=1 A~ amosiras

Figura 6.11 - Cokrigagem Modificada; pesoc das amostras gue
participam da estimativa do ponto (0,5;0,5) com RI=Z2=a.

1+ COKRIGAGEM MODIFICADA - Rl=3L>a=2L

PONTO (0,5;0,5)

rho=0,4 C1»C2
BErho=1 G102
HArho=1 C1<C2
Hrho=0,4 C1<C2

peso da amostra

Figura 6.12 - Cokrigagem Modificada; peso das amostras gue
participam da estimativa do ponto {(0,5;0,5) com RI=3>a=2.
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08 4+ c o & o o ©
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§ g2 Pt St S2 S3 sS4 S5 S6 S7 S8 S¢ S10 S11 S12 S13 S14 S15 Erho=0,4 C1<C2
|-

04+

0.5 +

amostras
08 L
Figura 6.13 -~ Cokrigagem Modificada; peso das amostras que

participam da estimativa do ponto(C,5;4,5)

com RI=3 > a=2.

1 COKRIGAGEM MODIFICADA - Rlza=2 o s & o © o
084 a o ©o o ©o o
06l PONTO (0,5:4,5)

g

-] rho=0,4 C1>C2
g B rho=z1 Ci»C2
= Orho=1 C1<C2
§ Erho=0,3 C1<C2
o,

Figura 6.14 - Cokrigagem Modificada; peso das amostras gue

participam da estimativa do ponto (G,5;4,5)
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VARIANCIA
9
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w0 B) COKRIGAGEM MODIFICADA Ri= 3

30
20
16

G-

VARIANCIA

rho=0.4 VAR P VAR &
Ci<C2

rho=0.4
102

Figura 6.15% - Cokrigagem Mcodificada; varilncia dos valoresg dos
pontos estimados para A) RI=a=2 e B} RI=3L>a=2L.
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6.2.3.3.c COKRIGAGEM SIMPLES

Como dados de entrada devem ser fornecidas as médias para
as variaveis primaria e secundaria, o que torna estas médias de
carater global, ao contrario das cokrigagens ordinaria
tradiclional e modificada, calculadas dentre do raio de

investigacidc a cada ponto a estimar.

A0 se analisar o estimador da cokrigagem simples:

Z;(x) = my *'[2:21}\(2(21(1'&)—ml)-l-zgiln{j(zz(xﬁ)-mz)i] . (6.4)
onde
ha = R{Xq) = ponderador da variédvel primdria 2., ;
ng = Nixp) = ponderador da variavel secundaria Zp ;
n, = numerc de amostras de Z; ;
n, = numero de amostras de Z, ;

Xg = locagdo de Z1

x3 = locagéo de Z; ;

média atribuida da varidvel primaria ; e

3
[

média atribuida da varidvel secundaria ;

o
%)
i

percebe-se mais facilmente a gignificéncia do peso da média na
valorizacdo dos dades e, por conseguinte, para a prépria

egtimativa.

Considerando~se a cokrigagem simples como uma extensfo da

krigagem simples que inclui dados do tipo secundario, o cdlculo
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do peso da média dar-se-a& de forma semelhante ao da krigagem

{Capitulo 4):

Soma dos pesos das médias =1—(2:ha-bzln5) {(6.5)

Desta forma, por meio da cokrigagem simples, fica
evidenciada a significincia do peso da média e a importéncia do
estabelecimento da covariédncia c¢ruzada {ou  pP13) para a

cokrigagem de forma geral.

0O peso dque recebe a média — soma dos pesos das médias de
Z1 € Z», reflete a maier ou menor variabilidade espacial
assumida, seja para as varidveis separadamente {(C; e/ou Ci},
seja para a variabilidade egpacial mutua de Z; e Z; (C:z3). Um
mencr peso da média é observado guando Ci>C2 , atingindo

valores ainda menores quantc maicr o coeficiente de correlacdo

(Figuras 6.16 a 6.19).

Na ceokrigagem simples o dado z; sé tem significé@ncia caso
gse situe neos limites do alcance. Mesmo gque ocorra dentro do
ralo de investigac8c mas além do alcance, situacio em gue a
amostra seria ponderada para o cdlculeo da média nas cokrigagens
ordindria e modificada, na cokrigagem simples, z; tem pesc nulo -

(amostras P2 na figura 6.18 e Pl na figura 6.19).

O aumento do raio de investigacdo na cokrigagem simples,
para uma configuracdo das amostras uUnica e regular (Figura
£.6}), e pelo fato do alcance colincidir com o menor ralo de
investigacdo, tem pequenco reflexo na distribuicdo de peso as

amostras (comparar figuras 6.16 e 6.18, e figuras 6.17 e 6.19}.

As amostras primdrias assim incorporadas, por se situarem
acima do alcance e também em decorréncia de serem as

interdistéancias entre estas amostras mailores gque o alcance, Lém
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peso nulc. O significativo numero de amostras secundarias
agregadas, apesar de tambeém situadas acima do alcance com
relacdo ao ponto a estimar, sdo wvalorizadas por se situarem

agquém do alcance com relaclo as amostras mais prédximas do ponto

g estimar.

Portanto, & gualidade da estimativa neste exercicic, sob o
enfogue da configuracio das amostras & seu reflexo no peso da
média, mantém-se praticamente a mesma com o aumento do raio de
investigac8o. 0O fatoc da varifncia dos wvalores dog pontos
egtimados se manter praticamente a mesma ao &e passar de RiIs=2

para RI=3, reforga as consideracgles acima {Figura 6.20).
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COKRIGAGEM SIMPLES - Rl= a PONTO (0,5;0,5)

g B rho=0,4 C1>C2
g Brho=1 C1»C2
- Crho=t1 Ct<C2
§ BArho=0,4 C1<C2
[N

Figura 6.16 - Cokrigagem Simples; pesc das amostras que

participam da estimativa do ponto (0,5;0,5) com RI=a=2.

COKRIGAGEM SIMPLES - Ri=a

PONTO (0,5;4,5)
% B rho=0,5 C1>C2
< Mrho= 1 C1>C2
o
§ Crho= 1 C1<C2
2 Elrho=0,4 C1<C2
Figura 6.17 - Cokrigagem Simples; peso das amostras gue
participam da estimativa do ponto (0,5;4,5) com RI = a = 2.
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COKRIGAGEM SIMPLES - RI=3L>a=2L

PONTO (0,5;0,5)

g 08
5 Brho=0,4 C1>C2
g 0.2 Brho=1 C1>C2
8 Elrho=1 Gi<C2
0.1
2 Brho=0,4 C1<C2
g" o . ohit) '} ] S
S8 S10 S11 S12 $13 S14 515
0.1
0.2
Figura 6.18 - Cokrigagem Simples; peso das amostras que
participam da estimativa do ponto (G,5;0,5) com RI=3 > a = 2.
o] [s]
L
0.8 °
COKRIGAGEM SIMPLES - Rl =3Ls>ac=21 o
07+ : o
PONTO{0,5:4.5) . . 6 o o
6.6+ |
g
§s Hrho=0,4 C1>C2
S Brho=1 C1>C2
B Orhos=t C1<C2
2 Brho=0,4 C1<C2
o,

Figura 6.19 - Cokrigagem Simples; peso das amostras gque

participam da estimativa do ponto (0,5;4,3) com RI=3 > a=2.
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A) COKRIGAGEM SIMPLES
Ri=g=2l

rho=0.4 rho=1 rho=1 rho=04 VAR P VAR S

Ct=C2 C1>C2 Ci<C2 C1<C2
35 B)
T COKRIGAGEM SIMPLES

30 - RI=3L>a=2L

25 4

20 4
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rhe=0,4 C1>C2 rho=1 C1>C2 rho=1 C1<C2 tho=0,4 C1<C2 VAR P VAR S

Figura 6.20 - Cokrigagem Simples; varidncia dog ve. zres dos
ponteos estimados. A)RI=ga=2 & B)RI=3L>a=2L. E
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6.2.4 CONFIGURACAQ 2D COM 3 DADOS SECUNDARIOS E 1 DADO PRIMARIO

Com o objetivo de melhor explicitar a wvalorizacgdo da
variédvel secunddria em fung8o do coeficiente de correlacdo e,
principalmente, da varifncia a priori relativa entre a variavel
primdria e a secundaria C {0)>C,(0) e C (0)<C,{(0), ou, de forma
simplificada, C1>C2 e C(Cl<C2, fol realizado o exercicio de
cokrigagem com apenas 3 dadeos secundédrics e 1 dade primdrio

colocado.

6.2.4.1 PREMISSAS BASICAS E PARAMETROS ADOTADOS.

Ucilizou-se uma distribuigdo de dados semelhante aguela do

exercicio de kxrigagem no Capitulo 4 (Figura 6.21).

Og mesmosg pardmetros do exercicio anterior foram mantidos,
ou seja, modelo esférico, sem efeito pepita, isotrépico,
alcances iguais a 2 {a=2}, ralo de pesqguisa igual a 2 (RI=2),
Pp=0.4 e p=1l, nos trés tipos de cokrigagens estacionarias com
utilizacdo total da waridvel secunddria (ordinaria, ordindria

modificada e simples) .

81



A)

P1_S3
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.
B Pl S3
®
2L
21 52
P1 S3
hd
0
O PONTOS AMOSTRAIS AL
[0 PONTO A ESTIMAR
S s2
& S

Figura 6.21 - Configuracio do exercicic de cokrigagem com 3
dados secundérios e 1 dade primario. A)amostras egiidistantes
do ponto a estimar e disténcias menores do gue o alcance{a>L);

Blcom distidncias entre azs amostras maiores ou iguais ao zlcance

{(asl); e C)disténcia de umez amostra (P3}) ao ponto a egtimar

acima do alcance, mas ainda no raio de investigacdo.



6.2.4.2 CONCLUSOES

Independente do tipo de cokrigagem utilizado — gue wvail
valorizar mais ou mencs ¢ dado primdric e o dado secundiario
colocado, e independente do coeficiente de correlagdo, uma
menor varidncila a priori da varidvel secunddria, C:{(0), leva a

um maior peso para a informagdo secunddria.

Isto representa uma posicdo estatisticamente mais proxima

para as amostras da wvaridvel secunddria, seja nas distdancias
entre amostras (matriz Cg), seja nas distdncias entre as

amostras e o ponto a estimar (matriz Cgo) .

Por exempio, numa mesma distdncia A menor gue 0 alicance,
duas fun¢des variograma de mesmo alcance (a=2) e de patamares
diferentes (1,8 e 1,1), atingirdo variabilidades distintas. A
funcdo de maior patamar [1,8 = C(0)], atinge na distancia
estatistica de h=0,87 uma variabkilidade espacial 3¢ atingida
pela funcdo com patamar igual a 1,1 na disténcia de h=2Z2=a
({Figura 6.22).

A amostra secunddria S2 na configuracgac A, figura 6.21a,
com amostras eqgiiidistantes do ponto a estimar, mostra-se
sistematicamente com menor pesoc que a amostra S1. Isto decorre
da posigdoc de relativa redunddncia da amcstra 82 com as

amostras S1 e 83 (Pl) (Figura 6.23).
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h=0.87  a=2 h

Figura 6.22 - Variabilidades distintas para uma nesma
distancia geométrica; exemplo de duas fungdes de mesmo modelo e

de mesmo alcance.

Na configurac&o B, figura 6.21b, o baixo pesoc da amostra

primdria Pl e o wvalor quase nulo para a amostra S3 na

cokrigagem simples - em gqualquer condicdo de wvariabilidade
espacial para as varidveis primdria ou secunddria, direta ou
cruzada {(Figura 6.24), revela que a importdncia destas amostras
para o0s outros tipos de cokrigagem decorre, principalmente, das

condigdes de restrigdo e da matriz de covaridncia {ou

semivariograma) entre as amostras (Cap) « responsavel pela

ponderacdo na cokrigagem da media.

Naturalmente, estas amostras, Pl e 83 na cokrigagem
modificada e S3 na cokrigagem ordindria, s3c significativamente
mals ou mencos valorizadas dependendo também dos valores de
variabilidades individuais e conjunta para as varidveis

primdria e secunddria (Figura 6.24).

Mesmc para as situag¢des de correlagdo maxima (p=1), um
maior peso da média € discernido na cokrigagem simples para
Cl<CZ (Figuras 6.24C e 6.24D). Isto advém da posigdo espacial
da amostra P1l, numa distdncia quase no limite de correlagdo

com © ponto a estimar, e a maior wvariabilidade relativa da



varidvel secundéaria, tornando as amostras 51 e 52

‘gecestatisticamente’ mais distantes.

A configuracdo C, com as amostras Pl e 353 fora do alcance
tante do ponto a estimar guanto das amostras S1I e 52,
representa a informag¢do primdria acima do alcance mas ainda
dentro do raic de  investigacio (Figura 6.21c) . Esta
configuracao leva ao seguinte resuitado, intuitivamente

dedutivel para os trés tipos de cokrigagem (Figura 6.25):

a) a cokrigagem ordindria e a cokrigagem modificada,
principalmente em razdc das condi¢des de nido-viés, praticamente
repetem a distribuic¢ido dos pesos da configuracdc B. A auséncia
de correlagao de Pl para com © ponto a estimar, leva a um
proporcional aumento no peso da média, © gque valoriza as
informagdes mais distantes (P1 e S83) para o estabelecimento

desta meédia; e

b) a cokrigagem simples mostra a participacé&o somente das
amostras S1 e 82, com pesos iguais aos apresentados para a
configuragdo B (Figura 6.24); e revela o aumentc nc peso da

meédia, resultado da ndo participacgdo da amostra P1.

Mas, independente do afastamento de Pl e 83, com estas
amostras se mantendo no raio de investigacdc e acima do
alcance, vai-se repetir a mesma distribuicio de pesos da figura

6.25 para a configuragdo C (figura 6.21c).
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Configuracio A

RHO=0.4 C1 >C2

) 15
AMOETRA
BHP1
BS1
8 |os2
& ,. _  jms3
05 + COKO COKMOD COKSIM WP.MEDIA
-1
RHO=1C1>(2
b) 1.5
BP1
S
@&
§ rs2
COKOR COKMOD COKSIM mWP.MEDIA
05T -
-1
C) s RHO=1 C1<C2
1+ BP1
WS
§ 31 os2
8 o £153
COKSIM WP .MEDIA
-0,5 1
-1
d) .. RHO=04 C1< C2
EP1
E S .;_
§ osz
& S ; R | [@S3
COKORD COKMOD COKSIM BP.MEDIA
05t
-1
Figura 6.23 -~ Cokrigagem com 3 dados secundarios e 1 dadoe

primario; distribuicdc dos pesos para amostras eqgliidistantes do

ponte & estimar {Configuracdo A).
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Configuracio B

a) , RHO =0.4 C1>C2
L AMOSTEA
3 BP1
14 ES1
g 057 IILd os2
g 4 e Es3
0.5 COKMOD COKSIM EP.MEDIA
a4+ '
-5
b) , RHO=1 C1>C2
18T BP1
T ®S1
g 051 B os2
g o1 + B | nss
05+ COKMOD COKSIM EP.MEDIA
44+
-1,5
RHO=1 C1<(C2
c) , :
BP1
. ms1
€0 H
& lILj os2
g el | |Os3
COKSIM . |mP.MEDIA
d) . RHO=0.4 C1<C2
BP1
" BSt
) as2
s e . { oS3
05+ COKORD COKMOD COKSIM g EP.MEDIA
-4 ‘
1,5
Figura 6.24 - Cokrigagem com 3 dadogs secundarics e 1 dado

primario; distribuicio dos pesos para as amostras primdria Pl e
secundaria colocada S3 acima do alcance com relacdo as demais

amostras {(configurac3c B).
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Configuracdo C

a) ) RHQ =0.4 C1>C2
AMOSTRA
BP1
ST
m
2 = - =53
05+ COKO COKMOD COKSIM EP.MEDIA
-+
-1,5
b)2 RHO=1 C1>C2
1.5 1
.1 =P1
BS1
g 057 0 [152
@ e
2, it | ) e [
05+ COKO COKMOD COKSIM =P MEDIA
-1 4
15
RHO=1 C1<C2
C) 5.
BP1
®S1
; m
o
2 : L @53
COKSIM . [mP.MEDIA
d), RHO=0.4 C1<C2
1.5 +
14 EP1
o o5l C|mst
2 " . os2 =
g g o : | : — i lmss
0.5+ COKMOD COKSIM BP.MEDIA
-1+
1.5
Figuraz 6.25 - Cokrigagem com 3 dados secundarioes e 1 dado

primario; distribuicdo dos pesos para as amostras primaria Pl e
gsecundaria colocada $3 acima do alcance com relacgdo as demais

amostras e ao ponto a estimar (configuracdo C).
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6.3 CONFIGURACAO 1D

Aumentande o tamanho do alcance com relacgdo & malha de
dados, Dubrule (1981) analisou a interpclacdo por krigagem &
uma dimeng8oc de uma wvaridvel suposgstamente conhecida em guatro
pontos experimentals. Ao aumentar o alcance, o) autor
considerou, portanto, uma variavel progresgivamente mais
regular, j& gue o alcance representa a distédncia a partir da

gual dois dados ndo s&o mais correlacionades.

Para regsponder a esta situacéo no universo da
coestimativa, fol realizadc um exercicioc de full cokrigagem, de
procedimentc semelhante guanto ao aumento do alcance e a

configuracao 1D.

Como suporte para o© entendimento dogs resultados e d&a
complexidade de uma coestimativa, & apresentado inicialimente a
reprodugdo e as conclusbes do exercicio da krigagem 1D de
Dubrule (1981). Utilizou-se do modelc esférico, aco invés do
modelec linear do exercicio original, a fim de manter uma maior
coeréncia decs elementos de comparagdo com o exercicic de

cokrigagem.
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6.3.1 KRIGAGEM A 1D - EXTENSAO DA CONFIGURACAO DE DUBRULE (1981)

Para © eXercicio de interpolac¢do em 1D através da krigagem
ordindria, foram utilizados guatro pontos experimentaig {(Pontos

5, 9, 13 e 17 da Figura 6.26).

1.6 ® ®
09

0.8

0.7

0,6

0.5 ® POCO
0.4

0.3

0.2

6,1

0,0 & »

1 2 3 4 5 & 7 B8 9 10 11 2 13 14 15 16 17 18 19 20 21

valor

pontos amostrais

Figura 6.26 =~ Pontos amostrais do exercicic de Dubrule(1981)

para kXrigagem ordindria 1D.

Foi utilizado por Dubrule (1981) um meodelo vialido somente
em 1D (Figura 6.27), caracteristico de uma func8o aleatéria

estaciondria com alcance finito a:

1
a  (6.6)

i,
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¥b)

Co oo :

¥

Figura 6.27 - Modelo de variograma utilizado por Dubrule {(1881)

no exercicic de krigagem 1D.

Mas, para contornar dificuldades operacicnais e manter o
mesmo modelo do exercicio de cokrigagem em 1D, apresentadoe na
préxima secdo, assumiu-se o moedelo esférico (2.12) na repetigdo
do exercicic proposto por Dubrule (1981), com a utilizacdo do

programa KTB3D da GSLIB (Deutsch e Journel, 1992).

O modelo esférico, apesar de apresentar um comportamento
linear apenas no primeiro terge do alcance (Journel @
Huiijbregts, 1978), ilustrou adeguadamente as principais

conclusdes da krigagem em 1D com variacgdes do alcance

Os valores de alcance estdo representados graficamente na
Figura 6.28. Estes mesmos alcances serdc utilizados no

exercicio de cokrigagem a 1D.
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I e5L

T2 3 4 5 6 7 8 8§ 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

1L

QG Qrimilpsss Qe Qe el Qe Qe Qe
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 21

25L

I e e ™ e i e e e ™ e o e o
1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18 19 20 21

451

S L - S - Y-
1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 11 12 13 14 15 16 7 18 19 20 21

6,5 L

B B e e ™ o e T [0t " e 4
1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Figura 6.28 - 0Os diferentes alcances com relac8o & configuracdce
dog pontos a estimar e a disténcia amostral; exemplogdo pontoe

central 11 {L=disténcia amostral).
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CONCLUSOES DA KRIGAGEM A 1D:

guando os pontos krigados est8c a disténcias dog dados
superiores ao alcance, a krigagem se comporta como uma media

experimental. Nas condigdesg do alcance tender a zero, ou seja,

guando © modelo do variograma v{h) se aproxima do efeito pepita
purc, a krigagem se aproxima do estimadeor dogs minimos
guadrados, gue ¢é constante e igual & média experimental.,
Naturalmente, vrefletindo uma das caracteristicas basicas da

krigagem, og pontecs de dades s8o respeitados, com valores

iguais aos krigados correspondentes (Figura 6.29, alcance
1/2L} .

Entre os dois dados centrais, a partir de alcances
superiores a disténcia de um dade e meio {(a>»2,5L), percebe-gse a

influénecia dos dols dados da extremidade: o interpcolador
prolonga o domo, com os valores krigados superiores aos guatro

dados utilizados {Figura 6.29, alcances 9/2L e 13/2L}).

Pelo mcdelo de varicgrama utilizado por Dubrule (1981},
equacédo 6.6, a partir de a=4L, o fenbmenc de pontos krigadoes
com valores superiores, desaparece. Ao tender para o esguema
linear yi{h)= inl aparece o efeito de sombreamento,
caracteristico deste esguema: cada ponto entre og deis dados
centraisg estd gituado a uma disténcla dos guatro pontos
experimentals inferior ao alcance, e, desta forma, os deis
dados centrais fazem como que um biombo (sombra) & influéncia
dos dados dos extremeos, com todos os valores krigades iguais

aos dados centrals {(Figura 6.30).

No modelo esgsférico, o efeito de sombreamento total, para
efeito pratico, dé-se & partir de a=12L, com a disgténcia deos
guatro pontos amostrails (4L) dentro da porgidco de comportamento
linear. As linhas representativas dos valoreg para ©s alcances

de 9/2L e 13/2L da figura 6.29, ilustram a tendéncia para o
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efeito de sombra, com os valores dog pontos krigados se
aproximando dos valores dos dados centrals aoc se passar de 9/2L

para 13/2L.
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KRIGAGEM 1D - DUBRULE({1981)

1.2+ Modeio esférico sem efeito pepita
pontos de dados: 5; 9; 13; 17
4
ALCANCE
0.8 +
e -1 R
x 0.6+ —— — L
= T FURUUUUIUESG— 400 S S Vi [ G W — 5/2L
3
> g4 ——- gL
Rt F: - N
0.2 +
~ -
0 e B A mnae £
i~ -2 =3 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 “fo-28 21
024
PONTOS
Figura 6.29 - Krigagem a 1D ; reproducdo do exercicioc de

Dubrule (1981 com o modelo esférico.

WAL BM

Figura 6.30 - Krigagem a 1D; exercicio de Dubrule
modelo linear.
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6.3.2 COKRIGAGEM A 1D

Com 4 dados secunddrios e um dado priméric c¢olocado
(Figura 6.31), analisocu-se a interpolacdo por full cokrigagenm
esracionadria nog seus trés tipos Dprincipais {ordinaria,
ordinadria modificads e simples), aumentandc-se progressivamente
o alcance com relacdo & malha de dados (Figura 6.28), &

semelhanca de Dubrule (1981).

Foram utilizados o8 mesmos valoregs dog modelos de
covaridncia do exercicio & 2D, ou seja, coeficientes de
correlacdo 0,4 e 1, covaridnciag diretas de 1,1 e 1,8, modelo
esférico sem efeito pepita. O raio de investigacio de 4 vezes
a disténcia amostral funcionou como vizinhanca total para a
maicria dos pontos estimados, deixando apenas a estimativa dos
dois pontos extremes (pontos 1 e 21) sem o concurse da amcostra

do extremo oposto (respectivamente, pontos 17 e 5).

Para as cokrigagens simpies e modificada, foram
atribuidos os valcres das médias para ambas varidveis: média
da variédvel secundédria igual a 0,5, representando, de fato, a
média das amostras desta variavel (0; 1; 1; 0); e média da
varidvel primdria igual a 0,425, tendo-se assumido ent&o uma
correspondéncia mais direta com a varidvel secundaria {0;

0,85; 0,85; 0).

Atraves dosg valores estimados nos pontos 5, 9, 13 e 17 , e
nos pontos 1 e 21 (Figura 6.31), estes ultimos estimddos com a
utilizacdo de apenas trés dos quatro pontos de dados, ilustrar-

se~-4 a diferenclacdo dos trés tipos de cokrigagem.
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1,0 A A
0.9
0.8
0.7

0.6 .
0.5 ASISMICA

6.4 ®POCO

0,3

8,2

4,1

0,0 iy i
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 24

vaior

pontos amostrais

Figura 6.31 - Pontes amestrais do exercicio de cokrigagem 1D,

CONCLUSOES:

Assim como a Xrigagem, a cokrigagem se comporta como um
estimador exato. O ponto 9, onde estd presente o dado primédrio
(figura 6.31), mantém ¢ mesmo valor da amostra primdria nos
trés tipogs de cokrigagem, qualguer gue seja ¢ alcance,
coeficiente de correlacdo ou valor da variabilidade relativa

ernitre as variavels primaria e secundaria {(figuras 6.32 a 6.36).

Apesar de se comportar como estimador exato com referéncia
ac{s) pontois) amostral (g) da variavel primaria, algumas

consideragdes devem ser feltas para a neormalilzagdo e as

posicées da varidvel secundaria.

A menor variabilidade relativa da varidvel secundéria leva
a maiores pesos acs dadeos z,;, como ja enfatizado nos exercicios
anteriores, mas, seja pera a estimativa da média ou para a
estimativa do ponto, com um maior coeficiente de correlacdo

esta condicdo tende a supervalorizar a informacdo secundaria.

)
(]
~]



Esta situacdo, llustrada mais claramente para alcances
inferiores as disténcias do ponto a estimar as amostras
{(exclusivamente peso da média), também & verificada para

maioreg alcances (figuras 6.328B a 6.36B).

Para a condicdc acima, ou seja, com coeficiente de
correlacdo igual a 1 e menor variabilidade relativa de Z,, osg
ponteos 5, 13 e 17, exclusivamente com amostras secundarias
presentes (figura 6.31), possuem o peso da média com valores
negativos (Figura 6.37). Com as covariéncias assumidas para o
exercicio (Cl=1,8 e (C2=1,1, repetindo-se os valores de Hohn,
1988), © pesoc da média negativo leva & existéncia de valores
abaixo de zerg para oS ponteos proximog dag amostras 5 e 17 {(de
valor zero); e, entre og pontos % e 13, de valores acima do
valor maximo da varidvel primdria no ponto 9, que, pelo
coeficiente de correlagdo maximo, esperar-se-ia em torno de

0,85 (figuras 6.32B e 6.33B).

Ao se considerar pequenocs alcances com relacdo ao
espacamento amogtral (a=0,5L ou a=1L), ou seja, com
possibilidade de participacio de apenas uma amostra Z., colocada
no pontoe a estimar, a supervalorizacio de Z; e 08 maiores
valores absoluteos desta varidvel nd3o sdo suficientemente

atenuados pelo pesgo da média negativo. Qbserva-se, entdo, para
o8 pontos com amostras 2; de vwvalor abaixo da média, uma .
subestimacdo da variavel priméria estimada; e vice-versa, ou
seja., uma superestimacZc para o©os pontos com amostra Zi'de valor

acima da média.

Considerando-se apenas a cokrigagem simples, na gqual fica
mais evidente este compertamento devide ser a média fixada, o
ponto 5, por exemplo, com valor de z; cclocade igual a zero,
tem o seu valor estimado igual a -0,116; e o ponto 13, com

valor de z; coleocade igual a um, igual a 1,1568. Mesmo ao se
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utilizarem valores proximos para as covaridncias de Z; e Zq,
estes pontos estimados se aproximam dos valores das amostras de

Z,, zZero & um, o gue levanta a gquestio da normalizacgdc adeguada

da informacdo Z; guando C1rC2.

Para alcances inferiores & disténcia dos dados ao pontoc a
estimar, a cokrigagem comporta-se como uma meédia, seja a média
estimada na cokrigagem ordindria e modificada, seija a média
fornecida pelo usudrioc na cokrigagem sgimples ({(Piguras 6£.32 e

6.33).

C comportamento destoante nos extremog das figuras 6.32 e
6.33 para ag ceokrigagens ordinaria e modificada, decorre da néo
participacdc das amostras mals distantes na estimativa da
média. Pelo fato de se situarem além do raio de investigacéo,
as amostras 5 e 17, de valor zero, ndo concorrem na estimativa
respectivamente dos pontos 21 e 1, fazendo com gue o valor da

média cresga nesteg pontos.

Nas cokrigagens ordindria e modificada, com o calculeo da
média a cada pontc a estimar, devido ao fate do dominio
amcstral ser Unico para todos os‘pontos estimados f{exceto para
os pontog 1 e 21}, distingue-se a forte valorizacgdo da
informac8o primdria e da secunddria colocada na estimativa da

média {comparar figuras 6.32B com 6.32C e 6.33B com 6.33C).

Para uma situagdo de subamostragem minima davaridvel
principal, isto representa, em termpos praticos, gue as amostras
priméria e secundédria colocada vE8c ter um maior pesc para ©
cdlcule da meédia, Iindependente da sua posicidc no ralo de
investigac8o. Lembrando-se agul gque, em decorréncia da condicgéo
unica de restricd3o, a cokrigagem modificada relativamente
valoriza mailis a informacd@o secundaria guande comparada a

cokrigagem ordinéria.



No tabela abaixe, tém-se o0g pesos para as amostras na
estimativa da médla do ponto 11, mas Jgue, naturalmente, sdo
extensivos aos demalis pontos e, relativamente, para todos os
valores de alcance engquanto o peso da média tiver alguma
significéncia.

Tabela 6-3-Pesc das azmostras primédria e secundérias na

estimativa do ponto 11 para a=0.5L e a=1L, representando,
portanto, um peso da média igual a 100%; cokrigagem 1D,

PONTO 11 COKRIGAGEM ORDINARIA

amostra VALOR RHO=0.4 C1>C2 RHO=1C1>C2 RHO=1 €1 <C2 RHO=0.4 C1<(2
P9 .85 1 1 1 1
88 1 0,375 -0,825 -0,583 -0,229
513 1 0,125 (0,318 0,194 0,076
55 0 0,125 0,318 0,194 0,076
817 0 0,125 0,318 0,194 0,078
YALOR ESTIMADO=MEDIA= 0.6 0.2136 0,461 0,6972

COKRIGAGEM MODIFICADA
amostra VALOR AHO=0.4 C1>C2 RHO=1C1>C2 RHO=1 Ci <C2 RMO=0.4 C1<C2
Pa 0,85 0.088 -1,841 3 0,272
59 0.925 0.196 2,588 -2.25 0.12
513 0.825 0,239 0,118 0,083 (0,203
85 -0,075 0,232 0,118 0,083 0,203
517 0,075 0.239 0.118 0,083 0,203
VALOR ESTIMADO=MEDIA= 0,4401 0.8353 0,5333 0,499
i
Com a = 2,5L (Figura 6.324), tem-se na matriz Cyu da

cokrigagem para os pontos centrais {pontos 10, 11 e 12}, a
participacdo de apenas duas das gquatro amcstras. Mas, para a »
2,5L, ou, mals precisamente, a > 3L (Figuras 6.35 e 6.36),
observa-se a contribuicdc das amostras externas {(pontecs 5 e 17)
na egtimativa daguelegs pontos centrails, o) que leva a

determinacdo de valores acima de 0,85, ou seja, maliores do que



o valor da amostra da varidvel primAria. Este comportamento €
semelhante ao exercicio da krigagem 1D para o mesmo valor de
alcance, 7J4 gue o modelo e o alcance dos varicgramas conjunto

ou individuais s&o iguais(Figuras 6.35 e 6.36).

As mesmas consideracdes feitas para a krigagem (secgéo
6.3.1) sobre ¢ efeito de sombreamento dos dois pontos centrais,
podem ser estendidas para a cokrigagem com valores alitos de
correlacdo entre as varidveis primdria e secundaria. O efeito
de sombreamento total, para efeito préatico, dar-se-4 a partir
de a=12L, ou seja, com a distdncia do ponto a estimar aos
pontos amostrais dentro da porg&o de comportamento linear do

modelo esférico.

Com a configuracdo 1D representando uma estrutura
anticlinal, fica evidenciada uma falta de defini¢do para o
fechamentc da estrutura préximo ac valor de =zero. Este fato
sugere uma necessidade de amarracd&o dos limites geométricos
(geometria externa) por meio do estabelecimento de pontos ou

linhas adicionais de valor zero para a varidvel principal.

as figuras 6.37 a 6.41 sao ilustrativas do significado do
peso da média na gqualidade da estimativa ( e, indiretamente, do

aproveitamento ou valorizagdo do dado secunddrio):

a) Aumentando-se o alcance, diminui-se o peso da média

pela incorporacgidc de amostras e pela diminuigdo das distancias
estatistica (Cape Cag);

k) Maior o coeficiente de <c¢orrelacdc, menor © peso da
media; e

c) Menor a covariéncia relativa da varidvel secunddria,
menor © peso da média (maior a valorizagdo ou participacdo da

informacdo secundarial).
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Figura 6.32 - Cokrigagem a 1D, amplitude = 0,35 L.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

Na utilizacgdo de métodos geoestatisticos, desde as fases
iniciais da selecdc dos dados e do ajuste de uma Ifungdo ao
variograma experimental, fica implicita a absocluta
responsabilidade do geoestatistico na escolha do medelo de
covaridncia dgue melhor represente o padrd3c da continuidade

egspacial do fendmeno geocldgice estudado.

A compreensdo do efeito desta escolha no processo de
estimativa, ou seja, o completo entendimento dos efeitos da
escolha tanto do modelo gquanto dos sSeus parametros no
comportamento da estimativa, habilita o geoestatistico a também

regsponder por um modelo baseado exclusivamente em processos

empiricos.

Na geclogia do petrdlec, a‘inferéncia do modelo a partir
das amostras raramente atinge um nivel satisfatério, com a
variabilidade horizontal néo gendo caracterizada para
disté&ncias menores do gque 400 metros (espacamento mais
fregilente para pogos de degenvolvimento nos campos da
plataforma continental). Neste estdgio, confla-se em relacgdes

empiricas e em estudes de correlatos para se almentar a

percepgdc das relacgdes geoldogicas bésicas.

Para subsidiar a escolha do modelo de continuidade
egpacial, chama-se a atencdo para o© grande potencial gue
representam ©& varios modelos de fungdo existentes, og Qquais
poderiam ser melhor reconhecidos, através de pesquisa e estudo
de campo, come o8 mais ajustados & representacdoc de

determinados fendmenos gecldgicos,



As propriedades gecldgicas freqlientemente exibem
correlacdes gque podem ser observadas em varias escalas e um
modelo fractal descreve um fendmeno gque é similar para
diferentes esgcalas. Comoc consegliéncia, a modelagem fractal
constitul-se atualmente numa atraente técnica, apesar de néo
estar ainda consolidada para caracterizaclo geoldgica. Para um
melhor aproveltamentoc dos parémetros verticais, obtidos de
perfis de pogos, para as ilnterdistidncias horizontais ({entre
pocog), j& se disponibilizam algumas técnicas gue fazem uso da

gecmetria fractal.

Em todos os modelos de fornecimento do grau de correlacio
ou dependéncia entre diferentes variéveis/atributos, a premissa
bédsica é a existéncia de uma dgquantidade minima de pontos

amostrals para a varidvel a ser estimada (subamocstrada) .

A organizacdo de um banco de vwvariogramas padrio,
catalogados de acordo com a especificidade do sitio geoldgico
ou caracteristicas de obtencdo, poderia dar suporte a escolha
de um modelo de continuidade espacial em condigdes de

subamostragem, na gecestatistica uni ou multivariada.

Uma estimativa geoestatistica torna possgivel a expressioc
do conhecimento geoldgico de modo guantitativo. Cs elementos
gualitativogs n8c tem muitas chances de se manifestar nos
algoritmos tradiciconais de estimativa. Adicionzlimente, permite-
se gue se imprima paridmetros de modeloc obtidcs de campos de
condicées geolédgicas semelhantes, e se viabilize, por- exemplo,
por melec de atributos sismicos 2 de pogos, uma coestimativa num

cendrico de amostragem minima do dado direto.

Para uma melhor percepcdo da valorizacio da informacdo
secundéaria na cokrigagem estacicndria, & necesgdrio
limi

pre inarmente um discernimento do modus operandi da krigagem.

través da admissdo e/ou gestabelecimento do valor da

el

a
média que se distinguem e se valorizam os diferentes tipos de
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krigagem estaclonédria. A krigagem ordindria, resultade da
interacdo de uma krigagem simples (com média admitida de
cardter global) com a krigagem da média (gue estima o valor da
meédia a cada ponto 3 eStimar), distribui, proporcionalmente aos
pesos da krigagem da média, o peso da média discernida na

krigagem simples.

Numa estimativa com peso da média nulo, a krigagem
ordindria se comporta como a krigagem simples, e, para um Deso
da média maximo, a krigagem ordindria se comporta

exclusivamente como a krigagem da média.

Para uma amostra situada acima do alcance do ponto a
estimar e das demals amosiras, portanto, sem peso na Krigagem
gimples, mas ainda no raio de investigacg8o, a sua contribuicde
serd exclusivamente para © estabelecimento da média. E o peso
atribuido a esta amostra na krigagem ordinédria seri tanto maior
guante maior o peso da média. Na krigagem ordinaria, as
amostras mals distantes (na fronteira do dominic), obtém os

maiores pesos na estimativa da média local.

Conforme ilustre © exercicio de Hohn {(1988) utilizando-se
da wvaridncia de estimativa, existe um significativo ganho da
cokrigagem (ordinaria} em relagdo & krigagem, tanto maior
guantc maior o coeficiente de correlacfo, assim também como
reduz-se a variidnciaz de estimativa quanto maior & amplitude do

variograma da varlavel secundaria e do variograma cruzado.

o
Num cenadrio mals radical guanto a subamostragem e atendo-
se principalmente & valorizacde da informacgdo secunddria nos
tipos de cokrigagem estaciondria, os exercicics de cokrigagem
destacam gue, independente do tipo de cokrigagem e do
coeficiente de correlacgdo, uma menor variidncla a priori da

varidvel secunddria leva a um maior peso para a informacéo

secundaria.

124



A wvalorizagioc do dado secundario por tipo de cokrigagem
reflete, além do coeficiente de correlagdo, as distintas formas
de estabelecimento das médias e ags respectivas condicdes de

nido-viés:

a) A cokrigagem ordindria n&o avalia sem a presenca
do dado primério z; no raic de investigacdo e superestima o

dado secundidrio z; colocado (ocu mais proximo)

b) A cokrigagem modificada avalilia todos o©& pontos,
independente da existéncia de 2y no raio de investigac3o, com
forte significéncia do coeficiente de correlacic e da varidncia
a priori relativa (alta correlacdo e menor variincia de Zq:
pesos significativamente maiores de 27 e 2z, colocado, mesmo

para amostras acima do alcance de Z.; e vice-versa); e

¢} A cokrligagem simples também avalia todos o©s
pontog, com o dade primério sd tendo peso caso situado no
alcance, cCcom peso nulo mesmo se no raic de investigagice. Na
cokrigagem simples evidencia-se a egignificédncia do peso da
média e a importéncia do coeficiente de correlagdo. Para uma
malha regular, o peso da media reflete a variabilidade coniunta
ou a variabllidade individual das varildveis; maior

variabilidade, maior o peso da média.

2 extenslo do exercicioc de krigavgem 1D de Dubrule{l581)
para a cokrigagem 1D, além da wvalorizacio da {gformagéo
secundédria nos trés ripos diferentes de cokrigagem estacicondria
considerados, 1llustrou a participacic da informacdc priméria e
gecunddria colocada, principalmente no estabelecimento da

média.

A cokrigagem, assim como & krigagem, €& um estimador exato
com relac8o ao ponto amostral da variédvel primdria, ou seja,

mantém o mesmc valor da ameostra primdéria ncs trés tipos de
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cokrigagem, gqualgquer gue seja o alcance, coeficiente de
correlacdo ou valor da wvariabililidade relativa entre as

varidveis primaria e secundéria.

Porém, para condicbes de alta correlacdo e maior
variabilidade da varidvel primdria {(CirC2), vdo existir valores
nido adequadamente normalizados na estimativa de pontos com
amostras secundarias coleocadas. Caracteristicamente, um peso da
media negativo é observado para estes pontos, © gue leva o8
pontos com amostras Zp; de valor abaixe da média a ter a
variavel primaria subestimada; e vice-versga, ou seja, uma
superestimacdo para os pontos com amostra Z, de valor acima da

media.

A cokrigagem compcrta-se como uma média para alcances
inferiores & distédncia dos dados ao ponto a egtimar, seja a
media estimada na c¢okrigagem ordindria e modificada, seja a

media global fornecida pelo usudrio na cokrigagem simples.

Com o aumento do alcance, diminui-se o peso da média pela

incorporacdio de amostras e pela diminuicdoc das disténcias

estatisticas (Cq e Cyp) . Desta maneira, a maior valorizagdo da
informagdo secunddria implicard em um menor peso da media, seija
pelo aumento do coeficiente de correlacdo e/ou pela menor
covaridncia relativa da variavel secunddria com relacgdoc a

varidvel principal.

A distincdoc de uma forte valorizacdo da f%formagéo
primdria e gecundédria colocada na estimativa da meédia. leva a
conclulr gque, para um cenario de subamostragem da variavel
priméria, 1isto representa, para as cokrigagens ordinaria e
modificada, um maior peso para estas amostras, independente da

posicdo no raio de investigacdo.

Como na krigagem, com ¢ aumento da amplitude e consegllente

participacdo das amostras externas opostas, a cokrigagem leva a
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eatimativa de wvalores acima {ou abalxeo} do valor da varidvel
primdria para os pontos centrais ({(prolongamento do domo, por
exemple). E, da mesma forma, o efeito de sombreamento total
deve ser observade quando a menor distidncia do ponto a estimar
acs pontos amostrais estiver dentro da porgdc de comportamento
linear dos modelos diretos ou cruzadeo {(por exemplo, a % do

alcance para o modelo esférico).

A configuracdo 1D representando uma estrutura anticlinal
evidenciou uma falta de definicic para ¢ fechamente da
estrutura préxime ao valeor de zero, fato gue sugere &
necessidade de se estabelecer pontos adicionais de wvalor zero

para uma melhor amarracdo do limite geométrico da estrutura.
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