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RESUMO  –  Ainda não se sabe se a correlação amostral constitui fator restritivo à utilização de algum método de co-estimativa. Por isso,
este artigo visa analisar as variações que ocorrem nos resultados de diferentes métodos de co-estimativa à medida que o coeficiente de
correlação entre as variáveis primária e secundária diminui. Para isso, cokrigagem ordinária, cokrigagem ordinária colocalizada e krigagem
com deriva externa com e sem correção do efeito de suavização foram aplicadas a cinco conjuntos de dados apresentando diferentes
correlações entre a variável primária e a secundária. Todos os métodos tornaram-se menos eficientes à medida que o coeficiente de
correlação entre as variáveis diminuiu. Em todos os casos, a cokrigagem ordinária colocalizada apresentou resultados com melhor precisão
local e preservação da correlação inicial entre as variáveis. Porém, se o objetivo do estudo também for reproduzir o histograma amostral,
a krigagem com deriva externa com correção do efeito de suavização constitui melhor alternativa para conjuntos de dados com alta
correlação. Por fim, a utilização da cokrigagem ordinária deve se restringir aos casos em que as variáveis são altamente correlacionadas e
escassamente amostradas.
Palavras-chave: co-estimativas; coeficiente de correlação; geoestatística multivariada; krigagem com deriva externa; correção do efeito de
suavização.

ABSTRACT  –  J. Watanabe, J.K. Yamamoto, M.M. da Rocha, P.P. da Fonseca - Study 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 variables diminishes. 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 techniques became less efficient as the correlation 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
is the best alternative for highly correlated variables. Finally, the usage of ordinary cokriging must be constrained to situations in which
variables are poorly sampled and highly correlated.
Keywords: co-estimation; coefficient of correlation; multivariate geostatistics; external drift kriging; smoothing effect correction.

INTRODUÇÃO

Estudos a respeito do melhor método de co-
estimativa a ser empregado devem considerar diversos
aspectos relacionados à reprodução do histograma
amostral, à preservação da correlação inicial entre as
variáveis primária, ou seja aquela de interesse, e
secundária, isto é, aquela que vai auxiliar no enten-

dimento do comportamento espacial da variável
primária, e à obtenção de precisão local.

Esses aspectos, por sua vez, dependem da corre-
lação entre as variáveis primária e secundária e, por
isso, torna-se necessário averiguar como os mesmos
variam com a diminuição dessa correlação. Embora
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COKRIGAGEM  ORDINÁRIA

A estimativa do valor Ζ  da variável  p
0
  no ponto

x
0
 mediante cokrigagem ordinária resulta da combi-

nação linear de dados Z
p
 (x

i
) de N variáveis, cada qual

multiplicado por um peso λp
i
. Assim, o estimador da

cokrigagem ordinária é (Wackernagel, 1998):

em que n
p
  é o número de amostras e depende do

índice p das variáveis. Ainda de acordo com esse autor,
os ponderadores são obtidos por meio da resolução do
sistema de cokrigagem ordinária definido como:

com

A função semivariograma cruzado é o modelo de
correlação espacial considerado pela cokrigagem
ordinária, podendo ser modelada a partir do variograma
cruzado experimental que é uma generalização natural
do variograma (Matheron, 1965) e pode ser expresso
como:

COKRIGAGEM  ORDINÁRIA  COLOCALIZADA

A cokrigagem ordinária colocalizada pode ser
utilizada nos casos em que a vizinhança é multi-
colocalizada (Figura 1) a qual, segundo Chilès &
Delfiner (1999), caracteriza-se pela existência de dados
primários e secundários(s) em todos os pontos amostrais

FIGURA 1.  Mapa ilustrativo da multi-colocalização da
amostragem. Os pontos cheios são locais onde os valores

das variáveis primária e secundária foram obtidos. Os
asteriscos são os locais onde a variável primária será

estimada e há apenas informação da variável secundária.

e de dados secundários nos locais onde a variável
primária será estimada.

De acordo com Goovaerts (1997), o estimador da
cokrigagem ordinária colocalizada Z*

CCK
(x

0
) é:

Neste estimador, o ponderador e a média local da
variável primária Z(x

i
) são λz

i
 e m

1
,
 
enquanto os da

variável secundária S(x
i
) são λs

2
   m

2
, respectivamente.

A resolução do sistema de equações lineares a seguir
resulta nos ponderadores já referidos:

todos os autores que se dedicam ao assunto são
unânimes em afirmar a necessidade de correlação entre
variável primária e secundária, nunca fica claro qual o
valor exato desse coeficiente.

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

suavização foram aplicadas a cinco conjuntos de dados,
cada qual com um determinado coeficiente de correl-
ação entre a variável primária e a secundária.

O objetivo desse artigo é, portanto, analisar a
influência da correlação inicial entre a variável primária e
a secundária nos resultados obtidos para assim deter-
minar o melhor método a ser aplicado em cada caso.
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A utilização deste método reduz a vizinhança
considerada na co-estimativa, mas ainda requer o cálculo
dos variogramas cruzados. Assim, assume-se a hipótese
de efeito tela do tipo Markoviano (Xu et al., 1992):

KRIGAGEM  COM  DERIVA  EXTERNA

A utilização da krigagem com deriva externa
também requer que os dados sejam multi-colocalizados.
De acordo com Wackernagel (2003), o estimador da
krigagem com deriva externa resulta da somatória dos
valores da variável regionalizada Z nos pontos x

1

multiplicados por um peso λ
i
:

MATERIAIS  E  MÉTODOS

Os dados completos das variáveis primária e
secundária originais (Figura 2) apresentam coeficiente
de correlação igual a 0,993 (Figura 3). A obtenção dos
conjuntos de dados com menores coeficientes de corre-
lação entre variáveis envolveu duas etapas. A primeira
consistiu em introduzir ruído branco em níveis crescentes
aos dados da variável secundária original obtendo-se

quatro variáveis secundárias com correlação decrescente
com a variável primária original (Figura 4).

Na segunda etapa, foi realizada amostragem
aleatória estratificada dos dados da variável primária
e das cinco variáveis secundárias de modo a simular
uma situação real de um empreendimento em geo-
ciências em que os dados iniciais são geralmente redu-

De acordo com esta hipótese, o dado primário z
1
(x)

oculta a influência de qualquer informação da variável
primária z

1
(x + h) localizada na vizinhança da variável

secundária colocalizada Z
2
(x). Com isso, as cova-

riâncias cruzadas C
12

(h) = C
21

(h) podem ser calculadas
a partir da covariância da variável primária C

1
(h)

multiplicada pelo coeficiente de correlação entre as
variáveis primária e secundária, resultando na simplifi-
cação do algoritmo de cokrigagem.

O efeito de suavização das estimativas é inerente
a todos estimadores baseados na média ponderada e
se caracteriza pela subestimativa de valores mais altos
e superestimativa de valores mais baixos, resultando
na perda de precisão global, ou seja, na não reprodução
do histograma e variograma amostrais. Yamamoto
(2005) propôs um algoritmo de pós-processamento
baseado no número de desvios padrão de interpolação
Ns

0
(x

0
) e no desvio padrão de interpolação S

0
 para

cada ponto, conforme:

CORREÇÃO  DO  EFEITO  DE  SUAVIZAÇÃO

Os pesos λ
i
 provêm da resolução do sistema de

equações (Wackernagel, 2003):

A aplicação deste método considera a função
variograma residual como modelo de correlação espacial.
O cálculo do variograma residual exige que as variáveis
primária e secundária sejam conhecidas em todos os
pontos amostrais e correlacionadas entre si para que se
possa obter primeiramente a reta de regressão V*

p
 = a

+ bV
s
  e, posteriormente, os resíduos  V*

p
 – V

p
 .

no qual Z**
KO

(x
0
) é o valor corrigido e Z*

KO
(x

0
) é o

valor estimado.

Informações detalhadas sobre esse algoritmo
podem ser obtidas em Yamamoto (2005, 2007) e detalhes
sobre o cálculo e características do desvio padrão de
interpolação são apresentados em Yamamoto (2000).
Neste artigo apenas as co-estimativas feitas por kriga-
gem com deriva externa foram apresentadas com e sem
correção do efeito de suavização, já que o algoritmo
referido requer que os pesos atribuídos às amostras
sejam positivos, o que não ocorre nos casos de cokriga-
gem ordinária e colocalizada.
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zidos. Assim sendo, foram amostrados 104 pontos de
dados (Figura 5) para cada variável.

Uma vez obtidos os dados, foram calculadas as
estatísticas descritivas dos mesmos. Seguiu-se, então,
a análise geoestatística e a validação cruzada dos dados.
Finalmente, foram realizadas as co-estimativas via
cokrigagem ordinária, cokrigagem colocalizada e
krigagem com deriva externa com e sem correção do
efeito de suavização. Todos os processamentos foram
efetuados através dos programas do Sistema
GeoVisual (Yamamoto, 2006).

FIGURA 2.  Mapa imagem da variável
primária (acima) e da secundária (abaixo).

FIGURA 3.  Diagrama de dispersão mostrando
a alta correlação entre a variável primária

e a variável secundária originais.

Os resultados são mapas imagem e estatísticas
descritivas dos valores co-estimados, além de
diagramas probabilidade – probabilidade, utilizados,
respectivamente, para o estudo da reprodução do
padrão original e da precisão global dos resultados.
Também foram obtidos diagramas de dispersão entre
a variável primária real e a estimada e entre as
variáveis primária estimada e secundária a partir do
quais foram analisadas a precisão local das co-
estimativas e a preservação da correlação amostral,
respectivamente.

APRESENTAÇÃO  E  DISCUSSÃO  DOS  RESULTADOS

COKRIGAGEM ORDINÁRIA

Na Tabela 1, o valor médio das co-estimativas
não reproduz a média amostral e, à medida que o
coeficiente de correlação inicial entre as variáveis
primária e secundária diminui, as médias aumentam,
muito provavelmente por causa da influência crescente
da variável secundária nas estimativas. Ainda nesta
tabela, verifica-se que o desvio padrão apresenta
comportamento semelhante ao da média, sugerindo,
neste caso, que as co-estimativas não se apresentam
suavizadas, ao contrário do que se esperaria de um
estimador baseado em média ponderada.

Os valores de máximo e mínimo das co-estimativas
estão bastante distantes dos amostrais, havendo
inclusive co-estimativas negativas conforme indica o
valor mínimo para coeficiente de correlação igual a

0,993 (Tabela 1). A ampliação do intervalo de valores
das co-estimativas reflete o maior intervalo de valores
dos dados secundários em relação aos primários,
influenciando diretamente o estimador da cokrigagem
ordinária, o qual considera variáveis com dimensões
distintas, sem as diferenciar. Já a presença de valores
co-estimados negativos decorre da condição de não
viés da cokrigagem ordinária segundo a qual a somatória
dos pesos da variável secundária deve ser igual a zero,
o que resulta obrigatoriamente em pesos negativos e
consequentemente em co-estimativas negativas.
Entretanto, deve-se salientar que nem sempre co-
estimativas negativas são passíveis 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.  Mapa imagem da variável secundária com ruído branco (esquerda) e diagrama
de dispersão entre a variável primária e a variável secundária deteriorada (direita).

Coeficiente de correlação igual a 0,870 (A e A’), 0,752 (B e B’), 0,588 (C e C’) e 0,461 (D e D’).

FIGURA 5.  Mapa de localização dos pontos
de dados com informação primária e secundária.
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TABELA 1.  Estatísticas amostrais e das co-estimativas feitas por cokrigagem ordinária.

de correlação (Figura 6 A, B, C) são mais heterogêneos
e refletem, embora muito parcialmente, tanto a
distribuição de valores da variável primária (Figura 2
esquerda) quanto da secundária (Figura 2 direita e
Figura 4 A, B). Os outros mapas (Figura 6 D, E)
reproduzem apenas a distribuição de valores dos dados
secundários (Figura 4 C, D), estando ausentes as
características do mapa da variável primária. Esse
resultado indica uma maior influência da variável
secundária nas co-estimativas quando o coeficiente de
correlação amostral é mais baixo.

Observa-se ainda que qualquer que seja o
coeficiente considerado, há faixas de valores constan-
tes em todos os mapas, sendo que à medida que o
coeficiente diminui, a cor das mesmas tende àquela
representativa dos valores mínimos das co-estimativas.
A ocorrência dessas faixas está associada a co-
estimativas iguais para diferentes valores reais da
variável primária conforme pode ser observado no canto
inferior esquerdo dos diagramas da Figura 6.

Com relação à precisão local das co-estimativas,
verifica-se nos diagramas da Figura 6 que a regressão
estimada não coincide com a reta bissetriz estando
abaixo da mesma, exceto a porção inferior da reta de
regressão da Figura 6 A. Assim, na maioria dos casos,
os resultados foram superestimados por causa da
influência da variável secundária cujos valores são mais
elevados. Ainda nesta figura, observa-se que o
coeficiente de correlação entre os dados primários reais
e estimados diminui com a redução da correlação
amostral, indicando que a influência da variável
secundária nas co-estimativas é tanto maior quanto
menor for a correlação amostral. Essa influência tam-
bém pode ser inferida a partir dos valores máximos
estimados, os quais aumentam com a diminuição da
correlação inicial entre as variáveis e estão muito
próximos dos valores máximos da variável secundária
(Figura 2, abaixo e Figura 4).

Na Figura 7, observa-se que em todos os casos
estudados as retas de regressão da estimativa e da
amostra não coincidem, sendo que esta se encontra
sempre abaixo daquela indicando uma melhor corre-
lação entre as co-estimativas e a variável secundária
justamente pela influência desta última na estimativa
da primária. Além disso, o ângulo e a distância entre
as retas aumentam conforme a diminuição da corre-
lação inicial entre as variáveis primária e secundária.
Assim sendo, a correlação amostral se mantém
parcialmente apenas quando o coeficiente de correlação
inicial entre as variáveis primária e secundária é eleva-
do, como no caso do diagrama 7 A em que o coeficiente
amostral é de 0,993.

COKRIGAGEM ORDINÁRIA COLOCALIZADA

Na Tabela 2, para qualquer coeficiente de
correlação amostral, as médias das co-estimativas são
superiores à média amostral, mas se encontram mais
próximas desta quando comparadas com as médias
das co-estimativas feitas por cokrigagem ordinária
(Tabela 1). Ainda, ao contrário do que ocorreu com os
resultados da cokrigagem ordinária, houve uma
diminuição da média com a redução da correlação
amostral, sugerindo que a cokrigagem colocalizada
apresenta um melhor controle sobre a influência da
variável secundária nas estimativas.

O desvio padrão das co-estimativas obtidas é
inferior ao desvio padrão amostral em todos os casos,
diminuindo com o decréscimo da correlação inicial entre
os dados (Tabela 2). Dessa maneira, as estimativas
obtidas mediante cokrigagem colocalizada resultam
suavizadas e esta suavização é função inversa do
coeficiente de correlação amostral.

Observando os valores de máximo e mínimo da
Tabela 2, verifica-se ainda que a ampliação do intervalo
de valores, por influência da variável secundária,
também ocorre para qualquer correlação amostral. No
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FIGURA 6.  Mapas imagens (esquerda com índices de A até E) e diagramas de dispersão (direita índices de A’ até E’)
das co-estimativas obtidas por cokrigagem ordinária. Os coeficientes de correlação inicial entre

as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.



São Paulo, UNESP,  Geociências, v. 28,  n. 4, p. 467-484, 2009 474

FIGURA 7.  Diagramas de dispersão entre os valores estimados por cokrigagem ordinária e a variável secundária.
Linha cheia preta = regressão da estimativa e linha vermelha cheia = regressão amostral. Os coeficientes

de correlação inicial entre as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.

TABELA 2.  Estatísticas amostrais e das co-estimativas obtidas por cokrigagem ordinária colocalizada.
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entanto, essa ampliação é menor relativamente àquela
que ocorre com os resultados da cokrigagem ordinária
(Tabela 1) e diminui conforme decresce a correlação
inicial entre as variáveis primária e secundária. A menor
influência da variável secundária pode estar relacionada
à condição que restringe a soma dos pesos das variáveis
primária e secundária a um, impedindo que o dado
secundário colocalizado tenha um peso muito grande
na estimativa.

Os diagramas da Figura 8 mostram como a distri-

buição estimada se ajusta à distribuição amostral.
Observa-se que, para qualquer coeficiente de correla-
ção amostral, o ajuste ocorre apenas para as caudas
inferior e superior, sendo que à medida que a correlação
diminui, a aderência diminui para a cauda inferior e
aumenta para a superior. Esse resultado está relacio-
nado ao fato da assimetria positiva das distribuições das
co-estimativas ser muito mais acentuada relativamente
à amostral, conforme indicam as diferenças entre os
valores médio e mediano de cada distribuição.

FIGURA 8.  Diagramas P-P comparando a distribuição amostral com a distribuição da variável primária
estimada pela cokrigagem ordinária colocalizada. Os coeficientes de correlação inicial entre

as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Na Figura 9 A, o mapa imagem obtido para
coeficiente de correlação igual a 0,993 exibe um padrão
de distribuição de valores praticamente igual ao da
variável primária e da secundária (Figura 2 esquerda e
direita, respectivamente). À medida que diminui a
correlação inicial entre os dados, os demais mapas
(Figura 9 B, C, D, E) preservam muito pouco o padrão
do mapa da variável secundária (Figura 4 A, B, C, D)
assemelhando-se mais àquele da variável primária não
obstante haja alguma suavização. Além disso, as
feições do mapa da variável primária estão mais bem
preservadas nos mapas da Figura 9 do que naqueles
obtidos por cokrigagem ordinária (Figura 6), sobretudo
para menores coeficientes de correlação amostral.

A correlação entre a variável primária real e as
co-estimativas da mesma (Figura 9) é alta para qualquer
caso, sendo sempre maior em relação àquelas obtidas
pela cokrigagem ordinária (Figura 6) e pouco diminuindo
com o decréscimo da correlação inicial entre os dados
primário e secundário. Assim, a influência da variável
secundária nas co-estimativas feitas por cokrigagem
colocalizada é menor do que na cokrigagem ordinária.
Nesses mesmos diagramas, verifica-se que a porção
superior da reta de regressão das co-estimativas
encontra-se um pouco abaixo da reta bissetriz para
correlações amostrais iguais e menores que 0,870
(Figura 9 B, C, D, E). Entretanto, não se pode afirmar
que houve superestimativa haja vista o deslocamento
entre as retas ser mínimo.

A regressão da estimativa coincide completamente
com a regressão amostral quando os coeficientes de
correlação amostral são mais altos (Figura 10 A, B) e
parcialmente para coeficientes mais baixos (Figura 10
C, D, E). A dispersão da nuvem de pontos aumenta
conforme diminui a correlação inicial entre os dados,
indicando que apesar do bom ajuste entre as retas, a
correlação entre as co-estimativas e os valores da
variável secundária diminui.

KRIGAGEM COM DERIVA EXTERNA

As médias dos valores co-estimados não corrigidos
(Tabela 3) são sempre maiores que a média amostral,
o que pode ser decorrente da influência, mesmo que
indireta, da variável secundária nas co-estimativas.
Essa influência, entretanto, deve ser menor que aquela
observada nos resultados dos métodos anteriores, haja
visto os valores médios obtidos por krigagem com deriva
externa estarem mais próximos do amostral. Há uma
tendência de queda dos valores médios conforme
diminui o coeficiente de correlação amostral sinalizando
para uma menor influência da variável secundária.

Os desvios padrão obtidos pela krigagem com
deriva externa são sempre menores que o desvio padrão
amostral, o que mostra que os resultados encontram-

se suavizados. Essa suavização foi menor e maior do
que aquelas obtidas, respectivamente, pela cokrigagem
colocalizada e pela cokrigagem ordinária. Novamente,
observa-se que o desvio padrão tende a diminuir com
a redução da correlação amostral, sinalizando para o
aumento da suavização dos resultados.

Em relação às co-estimativas não corrigidas
(Tabela 3), nota-se que a média e o desvio padrão das
co-estimativas corrigidas (Tabela 4) variam menos com
a diminuição da correlação amostral e estão mais
próximas dos equivalentes amostrais, sendo inclusive
iguais aos mesmos para os coeficientes mais baixos.
Dessa maneira, o algoritmo de correção do efeito de
suavização proposto por Yamamoto (2005, 2007)
reproduz de forma mais exata as estatísticas amostrais.

Os valores co-estimados máximo e mínimo
(Tabelas 3 e 4) são respectivamente menores e maiores
que os amostrais, indicando redução do intervalo de
valores a qual está relacionada a dois fatores. Primeiro,
com a suavização dos resultados e, segundo, com o
fato deste método considerar apenas os dados da
variável primária diretamente no estimador, diferen-
temente dos outros métodos. Os diagramas da Figura
11 mostram que, assim como as distribuições obtidas
pela cokrigagem colocalizada, as distribuições das co-
estimativas não corrigidas apresentam-se ajustadas à
distribuição amostral apenas na cauda superior. Por
outro lado, a distribuição das estimativas corrigidas do
efeito de suavização da krigagem com deriva externa
se aproxima bastante de toda a distribuição amostral,
independentemente do coeficiente de correlação
inicial entre as variáveis primária e secundária.
Comparando-se as diferenças entre média e mediana
em cada caso, confirma-se esse resultado já que a
assimetria positiva das distribuições das co-estimativas
corrigidas é mais próxima à amostral do que aquela
das não corrigidas.

Os mapas imagem corrigidos e não corrigidos da
Figura 12 são muito semelhantes entre si quando se
considera um mesmo coeficiente de correlação
amostral. As diferenças ocorrem nos locais onde são
registrados valores máximos e mínimos os quais são,
respectivamente, superiores ou inferiores e definem
manchas maiores nos mapas corrigidos, o que está de
acordo com o esperado já que a correção do efeito de
suavização resulta no aumento do desvio padrão dos
resultados. Todos os mapas desta figura exibem o
padrão geral de distribuição de valores do mapa da
variável primária inicial (Figura 2), havendo poucas
diferenças entre eles.

Nota-se que há pouca modificação no padrão dos
mapas da Figura 12 à medida que o coeficiente de
correlação amostral diminui, ao contrário do que ocorre
com os mapas obtidos a partir da cokrigagem ordinária
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FIGURA 9.  Mapas imagens (esquerda) e diagramas de dispersão (direita) das co-estimativas
obtidas por cokrigagem ordinária colocalizada. Os coeficientes de correlação inicial entre

as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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FIGURA 10.  Diagramas de dispersão entre a variável primária estimada pela cokrigagem
ordinária colocalizada e a variável secundária. Linha cheia preta = regressão da estimativa

e linha vermelha cheia = regressão amostral. Os coeficientes de correlação inicial entre
as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.

TABELA 3.  Estatísticas amostrais e dos valores estimados pela krigagem com deriva externa.
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TABELA 4.  Estatísticas amostrais e dos valores corrigidos do efeito de suavização da krigagem com deriva externa.

FIGURA 11.  Diagramas P-P comparando a distribuição amostral com a distribuição da variável primária estimada
pela krigagem com deriva externa. Os coeficientes de correlação inicial entre as variáveis primária e secundárias são:

A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461. Círculos vazios=krigagem com deriva externa;
círculos cheios=estimativas corrigidas do efeito de suavização.
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FIGURA 12.  Mapas imagens das co-estimativas obtidas por krigagem com deriva externa (esquerda)
e das co-estimativas corrigidas do efeito de suavização (direita). Os coeficientes de correlação inicial

entre as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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(Figura 6) e da cokrigagem colocalizada (Figura 8) os
quais consideram os valores da variável secundária
(Figuras 3 e 4) diretamente no estimador. A krigagem
com deriva externa, por sua vez, apenas imprime a
geometria dessa variável em seus resultados.

FIGURA 13.  Diagramas de dispersão entre valores reais e valores estimados pela krigagem com deriva externa
(esquerda) e dos valores corrigidos do efeito de suavização (direita). Os coeficientes de correlação inicial

entre as variáveis primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.

Os coeficientes de correlação entre as co-
estimativas e os dados primários reais (Figura 13) são
maiores e menores que os obtidos, respectivamente,
pela cokrigagem ordinária (Figura 6) e pela cokrigagem
colocalizada (Figura 8).
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FIGURA 14.  Diagramas de dispersão entre a informação secundária e a variável primária estimada pela krigagem
com deriva externa (esquerda) e as estimativas corrigidas (direita). Linha cheia preta = regressão da estimativa

e linha vermelha cheia = regressão amostral. Os coeficientes de correlação inicial entre as variáveis
primária e secundárias são: A=0,993; B=0,870; C=0,752; D=0,588; E=0,461.
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Dessa maneira, em termos de precisão local, este
método apresenta melhores resultados apenas em
relação à cokrigagem ordinária. A melhor precisão local
obtida pela cokrigagem colocalizada deve-se provavel-
mente a utilização mais criteriosa da informação secun-
dária, sobretudo quando a correlação entre as variáveis
é baixa. No caso da krigagem com deriva externa, a
precisão local das co-estimativas fica comprometida,
porque os pesos utilizados em seu sistema refletem a
correlação inicial entre as variáveis por estarem
restritos à seguinte condição:

CONCLUSÕES

A escolha do método de co-estimativa mais
adequado deve ser feita considerando o tipo de
amostragem das variáveis e o objetivo do estudo,
por exemplo, reprodução do histograma amostral ou
obtenção de melhor precisão local. A correlação
inicial entre as variáveis primária e secundária, por
sua vez, influencia apenas na eficácia dos métodos
aplicados.

A cokrigagem ordinária apresentou os piores
resultados relativamente àqueles dos demais métodos.
Por isso, aconselha-se que sua aplicação seja limitada
apenas a situações em que as variáveis são muito bem
correlacionadas (correlação igual ou maior que 0,993)
e cuja amostragem é restrita. Já em situações de baixa
correlação entre variáveis com amostragens restritas,
é recomendável, se possível, melhorar a amostragem
para aplicar um dos outros métodos.

Nos casos em que os dados são multi-
colocalizados, independentemente da correlação entre

as variáveis, a cokrigagem ordinária colocalizada
constitui a melhor alternativa, pois preserva a correlação
amostral e ainda apresenta ganho quanto à precisão
local. Entretanto, este método não reproduz totalmente
o histograma amostral.

A utilização da krigagem com deriva externa sem
correção do efeito de suavização deve-se limitar aos
casos de variáveis com alta correlação, pois, conforme
mencionado, os pesos utilizados em seu sistema de
equações dependem dessa correlação.

Finalmente, a opção pela krigagem com deriva
externa corrigida do efeito de suavização deve ser feita
quando o interesse for não apenas obter boa precisão
local, mas também garantir a reprodução do histograma
amostral. Deve-se restringir aos casos em que as
variáveis apresentam alta correlação, já que à medida
que o coeficiente de correlação entre as variáveis
diminui, a correção da suavização apenas agrava os
resultados no que tange à precisão local das estimativas.
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Conforme indica a diminuição do coeficiente de
correlação entre as co-estimativas e os valores primá-
rios reais (Figura 13), o comprometimento dos resulta-
dos é tanto maior quanto menor for a correlação entre
as variáveis primária e secundária.

As co-estimativas corrigidas do efeito de suaviza-
ção apresentam-se menos correlacionadas com os
valores reais se comparadas com as co-estimativas
não corrigidas para um mesmo coeficiente de correla-
ção amostral, exceto quando esta última é igual a 0,993

(Figura 13). Esses resultados mostram que o algoritmo
de correção do efeito de suavização melhora a precisão
local apenas quando a correlação inicial entre as
variáveis é alta, amplificando o problema decorrente
da condição de restrição imposta aos pesos da kriga-
gem com deriva externa nos casos de média e baixa
correlação amostral.

Comparando-se os diagramas da Figura 14 para
um mesmo coeficiente de correlação amostral, verifica-
se que a regressão das co-estimativas não corrigidas
encontra-se mais distante da regressão amostral rela-
tivamente àquela das co-estimativas corrigidas. A
dispersão da nuvem de pontos, no entanto, pouco se
altera de um diagrama para outro. Dessa maneira, a
correção do efeito de suavização resultou em melhor
preservação da correlação inicial entre as variáveis
primária e secundária embora tenha havido perda de
precisão local.

Ainda para uma mesma correlação amostral, as
regressões das co-estimativas corrigidas e das não
corrigidas (Figura 14) estão mais próximas da regressão
amostral do que aquelas obtidas por cokrigagem ordi-
nária (Figura 7) e mais distantes da regressão amostral
se comparadas com as obtidas mediante cokrigagem
colocalizada (Figura 9).
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