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RESUMO

O estudo da distribuicdo espacial da gasometria de superficie vem sendo algo
cada vez mais presente nos meios de pesquisa. Relacionado a isso, esté o interesse
global em encontrar métodos que contribuam com a reducdo dos custos envolvidos
na prospeccao de petroleo e gas. A grande variabilidade e os fatores confundidores
associados as medicdes dos gases em superficie dificultam a caracterizacdo da
fonte geradora do fenbmeno. No presente estudo, a amostra é formada por dados
geoquimicos e caracterizadores das condicdes de uso e cobertura do solo. Analisar
a distribuicdo destes gases de forma georeferenciada € essencial para entender o
comportamento do processo, uma vez que amostras mais proximas se assemelham
mais em relacdo as mais distantes. Neste trabalho, a modelagem da dependéncia
espacial dos gases metano, etano e eteno faz uso de métodos geoestatisticos
através de estimadores de maxima verossimilhanca e de pressuposicdes
gaussianas no ajuste de modelos que permitam verificar a associacdo de fatores
fisicos que podem influenciar na distribuicdo do fendmeno. Este trabalho objetiva
apresentar através da producdo de mapas de probabilidade, uma ferramenta
probabilistica que, juntamente com informacGes que caracterizam uma maior
favorabilidade a presenca de hidrocarbonetos de fonte termogénica, auxilie
geograficamente na determinacdo areas que demonstram um cenario favoravel a

identificacdo de regides potencialmente exploratorias.



ABSTRACT

Studies about Surface Gasometry’s Space Distribution have been becoming a
frequent topic amongst the research community. Additionally, there is an increasing
global concern on finding better cost saving methods for oil and gas prospecting. A
great variety of misleading factors related to gas measurements on surfaces set
challenging hurdles on identifying the origin of such phenomenon. In this study,
samples are set by geochemical and geophysical data that were observed and
collected in the region. Geo-referential gas distribution analysis is crucial to
understand the behavior of such process. In this research, geostatistics methods,
through maximum likelihood estimators and Gaussian assumptions, were used to
modeling the spatial dependence of methane, ethane and ethene. Such method
allowed verifying physical factors that might influence over gas’ spatial distribution.
The findings are presented in probability maps, a statistic tool that, jointly with the
information of thermal hydrocarbon presence likelihood, helps to geographically

identifying areas that holds favorable conditions for potentially exploratory regions.
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1 INTRODUGAO

O setor da energia e de recursos naturais € fundamental para a economia
mundial. O crescente aumento na demanda de derivados do petrdleo € um dos
maiores desafios para os atuantes neste setor de atividade. Neste cenario,
petroleiras investem pesado nas atividades de exploracdo e produgcdo de petroleo
(E&P), em especial na prospecc¢ao de novas reservas.

Ao passar das décadas de exploracdo, percebeu-se que para encontrar
jazidas de hidrocarbonetos de volume relevante era eminente que um numero de
requisitos geoldgicos ocorresse simultaneamente nas bacias sedimentares. Estudar
estas caracteristicas de maneira integrada buscando detectar as condicbes mais
favoraveis diminuindo o risco exploratério envolvido nas perfuracdes de pocos que

sdo de elevado custo.

1.1 CONTEXTO

Na prospeccéo de petréleo e gas a primeira atividade de reconhecimento da
area a ser estudada envolve a avaliacdo da distribuicdo das concentracfes de gases
na superficie da regido em estudo. Esta atividade de reconhecimento e exploracéo é
conhecida como gasometria de superficie. Ela inicia com o estudo da agua e do solo
da regido onde estao localizados os focos de gas. Dentre os problemas encontrados
na analise destes dados destaca-se a investigacdo da origem do gas, podendo esta
ser biogénica ou termogénica.

Considera-se de origem biogénica os gases que se formam a partir de
substancias organicas procedentes da superficie terrestre, como o0s detritos
organicos. Os de origem termogénica sdo provenientes de uma fonte em sub-
superficie e constituem evidéncias da presenca de reservatoérios de 6leo e/ou gas.

Neste contexto, busca-se através deste estudo desenvolver uma metodologia
gue auxilie em uma melhor caracterizagdo e reconhecimento das acumulagdes de
hidrocarbonetos na regido analisada.

Este trabalho tem enfoque na utilizacdo de técnicas geoestatisticas em dados
provenientes da geoquimica de superficie (gasometria) da regido em estudo, que
por motivos de confidencialidade da informagé&o, tem sua identidade preservada e

seu sistema de coordenadas reposicionado.
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A geoestatistica é caracterizada por estudar fendbmenos que envolvem
processos espaciais indexados sobre o espaco continuo. A geoestatistica, segundo
Cressie (1993), € uma das trés areas da Estatistica Espacial. Sua modelagem trata
da estimacéo e predicdo, sendo o primeiro relacionado a inferéncia dos parametros
de um modelo que expresse a dependéncia espacial, e o segundo, em predizer
valores nédo observados na regido em estudo com base neste modelo.

Portanto, desenvolver um modelo que isole os fatores ambientais e
geoldgicos que podem influenciar diretamente nos gases medidos na superficie é de
grande importancia para distinguir reais evidéncias da possibilidade da presenca de
reservatoérios de 6leo e/ou gas em sub-superficie.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O presente estudo propde analisar a distribuicdo espacial da gasometria de
superficie das variadveis: Metano, Etano e Eteno, ajustando importantes fatores
fisicos associados as fontes de origem biogénicas (Umidade, Tipo de Solo, Cor e
Uso do Solo).

1.2.2 Objetivos Especificos

Pretende-se produzir mapas de probabilidade para os diferentes elementos
medidos, integrando-os de forma a apresentar uma metodologia que permita
construir cenarios favoraveis a identificacdo de regides com indicios de
hidrocarbonetos de origem termogénica sabidamente associados a presenca de 6leo
e gas.

Oferecer através deste documento um material de apoio ao uso das técnicas
de geoestatistica através do pacote geoR do software livre R, demonstrando a

utilidade desta técnica estatistica de uma maneira sucinta e de facil leitura.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

A proposta da apresentacdo deste trabalho € trazer uma breve revisao
literaria sobre a técnica geoestatistica, pois a mesma ja é vastamente difundida na
literatura académica, dando énfase a criacdo de um registro de facil compreenséo,
com uma abordagem prética do método.

Para isso, € apresentado no capitulo 2 o referencial tedrico a respeito da
técnica Geoestatistica. A metodologia adotada € apresentada no capitulo 3 e, por
fim, os resultados das analises e dos mapas de probabilidades, além da conclusédo

estdo dispostos nos capitulos 4 e 5, respectivamente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 GEOESTATISTICA

Geoestatistica € sub-ramo de estatistica espacial onde os dados consistem
de uma amostra finita de valores medidos que se referem a um fenémeno
subjacente espacialmente continuo (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

O termo geoestatistica é utilizado para identificar uma parte dos métodos de
estatistica espacial, na qual o modelo utilizado descreve uma variagdo continua das
observacfes no espaco. A geoestatistica modela a distribuicdo espacial associando
o grau de dependéncia a medidas de distancia e de direcdo entre os pontos
amostrados (VIOLA, 2007; ODA-SOUZA, 2009).

2.1.1 Hist6ria e contexto

Criada no final da década de cinquenta, a geoestatistica surgiu da
necessidade de modelagem de recursos geolégicos, como por exemplo, a
caracterizagcdo da concentracdo de metais em jazidas minerais ou o estudo da
qualidade de aguas subterraneas. Dai surgiu o prefixo geo, que foi utilizado pela
primeira vez por Hart (1954). Posteriormente, Georges Matheron contribuiu
decisivamente para a atual orientacdo com a publicacdo de alguns artigos onde
desenvolveu o conceito de variavel regionalizada (MATHERON, 1962; MATHERON,
1963; MATHERON, 1971).

Atualmente, a geoestatistica é utilizada por diversas areas da ciéncia, tais
como ciéncias da terra, do ambiente e até mesmo da saude. O interesse que estes
diversos ramos encontram nos métodos geoestatisticos resultam da sua capacidade
Unica para modelar um processo estocastico observado em localizagfes fixas e que
se pretende estuda-lo numa regido com indice espacial continuo.

Duas fases no trabalho da geoestatistica sdo fundamentais, a obtencéo do
variograma e a krigagem. O variograma € o instrumento que permite caracterizar a
estrutura de dependéncia existente nas observagdes do processo. E um instrumento
valioso, pois vai influenciar decisivamente a fase de krigagem. A designacao de
krigagem foi introduzida por G. Matheron, em honra a D. G. Krige, para designhar um

conjunto de métodos de predicao de futuras observacdes do processo.
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Existe na literatura académica uma vasta quantidade de trabalhos que
descrevem detalhadamente toda a fundamentacdo matematica das técnicas
geoestatisticas e 0s conceitos envolvidos na sua utilizacdo. Neste trabalho, optou-se
por descrever seu conteido com énfase na metodologia de aplicacdo das técnicas
geoestatisticas, deixando como legado um registro em portugués do uso da
ferramenta geoR como instrumento na aplicacdo destas técnicas. Tendo isso em
mente, sera apresentada apenas uma breve revisdo dos conceitos envolvidos
durante uma analise geoestatistica baseada em modelos.

A expressdo geoestatistica baseada em modelos foi trazida por Diggle, Tawn
e Moyeed (1998). Nela, os problemas geoestatisticos sdo fundamentados na
aplicacdo de métodos estatisticos formais, com a explicitacdo de um modelo e de

meétodos de inferéncia baseados na maxima verossimilhanca.

2.1.2 Terminologia e notacao

A notacdo basica utilizada para dados geoestatisticos univariados é (DIGGLE;
RIBEIRO, 2007),

(xp,y):i=1,--,n,

onde x; identifica uma localizac&o espacial (tipicamente no espaco bidimensional) e
y; € um valor escalar, da chamada varidvel resposta, associado a localizacéo
x;Sobre uma regido em estudo A. Serd assumido que o plano amostral para os locais
x; ou € determinista (por exemplo, o x; podem formar uma grade sobre a regido de
estudo), ou estocasticamente independente do processo que gera as medicdes y;.
Cada y; é uma realizacdo de uma variavel aleatoria Y; cuja distribuicdo é dependente
do valor do local de um x; de um processo estocastico espacialmente continuo
subjacente denominado S (x), que nao é diretamente observavel.

Portanto, a forma basica de um modelo geoestatistico incorpora pelo menos
dois elementos: um processo estocastico de valor real {S (x):x € A}, que é
comumente considerado uma realizacdo parcial de um processo estocastico
{S (x):x € R?} em todo o plano, e uma distribuicdo multivariada para a variavel

aleatoria Y = (V3,...,Y,) condicionada a S (:).



19

2.1.3 Condigdes de estacionariedade

Para garantir determinadas propriedades fundamentais, condicbes de
estacionariedade em todo seu dominio sdo desejaveis nos processos estocasticos.
A regularidade nas variaveis aleatérias é garantida por estas condi¢cdes,
possibilitando assim, a posterior utilizacdo da metodologia de inferéncia estatistica.

Hilario (2009) define as trés condi¢cdes de estacionariedade a seguir:

2.1.3.1 Estacionariedade forte ou estrita

Um processo é dito estacionariamente forte quando este se mantém
invariante sempre que aplicada uma translacdo a qualquer um dos conjuntos de
suas localizacbes. Deste modo a funcdo densidade de probabilidade e é
independente do ponto do dominio onde estas localizagbes se encontram. Isto
implica que as variaveis aleatdrias do processo sejam identicamente distribuidas.

Esta condicdo de estacionariedade é bastante restritiva para ser assumida em
diversos fenbmenos naturais, Por iSso, outros conceitos menos restritivos para a

estacionariedade sao adotados.

2.1.3.2 Estacionariedade fraca ou de segunda ordem

E definido como estacionario de segunda-ordem, ou estacionaria fraco, o
processo que possui sua média constante (2.1) para todo o espac¢o continuo D
independente da variacao da sua localizacdo espacial. Além disso, C, que é a funcéo
de covariancia estacionaria apresentada em (2.2), conhecida como covariograma do
processo, garante que a covariancia entre duas quaisquer variaveis aleatorias do
processo dependam apenas da diferenca entre as suas localizacdes.

E[Z()] = u(s) = p € R; Vo 50 (2.1)
Cov[Z(s), Z(s))] = C(si =S)); Vs s¢D (2.2)

2.1.3.3 Estacionariedade intrinseca

E denominada estacionariedade intrinseca quando de um processo tem-se
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E[Z(s) = Z(s)] = 05 Vs ep (2.3)
Varz(s) — Z(s)] = 2v(si — 5) ; V.5 cp (2.4)

onde as variaveis aleatorias Z(s;) — Z(s;) sdo denominadas incrementos do
processo. A condicdo (2.3) refere-se ao fato de a estacionariedade média estar
expressa em termos dos incrementos. Ja a condicdo (2.4) garante que a variancia
de um incremento apenas depende do vetor da diferenca entre as localizacbes i e j,
onde a funcéo 2y() é conhecida como variograma, que € um parametro fundamental
da geoestatistica, sendo a principal ferramenta para todo o processo de estimacao e

predicdo dos dados.

2.1.4 Variograma

O variograma € uma funcdo fundamental na geoestatistica, uma vez que
modela a estrutura de dependéncia do processo. Nele é traduzida a variancia dos
incrementos do processo.

Considerando h = ||s; — s;|| como o vetor de distancias que separa dois

pontos, a funcao variograma é definida como (MIRANDA, 2009).

2y(h) = Varl[Z(s) — Z(s + h)] (2.5)

O variograma é dito isotrépico se depender apenas da norma do vector h. Na
grande maioria dos casos o variograma é uma funcdo crescente. A funcéo
y(h) representa o semivariograma, que € metade do variograma. Cressie (1993)
apresenta as propriedades que caracterizam um variograma valido e afirma que
qualquer funcédo que seja um variograma valido pode ser utilizada como variograma
de algum processo geoestatistico.

Os parametros do semivariograma séo descritos em (DRUCK et al., 2004)
2.1.4.1 Patamar
A medida que se distanciam espacialmente as observacdes, o valor do

semivariograma tende a um valor constante. Este valor recebe o0 nome de patamar.

O patamar € uma caracteristica exclusiva de variogramas de processos
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estacionarios de segunda ordem. A partir deste ponto a dependéncia espacial &
desconsiderada, pois a variancia da diferenca entre o0s pares tornam-se

aproximadamente constantes.

2.1.4.2 Alcance

Alcance é a distancia em que, a partir dela, a correlacdo existente entre as
variaveis aleatOrias € ndo significativa, por isso as variaveis aleatorias que estao
distanciadas acima do alcance, podem ser consideradas ndo correlacionadas.

Consequentemente, alcance e patamar sdo conceitos dependentes. Apenas
pode haver alcance se houver patamar. Com isso, o alcance sO existe em

variogramas de processos estacionarios de segunda ordem.

2.1.4.3 Efeito Pepita

O variograma frequentemente apresenta uma descontinuidade na origem. O
termo efeito pepita refere-se a esta descontinuidade. Esta descontinuidade pode ser
originada por uma variacdo em microescala do processo que o variograma nédo esta
conseguindo modelar. Ainda, a descontinuidade também pode ser devida ao erro
presente em cada medicdo, onde duas observacdes em uma mesma localizagcéo

poderem ser bastante distintas.

Figura 1 - Parametros do semivariograma

y(si; s5)

I -'.
|
patamar | I
parcial ) |
: 7 patamar
N/ alcance :
efeito [ [ A |
pepita | [~ - w17 >
distancia i

Fonte: Cressie (1993) alterada pelo autor(2012)
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2.1.4.4 Modelos de variograma isotrépico

Diversos modelos paramétricos sdo propostos na literatura para representar
variogramas isotropicos. Estes variogramas sdo agrupados por familias, onde estas
representam o conjunto de variogramas definidos pela mesma expressao algébrica.
Em Journel e Huijbregts (1978) sé@o apresentadas informacOes detalhadas sobre
modelos paramétricos de variogramas.

Nesta revisdo serdo descritos apenas os modelos exponencial e esférico por
terem sido os modelos adotados para a modelagem geoestatistica dos dados. Uma
discussdo mais detalhada sobre a motivacdo pela adogcdo destes modelos sera

apresentada posteriormente neste documento.

Modelo exponencial:
0, selhll=0 (2.6)

hll;8) = ~3ig! '
y(lIhll; 6) ?rotf1-ee |, selnl>0

onde 8 = (12,02, ¢) e ¢ > 0. Sabendo que, 72 é efeito pepita, > o patamar, e ¢ 0

alcance.
Modelo esférico:

0, sellhl=0 2.7)
29 293
2+ 0% se||h|| > ¢

y(lhll;0) =<t* + 0o ] se0<|hll<¢ ,
onde 8 = (12,02, ¢) e ¢ > 0. Sabendo que, 72 é efeito pepita, 2 o patamar, e ¢ 0
alcance. Este modelo é valido apenas em R, R? eR3 mas, segundo Soares (2000) é

um dos modelos mais utilizados nas aplicacdes da geoestatistica.
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Figura 2 - llustracdo das curvas do semivariograma exponencial e esférico.

Modelo exponencial Modelo esférico

08

Semivarograma
Semivariograma

0.0
0.0

00 02 0.4 06 08 10 00 02 0.4 06 08 10

Distancia Disténcia

Fonte: Autor (2012)

2.1.4.5 Métodos de estimacgdo do variograma

Um processo geoestatistico Z(s) pode ter a sua estrutura de dependéncia
descrita através do variograma se for, pelo menos, intrinsicamente estacionario.
Hilario (2009) resume em 2 etapas fundamentais o processo usual de

estimacao do variograma.

1. obtém-se um conjunto finito de estimativas pontuais da funcdo variograma
a partir da amostra do processo, as quais sdo determinadas em pontos
especificos do dominio da funcéo. Alguns autores chamam a este conjunto
de estimativas pontuais do variograma, ou variograma empirico.

2. Utilizando o variograma empirico, € para ajustado o modelo (tedrico) de
variograma mais adequado, e entdo se estima os parametros desse

modelo.

Na primeira etapa, objetiva-se encontrar um conjunto finito de estimativas
pontuais da funcao variograma. Matheron (1963) propds a seguinte expressdo como

estimador pontual do variograma
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" _ L N _ ’ (2.8)
20 = 35S (s,s.)zemh)(z(sl) 2(5))*

onde N(h) é o conjunto de pares de localizacdes cuja diferenca é igual ao vetor h.,

ou seja,
N(h) = {(spsp):si—sj =hi,j=1,...,n} (2.9

Cressie (1993) coloca que o estimador classico proposto por Matheron é néo
viesado, porém possui propriedades pobres e sdo afetadas por outliers devido ao
termo quadratico. Para contornar este problema Cressie apresenta em seu trabalho

uma proposta de estimador mais robusto para a estimacgéo do variograma.

Lt 2.10
{ﬁ Z(si S)EN(h) N(h) |Z(sy) — Z(Sj)|2} ( )

(0.457 + SJEE;)

2y(h) =

7

Posteriormente, inicia-se a segunda etapa, onde é escolhida a familia de
variogramas, e entdo sao estimados os parametros da funcdo do variograma de
modo que estes se aproximem o0 maximo possivel das estimativas pontuais do
variograma. Os métodos de maxima verossimilhanca e de minimos quadrados se
destacam por serem 0s mais utilizados na estimacdo. Também, por serem o0s
métodos utilizados nos dados deste trabalho, os mesmos sao apresentados a

seqguir.

Método da Maxima Verossimilhanca

Para a estimacdo por Maxima Verossimilhancga, pressupde-se que 0 processo
Z(s) tem distribuicdo normal. A grande importancia deste método € devida as boas
propriedades dos seus estimadores, consistentes e assintoticamente eficientes
(DIGGLE, P. J.; RIBEIRO JR., P. J., 2007). Segundo Hilario (2009), se admitido que
O processo seja estacionario, e que as observacdes sédo provenientes de uma
distribuicdo normal multivariada, com matriz de covariancias X(6), isto é, que
Z = (Z(s1),.--,Z(sn)) ~ N(u,2(8)), entdo o logaritmo da funcdo de

verossimilhanca é expresso por
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1 1
log L(6) = —g log(2m) - 5log (det(2(9))) +5 @ WO (@ - ), (2.11)
onde det(X(0)) representa o determinante da matriz X(8). O estimador de maxima

verosimilhanca, 8,,,, € obtido determinando o valor 8 € 6 que maximiza a funcéo
log L(6).

Método da Maxima Verossimilhanca Restrita

O método de maxima verossimilhanca restrita quando adotado trata o modelo
de forma que cada observacédo seja dividida em duas componentes independentes,
uma referente aos efeitos fixos e outra aos aleatorios. Este método foi desenvolvido
por Patterson e Thompson (1974), e corresponde a minimizar a expressao (2.12)

para estimar 6

-1 1 1
log L(0) = (”T) log(2m) + 5 loglAT5(8)A] + - (Z axp) (ATE(©)A)1(Z - ATXB), (2.12)
onde A = (a;;) € uma matriz (n — 1) x n aos quais os elementos s&o:

L,parai=j;j=1,..,.n—-1
0, caso contrario

Diggle & Ribeiro Junior (2000) apontam que o estimador de maxima
verossimilhanca restrita € menos viesado em pequenas amostras, além de serem

amplamente recomendados para estimar parametros de modelos geoestatisticos.

Método dos Minimos quadrados

Considere (2y(hy),:+,2¥(hy)), em que H €N, um vetor formado pelas
estimativas pontuais do variograma, e, 2y(0) = (2y(hy; 0),:-+,2y(hy; 0)), outro
vetor constituido por componentes definidas de um modelo de variograma
paramétrico valido, onde estes vetores foram obtidos dos mesmos pontos hy, -, hy.
O estimador de minimos quadrados 6,; é determinado pela solu¢do 6 € 6 que

minimiza uma expressao do tipo (MIRANDA, 2009)
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(27 — 2y(8)) V=1(27 — 2y(6)) (2.13)
onde V representa a matriz de covariancias do estimador.

E denominado estimador de minimos quadrados simples (denotado por OLS)
quando V for a matriz identidade de ordem H; no caso em que V for uma matriz
diagonal tal que v; = Var[2y(h;)], 0 método passa a ser designado por minimos
qguadrados ponderados (denotado por WLS); finalmente, caso V for uma matriz
quadrada tal que v; ; = Cov[Z?(hi), 2)7(hj)] o estimador é tratado como estimador de

minimos quadrados generalizados (denotado por GLS).

2.1.5 Critérios para Selecdo de Modelos

E de grande importdncia na andlise de dados a escolha do modelo
apropriado, do ponto de vista estatistico (Bozdangan. H., 1987). Busca-se encontrar
um modelo que explique satisfatoriamente o comportamento da variavel resposta.
Diversos critérios para selecdo de modelos sdo apresentados na literatura. Neste
trabalho foram utilizados dois destacados critérios baseados no maximo da funcéo
de verossimilhanca: o Teste da Raz&do de Verossimilhanca e o Critério de
Informacao de Akaike (AIC).

Teste da Razado de Verossimilhanca

O teste da razdo de verossimilhanca € adequado no caso de modelos
aninhados (quando um modelo é um caso especial do outro). Este método permite
comparar dois modelos ajustados por maxima verossimilhanca.

Denota-se L, a verossimilhanca do modelo completo (com a adicdo de
algum(s) fator(es) ou covariavel(s)) e L, a verossimilhanca do modelo restrito. Tem-
se que L, > L, e, consequentemente log L, > log L,. A estatistica de teste &€ sempre

positiva como apresentado a seguir:

L
2log (L—i) — log(Ly) — log(Ly) (2.14)
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Critério de Informacédo de Akaike (AIC)
O Critério AIC é definido por:

AIC = =21+ 2p (2.15)

onde:

[ é o In da funcéo de verossimilhanca;

p € 0 numero de parametros do modelo considerado.

A decisdo da escolha do melhor modelo € realizada avaliando entre os

possiveis modelos candidatos o que apresentou menor valor de AIC.

2.1.6 Krigagem

A andlise geoestatistica ndo se restringe a modelagem da dependéncia
espacial. Um dos grandes interesses é predizer valores em locais ndo observados.
Esta predicdo pode ser desde um ou mais pontos especificos, como de uma malha
de pontos interpolados que permitam visualizar o comportamento da variavel na
regido. Portanto, para se detalhar a &rea em estudo faz-se necessario a utilizacdo de
um método de interpolacgao.

Existem diversos métodos de interpolacdo, tais como: triangulagdo, método
poligonal, médias locais da amostra e inverso do quadrado das distancias. Porém,
apresentam limitacbes como ndo considerar anisotropia, estimativas descontinuas
entre outras.

A Krigagem é o método de interpolacédo proposto pela geoestatistica. Este
interpolador pondera os vizinhos do ponto a ser estimado, obedecendo a critérios de
nao tendenciosidade e minima variancia (ALMEIDA, 1996). Alguns dos tipos de
Krigagem sdo: simples, ordinaria, universal, indicadora e probabilistica. Cressie
(1993) apresenta maiores detalhes sobre tipos de krigagem. Nos dados deste

estudo foi adotado o método de krigagem ordinaria.
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Sinénimo de predi¢éo Otima, a krigagem pode ser descrita como um método
de fazer inferéncia de valores ndo observados de processo aleatério Z(.) dado por
{z(s):s € D € RY}

Na Krigagem ordinaria, o conhecimento prévio da média, que é calculado
internamente, ndo se faz necessario. Além disso, apenas a esperanca da variavel
nos pontos desconhecidos € estimada por este método, enquanto os parametros de
covariancia sdo assumidos como conhecidos.

A predicdo através do método de Krigagem Ordinaria pode ser expressa
como uma combinacdo linear W(s) = Y a;(s)Z;. Onde o termo a; é tratado como
predicdo ponderada, ou krigagem ponderada, e tem a propriedade ), a;(s) = 1 para

qualquer localizacao.
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3 METODOLOGIA

3.1 MATERIAL

Os dados analisados neste trabalho s&o provenientes de um conjunto de
informacdes disponibilizados ao Nucleo de Assessoria Estatistica (NAE/Instituto de
Matematica) da UFRGS. Neste estudo foram avaliadas as caracteristicas da
gasometria dos solos, fatores fisicos associados, assim como as informacdes
referentes a distribuicdo geografica. Para o0 estudo geoestatistico foram
considerados os gases amostrados: Metano, Etano e Eteno.

Esta pesquisa ndo foi acompanhada por um pesquisador especializado na
area da geologia que é a pessoa que tem maior conhecimento sobre o fenémeno do
comportamento da distribuicdo espacial dos gases envolvidos, tampouco foi
realizado contato com a fonte geradora do conjunto de dados para obtencédo de
informacdes quanto a precisdo do instrumento de coleta. Logo, neste estudo, tem-se
como intuito exclusivo a aplicacdo das técnicas geoestatisticas ao conjunto de
dados. Algumas pré-suposicbes foram necessarias durante o processo de
modelagem e a validacdo futura das mesmas por um profissional da area podera

contribuir para este estudo.

3.2 LOCALIZACAO GEOGRAFICA E METODO DE AMOSTRAGEM

Pesquisas na area e exploracdo e producao de petrdleo se caracterizam pelo
sigilo de suas informacfes. Portanto, a localizacdo geogréafica do levantamento néo
sera divulgada, e ainda, as coordenadas georeferenciadas tiveram seus pontos
rotacionados para garantir maior seguranca das informacdes mediante a publicacéao
deste material.

A amostragem foi realizada, em sua maioria, através da coleta dos dados em
uma malha regular, e igualmente espagada em dire¢Ges perpendiculares, totalizando

133 unidades amostrais.
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Figura 3 - Mapa Amostral
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Fonte: Autor (2012)

3.3 ANALISE DESCRITIVA

A andlise estatistica descritiva, como o proprio nome diz, trata de descrever
os dados. Considerada uma das trés subareas da estatistica, juntamente com a
probabilistica e a inferencial, a analise descritiva tem como objetivo resumir a
informacéo constante nos dados permitindo uma visédo global do comportamento e
variacdo desses valores, além de organizar e descrever por meio de tabelas,
graficos e medidas descritivas.

As medidas descritivas séo classificadas como: medidas de posi¢cado, medidas
de disperséo, medidas de assimetria e de curtose.

Os resultados obtidos através da andlise descritiva permitem também a
tomada de decisdo quanto ao uso de transformacdes na variavel resposta. Busca-
se, sempre que possivel, obter através das transformacgdes distribuicbes com boas
caracteristicas de forma e simetria, além de um tratamento quanto a valores atipicos
(outliers). Diggle & Ribeiro (2007) afirmam que a classe de modelos gaussianos
pode ser estendida através de uma transformacéo da variavel resposta original, e
com isso uma maior flexibilidade no modelo, onde este geralmente fornece um bom

ajuste aos dados empiricos.
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3.4 ANALISE EXPLORATORIA ESPACIAL

A caracteristica fundamental da analise exploratoria espacial é estudar os
valores observados levando em consideracdo sua localizacdo geografica de forma a
avaliar o comportamento espacial de uma variavel sobre cada eixo de coordenadas,
podendo assim auxiliar na identificacdo da existéncia de alguma tendéncia na

dependéncia espacial da mesma.

3.5 ANALISE GEOESTATISTICA

O processo de andlise geoestatistica dos gases em estudo inicia-se pela
investigacdo, através do método empirico, da dependéncia espacial, além de
justificar a adocdo de uma estrutura de covariancia, por meio da que melhor se
adapta aos resultados obtidos. Nesta etapa sdo avaliadas diversas configuracdes do
variograma empirico, testando diferentes configuracfes de bins e distancia maxima.
Encontrado o variograma bin que justifique (graficamente) a adocdo de uma
estrutura de correlacdo espacial, parte-se para etapa de ajuste, onde os resultados
obtidos sao utilizados simplesmente como argumentos para estimacdo através dos

métodos de estimacgdo por maxima verossimilhanca.

Em seguida sdo realizados os ajustes através dos métodos de maxima
verossimilhanca e méaxima verossimilhanca restrita utilizando as estruturas de
covariancia adotadas na etapa de modelagem empirica. Nesta fase, para cada
combinacdo de método de estimacado e estrutura de covariancia, séo realizados os
ajustes para o modelo constante (sem covariavel) e também com cada covariavel
separadamente. Posteriormente sdo adotados os critérios para selecdo de cada

modelo.

3.6 CRITERIO PARA SELECAO DE MODELOS

Como critério para a selecdo de modelos é utilizado, primordialmente, o teste
da raz&o de verossimilhancas, visando comparar um modelo com a inclusdo de uma
covariavel, que no caso sao os fatores de umidade, tipo de solo, cor e uso do solo,

com o modelo sem covariavel, conforme descrito no item 2.1.5.
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O critério de informacdo de Akaike é também utilizado com o objetivo de
confrontar o resultado alcangado pelo teste da raz&o de verossimilhanca.

3.7 PREDICOES

Uma vez estimados os parametros para os modelos, com suas respectivas
estruturas de covariancia através dos métodos maxima verossimilhanca e maxima
verossimilhanca restrita, € dado o momento realizar inferéncias sobre a superficie
em locais ndo observados. A krigagem ordinaria foi o método de interpolacao
empregado para obter os resultados das predi¢cdes e variancia das predi¢oes.

3.8 VALIDACAO CRUZADA

Para verificar a adequabilidade da modelagem da distribuicdo dos gases
metano, etano e eteno, € utilizado o método de validacdo cruzada a fim de verificar a

fidedignidade das informac¢des obtidas da amostra.

3.9 SOFTWARES UTILIZADOS

Para a realizacdo das andlises graficas e estatisticas para os métodos
propostos foi utilizado o software R na versdo 2.15 for MAC OS em conjunto com o
pacote/biblioteca geoR  versdo 1.7.4 (Diggle & Ribeiro Junior, 2000,2001)

disponibilizado gratuitamente através do website www.r-project.org.
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4 ANALISE GEOESTATISTICA

A estratégia adotada neste trabalho para realizacdo da analise geoestatistica
das variaveis em estudo: metano, etano e eteno; foi de analisar separadamente
cada um dos gases. Portanto, sdo apresentados neste capitulo trés subcapitulos
dedicados a andlise de cada gas. Tendo isso em mente, é adotada a metodologia de
analise ja descrita para conduzir o estudo dos gases metano, etano e eteno.

Inicialmente, sdo apresentadas breves informacdes descritivas referentes ao
conjunto de dados amostrado, tais como resumo espacial das coordenadas X e Y.

As informacdes de maximo, minimo e da amplitude referentes as
coordenadas de X e Y séo apresentadas na Tabela 1. Posteriormente, a Tabela 2
apresenta o tamanho da amostra, que é de 133 unidades amostrais, juntamente a

menor e maior distancia entre os pares.

Tabela 1 - Informacao das coordenadas.

Coordenadas
CoordX CoordY
Minimo -2315 -7783
Maximo 4286 204
Amplitude 6601 7987

Fonte: Autor (2012)

Tabela 2 - Tamanho da amostra e distancia entre pares de observagoes.

Amostra
NUmero de observagdes 133
Menor distancia entre pares 301,63
Maior distancia entre pares 8462,26

Fonte: Autor (2012)

4.1 ANALISE DA VARIAVEL METANO

4.1.1 Anélise Descritiva

A estatistica descritiva € uma técnica exploratéria que objetiva resumir a
informagcdo contida nos dados de maneira a organizar e descrever através de
graficos, tabelas, medidas de posi¢éo e dispersdo, contribuindo com uma visdo geral

da sua variagao.
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A assimetria para os dados do METANO fica visivel através do histograma da
Figura 4 (esquerda). Na tentativa de diminuir esta assimetria foi realizada a
transformacdo In(x +1) nos dados originais do metano criando-se uma nova
variavel denominada LOG_METANO. Apo6s a transformacdo, pode-se visualizar
claramente através do histograma do LOG_METANO (Figura 4, a direita) uma

distribuicdo bem mais comportada quanto a assimetria.

Figura 4 - Representacgéo da distribuicdo dos dados originais do METANO (a esquerda) e da
distribuicao dos dados transformados LOG_METANO (a direita).
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A Figura 5 apresenta o Box-plot para as variaveis: METANO e
LOG_METANO, respectivamente. O Box-plot € um grafico que também colabora,
além de ser mais informativo, na andlise da posi¢cdo, dispersdo e identificacdo de
valores extremos. Este grafico é construido usando a informacdo dos quartis
formando um retangulo, onde a parte inferior e superior deste sdo sempre o percentil
25 e 75 (os quartis superiores e inferiores, respectivamente). A linha ao meio da
caixa representa o percentii 50 (mediana). As linhas que saem do retangulo
percorrem até os valores mais atipicos. Para os dados do METANO, o gréfico

mostra valores mais afastados da mediana do que os dados relativos ao
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LOG_METANO. Nos dados transformados a dispersdo apresenta uma leve

diminuicéo, apesar de valores atipicos serem claramente observados.

Figura 5 - Box-plot para os dados da variavel METANO (a esquerda) e para os dados da variavel
LOG_METANO (a direita).
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Devido a variavel LOG_METANO apresentar melhores caracteristicas em sua
distribuicdo, serd dado continuidade as andlises somente sobre os dados

transformados.

4.1.2 Anélise Exploratoria Espacial

A analise descritiva fornece de uma maneira muito basica informacdes sobre
o comportamento da dispersdo dos dados. Além disso, ndo considera a distribuicao
dos dados no espaco. Explorar os valores observados levando em consideragdo sua
localizac&o geografica € o primeiro passo da analise exploratéria espacial. Uma das
formas de visualizar graficamente a distribuicdo dos dados é através da associacéo
de cores fortes aos maiores valores da variavel. A fungéo points() do pacote geoR
permite a andlise visual da concentracdo do LOG_METANO referente a cada

localizagdo geografica amostrada, onde as cores e tamanho dos pontos (circulos)
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plotados no grafico representam cada quartil do conjunto de dados. Circulos
menores e de cor azul correspondem ao primeiro quartil, seguindo pela cor verde,
amarelo e vermelho que se referem ao segundo, terceiro e quarto quartis,
respectivamente. Na Figura 6 é apresentado o grafico da localizacdo geografica da
variavel LOG_METANO.

Figura 6 - Localizacédo geografica do LOG_METANO associando cores fortes com a magnitude dos
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Avaliar o comportamento espacial da variavel sobre cada eixo de
coordenadas pode auxiliar na identificacdo da existéncia de alguma tendéncia na
dependéncia espacial da mesma. Para ambas as coordenadas, pode-se observar
graficamente (Figura 7, superior direito para coordenada Y e inferior esquerdo para a

coordenada X) que as informacgdes ndo evidenciam a presenca de tendéncia.
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Figura 7 - Localizacédo geografica do LOG_METANO (superior esquerdo), valores do LOG_METANO
versus as coordenadas (superior direito e inferior esquerdo), e valores do LOG_METANO sobre o
plano de coordenadas( inferior direito).
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4.1.3 Andlise Geoestatistica

Neste trabalho, ao estudar a dependéncia espacial para os dados do
LOG_METANO, foram utilizados métodos exploratérios para auxiliar na identificacéo
de caracteristicas que justifiquem a escolha de um modelo que represente a
estrutura de covariancia espacial. E de interesse verificar a influéncia dos fatores
fisicos na caracterizacdo da distribuicdo espacial do LOG_METANO. Para isso, foi
investigado a associacdo entre os dados e as covariaveis: Umidade, Tipo de Solo,
Cor e Uso do Solo, adicionando cada uma das mesmas, como um fator de tendéncia
na modelagem geoestatistica.

O inicio da analise geoestatistica deu-se através do uso de métodos
exploratorios tais como os variogramas empiricos de nuvem (cloud) e pontuais (bins)
(Figura 8). O variograma empirico pode ser utilizado como uma ferramenta que visa
identificar a correlacdo das observacbes a medida que a distancia aumenta entre
elas. Assumindo que o processo gerador € gaussiano estacionario, a correlacao
entre 0s pontos deve depender somente da distancia entre eles, e, com o aumento

desta distancia, a correlagéo tende a zero. Além de sua utilizagdo como ferramenta
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exploratoria, o variograma também é utilizado no ajuste da funcdo de covariancia
paramétrica, dado que é um estimador ndo viesado do variograma teérico. Porém,
devido a cada ponto entrar diversas vezes no calculo das distancias em funcao dos
diferentes niumeros de pares que geram cada ponto, 0s variogramas empiricos sao
muito erraticos em certos cenarios, tais como na existéncia de valores atipicos, ou
ainda, no caso de a malha amostral ndo ser capaz caracterizar toda a dependéncia
espacial do fenébmeno.

O grafico de disperséo de todas as distancias entre dois pontos observados
em qualquer direcdo (omnidirecional) contra o seu referente valor do
semivariograma é apresentado na Figura 8 (variograma cloud). Nele, podem-se
visualizar caracteristicas que auxiliam no processo de modelagem, tais como a
amplitude e a variancia do processo observado. Quanto ao variograma bins, que
corresponde a média calculada para cada lag do variograma cloud, foi utilizado o
estimador robusto (modulus) omnidirecionalmente, e pode-se verificar visualmente
gue 0 mesmo nao apresenta um formato com caracteristicas que se assemelhem as
dos modelos usuais. Porém, observa-se certa estabilidade no comportamento da
semivariancia até aproximadamente a distancia 4000. Como esta analise foi
realizada sobre toda a amplitude das distdncias observadas, uma andlise mais
detalhada até a distancia 5000 é apresenta na Figura 9.
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Figura 8 — Variograma Cloud Omnidirecional(esquerda) e o variograma Bin Omnidirecional (direita)
da variavel LOG_METANO.
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Figura 9 - Variograma Bin com distancia méaxima de 5000.
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Devido a sua forma, o grafico apresentado na Figura 9 justifica a escolha dos
modelos exponencial e esférico para representar a estrutura de covariancia ajustada
aos pontos do variograma dos dados da varidvel LOG_METANO. Os métodos de
estimacdo por minimos quadrados ordindrios (OLS) e minimos quadrados
ponderados (WLS) foram utilizados inicialmente para ajustar cada um dos modelos.
A funcéo variofit() foi utilizada para estimagdo dos parametros. No processo de

modelagem, foi necessario fixar o valor do efeito pepita (nugget) para que a funcao
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de estimacdo variofit() obtivesse estacionariedade no processo, além disso foram
especificados os valores iniciais idénticos para os quatro modelos investigados. Os
resultados obtidos na estimacéo dos parametros sdo apresentados na Tabela 3 e os

ajustes obtidos estdo plotados na Figura 10.

Tabela 3 - Resultado das estimativas dos parametros para os dados do LOG_METANO.

Estimadores oLS WLS
Parametros Exponencial Esférico Exponencial Esférico
Nugget 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
Sill 0,0585 0,0578 0,0572 0,0572
Range 425,2340 983,7574 118,8874 722,4949

Fonte: Autor (2012)

Figura 10 - Variogramas ajustados utilizando os métodos de minimos quadrados ordinarios (OLS) e
minimos quadrados ponderados (WLS) pelos modelos exponencial e esférico.
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A escolha de um método que proporcione maior precisdo na estimacao dos
parametros da funcéo de covariancia que representa a estrutura espacial € essencial
para a realizacdo de uma predicdo confiavel. Os métodos paramétricos sao mais
confiaveis quanto a qualidade de estimacao, principalmente os métodos que utilizam
os estimadores de maxima verossimilhanca (DIGGLE e RIBEIRO JUNIOR, 2000),
pois se ajustam a todos os valores amostrados (variograma cloud). Por este motivo
foi buscado a obtencdo de modelos estimados através destes métodos.

Nesta etapa da modelagem, os métodos de maxima verossimilhanga (ML) e

méaxima verossimilhangca restrita (REML) foram utilizados para estimagdo dos
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parametros do variograma. Deve-se destacar que estes dois métodos utilizam toda a
‘nuvem” e que as estimativas pontuais do variograma ndo consideradas de forma
isolada na maximizacao da funcao de verossimilhanca. Na pratica, para os métodos
de maxima verossimilhangca, as estimativas pontuais contribuem apenas para
selecionar o modelo de variograma mais adequado.

Neste estudo, tem-se como objetivo testar a associacdo das covariaveis
Umidade, Tipo de Solo, Cor e Uso do Solo na distribuicdo espacial do
LOG_METANO. Ao adicionar estas covariaveis ao vetor de parametros do modelo,
os estimadores de méaxima verossimilhanca e méxima verossimilhanca restrita
possibilitam testar a significancia de sua contribuicdo ao modelo.

Os modelos exponencial e esférico, por terem sido os que melhor se
ajustaram as estimativas pontuais, serdo os utilizados na modelagem através dos
métodos ML e REML. Foram entéo realizados ajustes ao modelo sem covariavel e
com cada covariavel separadamente. Por fim, os resultados das estimativas de cada
ajuste sdo apresentados e, para 0os modelos selecionados, sdo realizadas as
validacbes cruzadas.

A funcéo likfit() do pacote geoR foi utilizada para estimac¢do dos parametros,
tanto para o método ML como REML. Os valores iniciais para os parametros
patamar parcial (partial sill) e alcance (range) séo solicitados pela funcdo (argumento
ini.cov.pars), assim como o valor do efeito pepita (nugget), onde este ultimo é
opcional e pode ser fixado (argumento fix.nugget). Os resultados obtidos através da
estimacdo por minimos quadrados realizada anteriormente auxiliaram na escolha
destes valores. Quando utilizado somente estes argumentos nas tentativas de
modelagem, a funcdo ndo conseguiu gerar resultados aceitaveis, onde em certas
situacdes retornava a estimativa para phi com o valor zero, e em outras o resultado
da estimativa de phi excedia por mais de 10 vezes o tamanho da malha amostral.
Como alternativa, a funcéo likfit() oferece a possibilidade de definir limites de
estimacdo para os valores dos parametros phi (range) e/ou sigmasq (partial sill)
através do uso do argumento limits, auxiliado pela funcéo pars.limits().Para os dados
da varidvel LOG_METANO, foi optado utilizar o argumento limits() delimitando os
valores de sigmasg.

Para a variavel LOG_METANO, foram obtidos os valores para as estimativas
dos parametros, AIC e logaritmo da funcdo de verossimilhancas, através da

utilizacdo do estimador de maxima verossimilhanca com estrutura de covariancia
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exponencial, para os modelos sem covariavel(constante) e com cada uma das
covariaveis: Umidade, Tipo de Solo, Cor e Uso do Solo (Tabela 4).

Na Tabela 4 pode-se verificar que o0s ajustes aos modelos 3 e 5 nao
conseguiram estimar sigmasq e phi, logo os mesmos foram descartados da anélise.
Para os demais modelos, 0 ajuste apresentou estimativas para phi iguais aos
parametros iniciais repassados a funcao likfit(), porém, como colocados
anteriormente, ao delimitar os possiveis valores de sigmasqg, 0 ajuste conseguiu
gerar resultados aceitaveis. Os resultados do teste da razdo de verossimilhancas,
quando comparado os modelos com a covaridvel e o modelo sem a covariavel

(constante), foram menores que o valor critico 5,99 ()((22:0’05)), portanto, ao nivel de

significAncia de 5%, conclui-se que os modelos com covariavel ndo foram
significativamente melhores que o modelo 1. O critério de informacdo de Akaike
(AIC) também confirma o modelo 1 como melhor ajuste com o menor valor AIC entre

0s trés ajustes dados como validos.

Tabela 4 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da fungéo de verossimilhangas para os dados do LOG_METANO, com
estrutura de covariancia exponencial, utilizando os estimadores de maxima
verossimilhanca.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Método ML ML ML ML ML
Modelo ajuste Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,015 0,015 0,0999 0,015 0,098
PartialSill 0,1949 0,1931 0 0,1915 0
Phi 999,9976 999,9977 0 999,9979 0
AIC 108,2187 111,1178 80,5662 112,4216 81,9674
Logl -51,1094 -50,5589 -35,2831 -50,2108 -33,9837
Razdo de verossimilhanca 1,101 31,6526 1,7972 34,2514
Num. De Pardmetros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)

Utilizando o estimador de maxima verossimilhanca restrita com estrutura de
covariancia exponencial, novamente o método apresentou dificuldades para gerar as

estimativas para phi, estimando em todos os cinco modelos ajustados o valor
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passado como parametro inicial solicitado pela funcao likfit(). O modelo 8 foi 0 que
apresentou menor valor estimado para sigmasg. Avaliando os testes da razdo de
verossimilhancas, o modelo 8 apresentou valor maior que 5,99, que significa que, ao
nivel de significancia de 5%, o ajuste deste modelo foi significativamente melhor do
que o modelo 6 que se refere ao modelo sem covariavel. O modelo 8 também é o

gue apresenta menor valor AIC, confirmando-o como melhor ajuste.

Tabela 5 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacao de Akaike (AIC) e
logaritmo da funcéo de verossimilhancas para os dados do LOG_METANO, com
estrutura de covariancia exponencial, utilizando os estimadores de maxima
verossimilhanca restrita.

Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Método REML REML REML REML REML
Modelo ajuste Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,015 0,015 0,015 0,015 0,015
PartialSill 0,1971 0,1993 0,1868 0,1997 0,1931
Phi 999,9976 999,9974 999,9985 999,9974 999,998
AIC 105,5369 108,5042 101,1053 109,5609 108,183
LoglL -49,7684 -49,2521 -45,5526 -48,7805 -47,0915
Razdo de verossimilhanca 1,0326 8,4316 1,9758 5,3538
Num. De Parametros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)

Os resultados dos ajustes utilizando estimadores de méaxima verossimilhanca
com estrutura de covariancia esférica sdo apresentados na Tabela 6. Pode-se
verificar que 0 método gerou estimativas para phi menores que a menor distancia
entre pares, exceto para o modelo 15. Este resultado implica na ndo existéncia de
dependéncia espacial no processo, fato que foi visualmente desconsiderado quando
observada a Figura 6. Portanto, sera dado seguimento as andlises utilizando o

ajuste realizado no modelo 15.
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Tabela 6 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da fung&o de verossimilhangas para os dados do LOG_METANO, com
estrutura de covariancia esférica, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca.

Modelo 11 Modelo 12 Modelo 13 Modelo 14 Modelo 15
Método ML ML ML ML ML
Modelo ajuste Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,015 0,015 0,015 0,015 0,015
PartialSill 0,0874 0,0858 0,0849 0,084 0,083
Phi 79,4918 301,6278 193,2761 299,4311 447,4025
AlC 79,825 81,6855 80,5662 81,2804 82,0431
LogL -36,9125 -35,8428 -35,2831 -34,6402 -34,0215
Razdo de verossimilhancga 2,1394 3,2588 4,5446 5,782
Num. De Parametros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados dos ajustes utilizando
estimadores de maxima verossimilhanca restrita com estrutura de covariancia
esférica. Com excecao do modelo 18, os demais ajustes apresentaram estimativas
para phi menores que a menor distancia entre pares indicando a ndo existéncia de
dependéncia espacial no processo, fato que esta sendo visualmente desconsiderado
quando observada a Figura 6. Portanto, se dara seguimento as analises utilizando o
ajuste realizado no modelo 18.
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logaritmo da fung&o de verossimilhangas para os dados do LOG_METANO, com
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estrutura de covariancia esférica, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca

restrita.

Modelo 16 Modelo 17 Modelo 18 Modelo 19 Modelo 20
Método REML REML REML REML REML
Modelo ajuste Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,015 0,015 0,015 0,015 0,015
PartialSill 0,0882 0,0881 0,1107 0,0871 0,0868
Phi 248,3492 140,6489 999,9986 207,2399 257,0306
AlC 80,262 83,022 96,3534 83,1198 84,297
LogL -37,131 -36,511 -43,1767 -35,5599 -35,1485
Razdo de verossimilhancga 1,24 -12,0914 3,1422 3,965
Num. De Parametros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)

4.1.4 Predicdes

Para cada um dos métodos de estimacdo de méxima verossimilhanca, ML e

REML, quando ajustados por modelos exponencial e esférico, um dos modelos

ajustados foi selecionado. Escolhidos estes modelos, que irdo representar a

estrutura de dependéncia espacial da variavel LOG_METANO, é dado o momento

de realizar as predi¢cdes para os locais ndo amostrados. A krigagem ordinaria foi o

método empregado para obter os resultados das predicbes e variancia das

predicbes do LOG_METANO.

Os resultados das predicdes e variancia das predicdes dos modelos para a

variavel LOG_METANO, para cada um dos quatro modelos selecionados, estédo

apresentados abaixo: (Figura 11, Figura 12, Figura 13 e Figura 14)
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Figura 11 - Resultados da predicao (a) e variancia da predicdo (b) para o LOG_METANO, referentes
ao ajuste do modelo 1.

b)

2000 ° 2000 00 2000 ° 2000 oo

Fonte: Autor (2012)

Figura 12 - Resultados da predicao (a) e variancia da predigdo (b) para o LOG_METANO, referentes
ao ajuste do modelo 8.

b)

i
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Fonte: Autor (2012)

Figura 13 - Resultados da predicéo (a) e variancia da predigéo (b) para o LOG_METANO, referentes
ao ajuste do modelo 15.

a) b)

2000 ° 00 o0 200 ° 2000 o

Fonte: Autor (2012)
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Figura 14 - Resultados da predicéo (a) e variancia da predicdo (b) para o LOG_METANO, referentes
ao ajuste do modelo 18.

a) b)

"'\'27 ] «

Fonte: Autor (2012)

O estimador de maxima verossimilhanga restrita € consagrado na literatura
pela qualidade de suas estimativas por serem nao viesadas. O modelo 18, estimado
por REML com estrutura de covariancia esférica, apresentou predicbes bem
definidas e variancias associadas as predicdes menores quando comparadas aos
demais modelos. Entre os modelos testados, acredita-se que este modelo é o que
melhor representa a estrutura espacial dos dados do LOG_METANO.

4.1.5 Validacao cruzada

A validacéo cruzada para os modelos selecionados, em geral, indicaram que
os dados do LOG_METANO seguiram uma distribuicdo normal padronizada.
Verificou-se, ainda, que a distribuicdo dos erros positivos e negativos se apresenta
dispersa pela regido de estudo, com excecdo do modelo 15 onde é constatado um
padrdo na dispersdo dos pontos. Os dados da probabilidade tedrica e observada
encontram-se sobre a reta, indicando que a krigagem ordinéria foi eficiente para a
predicdo. Os outliers dificultam a interpretacdo do grafico dos valores preditos sobre
a reta padréo, pois ao aplicar a validacédo cruzada, a remocao de uma localizacao
observada onde o valor amostrado representa um outlier, o valor predito para este

ponto € trazido para proximo do valor observado em seus vizinhos e,

consequentemente, gerando uma predigdo mais proxima a média.
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Figura 16 - Validagéo cruzada para o LOG_METANO referente ao modelo 8.
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Figura 17 - Validag&o cruzada para o LOG_METANO referente ao modelo 15.
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Figura 18 - Validagdo cruzada para o LOG_METANO referente ao modelo 18.
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4.2 ANALISE DA VARIAVEL ETANO

Os procedimentos adotados como metodologia de analise para variavel

ETANO sao os mesmos anteriormente utilizados.

4.2.1 Andlise Descritiva

Inicialmente, verifica-se que os dados referentes a variavel ETANO também
apresentam assimetria em sua distribuicdo como verificado na Figura 19 (esquerda).
A transformacédo In(x + 1) é também aplicada aos dados originais do ETANO, e
assim denomina-se a nova variavel como LOG_ETANO. Apo6s a transformacao, é
visualmente perceptivel a melhora na assimetria, conforme histograma LOG_ETANO

(Figura 19 a direita).

Figura 19 - Representac¢do da distribuicdo dos dados originais do ETANO (a esquerda) e da
distribuicdo dos dados transformados LOG_ETANO (& direita).
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Fonte: Autor (2012)

Os graficos Box-plot das variaveis: ETANO e LOG_ETANO séao apresentados
na Figura 20. Em ambos os graficos € possivel observar a presenca de valores

atipicos, além disso, fica evidente que, através da transformacdo LOG_ETANO
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(direita), as estatisticas para média e mediana apresentam valores mais centrados
ao conjunto de dados do que em relacdo a variavel original ETANO.

Figura 20 - Box-plot para ao dados da variavel ETANO (a esquerda) e para os dados da variavel
LOG_ETANO (a direita).
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Fonte: Autor (2012)

Sera dado seguimento as analises utilizando apenas a variavel LOG_ETANO

por apresentar melhores caracteristicas em sua distribui¢ao.

4.2.2 Analise Exploratoria Espacial

A funcdo points() do pacote geoR foi a ferramenta utilizada para gerar o
grafico da localizacdo geografica da variavel LOG_ETANO (Figura 21). As cores e
tamanho dos pontos (circulos) plotados no grafico representam cada quartil do
conjunto de dados. Circulos menores e de cor azul correspondem ao primeiro
quartil, seguindo pela cor verde, amarelo e vermelho que se referem ao segundo,
terceiro e quarto quartis, respectivamente. Na Figura 21 é possivel visualizar a
localizacdo geografica da variavel LOG_ETANO. Graficamente, observa-se uma
clara concentracdo de valores elevados na area central da figura e de valores

menores nas extremidades superior e inferior.
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Figura 21 - Localizacéo geografica do LOG_ETANO associando cores fortes com a magnitude dos
dados.
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Fonte: Autor (2012)

Observa-se graficamente na Figura 22 a nao existéncia de tendéncia linear na
dependéncia espacial associada as coordenadas da variavel LOG_ETANO. O
comportamento dos dados quando cruzados com 0s eixos X e Y ndo apresenta
qualquer forma evidente. O comando plot.geodata() foi o método utilizado para gerar

a Figura 22 resultando em um resumo descritivo exploratdrio espacial.
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Figura 22 - Localizacéo geografica do LOG_ETANO (superior esquerdo), valores do LOG_ETANO
versus as coordenadas (superior direito e inferior esquerdo), e valores do LOG_ETANO sobre o plano
de coordenadas( inferior direito).
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Fonte: Autor (2012)

4.2.3 Andlise Geoestatistica

Assim como na metodologia utilizada na andlise geoestatistica do metano, na
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investigacdo da dependéncia espacial da varidvel LOG_ETANO é de interesse

encontrar caracteristicas que auxiliem na modelagem da distribuicdo espacial, além

de verificar a associacdo do gas com os fatores fisicos de Umidade, Tipo de Solo,

Cor e Uso do Solo.

Novamente, o primeiro passo da analise geoestatistica deu-se através do uso

dos variogramas empiricos de nuvem (cloud) e pontuais (bins) (Figura 23).

Analisando o gréafico do variograma cloud pode-se verificar

que outliers

possivelmente estdo superestimando as semivaridncias em diferentes distancias

entre pares. Visualmente, este fenbmeno estad também afetando as menores

distancias e pode ser verificado pela alta dispersdo dos pontos do grafico do

variograma cloud nesta regido. Através do variograma bin pode-se comprovar esta

verificacdo no momento em que o valor do bin, ja no primeiro lag, praticamente

alcanca o patamar do variograma. Ressalta-se que os bins foram calculados
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utilizando o estimador robusto (modulus) e para todo o conjunto de possiveis

distancias entre pares.

Figura 23 — Variograma Cloud Omnidirecional(esquerda) e o variograma Bin Omnidirecional (direita)
da variavel LOG_ETANO.
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Fonte: Autor (2012)

O variograma bin apresentado na Figura 23 ndo apresentou um formato da
distribuicdo do pontos que justificasse a escolha de um modelo para representar o
variograma. Porém, pode-se verificar na andlise descritiva espacial que visualmente
era clara a presenca de dependéncia no processo devido a0 mesmo apresentar
regides bem definidas quando avaliadas através dos quartis. Os apontamentos
realizados anteriormente sobre os outliers sugerem a necessidade de uma
investigagdo mais detalhada nas menores distancias. Diferentes configuragbes da
distancia maxima e de numero de lags foram utilizadas como parametros da funcao
variog() do pacote geoR para gerar variogramas durante esta investigacao.
Buscava-se encontrar algum variograma que apresentasse um formato que
auxiliasse na escolha de um modelo que os representasse. Dentre os variogramas
investigados, a Figura 24 mostra o que apresentou em seu formato caracteristicas
gue mais se assemelham as dos modelos paramétricos conhecidos. As

configuracdes utilizadas foram: distancia maxima 3000 com 8 lags.
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Figura 24 - Variograma Bin com distancia maxima de 3000.
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Fonte: Autor (2012)

Novamente, o formato grafico do variograma justifica a escolha por modelos
exponencial e esférico para representar a estrutura de covariancia, desta vez
ajustados aos pontos do variograma dos dados da variavel LOG_ETANO. Os
métodos de minimos quadrados ordinérios (OLS) e minimos quadrados ponderados
(WLS) foram utilizados para estimacdo dos parametros do modelo. O parametro
efeito pepita (nugget) foi fixado e os valores iniciais solicitados pela fungao variofit()
foram os mesmos para os quatro modelos investigados. Os resultados obtidos séo

apresentados na Tabela 8 e os ajustes obtidos estdo plotados na Figura 25.

Tabela 8 - Resultado das estimativas dos pardmetros para os dados do LOG_ETANO.

Estimadores oLs WLS
Parametros Exponencial Esférico Exponencial Esférico
Nugget 0,0200 0,0200 0,0200 0,0150
Sill 0,1181 0,1143 0,1165 0,1149
Range 519,0801 1.177,0587 412,4150 1.138,8139

Fonte: Autor (2012)
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Figura 25 - Variogramas ajustados utilizando os métodos de minimos quadrados ordinarios (OLS) e
minimos quadrados ponderados (WLS) pelos modelos exponencial e esférico.
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Fonte: Autor (2012)
No esforco de modelar os dados utilizando os métodos de maxima
verossimilhanca (ML) e maxima verossimilhanca restrita (REML) com os modelos

exponencial e esférico através da funcdo likfit() algumas restricbes foram
necessarias para obtencao de resultados aceitaveis.

Ao aplicar os modelos exponenciais, tanto por ML como por REML, observou-
se que ao nao fixar o efeito pepita (nugget) na modelagem, o mesmo acabava sendo
superestimado pelo método, consequentemente subestimando o parametro sigmasq
e gerando estimativas elevadas para phi. Com isso, as superficies preditas por esse
modelo eram muito suavizadas e com predicdes apenas em torno da média geral do
fendmeno. Ao fixar o efeito pepita (nugget=0,02) as estimativas para phi passaram a
resultar valores menores que a menor distancia entre pares. Optou-se entdo por
delimitar o intervalo de possiveis estimativas para phi através do argumento
limits=pars.limits(phi=c(520,1000)) onde finalmente conseguiu-se um modelo que se
adaptasse melhor a superficie de dados.

As mesmas dificuldades que ocorreram durante uso do modelo exponencial,
ocorreram novamente com o0 modelo esférico, muito possivelmente devido aos
outliers observados. Voltou-se a optar por delimitar o intervalo de phi, desta vez com
valores entre 1100 e 1200 (por ser um intervalo préximo aos valores estimados por

OLS e WLS).
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Foram obtidos os valores para as estimativas dos parametros, AIC e logaritmo
da funcdo de verossimilhancas utilizando o estimador de méxima verossimilhanca
com estrutura de covariancia exponencial nos dados da variavel LOG_ETANO em
modelos sem covariavel(constante) e com cada uma das covariaveis: Umidade, Tipo
de Solo, Cor e Uso do Solo (Tabela 9).

Os resultados do teste da razdo de verossimilhancas (Tabela 9), quando
comparado o modelo com a covariavel e o modelo sem a covariavel (constante),

foram menores que o valor critico 5,99 (X(ZZ‘.O‘OS)). Portanto, ao nivel de significancia

de 5%, conclui-se que os modelos com covariavel ndo foram significativamente
melhores que o modelo 21. Porém, o critério de informacéo de Akaike (AIC) leva a
uma decisdo contraditéria quando o modelo 23 apresenta menor valor AIC. Alguns
estudos académicos colocam que, para a diferenca ser significativa a diferenca no
valor do critério deve ser maior que 3. Como o teste da razdo de verossimilhancas
ndo apontou diferencga significativa, da-se seguimento as analises selecionando o
modelo 21. Vale destacar, que ao limitar o intervalo de possiveis valores para phi, o
método estimou os parametros, em todos os modelos, o valor inferior deste

intervalo.

Tabela 9 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da func¢éo de verossimilhancas para os dados do LOG_ETANO, com estrutura de
covariancia exponencial, utilizando os estimadores de méxima verossimilhanca.

Modelo 21 Modelo 22 Modelo 23 Modelo 24 Modelo 25
Método ML ML ML ML ML
Modelo ajuste Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
PartialSill 0,1735 0,169 0,1666 0,1649 0,1717
Phi 520 520 520 520 520
AIC 141,1798 141,9446 140,1919 141,7872 147,9362
Logl -67,5899 -65,9723 -65,096 -64,8936 -66,9681
Razdo de verossimilhanga 3,2352 4,9878 5,3926 1,2436
Num. De Pardmetros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)
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Utilizando o estimador de maxima verossimilhanca restrita com estrutura de
covariancia exponencial (Tabela 10), novamente o método estimou o valor
informado no limite inferior do intervalo para possiveis valores de phi que foi utilizado
na funcao likfit(). Avaliando os testes da razéo de verossimilhancgas, o modelo 29 foi
o Unico a apresentar valor superior a 5,99, que significa que, ao nivel de significancia
de 5%, o ajuste deste modelo foi significativamente melhor do que o modelo 26, o
qual se refere ao modelo sem covariavel. O menor valor de AIC foi 0 do modelo 28,
porém quando comparado aos outros modelos esta diferenca néo foi superior a 3.

Portanto, o modelo 29 foi selecionado.

Tabela 10 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéao de Akaike (AIC) e
logaritmo da fun¢éo de verossimilhancas para os dados do LOG_ETANO, com estrutura
de covariancia exponencial, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca

restrita.

Modelo 26 Modelo 27 Modelo 28 Modelo 29 Modelo 30
Método REML REML REML REML REML
Modelo ajuste Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
PartialSill 0,1754 0,1741 0,1716 0,1716 0,1802
Phi 520 520 520 520 520
AlC 139,5182 139,8272 138,2675 139,2919 146,2269
Logl -66,7591 -64,9136 -64,1337 -63,6459 -66,1134
Razdo de verossimilhanga 3,691 5,2508 6,2264 1,2914
Num. De Parametros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)

Os resultados apresentados na Tabela 11 e Tabela 12 referem-se ajustes
utilizando estimadores de maxima verossimilhanga e maxima verossimilhanga
restrita, respectivamente, com estrutura de covariancia esférica. E importante
colocar que, ao limitar o intervalo de possiveis valores para phi, ambos os métodos
estimaram o parametro, em todos os modelos ajustados, com o valor inferior do
intervalo informado na funcgéo likfit(). Tanto pelo método ML, como o método REML,
0s resultados para os testes da razdo de verossimilhancas apontam para o0s

modelos com a covariavel Tipo de Solo. E possivel observar que os modelos 33 e 38
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apresentam valor superior a 5,99, que significa que, ao nivel de significancia de 5%,

0 ajuste destes modelos foi significativamente melhor do que o modelo 31 e 36,

respectivamente.

Tabela 11 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da fungéo de verossimilhangas para os dados do LOG_ETANO, com estrutura de
covariancia esférica, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca.

Modelo 31 Modelo 32 Modelo 33 Modelo 34 Modelo 35
Método ML ML ML ML ML
Modelo ajuste Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
PartialSill 0,1856 0,1794 0,1768 0,1768 0,1823
Phi 1100 1100 1100 1100 1100
AIC 152,7174 152,5192 150,5782 153,7617 158,6055
LogL -73,3587 -71,2596 -70,2891 -70,8809 -72,3028
Razdo de verossimilhancga 4,1982 6,1392 4,9556 2,1118
Num. De Parametros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)

Tabela 12 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacgéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da funcéo de verossimilhancas para os dados do LOG_ETANO, com estrutura de
covariancia esférica, utilizando os estimadores de méxima verossimilhanca restrita.

Modelo 36 Modelo 37 Modelo 38 Modelo 39 Modelo 40
Método REML REML REML REML REML
Modelo ajuste Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico
Tendéncia Constante Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
PartialSill 0,1876 0,1851 0,1824 0,1844 0,1918
Phi 1100 1100 1100 1100 1100
AIC 151,557 150,8125 149,0337 151,6292 157,1546
LogL -72,7785 -70,4062 -69,5169 -69,8146 -71,5773
Razdo de verossimilhancga 4,7446 6,5232 5,9278 2,4024
Num. De Parametros 3 5 5 6 7

Fonte: Autor (2012)
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4.2.4 PredicOes

Uma vez estimados os parametros para os modelos, com suas respectivas
estruturas de covariancia, através dos métodos ML e REML, é realizada a krigagem
sobre os modelos selecionados para fazer a predi¢cdo da superficie em locais ndo
observados. A krigagem ordinaria foi 0 método empregado para obter os resultados
das predicdes e variancia das predi¢cdes do LOG_ETANO.

Os resultados das predicdes e variancia das predicdes dos modelos para a
variavel LOG_ETANO, para cada um dos quatro modelos selecionados, estao

apresentados abaixo: (Figura 26, Figura 27, Figura 28 e Figura 29)

Figura 26 - Resultados da predi¢do (a) e variancia da predicdo (b) para o LOG_ETANO, referentes
ao ajuste do modelo 21.

a) b)

Fonte: Autor (2012)

Figura 27 - Resultados da predi¢do (a) e variancia da predicdo (b) para o LOG_ETANO, referentes
ao ajuste do modelo 29.

a) b)

Fonte: Autor (2012)
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Figura 28 - Resultados da predicao (a) e variancia da predi¢éo (b) para o LOG_ETANO, referentes
ao ajuste do modelo 33.
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Fonte: Autor (2012)

Figura 29 - Resultados da predicao (a) e variancia da predi¢do (b) para o LOG_ETANO, referentes
ao ajuste do modelo 38.

a) b)

—

ek
O
-

.

'

o '
q,

Q

Fonte: Autor (2012)

Constata-se que os mapas gerados pelos métodos ML e REML com estrutura
de covariancia exponencial apresentaram superficies muito semelhantes. Os
modelos esféricos ML e REML também apresentaram superficies bastante
parecidas. Todos os modelos resultaram variéncias associadas as predi¢cdes muito
proximas, porém foi possivel verificar, através da validacdo cruzada, que o modelo
38 consegue captar com mais detalhes a amplitude dos dados amostrados do
LOG_ETANO. Portanto, acredita-se que este modelo é o que melhor representa a
estrutura espacial dos dados do LOG_ETANO.
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4.2.5 Validacao cruzada

A Figura 30, Figura 31, Figura 32 e Figura 33 apresentam a validacdo cruzada
para a variavel LOG_ETANO. Os resultados obtidos foram satisfatérios para todos
0s modelos selecionados (21,29,33,38), e esta diretamente associado a qualidade
do modelo escolhido e das estimativas obtidas. Verificou-se que a distribuicdo dos
erros positivos e negativos esta dispersa pela regido de estudo; os valores preditos
estdo proximo a reta padrdo, com excecdo do pontos associados a outliers e 0s
dados da probabilidade teorica e observada se encontram sobre a reta, indicando

que a predicao foi eficiente através do uso do método da krigagem ordinéria.

Figura 30 - Validag&o cruzada para o LOG_ETANO referente ao modelo 21.
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Figura 31 - Validag&o cruzada para o LOG_ETANO referente ao modelo 29.
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Figura 32 - Validagéo cruzada para o LOG_ETANO referente ao modelo 33.
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Figura 33 - Validagéo cruzada para o LOG_ETANO referente ao modelo 38.

o
w B
o~ g.d 7
Zn Sl
@ = <
o <
w 3 =
S e 8o |
| O RS R L O | (=3
05 15 25 00 04 08
predicted theoretical prob
(=3 ] (=3 T
>& > &
2% =N
g g
o o
g 8
< <
¥ 2000 2000 ¥ 2000 2000
Coord X Coord X
N
=7 -
2 =
2: . 2oy |
&z &5
o — o
< I T T T 1 < T 1
15 0 2
std residuals
Eo_ n_n‘ 7]
g‘- %“ U
82 3o
; ° - °
B k-
U‘_' Ll R Ll
22 22
3o o «¥7] o
- T
go o™,
m - —
B w
.03 1 i B 1
3.0 3.0

Fonte: Autor (2012)

67



68

4.3 ANALISE DA VARIAVEL ETENO

Os mesmos procedimentos de analise utilizados anteriormente serao

utilizados neste capitulo para o estudo da variavel ETENO.

4.3.1 Anélise Descritiva

Diferentemente dos gases metano e etano, os dados referentes a variavel
ETENO apresenta uma distribuicdo claramente simétrica conforme histograma
apresentado na Figura 34. Portanto, para realizacdo desta andlise ndo se faz

necessaria qualquer transformacéo nos dados originais.

Figura 34 - Representacéo da distribuicdo dos dados originais do ETANO.
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Fonte: Autor (2012)

A Figura 35 apresenta o grafico Box-plot da variavel ETENO. E possivel
observar no grafico que os valores para média e mediana apresentam-se centrados

ao conjunto de dados, além disso, apenas um outlier é verificado no grafico.
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Figura 35 - Box-plot para ao dados da variavel ETENO.
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4.3.2 Analise Exploratoria Espacial

O gréfico de circulos que apresenta a localizacédo geogréafica destacando cada
quartil do conjunto de dados da variavel ETENO é apresentado na Figura 36. No
grafico € possivel observar concentracfes de cores semelhantes que apontam,

visualmente, claros indicios de dependéncia espacial.
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Figura 36 - Localizacdo geografica do ETENO associando cores fortes com a magnitude dos dados.
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Analisando os graficos referentes ao valor da variavel ETENO versus 0s eixos

de coordenadas X e Y plotados na Figura 37 (inferior esquerdo e superior direito,

respectivamente) observa-se que existe uma provavel tendéncia linear ou quadratica

associada a coordenada X sobre a dependéncia espacial do ETENO.

Posteriormente, quando forem ajustados os modelos, sera realizada a verificacdo

desta associacao.
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Figura 37 - Localizacdo geografica do ETENO (superior esquerdo), valores do ETENO versus as
coordenadas (superior direito e inferior esquerdo), e valores do ETENO sobre o plano de
coordenadas( inferior direito).
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4.3.3 Andlise Geoestatistica

Novamente, a mesma metodologia de analise geoestatistica sera utilizada.
Portanto, o primeiro passo tem como objetivo encontrar caracteristicas que auxiliem
na modelagem da dependéncia espacial da varidvel ETENO. Relembrando que
também € de interesse verificar a associacdo do gas com os mesmos fatores fisicos
de Umidade, Tipo de Solo, Cor e Uso do Solo.

O primeiro passo da andlise geoestatistica da variavel ETENO foi através da
utilizacao dos variogramas empiricos de nuvem (cloud) e pontuais (bins) (Figura 38).
O variograma cloud mostra a existéncia de uma acentuada dispersdo nas
semivariancias. Verifica-se também que esta dispersdo aumenta a partir da distancia
4000. O variograma Bin confirma este aumento na dispersdo com o claro aumento
no valor médio das semivariancias a partir da distancia 4000. Foi utilizado o
estimador robusto (modulus) para calcular o variograma Bin. Ja o variograma cloud

foi calculado através do método classico.



72

Figura 38 — Variograma Cloud Omnidirecional(esquerda) e o variograma Bin Omnidirecional (direita)
da variavel ETENO.
Cloud Bin

50
|
10
|

40

semivariance
30
semivariance
o

20

T
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
distance distance

Fonte: Autor (2012)

Foi realizada uma investigacdo mais detalhada em distancias menores para
auxiliar na escolha de um modelo para representar o variograma. Diferentes
configuragbes da distdncia maxima e de numero de lags foram utilizadas como
parametros da funcéo variog() do pacote geoR durante a investigacdo. Optou-se por
realizar a modelagem sobreo variograma configurado com os argumentos distancia
méaxima igual a 3000 e o numero de lags definido como 15. A Figura 39 mostra o

gréfico do variograma selecionado.

Figura 39 - Variograma Bin com distancia maxima de 3000.
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Fonte: Autor (2012)
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Foram novamente escolhidos os modelos exponencial e esférico para

obtidos estéo plotados na Figura 40.

representar a estrutura de covariancia, agora ajustados aos pontos do variograma
dos dados da variavel ETENO. Os métodos de minimos quadrados ordinarios (OLS)
e minimos quadrados ponderados (WLS) foram utilizados para estimacdo dos
parametros do modelo. O efeito pepita (nugget) foi fixado com o valor 0,5 e a
distancia maxima foi fixada com o valor 3000 nos quatro modelos ajustados pela

funcao variofit(). Os resultados obtidos sado apresentados na Tabela 13 e o0s ajustes

Tabela 13 - Resultado das estimativas dos pardmetros para os dados do ETENO.

Estimadores OoLS WLS
Parametros Exponencial Esférico Exponencial Esférico
Nugget 0,5 0,5 0,5 0,5
sill 2,3432 2,2441 2,2802 2,2880
Range 413,9409 779,6092 0 671,7925

Fonte: Autor (2012)

Figura 40 - Variogramas ajustados utilizando os métodos de minimos quadrados ordinarios (OLS) e

minimos quadrados ponderados (WLS) pelos modelos exponencial e esférico.
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Ao realizar a modelagem através dos métodos de maxima verossimilhanca

esférico novamente foram necessarias algumas

intervencgoes,

(ML) e maxima verossimilhancga restrita (REML) com os modelos exponencial e

por meio de
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argumentos da funcéo likfit() para que fosse possivel encontrar resultados
adequados.

Em ambos os modelos, exponencial e esférico, foi fixado o efeito pepita e
delimitado o intervalo de possiveis estimativas para o phi para a utilizacdo dos
métodos ML e REML. E importante salientar que quando n&o fixados estes
parametros, o método ndo conseguiu chegar a bons resultados, porém vale destacar
gue este tipo de manipulacao deve ser utilizado apos testar a modelagem sem estas
restricoes.

Primeiramente, foi realizado o ajuste para verificar a associagcdo do vetor de
coordenadas na estrutura espacial dos dados da variavel ETENO. A covariavel do
vetor de coordenadas X apresentou associacdo significativa, portanto os modelos
testados neste estudo da estrutura espacial do ETENO irdo incorporar esta
covariavel.

Foram obtidos os valores para as estimativas dos parametros, AIC e logaritmo
da funcdo de verossimilhancas utilizando o estimador de maxima verossimilhanca
com estrutura de covariancia exponencial nos dados da variavel ETENO em
modelos sem covariavel(constante) e com cada uma das covariaveis: Umidade, Tipo
de Solo, Cor e Uso do Solo (Tabela 14).

Os resultados do teste da razdo de verossimilhangas (Tabela 14), quando
comparado o modelo com a covariavel mais a tendéncia linear nas coordenadas e 0
modelo somente com a tendéncia linear nas coordenadas, apresentaram valores

maiores que o valor critico 5,99 (X(Zz;o,os)) para os modelos 42, 43 e 44. Portanto, ao

nivel de significancia de 5%, conclui-se que estes modelos sao significativamente
melhores que o modelo 41. O critério de informacdo de Akaike (AIC) apresentou
menor valor no modelo 43, portanto este sera o modelo. Vale destacar, que ao
limitar o intervalo de possiveis valores para phi, 0 método estimou os parametros,

em todos os modelos, o valor inferior deste intervalo.
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Tabela 14 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da funcéo de verossimilhangas para os dados do ETENO, com estrutura de covariancia
exponencial, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca.

Modelo 41 Modelo 42 Modelo 43 Modelo 44 Modelo 45
Método ML ML ML ML ML
Modelo ajuste Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Coordenadas Coordenadas Coordenadas Coordenadas
Tendéncia Coordenadas + + + +
Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
PartialSill 3,755 3,4814 3,4491 3,4981 3,581
Phi 600 600 600 600 600
AlC 547,8352 543,3698 542,3339 546,6941 550,5305
LogL -268,9176 -264,6849 -264,167 -265,3471 -266,2652
Razdo de verossimilhancga 8,4654 9,5012 7,141 5,3048
Num. De Parametros 5 7 7 8 9

Fonte: Autor (2012)

Utilizando o estimador de maxima verossimilhanca restrita com estrutura de
covariancia exponencial (Tabela 15), novamente o método estimou o valor
informado no limite inferior do intervalo para possiveis valores de phi que foi utilizado
na funcao likfit(). Analisando os testes da razdo de verossimilhancas, pode-se
verificar que todos os modelos com as covariaveis referentes aos fatores fisicos,
guando adicionados estes fatores no modelo que tem como parametro apenas a
tendéncia linear nas coordenadas, contribuem significativamente, ao nivel de
significancia de 5%, na explicacdo do fendmeno da distribuicdo espacial da variavel
ETENO. Isso é observado devido aos modelos 47, 48, 49 e 50 apresentarem valor
para a razdo de verossimilhanca superior a 5,99. O modelo que apresentou 0 menor

valor de AIC foi o do modelo 48, portanto sera o selecionado.
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Tabela 15 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da fungéo de verossimilhangas para os dados do ETENO, com estrutura de
covariancia exponencial, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca restrita.

Modelo 46 Modelo 47 Modelo 48 Modelo 49 Modelo 50
Método REML REML REML REML REML
Modelo ajuste Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial Exponencial
Coordenadas Coordenadas Coordenadas Coordenadas
Tendéncia Coordenadas + + + +
Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
PartialSill 3,8882 3,6822 3,648 3,7418 3,8623
Phi 600 600 600 600 600
AlC 533,6139 522,983 522,1308 522,8477 524,5446
LogL -261,807 -254,4915 -254,0654 -253,4239 -253,2723
Razdo de verossimilhancga 14,631 15,4832 16,7662 17,0694
Num. De Parametros 5 7 7 8 9

Fonte: Autor (2012)

O teste da razdo de verossimilhancas (Tabela 16) refere-se aos resultados
obtidos pelo estimador de maxima verossimilhanca com estrutura de covariancia
esférica quando compara um modelo com a covariavel mais a tendéncia linear nas
coordenadas e o modelo somente com a tendéncia linear nas coordenadas. Os

modelos 52, 53 e 54 apresentaram valores maiores que o valor critico 5,99 ()((22;0,05)).

Portanto, ao nivel de significancia de 5%, conclui-se que estes modelos séo
significativamente melhores que o modelo 51. O critério de informacédo de Akaike
(AIC) apresentou menor valor no modelo 53, portanto este sera o modelo
selecionado. Vale destacar, que ao limitar o intervalo de possiveis valores para phi,
0 método estimou os parametros, em todos os modelos, o valor inferior deste

intervalo.
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Tabela 16 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da fungéo de verossimilhangas para os dados do ETENO, com estrutura de covariancia

esférica, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca.

Modelo 51 Modelo 52 Modelo 53 Modelo 54 Modelo 55
Método ML ML ML ML ML
Modelo ajuste Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico
Coordenadas Coordenadas Coordenadas Coordenadas
Tendéncia Coordenadas + + + +
Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
PartialSill 3,5544 3,266 3,2357 3,315 3,3836
Phi 1100 1100 1100 1100 1100
AlC 553,4427 548,175 546,7904 552,8308 555,9766
LogL -271,7213 -267,0875 -266,3952 -268,4154 -268,9883
Razdo de verossimilhancga 9,2676 10,6522 6,6118 5,466
Num. De Parametros 5 7 7 8 9

Fonte: Autor (2012)

Ao usar o estimador de maxima verossimilhanca restrita com estrutura de

covariancia esférica (Tabela 17), novamente o método estimou o valor informado no

limite inferior do intervalo para possiveis valores de phi que foi utilizado na funcéo

likfit(). Os modelos 47, 48, 49 e 50 apresentaram valor para a razdo de

verossimilhanca superior a 5,99, portanto a adicdo de suas respectivas covariaveis

ao modelo que j4 tem a covariavel tendéncia linear nas coordenadas, contribui

significativamente, ao nivel de significancia de 5%, na explicacdo do fenbmeno da

distribuicdo espacial da variavel ETENO. O modelo que apresentou o menor valor de

AIC foi o do modelo 58, portanto sera o selecionado.
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Tabela 17 - Resultado das estimativas dos parametros, critério de informacéo de Akaike (AIC) e
logaritmo da fungéo de verossimilhangas para os dados do ETENO, com estrutura de covariancia
esférica, utilizando os estimadores de maxima verossimilhanca restrita.

Modelo 56 Modelo 57 Modelo 58 Modelo 59 Modelo 60
Método REML REML REML REML REML
Modelo ajuste Esférico Esférico Esférico Esférico Esférico
Coordenadas Coordenadas Coordenadas Coordenadas
Tendéncia Coordenadas + + + +
Umidade Tipo de Solo Cor Uso do Solo
Nugget 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
PartialSill 3,6848 3,4625 3,4292 3,5573 3,6597
Phi 1100 1100 1100 1100 1100
AIC 541,227 529,7643 528,5232 530,9295 531,7742
LogL -265,6135 -257,8821 -257,2616 -257,4647 -256,8871
Razdo de verossimilhancga 15,4628 16,7038 16,2976 17,4528
Num. De Parametros 5 7 7 8 9

Fonte: Autor (2012)

4.3.4 Predicdes

Estimados os parametros para os modelos através dos métodos ML e REML
para as estruturas de covariancia exponencial e esférica, € entdo realizada a
krigagem sobre os modelos selecionados para fazer a predicdo da superficie em
locais ndo observados. A krigagem ordinéaria foi 0 método empregado para obter os
resultados das predicOes e variancia das predi¢cdes do ETENO.

Os resultados das predicdes e variancia das predicées dos modelos para a
variavel ETENO, para cada um dos quatro modelos selecionados, estédo

apresentados abaixo: (Figura 41, Figura 42, Figura 43 e Figura 44)
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Figura 41 - Resultados da predicao (a) e variancia da predicdo (b) para o ETENO, referentes ao
ajuste do modelo 43.

a) b)

Fonte: Autor (2012)

Figura 42 - Resultados da predicao (a) e variancia da predicdo (b) para o ETENO, referentes ao
ajuste do modelo 48.
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Fonte: Autor (2012)

Figura 43 - Resultados da predicao (a) e variancia da predig&o (b) para o ETENO, referentes ao
ajuste do modelo 53.
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Figura 44 - Resultados da predicéo (a) e variancia da predicdo (b) para o ETENO, referentes ao
ajuste do modelo 58.
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Constata-se que os mapas gerados pelos métodos ML e REML com estrutura
de covariancia exponencial apresentaram superficies muito semelhantes. Os
modelos esféricos ML e REML também apresentaram superficies bastante parecidas
guando comparados. Os modelos 53 e 58 conseguem captar com mais detalhes a
amplitude dos dados do ETENO.O modelo 53, estimado por ML com estrutura de
covariancia esférica, apresentou predicdes bem definidas e variancias associadas as
predicdes menores quando comparadas aos demais modelos. Portanto, acredita-se
gue o modelo 53 é o que melhor representa a estrutura espacial dos dados do
ETENO.

4.3.5 Validacao cruzada

A validacdo cruzada para a variavel ETENO apresentou resultados
satisfatérios para todos os modelos selecionados. Verificou-se que os valores
preditos estdo proximo a reta padréo; a distribuicdo dos erros positivos e negativos
esta dispersa pela regido de estudoe os dados da probabilidade teérica e observada
se encontram sobre a reta, indicando que a predicéo foi eficiente através do uso do
meétodo da krigagem ordinaria (Figura 45, Figura 46, Figura 47 e Figura 48).



Figura 45 - Validagdo cruzada para o ETENO referente ao modelo 43.
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Figura 46 - Validagdo cruzada para o ETENO referente ao modelo 48.
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Figura 47 - Vallda(;ao cruzada para o ETENO referente ao modelo 53.
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Figura 48 - Validacdo cruzada para o ETENO referente ao modelo 58.
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4.4 MAPAS DE PROBABILIDADES

Este trabalho tem como objetivo especifico finalizar a analise geoestatistica
produzindo mapas de probabilidades envolvendo as distribuicbes espaciais dos
gases analisados.

Na analise espacial realizada obtiveram-se, através da krigagem, o0s
resultados das predi¢cdes das estimativas pontuais para cada local da malha em
estudo, juntamente com suas correspondentes estimativas de variancia. Em posse
destes valores, pode-se criar um vetor de dados, associados a sua respectiva
localizagdo com valores dos residuos “studentizados” centrados por um valor
especifico, de interesse do pesquisador, que sera denominado como ponto de corte.
Desta maneira, como 0 processo € assumido como Normal, consegue-se associar

probabilidades a cada ponto da malha de predigao.
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A Figura 49, Figura 50 e Figura 51 apresentam os mapas de probabilidades
para as variaveis LOG_METANO, LOG_ETANO e ETENO, respectivamente, usando
como ponto de corte a média estimada do processo. A escala de cores é
apresentada a direita do grafico e refere-se ao intervalo de probabilidade de 0 a 1,
onde os valores em verdes estdo associados a baixas probabilidades e as cores
com tons mais claros estao associadas a altas probabilidades.

Figura 49 - Mapa de probabilidades do LOG_METANO resultado pelo modelo 18 com ponto de corte
igual & média estimada do processo.
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Figura 50 - Mapa de probabilidades do LOG_ETANO resultado pelo modelo 38 com ponto de corte
igual & média estimada do processo.
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Figura 51 - Mapa de probabilidades do ETENO resultado pelo modelo 53 com ponto de corte igual a
média estimada do processo.
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O teorema do produto de probabilidades define que a densidade conjunta de
eventos independentes é o produto de suas densidades marginais. Considerando
independentes as distribuicbes espaciais de probabilidades dos gases analisados, é
possivel entdo criar mapas de probabilidades conjuntas para avaliar cenéarios de

interesse.
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A Figura 52 apresenta o grafico com o mapa de probabilidades conjuntas
utilizando a média do processo como ponto de corte. As densidades estimadas para
cada variavel referem-se aos modelos 18, 38 e 53, os quais foram os selecionados

por melhor representarem os dados espaciais do LOG_METANO, LOG_ETANO e
ETENO, respectivamente.

Figura 52 - Mapa de probabilidades conjuntas, estimados pelos modelos 18, 38 e 53,
correspondendo as varidveis LOG_METANO, LOG_ETANO e ETENO, respectivamente. Média do
processo utilizada como ponto de corte.
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Diferentes pontos de cortes podem ser utilizados para producdo dos mapas
de probabilidade. O pesquisador da area tem a flexibilidade de poder escolher,
separadamente para cada varidvel modelada, qual valor adotar. Isso possibilita
representar espacialmente diferentes cenarios, favorecendo a identificacdo de
regibes potencialmente favoraveis ou de interesse.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve o objetivo de avaliar o comportamento da gasometria de
superficie dos gases Metano, Etano e Eteno através do uso de métodos
geoestatisticos em conjunto com a estimagcdo por méaxima verossimilhanca,
controlando importantes fatores fisicos associados a fontes biogénicas.

Os métodos de estimacao por maxima verossimilhnanca permitem a utilizacao
de testes estatisticos para verificar a associacdo de covariaveis na distribuicdo dos
dados de interesse quando adicionadas ao modelo. Constatou-se que a covariavel
Tipo de Solo apresentou associagdo e contribuiu significativamente, nos trés
modelos escolhidos, para representar a estrutura espacial dos gases metano, etano
e eteno. Foi verificado também a tendéncia linear nas coordenadas na distribuicédo
dos dados do eteno, a qual foi ajustada no referente modelo.

Os mapas de probabilidade trazem uma contribuicdo muito grande a analise
ao possibilitarem que o fendbmeno das exsudacBes dos gases possa ser analisado
de forma integrada através da distribuicdo conjunta dos mesmaos, assumindo que 0s
processos sdo independentes. Esta técnica permite que pesquisadores facam uso
de informacdes sobre as caracteristicas de exsudacdes provenientes de fontes
termogénicas relacionadas a gasometria de superficie, criando cenarios que
favorecam a tomada de deciséo sobre novas investidas exploratérias na regiao.

Portanto, identificou-se que ao inserir a covariavel Tipo de Solo ao ajuste do
modelo, foi possivel gerar predicdes mais precisas sobre a distribuicdo espacial dos
gases metano, etano e eteno na regido em estudo. Consequentemente, permitiu-se
gerar mapas de probabilidades também mais precisos, o que contribui para a
diminuicao do risco exploratério envolvido na prospecc¢ao de petroleo e gas.

Nos dados desta pesquisa, verificou-se alguma instabilidade computacional
no processo de estimagdo por maxima verossimilhanca quando utilizada a funcéo
likfit() do pacote geoR. Alguns critérios precisaram ser adotados para contornar esta
instabilidade no momento em que resultados ndo satisfatérios eram obtidos. O
auxilio do pesquisador, que tem conhecimento sobre o fenémeno, & muito
importante para tratar destas escolhas que se fazem necessarias durante a
modelagem, uma vez que foi necessaria a intervencao sobre os valores estimados.
Um destes critérios adotados foi o de delimitar o intervalo dos resultados das

estimativas do parametro phi, algo que pode gerar alguma desconfianca e



89

desconforto por influenciar diretamente na estimativa da distancia que dois pontos
estdo correlacionados. Em contra partida, ao conseguir modelar utilizando métodos
de maxima verossimilhanca, foi possivel testar estatisticamente os fatores que
podem influenciar na distribuicdo espacial dos dados, como foi de fato verificado.
Como sugestbes de aprimoramentos e futuros estudos fica a proposta de:
analisar outros hidrocarbonetos envolvidos na gasometria de superficie; realizar um
estudo mais detalhado dos impactos gerados ao delimitar os intervalos de possiveis
resultados para os parametros phi e sigmasq; validar a metodologia desenvolvida

neste estudo acompanhado por um especialista na area de E&P.
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ANEXO A - Rotinas do Pacote geoR Utilizada nas Analises

Realizadas neste Estudo

Cadigo:

Hip R Lendo banco de dados como objeto geodata
geoDB<- as.geodata(banco, head=T, coords.col=2:3, data.col=16 , covar.col=22:36)

HHHHHHHHHH
HEH R A Modelo - Exponencial
patamar_parcial=0.15

alcance=1000

efeito_pepita=0.015

valor_lambda=1

modelo_variog="exponential"

metodo_estim="ML"

tendencia="cte"

lim_sigmasq_inf=0.01

lim_sigmasq_sup=0.5

lim_phi_inf=900

lim_phi_sup=1100

HHAHHHH R R R R R R R
HHHHHHH A Modelo - Esferico
patamar_parcial=0.15

alcance=1000

efeito_pepita=0.015

valor_lambda=1

modelo_variog="spherical"

metodo_estim="REML"

lim_sigmasq_inf=0.01

lim_sigmasq_sup=0.5
tendencia=as.formula(~Tipo_de_Solo_1+Tipo_de_Solo_2)

T

## Selecionar tendencia

tendencia=as.formula(~Umidade_1+Umidade_2)
tendencia=as.formula(~Tipo_de_Solo_1+Tipo_de_Solo_2)
tendencia=as.formula(~Cor_1+Cor_2+Cor_3)
tendencia=as.formula(~Uso_do_solo_1+Uso_do_solo_2+Uso_do_solo_3+Uso_do_s
olo_4)

## Fixa SILL

reml1= likfit(geoDB,trend=tendencia,fix.nug = fixar_nug ,cov.model =
modelo_variog,ini=c(patamar_parcial,alcance),nug=efeito_pepita,lik. method=metodo
_estim,limits = pars.limits(sigmasqg=c(lim_sigmasq_.inf, lim_sigmasq_sup)))

## Fixa PHI
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remll= likfit(geoDB,trend=tendencia,fix.nug = fixar_nug ,cov.model =
modelo_variog,ini=c(patamar_parcial,alcance),nug=efeito_pepita,lik. method=metodo
_estim,limits = pars.limits(phi=c(lim_phi_inf, lim_phi_sup)))

## Nug FIX

reml1= likfit(geoDB,trend=tendencia,fix.nug = fixar_nug ,cov.model =
modelo_variog,ini=c(patamar_parcial,alcance),nug=efeito_pepita,lik. method=metodo
_estim)

## Nug Livre

reml1= likfit(geoDB,trend=tendencia,cov.model =
modelo_variog,ini=c(patamar_parcial,alcance),lik. method=metodo_estim)

remll

summary(reml1)

xv_remll <- xvalid(geoDB, model=remiI1)

par(mfcol = ¢(5,2), mar=c(3,3,.5,.5), mgp=c(1.5,.7,0))
plot(xv_reml1, main="Cross validation")

#### Definindo tendencias a serem testadas ######H#HHHE

tendencias<-cbind(tendencia=c("cte",
"~Umidade_1+Umidade 2",
"~Tipo_de_Solo_1+Tipo_de_Solo_2",
"~Cor_1+Cor_2+Cor_3",

"~Uso_do_solo_1+Uso_do_solo 2+Uso_do_solo _3+Uso_do_solo_4"))
tendencias
HHAHHHH R R R R R R R

#####H##Resumo Geral da Modelagem para as Tendencias Especificadas
HHHHHHHH

n_sig=0.05

parametros_funcao<-
cbind(patamar_parcial,alcance,efeito_pepita,valor_lambda,modelo_variog,metodo_e
stim,tendencia,lim_sigmasq_inf,lim_sigmasq_sup,lim_phi_inf,lim_phi_sup,fixar_nug,fi
xar_ang,angulo)

colnames(parametros_funcao)<-
c("patamar_parcial","alcance","efeito_pepita","valor_lambda","modelo_variog","meto
do_estim","tendencia","lim_sigmasqg_inf","lim_sigmasq_sup","lim_phi_inf","lim_phi_su
p","fixar_nug","fixar_ang","angulo”)

resumo_geral=NULL

resumo_geral_betas=NULL

for(i in 1:length(tendencias)){

tendencia=tendencias]i]

if(tendencia!="cte") {

if(tendencia!="1st") {

if(tendencia!="2nd") tendencia=as.formula(tendencias]i])

1

modeloML = likfit(geoDB,

trend=tendencia,
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fix.nug=T,

# psiA=1.3,

# fix.psiA=T,

# lambda=valor_lambda,

cov.model = modelo_variog,

ini=c(patamar_parcial,alcance),

nug=efeito_pepita,

lik. method=metodo_estim,

limits = pars.limits(sigmasqg=c(lim_sigmasq_inf, lim_sigmasq_sup)),

# limits = pars.limits(phi=c(lim_phi_inf, lim_phi_sup)),

message=F)
resumo_geral<-parametros_estimados(modelo=modeloML,resumo=resumo_geral)
resumo_geral_betas<-
calcula_ic_betas(modelo=modeloML,n.sig=n_sig,nome.modelo=paste("MODELQ",i),
resumo_betas=resumo_geral_betas,ini=2)

}

parametros_funcao

resumo_geral

resumo_geral_betas

HHAHHHH R R R R R R R R R

#### Exportar resumo ML Exponencial

HHAHH AR R R R R R R R
write.table(t(resumo_geral), file="METANO_ML_EXP_resumo.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

write.table(resumo_geral_betas, file="METANO_ML_EXP_resumo_betas.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

#### Exportar resumo REML Exponencial

HHAHHHHBHHHH AR R R R
write.table(t(resumo_geral), file="METANO_REML_EXP_resumo.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

write.table(resumo_geral_betas, file="METANO_REML_EXP_resumo_betas.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

#### Exportar resumo ML Esferico

HHAHHHHBHH AR AR R AR
write.table(t(resumo_geral), file="METANO_ML_SPH_resumo.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

write.table(resumo_geral_betas, file="METANO_ML_SPH_resumo_betas.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

#### Exportar resumo REML Esferico

HHAHHHH AR AR R R R R AR
write.table(t(resumo_geral), file="METANO_REML_SPH_resumo.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

write.table(resumo_geral_betas, file="METANO_REML_SPH_resumo_betas.csv",
row.names=T,sep=";",eol="\r\n")

##### Cria Tabela com os parametros estimados de cada modelo
parametros_estimados<-function(modelo,resumo){
resumo<- chind(Metodo=c(resumol,1],modelo$method.lik),
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Modelo=c(resumol[,2],modelo$cov.model),
tendencia=c(resumo[,3],modelo$trend),
npars = c(resumol[,4],modelo$npars),
logL=c(resumo[,5],modelo$loglik),
AlIC=c(resumol,6],modelo$AIC),
BIC=c(resumol,7],modelo$BIC),
nugget=c(resumol,8],modelo$nugget),
sill=c(resumo[,9],modelo$cov.pars[1]),
range=c(resumol,10],modelo$cov.pars[2]))
return(resumo)}
HHHHHHH AR R R R R R

HitHHHHH A FUNCAO PARA CALCULO DOS IC DOS BETAS
HHAHHHH R

calcula_ic_betas<- function(modelo,n.sig,nome.modelo,resumo_betas,ini){

for(j in ini:length(modelo$beta)) {

resumo_betas<- cbind(Modelo=c(resumo_betas[,1],nome.modelo),
Beta_nome=c(resumo_betas[,2],ifelse(length(modelo$beta) ==
1,"Intercept”,names(modelo$beta[j]))),
Beta_val=c(resumo_betas[,3],modelo$betalj]),
Beta_IC_inf=c(resumo_betas[,4],modelo$beta[j] + gnorm(n.sig/2) *
ifelse(length(modelo$beta) == 1,sqrt(modelo$beta.var(j]),sqgrt(modelo$beta.var]j,j]))),
Beta_IC_sup=c(resumo_betas[,5],modelo$beta[j] + gnorm(1-(n.sig/2)) *
ifelse(length(modelo$beta) == 1,sqrt(modelo$beta.varj]),sqrt(modelo$beta.varlj,j]))
)

}

#rownames(resumo_betas) <-
ifelse(length(resumo_betas[,1])==1,paste("IC",n.sig*100,"%"),c(paste("IC",n.sig*100,"
%"),1:length(modelo$beta)))

return(resumo_betas)}

HHAHH R R R R R R R R



