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Abstract. Na exploracao e desenvolvimento de campos de petrdleo, um procedimento basico de
amostragem, que consiste na perfuracdo de pogos, é muito caro e por isso muito limitado. Assim, o
modelo numérico representando as condi¢oes geoldgicas do campo petrolifero tera regioes de grande
incerteza devido ao pequeno ntumero de pocos. Para atenuar estas incertezas, complementam-se os dados
de pocos com dados sismicos, que sao menos precisos, porém de ampla distribuicao e menos onerosos.
Os dados espaciais com que trabalha a Geoestatistica nunca tém suas medidas referentes a um ponto,
mas sim a um elemento do dominio, denominado suporte. Dados de pocos e de sismica, que tém suportes
originais distintos, poderao ser combinados através de técnicas geoestatisticas (estimagao ou simulagao) e,
para isso, necessita-se reduzi-los a um mesmo suporte. Esta mudanca de suporte, tanto o aumento quanto
a reducao, para variaveis escalares, como é o caso da porosidade, acarreta uma alteracao na estrutura
da variabilidade espacial, conseqiientemente nos parametros do semivariograma. No procedimento de
aumento de escala, é possivel calcular a reducao da variabilidade (patamar) e estimar a expansao do
Neste
trabalho, avaliaram-se os efeitos da mudanca de suporte, restritos a dados de porosidade, admitindo um

alcance. Na reducao do suporte, a estimacao dos parametros é ainda um problema aberto.
comportamento espacial isotropico, ajustavel por um modelo variografico esférico. Sao propostos dois
métodos para predicao do modelo de variograma sob a mudanca de suporte, nos quais estimam-se todos os
parametros do modelo de semivariancia no procedimento do aumento e reducao de escala. Obtiveram-se
bons resultados, quando comparados com os métodos mais comuns na literatura, principalmente quando

a discrepancia entre as escalas aumenta.

1 Introducao

O presente trabalho trata de uma aplicagao importante
da Geoestatistica para o desenvolvimento de campos
petroliferos. A Geoestatistica é um conjunto de técnicas
estatisticas orientadas para a estimacao e simulacao de
varidveis aleatérias com distribuicao espacial, definidos
sobre em subconjuntos do R”; nas situagoes mais co-
muns, 7 = 1,2, 3,4. Uma das medidas tipicas da Geo-
estatistica, talvez a mais importante e difundida, é o
semivariograma, informalmente denominado variogra-
ma, uma funcao que mede o grau de dissimilaridade de
uma mesma propriedade em dois pontos amostrais, a
medida que varia a interdistancia e orientacao do par
de observagcoes.

Os dados espaciais com que trabalha a Geoesta-
tistica sempre tém suas medidas referentes a um ele-
mento do dominio. Cada amostra em uma determi-
nada localizagao tem seu valor medido com referéncia
a um volume, area ou comprimento, que chamaremos
suporte ou suporte amostral. FEsta caracteristica nao
representara qualquer dificuldade, se todas as amostras
representarem o mesmo elemento do dominio, ou su-
porte, e se este for compativel com o objetivo da andlise

(CHILES [4]). Muitas vezes, o suporte (comprimento,
area ou volume) representado pelas amostras é muito
pequeno em relacao a um outro suporte desejado para
se proceder a andlise, chamado suporte de referéncia.
Nesse caso, pode-se aproximar o suporte amostral a
um ponto, chamando-o de suporte pontual, para efeito
de modelagem.

A literatura recente documenta uma pratica que se
tornou um padrao da industria do petréleo: logo apos
a descoberta e a delimitacao de um novo campo de
petroleo, passa-se por uma etapa de simulacao, antes
de se perfurar os chamados pocos de desenvolvimento.
A perfuragao de pocos e os equipamentos de producao
sdo extremamente onerosos. Assim, a indudstria busca
meios e métodos para minimizar o niimero de pocos e
dispo-los espacialmente de modo que otimizem a pro-
ducao de petroleo com um custo minimo.

Antes de por em pratica um plano de desenvolvi-
mento, que inclui pocos produtores de petrdleo e in-
jetores (de agua, gas, vapor), as equipes responsaveis
executam intimeras simulacoes do reservatorio em duas
etapas.

Na primeira etapa, em que se simula o estado da



natureza, necessita-se de muitas informacoes, tais co-
mo: tipo de rocha, porosidade, permeabilidade, satu-
racoes de fluidos e outras. Estas informacoes sao as
mais precisas, ou seja, provém de amostras com o menor
suporte possivel mas estao disponiveis em um niimero
limitado. Consequentemente, nesta primeira etapa de
simulacao, o modelo numérico representando as con-
digoes geologicas do campo petrolifero tera regices de
grande incerteza, devido ao pequeno niimero de pocos.
Esta incerteza pode ser atenuada, complementando-
se os dados de pocos com dados sismicos', que sao
menos precisos, porém de ampla distribuicao e menos
ONErosos.

A segunda etapa, que simula o fluxo, envolve um
intenso e complexo processamento iterativo, o que im-
plica uma grande demanda computacional. Isto forca
a utilizacao de dados com suporte maior, a fim de re-
duzir a quantidade de informacao a ser processada, vi-
abilizando a simulacao. Dai, mais uma vez, a necessi-
dade da mudanca de suporte, de que trata o presente
trabalho.

Esta mudanca de suporte, tanto o aumento quan-
to a reducao, para variaveis escalares, acarreta uma
alteracao na estrutura da variabilidade espacial, con-
sequentemente nos parametros do semivariograma.

Os objetivos deste trabalho sao: (1) demonstrar as
alteracoes dos parametros do variograma em respos-
ta ao aumento do suporte amostral e (2) propor um
método alternativo para estimacao dos parametros do
variograma em resposta ao aumento e a diminuicao do
suporte amostral.

Este estudo estara restrito a dados de porosidade,
admitindo um comportamento espacial isotropico, ajus-
tavel por um modelo variografico esférico?. Proprie-
dades tensoriais, como a permeabilidade, nao serao
tratadas neste trabalho. Estas simplificagoes tornaram-
se necessarias por questoes operacionais e nao invali-
dam os aspectos metodolégicos aqui desenvolvidos.

Inicia-se este trabalho apresentando as estatisticas
e procedimentos envolvidos na mudanca de suporte, o
método analitico e a correcao afim. Por fim, desenvolve-
se uma aplicacao com dados simulados de porosidade,
onde sao mostradas as alteracoes do semivariograma na
mudanca de suporte, bem como algumas aproximacoes
numéricas utilizando rotinas computacionais.

1Dados provenientes de métodos sismicos. Com estes dados,
é possivel obter medidas indiretas das propriedades petrofisicas.
2Sendo o modelo esférico definido como:
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onde co= efeito pepita; ¢ = patamar e a= alcance.

2 Mudanga de Suporte
2.1 Suporte de Amostra

Nas aplicacoes em ciéncias da Terra, em particular na
area de Geologia, as unidades amostrais podem ter
volumes diferentes. FEstas unidades amostrais fisica-
mente distintas, ou com suportes distintos, geram po-
pulacoes amostrais diferentes, com respeito a variancia
amostral.

O ideal é empregar, no procedimento de estimacao,
dados na mesma escala com que foram coletados, porém
isto nem sempre é possivel. Pode haver a necessidade
de se aumentar o suporte dos dados coletados, seja
para possibilitar uma simulacao, seja para compatibi-
lizar dados de fontes diferentes.

O efeito da mudanca de suporte sobre a distribuicao
de uma variavel aleatéria, o chamado efeito de suporte
(ISAAKS [12]), é basicamente a redugao da variancia
quando o suporte aumenta. A relacao entre continuidade
espacial e efeito de suporte torna o semivariograma
uma ferramenta util para a verificacao dos efeitos da
mudanca de suporte.

2.2 Variancia de Estimacao

Quando uma medida z(z;), obtida no centro de um blo-
co v, é usada para estimar sua verdadeira média z, (z;),
oerro é r(x;) = z,(x;)— 2z(x;). Sendo z(x;) e r(x;) re-
alizacoes da funcgao Z(x;) e da variavel aleatoria R(x;)
e sob hipoétese de estacionariedade, é sempre possivel,
apesar de 7(x;) ser desconhecido, calcular a esperanga,
mp = B{R(z)} e a variancia 0% = Var{R(z)} da
funcao de distribuicéo do erro, que proporcionam uma
medida de qualidade da estimacao.

Dado o enfoque da Geoestatistica linear, limitado
a classe dos estimadores lineares, sempre sera possivel
calcular a variancia do erro a partir da semivariancia
ou da covariancia.

Seja Z,(x') = %fa(r,) Z(y)dy onde 0 é a area ou
volume do suporte amostral.

A variancia de estimacao é:

2
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Escrevendo em funcao da semivariancia:

of = 27(v,0) = 4(0,0)) = ¥(1,v) (3)



onde (v, 0) representa o valor médio da semi-
variancia, y(h), quando uma extremidade do vetor h
esta no dominio () e a outra no dominio o(x) inde-
pendentemente (JOURNEL [13]).

3 Variancia de Dispersao

Seja um volume V' dividido em N partes iguais vy,
onde z; refere-se ao centréide do suporte v:

N
V:ZVZ- = Nv
i=1

Quando v é muito pequeno em relagao a V', ou
seja, ¥ <<V, os blocos v; sao centrados em pontos y;
pertencentes a V. Isto significa que o efeito de borda
(unidades v que ultrapassam os limites de V') podem
ser ignorados. Seja z(y) a variavel regionalizada no
ponto y, onde y € V. A média em cada unidade v/(z;),
centrada no ponto x;, é:

ala) =3 [ sy (1)
v v(z;)
De forma similar, calcula-se a média para o suporte V.
A dispersao dos N valores z,(z;) em relagao &
média zy () pode ser caracterizada pelo desvio médio
quadratico;

Na pratica, tanto z,(x;) quanto zy(r) nao siao
conhecidos. Assim, o problema é estimar, se nao um
histograma, ao menos os dois valores que o caracteri-
zam, a média 2y (z) e a variancia s2(x).

Se a variavel regionalizada z(y) for interpretada
como uma particular realizacao de uma fungao aleatoria
Z(y), o desvio médio quadratico ( 5) também serd uma
realizacido de uma variavel aleatéria S%(z) definida no
ponto x, centréide do suporte V. Sob a hipdtese de
estacionariedade ( ISAAKS [12]) da funcao aleatoéria
Z(y), a esperanca da variavel aleatéria S?(z) serd, por
defini¢ao, a variancia de dispersao da unidade v em V.

D*(v/V) = E{S%*x)} (6)
— E{i [Zv (x) = Z,(y)|*dy}
Vv V(z)
1
= - V(m)a%(V(x)vV(y))dyv v<<V

Deve ser observado que a variavel aleatéria S2(x)
e sua realizacdo s?(z) dependem da posicao = dentro

do suporte V', enquanto, sob a hipétese de estaciona-
riedade, D?(v/V') nao mais depende da posicao x,mas
somente da geometria de v, V' e da covariancia C(h).

Utilizando a equacao ( 3), a férmula ( 6) pode ser
reescrita como:

D*w/V) = V,V)=7(v,v) (7)

Na pratica, raramente tém-se dados pontuais, ou
seja, valores referentes a um ponto exato. Tem-se nor-
malmente um valor z,(x) referente a um suporte, ou
volume amostral, o, centrado no ponto . Em alguns
casos, onde este volume 0 é muito menor que o volume
v onde deseja-se inferir, z,(x) é assumido como um
valor pontual, podendo ser chamado quase-pontual.
Dado que o ponto regionalizado z(y) é uma particu-
lar realizacao de uma funcao aleatéria estacionaria, ao
menos de segunda ordem, Z(y), pode-se mostrar que
a funcgao aleatéria regularizada Z,(r) é estacionaria
de segunda ordem com média m e variograma 2, (h)
(JOURNEL [13]).

O problema esta em encontrar o variograma regu-
larizado, 27, (h), a partir do variograma pontual 2y(h).
Do fato de que o variograma, 2, (h) pode ser interpre-
tado com uma variancia de estimacgao de uma variavel
Z,(x) por outra Z,(x + h), utilizando a equacao da
variancia estimada, ( 3), dado que o variograma pon-
tual y(h) é estacionario, entdao, com a devidas simpli-
ficacoes:

Ww(h) =3V, vn) =, v)) (8)

onde v}, denota o suporte v transladado de v pelo
vetor h, J(v, 1) representa o valor médio do semiva-
riograma pontual y(h), onde uma extremidade repre-
senta o suporte v e a outra independentemente repre-
senta o suporte transladado v,. Assim, para distancias
h muito maiores que a dimensao do suporte v/, o va-
lor médio de ¥(v, 1) é aproximadamente igual & semi-
variancia y(h). Entao obtém-se uma aproximacao da
fungao ( 8), que pode ser reescrita:

v, (h) = ~v(h) —4(v,v), para h>>v. (9)

4 Correcao do efeito de suporte

Ha varios procedimentos matematicos para ajustar uma
distribuicao estimada, de modo a considerar o efeito
de suporte. Todos estes procedimentos tém duas ca-
racteristicas em comum (ISAAKS [12]):nao alteram a
média da distribuicao e ajustam a variancia através de
um fator denotado f (fator de ajuste de variancia)

O método mais comum, e o tnico abordado aqui,
é a Correcao Afim.



Esta correcao é provavelmente a mais simples en-
tre todos os procedimentos de corregao do efeito de
suporte e é definada como:

¢ =/ f-(g=m)+m (10)

onde f, o fator de ajuste da variancia, é definido
como:

D*(v/V)
D2(0/C) (1)

;o= -
onde, ¥ C V C G. Dado que a transformacao ( 10) é
feita por uma funcao linear e mantendo a mesma forma
da distribuicao original, a simetria nao se altera com
a mudanca de suporte. Um exemplo de cédlculo desta
transformacao pode ser visto em ISAAKS [12].

A principal vantagem deste tipo de correcao é a
simplicidade. E sua principal desvantagem é que pode
gerar um valor minimo nao real.

5 Aplicacao
5.1 Os Dados

Dada a dificuldade de se obter dados reais, pois estes
normalmente sao sigilosos por se referirem a reservas
de petréleo, foi decidido que seria utilizado um con-
junto simulado segundo um caso real. Assim, tendo
como referéncia o artigo de ALMEIDA [2], foi simula-
do um conjunto que tivesse caracteristicas semelhantes
a porosidade na direcao vertical, la apresentada.

Para obtencao destes dados de referéncia, foi uti-
lizado o procedimento de simulagao sequencial gaus-
siana incondicional( DEUTSCH [7]).

O modelo de semivariograma omnidirecional re-
tirado do referido artigo, do grafico ”Core Porosity,
normal score, vertical direction”. é:

+(h) :0,2+0,8-Sph(%) (12)

A malha simulada foi de 300 por 300 pontos dis-
tribuidos regularmente de dois em dois metros ( em vez
de metros, qualquer unidade de distancia).

A porosidade é um fenomeno tridimensional. Para
simplificacao das aplicacoes, foi utilizado um conjun-
to de dados representando uma ”fatia” do espaco tridi-
mensional, um conjunto bidimensional.

Uma vez criado o conjunto de dados, foram ge-
rados outros conjuntos resultantes do procedimento de
aumento de suporte ou upscaling. FEste procedimento
consiste em redefinir o suporte de amostragem ou a

area que cada amostra representa. Desta forma, dentro
da malha de 300 por 300 pontos igualmente espacados
de dois em dois metros, para se criar uma nova malha
com suporte de 4 por 4 metros, basta agrupar pontos
adjacentes contidos na nova area desejada.

Desta forma, varios conjuntos com novos suportes
foram criados e analisados quanto as modifica¢oes nas
suas estruturas espaciais.

5.2 Modelos Ajustados

Para cada um dos conjuntos criados a partir do proce-
dimento de aumento de escala, foi ajustado um vario-
grama através de um procedimento computacional nao
linear, semelhante o feito por BETTINI [3],utilizando
um procedimento de ajuste nao linear.

O modelo obtido para o conjunto simulado de porosi-
dade esta descrito na equacao ( 13).

h
h) = 7.76 + 29,44 - Sph(—— 13
y(h) = 7,76 + 29, p(19735) (13)

Os modelos ajustados para os conjuntos de dados
resultantes do procedimento de wupscaling foram repre-
sentados também pela funcao esférica, conforme defini-
da em ( 1), porém acrescentando os indices que iden-
tificam o suporte, ou seja, y;r(h), onde I e L sao os
lados do bloco; e os demais parametros sao definidos
de forma correspondente a ( 1).

Os modelos obtidos foram:

s (h) = 1,94+ 26,16 - Sph(5f)
o;6(h) = 0,86 + 23, 33 - Sph(z34)

"s:8(h) = 0,48 + 20, 68 - Sph(515) (14)

Y10;10(h) = 0,31 + 18,29 - Sph(%}}m)

M2az(h) = 0,2+ 16,15 - Sph(zhs)

Em uma rapida observacao dos parametros dos
modelos em ( 14), tem-se que ¢y e ¢ (definidos em 1)
decrescem com o aumento do suporte, enquanto o al-
cance, a, aumenta.

5.3 Resolucao analitica.

Conforme dito em ( 8) e ( 9), a redugao na variabili-
dade é dada pelo valor médio do semivariograma pon-
tual. Uma aproximacao simples e discreta desta funcao
analitica é:



Redugao da variabilidade - J(v, v/)

, L L 5 (ny) A () Zelen

, 1 S , 0,30 0,10 0,165 0,1655 0, 9969
V)= > D A=) (15) 0,60 1,50 0,675 0, 6867 0,9830
=1g=1 2,00 1,00 0,800 0,8016 0, 9980

A funcio d el wtilizada d 0,30 0,15 0,180 0,1910 0,9423
uncao de semivariancla utlllizada deve Ser co- 07 20 07 40 07 238 07 2345 17 0235

nhecida ou estimada. Neste caso, como aproximacao

do modelo pontual, foi utilizada a mesma funcao obtida Tabela 1: §(v, v) padronizado tabelado e estimado pela

com o conjunto de dados simulados, o modelo ( 13).

regressao.
Com o calculo de (v, /), pode-se obter 7, (h); h >
@ através da funcao ( 9).
A fim de tornar mais simples a obtencao de J(v, v/),
ajustou-se um modelo relacionando a semivariancia com 5.5 Método Analitico (Direto)
os lados que formam a drea retangular, pelo método Conforme mostrado na equacao ( 8), dado o conhe-
de regressao linear simples com os valores de semi- cimento do modelo pontual, pode-se calcular a semi-
variancia transformados. A transformacao utilizada foi variancia para quase toda distancia h e para um su-
de BOX & COX (DRAPER [9]). porte v.
O modelo obtido na regressao foi: Neste procedimento de predicao do modelo de semi-
variancia para dados sob um determinado suporte, toma-
I I ram-se as seguintes regras:
W = 0,094291 — 0, 563515 -0, 624713;

e Modelo : 0 modelo foi mantido o mesmo, no caso,
— 0,044197d (16) o modelo esférico. Em DAVID [6] e JOURNEL
[13] se subentende que hd uma alteracao no com-
portamento da curva préximo de sua origem, quan-
do o suporte aumenta. O semivariograma deixa
de ter comportamento linear préoximo da origem,
sugerindo pelo seu aspecto um modelo de vario-
grama Gaussiano. Nesta aplicacao, devido a es-
cala usada, este efeito foi desprezado.

onde,

a, L e [ sao respectivamente o alcance e os lados
do suporte retangular.

d é dada por:

d{ 1, se[t<0,20uf<0,2
0, caso contrario. e O patamar sill fica reduzido conforme mostrado

na relacao ( 9).
Outras estatisticas obtidas nesta regressao linear

foram: R? = 0,998 ¢ Foos = 8577 — p = 0. E os e O efeito pepita (nugget effect) reflete as microestru-
desvios dos parametros, 3y,01,032,03 foram respectiva- turas nao captadas pela amostragem, bem como
mente: 0,009958, 0,019038, 0,025112 e 0,012114. erros na amostragem (CRESSIE [5]). Sabe-se que
v(h) = 0 quando h = 0 . Porém, esta fungao

Verificando o ajuste da regressao, na tabela 1 pode ser descontinua na origem, saltando para
tem-se a comparagao de ¥(v,v) padronizado tabela- o, o efeito pepita, que pode ser decomposto em
do, retirado de DAVID [6] ou JOURNEL [13], com os dois termos de forma aditiva, a variacao em mi-
valores obtidos utilizando a funcao de regressao ( 16). croescala, Cprg, € a variacao devida ao erro de me-
Observa-se que as diferencas relativas, descritas na quar- dicao, cgpr. Quando a unidade amostral aumen-
ta coluna da tabela 1, sao sempre pequenas. ta, como no procedimento de aumento de escala,

cys tende a desaparecer. O valor atribuido ao
centréide do suporte ampliado serd a média arit-

5.4 Predicao dos modelos de Semivariancia. s
mética dos valores referentes aos suportes menores

Para a predicao do modelo de semivariograma para da- que o compoem. Considerando que as observagoes
dos em um outro suporte, é necessario o conhecimento que participam desta estimacao tém erro de me-
do modelo de semivariacia pontual ou quase pontual. dicao com médias constantes e independentes, a

Nesta secao e como na subsecao 5.3, o modelo uti- estimativa dada pela média aritmética tera a vari-
lizado foi o da criacao do conjunto de dados, o modelo abilidade cgas/n, onde n é o nimero de pontos

( 13), considerado quase pontual. vizinhos agregados na formagao do novo bloco.



Com os resultados obtidos neste algoritmo compa-
rados aos modelos observados, verifica-se que estes tém
sempre patamares menores e alcances maiores, con-
forme pode ser verificado nas figuras 1 e 2 (grafico a
esquerda.).

No caso estudado, bidimensional, acreditando no
aumento proporcional do alcance em relacao ao su-
porte da amostra, a proposta para estimacao deste
parametro é:

a2 o A2
In 2% =0, 114591 In 5 (17)
A
In 22 — 0,060087In =2 (18)
p 1

Estas fungoes, ( 17) e ( 18), foram obtidas pelo
método de regressao linear, a partir dos dados obser-
vados, provenientes dos modelos ajustados para os con-
juntos de dados simulados nos varios suportes distin-
tos. Os desvios para os parametros estimados foram,
respectivamente para ( 17) e ( 18): 0,00393 e 0,005695.
O modelo ( 17) deve ser aplicado para estimar a razao
entre os alcances, para o modelo esférico, quando as
areas envolvidas A; e Ay sao maiores que a pontual.

A 4rea pontual foi admitida igual a um, logo o
modelo ( 18) é aplicado para estimar a raziao entre o
alcance pontual e o da 4drea maior, 45, qualquer. Assim
o alcance estimado é dado por:

a, = exp(In a—2) (19)
p

onde v se refere ao suporte de area As.

A decisao para a utilizacao de dois modelos foi
devido ao fato de o comportamento dos dois conjuntos
de dados diferir muito quando a razao é tomada em
relacao a um, area assumida para o modelo pontual,
ou em relacao a qualquer outra area maior.

Outro modo de estimacao do modelo de semivarian-
cia, chamado Indireto, agrega a estimacao do alcance
por ( 17) e ( 18), e do patamar e do efeito pepita de
modo semelhante ao modo Direto.

Os resultados observados, preditos pelos modos
direto e indireto (fornecendo a média e um intervalo),
estao na tabela 2 e esbocados nas figuras 1 e 2.

Observa-se que, para todos os suportes utilizados,
os valores preditos pelo método computacional sempre
sa0 menores que os observados, mantendo uma dife-
renca praticamente constante para todas as areas de
bloco.

Esta pequena diferenca pode ocorrer pelo fato de
se ter utilizado um modelo aproximado ao modelo pon-
tual. Outra causa possivel seria a imprecisao devida &

1 L Ypireto. YMédia.  YObs.
1 4 26,62 26,66 28,01
6 6 23,23 23,27 24,19
10 10 18,29 18,35 18,60
12 12 16,16 16,23 16,35

Tabela 2: Patamares (Sill) para vérios suportes

simplificacao adotada no efeito pepita. Esta dltima é
mais provavel pelo fato de se tomar o efeito pepita so-
mente como erro de medida, desprezando o erro em pe-
quena escala (segao 5.5). Este erro de pequena escala
torna-se desprezivel quando o suporte é relativamente
grande. Observa-se, na figura 1 um comportamento
condizente com a idéia de simplificacao do efeito pepi-
ta. Quando o suporte aumenta, a diferenca entre os
patamares se reduz. Isto implica que esta simplificacao
é mais eficiente para estimacoes em suportes grandes.

Pelo método direto, o resultado obtido é bem proé-
ximo ao observado para suportes pequenos, como ob-
servado na figura 1. Quando o suporte cresce, aumenta
a diferenca entre a curva predita pelo modo direto e a
observada, como se verifica na figura 2 (figura da es-
querda). Isto mostra as restrigoes deste método para
predicao de suportes maiores.

Os resultados obtidos na predi¢ao pelo método in-
direto mostram que, para os suportes menores, o mode-
lo observado ficou sempre fora dos limites de confianca
construido, um pouco acima do limite superior. Quan-
do o suporte aumenta, os limites de confianca passam
a conter a curva observada. Isto se deve, em parte, a
diferenca entre patamar observado e estimado.

5.6 A Correcao Afim

Conforme descrito anteriormente, a correcao afim uti-
liza o fator de ajuste de variancia, f, na funcao ( 10),
de tal modo que a variancia seja alterada sem modifi-
cacao da média.

Para demostrar um resultado deste procedimen-
to, foi aplicada a correcao afim para um suporte de
6 por 6 metros e compararam-se os semivariogramas
obtidos deste conjunto transformado com o observado
na mudanca de suporte ( 14).

Obteve-se entao f = 0, 8073, que, aplicado a fungao
( 10), gerou um novo conjunto de dados corrigido para
o suporte desejado (6 x 6 m).

O semivariograma deste conjunto corrigido, junta-
mente com o semivariograma obtido no procedimento
de aumento de suporte (dados simulados) é mostrado
na figura 2 (figura da direita).
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Figura 1: Semivariogramas Preditos ("’ - L.I. e L. S;;
"7 - média; 'o’ - direto) e Observado ( ”linha”) para
drea 4x4 (& esq.) e area 10x10.

For1212 ) Parosis.

Semivaridncia

Figura 2: ( a esq.)Semivariogramas Preditos ("’ - L.I.
e L. S.; " - média; "o’ - direto) e Observado ( "linha”)
para area 12x12. (& dir.)Semivariogramas obtidos pela

correcao Afim, ’.’, e com upscaling, ”linha”.

Observa-se que o patamar do semivariograma para
a correcao afim é maior do que o obtido no procedi-
mento de wupscaling, com valores Sillgsim = 29,78 €
Sill,, = 23,68 respectivamente. Isto pode ocorrer,
pois, no procedimento de aumento de suporte adota-
do, tem-se uma significante reducgdo da variabilidade
devida a reducao do erro de medicao, enquanto nes-
ta transformacao faz-se simplesmente uma reducao na
variabilidade como um todo. Verifica-se também que
o alcance difere. Isto indica que este procedimento
é ineficaz, tendo sua aplicacao valida para pequenas
mudancas de suporte, quando o fator de ajuste de
variancia for pequeno e se o valor de interesse ou ponto
de corte estiver préoximo da média.

6 A Reducao do Suporte

Com os resultados obtidos em 5.5, ha a possibilidade
de fazer as estimagoes no sentido inverso, ou seja, pro-
ceder a reducéo de escala, o Downscaling. Supondo que
se conheca a estrutura de variabilidade espacial para
um dado suporte, deseja-se estimar os parametros para
um suporte menor.

Mantendo-se o modelo esférico e alterando somente
seus parametros, o efeito pepita ¢y mantém-se o mes-
mo, pois tem-se uma tinica observagao (secao 5.5). E
ainda, assumindo que o patamar e o alcance sao inde-

pendentes utiliza-se a rotina MATLAB - DOWNSPH,
(ALMEIDA [1]) para estimar o semivariograma para
um suporte menor, fornecendo os limites de confianca
(90%). Dado o conhecimento dos parametros do mo-
delo para suporte V' e a defini¢ao do suporte v, v < V'
o algoritmo segue os seguintes passos:

1. com a fungao ( 18) faz-se a predicao dos limites
inferior e superior para o alcance pontual;

2. com a funcao ( 17) faz-se a predigao dos limites in-
ferior e superior para o alcance no suporte deseja-
do; sorteia-se um valor em cada um dos intervalos
dos itens anteriores;

3. com a funcao ( 16) e o valor sorteado para o al-
cance pontual, faz-se a predicao dos limites infe-
rior e superior para a razao entre a semivariancia
média para o suporte amostrado e o desejado;

4. sorteia-se um valor do intervalo da razao entre
semivariancias, multiplicando-o pelo patamar ob-
servado. O patamar assim estimado, juntamente
com o valor sorteado para alcance, possibilita a
construcao da curva, o variograma.

5. repetem-se os itens anteriores um grande ntimero
de vezes e depois, para cada distancia, calcula-se
a média e os percentis 5 e 95.

Este procedimento foi repetido 2000 vezes e entao
foram construidos os graficos do limite inferior e su-
perior ( 1.C. 90% ) e da média, como é mostrado na
figura 3.

Observou-se que, em todos os casos, o modelo
observado estd sempre dentro dos limites calculados,
embora, para os suportes menores, as médias calcu-
ladas sejam sempre menores, ocorrendo o inverso para
suportes grandes. Os intervalos entre os limites sao
grandes, expressando a incerteza de todos os parametros
estimados no procedimento de céalculo, o que demostra
a necessidade de melhoria no método, tornando-o mais
eficaz, predizendo com menor incerteza.

6.1 Comparacao entre modelos selecionados

O procedimento de validagao cruzada utilizado foi
o da GSLib, a rotina computacional KT3d (DEUTSH [7]),
tendo como referéncia o conjunto de dados com suporte
6x6, conforme descrito na se¢ao 5.1 e utilizando a kri-
gagem ordinaria.

(ISAAKS [12]) foi utilizado para comparacao en-
tre os modelos: obtido diretamente com os dados ob-
servados com suporte 6x6,70ps.(h), conforme modelo
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Figura 3: Semivariogramas Predito (L.I. e L.S. "*’;
média ’. ’) e Semivariograma Observado. Downscaling
12 x 12m — 4 x 4m (A esq.) e 12 X 12m — 6 x 6m.

( 14); o predito pelo método analitico, Yppcqr. (1), sub-
segdo 5.5; o predito pelo método Direto, Ypreap.(h)
(funcao ( 8) ) e o modelo obtido da correcao Afim,
Yarrm(h) -

Considerando a raiz média quadratica do erro de
predicio padronizado,® verifica-se que o modelo predi-
to pelo modo indireto 'PREDI’ apresenta um bom re-

sultado (0,82), mais préximo do observado e da unidade.

O modelo observado teve r.m.q.= 0,81. A transfor-
macao AFIM, como seria de se esperar, tem o pior
resultado(0,61), comparado aos demais.

7 Conclusoes

Os resultados deste trabalho referem-se a variaveis es-
calares , que é o caso da porosidade. As predic¢oes
para os modelos de semivariancia no procedimento de
aumento de escala sao mais simples, dado o conheci-
mento do modelo pontual, uma vez que os efeitos sao
conhecidos. No procedimento de reducao de escala es-
ta predicao envolve uma incerteza maior, necessitando
do conhecimento ou estimacao do modelo pontual.

Contudo, como mostrado pela validacao cruzada
(secao 6.1), os modelo preditos sao bons quando com-
parados com os modelos observados.

Talvez, um modelo que contemple a alteracao na
forma do semivariograma devido a mudanca de su-
porte, conforme mostrado em JOURNEL [13], pro-
porcione uma reducao da incerteza nas predigoes.
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