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RESUMO - Aindan&o se sabe seacorrelacdo amostral constitui fator restritivo autilizagdo de algum método de co-estimativa. Por isso,
este artigo visa analisar as variagdes que ocorrem nos resultados de diferentes métodos de co-estimativa a medida que o coeficiente de
correlacdo entre asvariavei s primariae secundariadiminui. Paraisso, cokrigagem ordinaria, cokrigagem ordinéria col ocalizada e krigagem
com deriva externa com e sem corregdo do efeito de suavizagdo foram aplicadas a cinco conjuntos de dados apresentando diferentes
correlagdes entre a variavel priméria e a secundaria. Todos os métodos tornaram-se menos eficientes a medida que o coeficiente de
correlagdo entre asvariavel sdiminuiu. Em todos os casos, a cokrigagem ordinéria col ocalizada apresentou resultados com mel hor precisio
local e preservagdo dacorrelagdoinicial entre asvaridveis. Porém, se o objetivo do estudo também for reproduzir o histogramaamostral,
a krigagem com deriva externa com corre¢do do efeito de suavizagdo constitui melhor aternativa para conjuntos de dados com alta
correlagdo. Por fim, autilizacdo da cokrigagem ordinériadeve serestringir aos casos em que as vari avel s sdo altamente correl acionadas e
escassamente amostradas.

Palavr as-chave: co-estimativas; coeficiente de correl agdo; geoestatisticamultivariada; krigagem com derivaexterna; correcdo do efeito de
suavizagao.

ABSTRACT - J. Watanabe, J.K. Yamamoto, M.M. da Rocha, P.P. da Fonseca - Sudy of influence of initial correlation between variables
in the co-estimates results. It is not known yet if sample correlation constitutes a constrained factor to the application of co-estimation
techniques. So, this paper aims to analyze the variations that occur in results of different co-estimation methods as the correlation
coefficient between primary and secondary variablesdiminishes. For this, ordinary cokriging, ordinary collocated cokriging and external
drift kriging with or without smoothing effect correction were applied to five data sets presenting different correlation coefficients
between primary and secondary variables. All techni ques became | ess efficient asthe correl ation coefficient between variables diminished.
In all cases, ordinary collocated cokriging showed the best local precision and maintenance of initial correlation coefficient between
variables. However, if the aim of the study is also to reproduce sample histogram, external drift kriging with smoothing effect correction
isthe best alternative for highly correlated variables. Finally, the usage of ordinary cokriging must be constrained to situationsin which
variables are poorly sampled and highly correlated.

Keywor ds: co-estimation; coefficient of correlation; multivariate geostatistics; external drift kriging; smoothing effect correction.

INTRODUCAO

Estudos a respeito do melhor método de co-
estimativaaser empregado devem considerar diversos
aspectos relacionados a reproducéo do histograma
amostral, a preservagdo da correlagdo inicial entre as
variaveis primaria, ou seja aquela de interesse, e
secundaria, isto €, aguela que vai auxiliar no enten-

dimento do comportamento espacial da variavel
priméria, e a obtencéo de precisdo local.

Esses aspectos, por suavez, dependem da corre-
lagdo entre as varidveis priméria e secundaria e, por
iSS0, torna-se necessario averiguar Como 0S Mesmos
variam com a diminuic&o dessa correlagdo. Embora
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todos os autores que se dedicam ao assunto sdo
unanimes em afirmar anecessidade de correl agdo entre
variavel primériae secundéria, nuncaficaclaro qual o
valor exato desse coeficiente.

Dessa maneira, as técnicas da cokrigagem
ordinaria, cokrigagem colocalizada e krigagem com
deriva externa com e sem correcao do efeito de

suavizagao foram aplicadas a cinco conjuntos de dados,
cada qual com um determinado coeficiente de correl-
acdo entre avariavel priméria e a secundaria.

O objetivo desse artigo €, portanto, analisar a
influénciadacorreacdoinicid entreavariave primériae
a secundéria nos resultados obtidos para assim deter-
minar o melhor método a ser aplicado em cada caso.

COKRIGAGEM ORDINARIA

A estimativado valor 7 davariavel p, no ponto
X, mediante cokrigagem ordinaria resulta da combi-
nacéo linear de dados Zp (x) deN variaveis, cadaqual
multiplicado por um peso A°. Assim, o estimador da
cokrigagem ordinériaé (Wackernagel, 1998):

N o1
Zp(, (XO ): Z Z}\‘ lpr (x[)
em que n, € 0 nimero de amostras e depende do
indice p dasvariaveis. Aindade acordo com esse autor,
os ponderadores s&o obtidos por meio daresolucdo do
sistemade cokrigagem ordinariadefinido como:

n

N
Z Z )»gyu.(va—xﬁ)+p,,:yhu(xu—xo) para i=1.,N; a=1..,n

=0 para i=1..,N

lsep=
com 5 = P=ho
e 10se p# p,

A fungdo semivariogramacruzado é o modelo de
correlacdo espacial considerado pela cokrigagem
ordinaria, podendo ser modeladaapartir do variograma
cruzado experimental que € umageneralizagdo natural
do variograma (Matheron, 1965) e pode ser expresso
Como:

1, 0= B G )2, G [, G )-2,0))

COKRIGAGEM ORDINARIA COLOCALIZADA

A cokrigagem ordinaria colocalizada pode ser
utilizada nos casos em que a vizinhanca é multi-
colocalizada (Figura 1) a qual, segundo Chilés &
Dédfiner (1999), caracteriza-se pelaexisténciade dados
priméarios e secundérios(s) em todos os pontosamostrais
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FIGURA 1. Mapailustrativo damulti-colocalizaggo da
amostragem. Os pontos cheios s&0 locais onde os valores
dasvariaveis primériae secundariaforam obtidos. Os
asteriscos sdo os locais onde avariavel priméria sera
estimada e hd apenas informagéo davaridvel secundaria

e de dados secundérios nos locais onde a variavel
priméria sera estimada.

De acordo com Goovaerts (1997), o estimador da
cokrigagem ordinariacolocalizadaZ* __, (x) &

Z;‘CK(XO) = 27" iZZ(xi) +2 ; [S(xi)_ m, +m2]
P

Neste estimador, 0 ponderador eamédialoca da
variavel primariaZ(x) séo A% e m, enquanto os da
variavel secundaria§(x) sdo A5, m,, respectivamente.
A resolucdo do sistemade equactes|inearesaseguir
resulta nos ponderadores jareferidos:

ikf’C”(x—xﬁ—hﬁ?\fClz(xo —x+h)+p = C,(x-x,)

i=1

ikaZI(x—x+h)+k‘;sz(x0—x+h)+p = C21(x—x(,) Jj=1....m

i=1

Z}V xp(xo)Jr z}‘ f(xo) =1
i =]
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A utilizagdo deste método reduz a vizinhanga
cons deradanaco-estimativa, masandarequer o caculo
dosvariogramas cruzados. Assim, assume-se ahipotese
deefeito telado tipo Markoviano (Xu et ., 1992):

E{Zz(x)|zl(x)zl(x+h)} = E{Zz(x)|zl(x)} Vzl(x+h)

De acordo com estahipotese, o dado primério z,(x)

KRIGAGEM COM

A utilizag@o da krigagem com deriva externa
também requer que os dados sgjam multi-col ocalizados.
De acordo com Wackernagel (2003), o estimador da
krigagem com derivaexternaresultadasomatériados
valores da variavel regionalizada Z nos pontos x,
multiplicados por um peso A.:

7% ()=, Z(x,)
i=1

Os pesos 4. provém da resolucéo do sistema de
equacBes (Wackernagel, 2003):

ocultaainfluénciade qualquer informacao davariével
primariaz (x + h) localizadanavizinhangadavariavel
secundaria colocalizada Z,(x). Com isso, as covar
rignciascruzadas C ,(h) = C,,(h) podem ser calculadas
a partir da covariancia da variavel primaria C, (h)
multiplicada pelo coeficiente de correlacéo entre as
variaveisprimariae secundaria, resultando nasimplifi-
cacdo do algoritmo de cokrigagem.

DERIVA EXTERNA

Z”:k jcrcci_xj)ul —st(xf)= Cr(xi_xo) parai=1n
=

n

D=1

Jj=1

Z;:;\‘ js@f)”(xo)

A aplicagdo deste método considera a fungéo
variogramaresidual como model o de correl acdo espacid.
O célculodo variogramaresidual exigequeasvariaveis
priméria e secundaria sgjam conhecidas em todos os
pontos amostrais e correlacionadas entre si para que se
possa obter primeiramente a reta de regresséo \/*p =a
+ bV, e, posteriormente, os residuos \/*p —Vp )

CORRECAO DO EFEITO DE SUAVIZACAO

O efeito de suavizacgao das estimativas é inerente
a todos estimadores baseados na média ponderada e
se caracterizapel a subestimativa de valores mais altos
e superestimativa de valores mais baixos, resultando
naperdade precisdo global, ou sgja, nanéo reproducéo
do histograma e variograma amostrais. Yamamoto
(2005) propds um algoritmo de poOs-processamento
baseado no niimero de desvios padréo de interpolagdo
Ns,(X,) € no desvio padréo de interpolagdo S para
cadaponto, conforme:

Zz*:o (xo )=Z1*<o (xo)+ Ns, (xo)=l< Sy

no qual Z** . (x,) € o valor corrigido e Z*, (x,) €0
valor estimado.

Informagdes detalhadas sobre esse algoritmo
podem ser obtidasem Yamamoto (2005, 2007) edetalhes
sobre o célculo e caracteristicas do desvio padrdo de
interpolagdo sdo apresentados em Yamamoto (2000).
Neste artigo apenas as co-estimativas feitas por kriga-
gem com derivaexternaforam apresentadas com e sem
correcdo do efeito de suavizagdo, j& que o agoritmo
referido requer que os pesos atribuidos as amostras
sejam positivos, 0 que ndo ocorre nos casos de cokriga
gem ordinariaecolocalizada.

MATERIAIS E METODOS

Os dados completos das variaveis priméria e
secundariaoriginais (Figura2) apresentam coeficiente
decorrelacdoigual a0,993 (Figura3). A obtenc&o dos
conjuntos de dados com menores coeficientes de corre-
lagcdo entre varidveis envolveu duas etapas. A primeira
congistiuemintroduzir ruido branco em nivelscrescentes
aos dados da varidvel secundaria original obtendo-se

queatro variavel s secundérias com correl agdo decrescente
comavariavel primériaorigina (Figura4).

Na segunda etapa, foi realizada amostragem
aeatdria estratificada dos dados da variavel primaria
e das cinco varidveis secundérias de modo a simular
uma situacdo real de um empreendimento em geo-
ciénciasem que osdadosiniciais sao geralmente redu-
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zidos. Assim sendo, foram amostrados 104 pontos de
dados (Figura 5) para cada variavel.

Uma vez obtidos os dados, foram calculadas as
estatisti cas descritivas dos mesmos. Seguiu-se, entéo,
aandlise geoedtatisticae avalidacdo cruzadadosdados.
Finalmente, foram realizadas as co-estimativas via
cokrigagem ordinéria, cokrigagem colocalizada e
krigagem com deriva externa com e sem corregdo do
efeito de suavizacdo. Todos 0s processamentos foram
efetuados através dos programas do Sistema
GeoVisua (Yamamoto, 2006).
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1.51100
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FIGURA 2. Mapaimagem davariavel
priméaria(acima) edasecundéria(abaixo).

Os resultados sd0 mapas imagem e estatisticas
descritivas dos valores co-estimados, além de
diagramas probabilidade — probabilidade, utilizados,
respectivamente, para o estudo da reproducdo do
padrdo original e da precisdo global dos resultados.
Também foram obtidos diagramas de disperséo entre
a variavel primaria real e a estimada e entre as
variaveis priméria estimada e secundaria a partir do
quais foram analisadas a precisdo local das co-
estimativas e a preservacdo da correlacdo amostral,
respectivamente.
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FIGURA 3. Diagramade disperso mostrando
aaltacorrelagdo entreavariavel primaria
eavariavel secundariaoriginass.

APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

CoKRIGAGEM ORDINARIA

Na Tabela 1, o valor médio das co-estimativas
ndo reproduz a média amostral e, a medida que o
coeficiente de correlagdo inicial entre as varidveis
priméria e secundéria diminui, as médias aumentam,
muito provavelmente por causadainfluénciacrescente
da variavel secundaria nas estimativas. Ainda nesta
tabela, verifica-se que o desvio padréo apresenta
comportamento semelhante ao da média, sugerindo,
neste caso, gue as co-estimativas ndo se apresentam
suavizadas, ao contrario do que se esperaria de um
estimador baseado em média ponderada.

Osvaoresdemaximo e minimo das co-estimativas
estdo bastante distantes dos amostrais, havendo
inclusive co-estimativas negativas conforme indica o
valor minimo para coeficiente de correlacdo igua a

0,993 (Tabela 1). A ampliacdo do intervalo de valores
dasco-estimativasreflete o maior intervalo devalores
dos dados secundérios em relagcdo aos primarios,
influenciando diretamente o estimador da cokrigagem
ordinaria, o qual considera varidveis com dimensdes
distintas, sem as diferenciar. Ja a presenca de valores
co-estimados negativos decorre da condi¢cdo de n&o
viésdacokrigagem ordin&riasegundo aqual asomatdria
dos pesosdavariavel secundariadeve ser igual azero,
0 gue resulta obrigatoriamente em pesos hegativos e
consequentemente em co-estimativas negativas.
Entretanto, deve-se salientar que nem sempre co-
estimativas negativas sdo passiveis de ocorrer na
realidade.

Os mapas imagem dos valores co-estimados a
partir dos dados amostrais com maiores coeficientes
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FIGURA 4. Mapaimagem davaridvel secundariacom ruido branco (esquerda) e diagrama
dedispersdo entreavariavel primariaeavaridvel secundériadeteriorada (direita).
Coeficientedecorrdlacdoigual a0,870 (A eA’), 0,752 (BeB’),0,588 (CeC') e0,461 (D eD’).
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FIGURA 5. Mapadelocalizagéo dos pontos
dedados com informagéo primariae secundéria.
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TABELA 1. Estatisticasamostrais e das co-estimativas feitas por cokrigagem ordinéria.

Estatistica Am.104 r=0993 r=0,870 r=0,752 r=0,588 r=0,461
No. Dados 104 3116 3116 3116 3116 3116
Média 3,146 3,376 5,400 7,073 10,498 13,018
Desvio 1,370 2,514 2,449 2,889 3,956 4,984
cv 0,435 0,745 0,454 0,408 0,377 0,383
Max. 7,541 16,546 15,903 19,243 25,606 30,880
Qs 3,272 4,161 6,589 8,683 12,685 16,118
Med. 2,646 2,750 4,921 6,905 10,730 13,485
Ql 2,287 1,780 3,675 5,167 8,467 10,531
Min. 1,787 -2,577 0,530 1,061 1,330 1,533

decorrelacéo (Figura6 A, B, C) sdo mais heterogéneos
e refletem, embora muito parcialmente, tanto a
distribuicdo de valores da variavel primaria (Figura 2
esguerda) quanto da secundéria (Figura 2 direita e
Figura 4 A, B). Os outros mapas (Figura 6 D, E)
reproduzem apenas adistribui¢do de valores dos dados
secundérios (Figura 4 C, D), estando ausentes as
caracteristicas do mapa da variavel priméria. Esse
resultado indica uma maior influéncia da variavel
secundarianas co-estimativas quando o coeficiente de
correlacdo amostral € mais baixo.

Observa-se ainda que qualquer que seja o
coeficiente considerado, hafaixas de val ores constan-
tes em todos 0s mapas, sendo que a medida que o
coeficiente diminui, a cor das mesmas tende aguela
representativados val ores minimos das co-estimativas.
A ocorréncia dessas faixas esta associada a co-
estimativas iguais para diferentes valores reais da
variavel primariaconforme pode ser observado no canto
inferior esquerdo dos diagramas da Figura 6.

Com relagdo a precisdo local das co-estimativas,
verifica-se nos diagramas da Figura 6 que a regressao
estimada ndo coincide com a reta bissetriz estando
abaixo da mesma, exceto a porcéo inferior da reta de
regressdo daFigura6 A. Assim, namaioriados casos,
0s resultados foram superestimados por causa da
influenciadavaridvel secundériacujosvaloressdo mais
elevados. Ainda nesta figura, observa-se que o
coeficiente de correlacdo entre osdados primariosreais
e estimados diminui com a reducéo da correlacdo
amostral, indicando que a influéncia da variavel
secundaria nas co-estimativas € tanto maior quanto
menor for acorrelagdo amostral. Essainfluénciatam-
bém pode ser inferida a partir dos valores maximos
estimados, 0s quais aumentam com a diminuicdo da
correlagdo inicial entre as variavels e estdo muito
préximos dos val ores maximos davariavel secundéria
(Figura2, abaixo e Figura4).

Na Figura 7, observa-se que em todos 0s casos
estudados as retas de regressdo da estimativa e da
amostra ndo coincidem, sendo que esta se encontra
sempre abaixo daguela indicando uma melhor corre-
lac8o entre as co-estimativas e a varidvel secundéria
justamente pelainfluéncia desta Ultima na estimativa
dapriméria. Além disso, o angulo e a distancia entre
as retas aumentam conforme a diminuic¢&o da corre-
lacdo inicia entre as variaveis priméria e secundaria.
Assim sendo, a correlagdo amostral se mantém
parcia mente apenas quando o coeficiente de correlacdo
inicial entreasvaridveisprimériae secundariaéeleva
do, como no caso do diagrama 7 A em que o coeficiente
amostral é de 0,993.

CokRIGAGEM ORDINARIA COLOCALIZADA

Na Tabela 2, para qualquer coeficiente de
correlacdo amostral, as médias das co-estimativas séo
superiores a média amostral, mas se encontram mais
proximas desta quando comparadas com as médias
das co-estimativas feitas por cokrigagem ordinaria
(Tabelal). Ainda, ao contrério do que ocorreu com os
resultados da cokrigagem ordinaria, houve uma
diminuico da média com a redugdo da correlagdo
amostral, sugerindo que a cokrigagem colocalizada
apresenta um melhor controle sobre a influéncia da
varidvel secundéria nas estimativas.

O desvio padrdo das co-estimativas obtidas é
inferior ao desvio padréo amostral em todos os casos,
diminuindo com o decréscimo dacorrelagdoiinicia entre
os dados (Tabela 2). Dessa maneira, as estimativas
obtidas mediante cokrigagem colocalizada resultam
suavizadas e esta suavizagdo é funcdo inversa do
coeficiente de correlagdo amostral .

Observando os valores de maximo e minimo da
Tabela?2, verifica-seaindaque aampliagdo do interval o
de valores, por influéncia da variavel secundaria,
também ocorre paraqualquer correlacdo amostral. No
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TABELA 2. Estatisticasamostrais e das co-estimativas obtidas por cokrigagem ordinériacolocalizada.

Estatistica Am.104 r=0993 r=0870 r=0,752 r=0,588 r=0,461
No. Dados 104 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,146 3,281 3,264 3,250 3,230 3,215
Desvio 1,370 1,342 1,311 1,313 1,276 1,241
cv 0,435 0,409 0,402 0,404 0,395 0,386
Max. 7,541 9,931 8,849 8,796 8,263 7,829
Qs 3,272 3,742 3,708 3,662 3,573 3,499
Med. 2,646 2,915 2,880 2,895 2,868 2,840
Ql 2,287 2,375 2,408 2,399 2,424 2,445
Min. 1,787 1,541 0,488 0,511 0,643 0,946
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entanto, essaampliacdo é menor relativamente aquela
que ocorre com osresultados da cokrigagem ordinaria
(Tabela 1) e diminui conforme decresce a correlacdo
inicia entreasvariaveisprimériae secundéria. A menor
influnciadavariavel secundériapode estar relacionada
acondicdo querestringeasomados pesosdasvariavels
primaria e secundaria a um, impedindo que o dado
secundario colocalizado tenha um peso muito grande
naestimativa.

Osdiagramas daFigura8 mostram como adistri-
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buicdo estimada se gjusta a distribuicdo amostral.
Observa-se que, para qualquer coeficiente de correla
¢ao amostral, 0 gjuste ocorre apenas para as caudas
inferior esuperior, sendo queamedidaqueacorrelacdo
diminui, a aderéncia diminui para a cauda inferior e
aumenta para a superior. Esse resultado esta relacio-
nado ao fato daassimetriapositivadas distribui¢cdesdas
co-estimativas ser muito mais acentuada rel ativamente
a amostral, conforme indicam as diferencas entre os
valores médio e mediano de cada distribuig&o.
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Na Figura 9 A, o mapa imagem obtido para
coeficientede correlacdo igual a0,993 exibe um padréo
de distribuicgo de valores praticamente igual ao da
variavel primériaedasecundaria (Figura2 esquerdae
direita, respectivamente). A medida que diminui a
correlacdo inicial entre os dados, os demais mapas
(Figura9B, C, D, E) preservam muito pouco o padréo
do mapa davariavel secundaria (Figura4 A, B, C, D)
assemel hando-se mais aquele davariavel priméariando
obstante haja alguma suavizacdo. Além disso, as
feigdes do mapa da variavel primaria estdo mais bem
preservadas nos mapas da Figura 9 do que naqueles
obtidos por cokrigagem ordinaria (Figura6), sobretudo
para menores coeficientes de correlacdo amostral.

A correlagdo entre a variavel primariareal e as
co-estimativas damesma (Figura9) éataparaqual quer
caso, sendo sempre maior em relacdo aguel as obtidas
pelacokrigagem ordinaria(Figura6) e pouco diminuindo
com o decréscimo dacorrelagdo inicia entre os dados
primério e secundério. Assim, ainfluénciadavariavel
secundaria nas co-estimativas feitas por cokrigagem
colocalizada é menor do que nacokrigagem ordinaria.
Nesses mesmos diagramas, verifica-se que a porcéo
superior da reta de regressao das co-estimativas
encontra-se um pouco abaixo da reta bissetriz para
correlagbes amostrais iguais e menores gque 0,870
(Figura9 B, C, D, E). Entretanto, ndo se pode afirmar
gue houve superestimativa haja vista o deslocamento
entre as retas ser minimo.

A regressdo da estimativa coincide completamente
com a regressdo amostral quando os coeficientes de
correlacdo amostral sdo mais atos (Figural0A, B) e
parcia mente para coeficientes mais baixos (Figura 10
C, D, E). A dispersdo da nuvem de pontos aumenta
conforme diminui a correlacdo inicial entre os dados,
indicando que apesar do bom gjuste entre as retas, a
correlagdo entre as co-estimativas e os valores da
varidvel secundériadiminui.

KRIGAGEM com DERIVA EXTERNA

Asmédiasdosval ores co-estimados ndo corrigidos
(Tabela 3) sdo sempre maiores que a média amostral,
0 que pode ser decorrente da influéncia, mesmo que
indireta, da varidvel secundaria nas co-estimativas.
Essainfluéncia, entretanto, deve ser menor que aguela
observada nos resultados dos métodos anteriores, hgja
visto osval oresmédiosobtidos por krigagem com deriva
externa estarem mais proximos do amostral. Ha uma
tendéncia de queda dos valores médios conforme
diminui o coeficiente de correlacdo amostral sinalizando
para umamenor influénciadavariavel secundéria.

Os desvios padréo obtidos pela krigagem com
derivaexternasdo sempre menoresque o desvio padréo
amostral, o que mostra que os resultados encontram-

se suavizados. Essa suavizagdo foi menor e maior do
gue aquel as obtidas, respectivamente, pelacokrigagem
colocalizadae pelacokrigagem ordinédria. Novamente,
observa-se que o desvio padrdo tende a diminuir com
a reducdo da correlacdo amostral, sinalizando para o
aumento da suavizacdo dos resultados.

Em relagdo as co-estimativas ndo corrigidas
(Tabela 3), nota-se que amédia e o desvio padréo das
co-estimativas corrigidas (Tabela4) variam menoscom
a diminuicdo da correlagdo amostral e estdo mais
proximas dos equival entes amostrais, sendo inclusive
iguai's aos mesmos para os coeficientes mais baixos.
Dessa maneira, 0 algoritmo de correcdo do efeito de
suavizagdo proposto por Yamamoto (2005, 2007)
reproduz deformamais exataas estatisticasamostrais.

Os valores co-estimados maximo e minimo
(Tabelas 3 e4) sdo respectivamente menores e maiores
gue os amostrais, indicando reducdo do intervalo de
valoresaqual estarelacionadaadoisfatores. Primeiro,
com a suavizacdo dos resultados e, segundo, com o
fato deste método considerar apenas os dados da
variavel priméria diretamente no estimador, diferen-
temente dos outros métodos. Os diagramas da Figura
11 mostram que, assim como as distribui¢des obtidas
pelacokrigagem colocalizada, asdistribui¢cdes das co-
estimativas ndo corrigidas apresentam-se agjustadas a
distribuicdo amostral apenas na cauda superior. Por
outro lado, adistribuicdo das estimativas corrigidasdo
efeito de suavizagdo da krigagem com deriva externa
se aproxima bastante de toda a distribui¢do amostral,
independentemente do coeficiente de correlacéo
inicial entre as variaveis primaria e secundaria.
Comparando-se as diferengas entre média e mediana
em cada caso, confirma-se esse resultado ja que a
assimetriapositivadas distribui¢cdes das co-estimativas
corrigidas é mais préxima a amostral do que aquela
das néo corrigidas.

Os mapas imagem corrigidos e ndo corrigidos da
Figura 12 sdo muito semelhantes entre si quando se
considera um mesmo coeficiente de correlacéo
amostral. As diferencas ocorrem nos locais onde sdo
registrados val ores maximos e minimos os quais séo,
respectivamente, superiores ou inferiores e definem
manchas maiores nos mapas corrigidos, o que estade
acordo com o esperado ja que a correcdo do efeito de
suavizagao resulta no aumento do desvio padréo dos
resultados. Todos os mapas desta figura exibem o
padréo geral de distribuicdo de valores do mapa da
variavel primariainicial (Figura 2), havendo poucas
diferencas entre eles.

Nota-se que ha pouca modificagéo no padréo dos
mapas da Figura 12 a medida que o coeficiente de
correlacdo amostral diminui, ao contrério do que ocorre
com os mapas obtidosapartir dacokrigagem ordinaria
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FIGURA 10. Diagramas dedispersdo entreavariavel primériaestimadapelacokrigagem
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TABELA 3. Estatisticasamostrais e dos val ores estimados pel a krigagem com derivaexterna.

Estatistica Am.104 r=0993 r=0870 r=0,752 r=0,588 r=0,461
No. Dados 104 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,146 3,181 3,200 3,190 3,182 3,174
Desvio 1,370 1,049 1,107 1,099 1,081 1,069
Ccv 0,435 0,330 0,346 0,345 0,340 0,337
Max. 7,541 7477 7,308 7,262 7,227 7,166
QS 3,272 3,367 3,371 3,339 3,315 3,288
Med. 2,646 2,846 2,812 2,795 2,798 2,806
Ql 2,287 2,524 2,539 2,541 2,555 2,558
Min. 1,787 1,826 1,893 1,935 1,936 1,938
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TABELA 4. Estatisticasamostrais e dos valores corrigidos do efeito de suavizagéo dakrigagem com derivaexterna.

Estatistica Am.104 r=0993 r=0870 r=0,752 r=0,588 r=0,461
No. Dados 104 3404 3404 3404 3404 3404
Média 3,146 3,149 3,147 3,146 3,146 3,146
Desvio 1,370 1,366 1,369 1,370 1,370 1,370
CcVv 0,435 0,434 0,435 0,435 0,435 0,435
Max. 7,541 7,541 7,398 7,398 7,412 7,412
Qs 3,272 3,452 3,372 3,302 3,270 3,278
Med. 2,646 2,695 2,663 2,670 2,659 2,655
Ql 2,287 2,232 2,281 2,302 2,317 2,319
Min. 1,787 1,787 1,787 1,787 1,787 1,787
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FIGURA 11. Diagramas P-Pcomparando adistribui¢cdo amostral com adistribuicdo davariavel primériaestimada
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(Figura 6) e dacokrigagem colocalizada (Figura 8) os Os coeficientes de correlagdo entre as co-
quais consideram os valores da variavel secundaria  estimativas e os dados primarios reais (Figura 13) sdo
(Figuras 3 e 4) diretamente no estimador. A krigagem  maiores e menores gque 0s obtidos, respectivamente,
com deriva externa, por sua vez, apenas imprime a  pelacokrigagem ordinéria(Figura6) e pelacokrigagem

geometria dessa variavel em seus resultados. colocalizada (Figura8).
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Dessamaneira, em termos de precisdo local, este
método apresenta melhores resultados apenas em
relacdo acokrigagem ordinaria. A melhor precisolocal
obtidapelacokrigagem colocalizadadeve-se provavel-
mente autilizagdo maiscriteriosadainformagdo secun-
déria, sobretudo quando acorrelacéo entreasvariaveis
€ baixa. No caso da krigagem com deriva externa, a
precisdo local das co-estimativas fica comprometida,
porgue 0s pesos utilizados em seu sistema refletem a
correlagdo inicial entre as variaveis por estarem
restritos a seguinte condigao:

ikjs(xj)zs(xo)

Conforme indica a diminuicédo do coeficiente de
correlacdo entre as co-estimativas e os valores primé&
riosreais (Figura13), o comprometimento dos resulta-
dos é tanto maior quanto menor for a correlagdo entre
asvariaveis priméria e secundaria.

Asco-estimativas corrigidas do efeito de suaviza-
¢ao apresentam-se menos correlacionadas com 0s
valores reais se comparadas com as co-estimativas
n&o corrigidas paraum mesmo coeficiente de correla-
¢do amostral, exceto quando estatltimaéigual a0,993

(Figura 13). Essesresultados mostram que o algoritmo
de correcdo do efeito de suavizagéo melhoraaprecisio
local apenas quando a correlacéo inicial entre as
variaveis é alta, amplificando o problema decorrente
da condicéo de restricdo imposta aos pesos da kriga-
gem com deriva externa nos casos de média e baixa
correlagdo amostral.

Comparando-se os diagramas da Figura 14 para
um mesmo coeficiente de correlaco amostral, verifica
se que a regressdo das co-estimativas ndo corrigidas
encontra-se mais distante da regressdo amostral rela-
tivamente aquela das co-estimativas corrigidas. A
dispersdo da nuvem de pontos, no entanto, pouco se
atera de um diagrama para outro. Dessa maneira, a
correcdo do efeito de suavizacdo resultou em melhor
preservagdo da correlagdo inicial entre as variaveis
priméria e secundaria embora tenha havido perda de
precisdo local.

Ainda para uma mesma correlacdo amostral, as
regressdes das co-estimativas corrigidas e das ndo
corrigidas (Figura 14) estéo mais proximas daregressio
amostral do que aquelas obtidas por cokrigagem ordi-
naria(Figura7) e maisdistantes daregresso amostral
se comparadas com as obtidas mediante cokrigagem
colocalizada (Figura9).

CONCLUSOES

A escolha do método de co-estimativa mais
adequado deve ser feita considerando o tipo de
amostragem das variaveis e o objetivo do estudo,
por exempl o, reproducéo do histogramaamostral ou
obtencéo de melhor preciséo local. A correlacdo
inicial entre as variaveis primaria e secundéria, por
sua vez, influencia apenas na eficacia dos métodos
aplicados.

A cokrigagem ordindria apresentou os piores
resultados rel ativamente aquel es dos demais métodos.
Por isso, aconselha-se que sua aplicacdo sgjalimitada
apenas a situagdes em gque as variaveis sdo muito bem
correlacionadas (correlagdo igual ou maior que 0,993)
e cujaamostragem érestrita. Jaem situacdes de baixa
correlagdo entre variaveis com amostragens restritas,
€ recomendavel, se possivel, melhorar a amostragem
para aplicar um dos outros métodos.

Nos casos em que os dados sdo multi-
colocalizados, independentemente da correlagcéo entre

as variaveis, a cokrigagem ordinaria colocalizada
congtitui amel hor alternativa, poispreservaacorrel acéo
amostral e ainda apresenta ganho quanto a precisio
local. Entretanto, este método ndo reproduz total mente
0 histograma amostral.

A utilizagdo dakrigagem com derivaexternasem
correcdo do efeito de suavizacio deve-se limitar aos
casosdevariaveiscom atacorrelagdo, pois, conforme
mencionado, 0s pesos utilizados em seu sistema de
equacdes dependem dessa correlacéo.

Finalmente, a opcdo pela krigagem com deriva
externacorrigidado efeito de suavizagdo deve ser feita
quando o interesse for ndo apenas obter boa precisio
local, mastambém garantir areproducdo do histograma
amostral. Deve-se restringir aos casos em que as
variaveis apresentam alta correlacéo, ja que a medida
que o coeficiente de correlacéo entre as variaveis
diminui, a correcéo da suavizagdo apenas agrava os
resultados no quetange aprecisdo local dasestimativas.
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