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‘ UMA ALTERNATIVA A VARIANCIA DE KRIGAGEM: VARIANCIA DE INTERPOLAGXO

Jorge Kazuo Yamamoto %

INTRODUGAO

Este trabalho apresenta um método de cdlculo da variincia de
interpolagdo, a partir da krigagem ordinidria como uma alternativa
a tradicional wvariincia de krigagem ou de estimagioc. Os métodos
geocestatisticos de estimagio foram os primeiros que permitiram o
cdlculo da variéncia de estimagfo e, por isso tem sido extensiva-
mente utilizados para conferir a qualidade da estimativa, bem como
em alguns casos para classificagdoc de reservas. Contudo, sabe-se
hoje que esse tipo de variidncia mede somente a configuragdo
espacial dos pontos mais préximos utilizados para fazer a
estimag3o. Assim, para a mesma configuragio de dados,
indepedentemente dos valores locais dos dados, as. varidncias de
krigagem terdac o mesmo valor.

A variancia de interpolag3c proposta ¢ computada como uma
combinagdo linear das diferengas ao quadrado entre os valores de
dados originais e o valor estimado, usando os ponderadores da
krigagem ordiné&ria. Ao contrario da variincia de krigagem, a
variincia de interpolagfioc leva em consideragio tanto' a dispers3o
local dos dados na vizinhanga e sua configuragdo espacial.

CONCEITOS BASICOS

E importante introduzir a notag3o corrente wutilizada em
Geoestatistica para designagio das vari&ncias de extens3o,
estimagdo e de disperszo.

Segundo Kim (1990, a variincia de estimagfo €& a variancia
dos erros entre o verdadeiro teor 2 e o teor estimado Z» de um
bloco do depdsito mineral. Certamente os verdadeiros valores de
teor Z nunca podem ser conhecidos na pratica, a menos que os
blocos sejam completamente lavrados (Kim, 1980)>. Conseglientemente,
segundo este autor, o© erro exato de estimagZo nunca pode ser
determinado, contudo, pode-se determinar o valor esperado desses
erros, se se assumir algumas suposig¢gdes probabilisticas consi-
derando a distribuigio dos teores desses blocos.

Em avaliagdo de reservas, uma pequena amostra de teor Z(x0 ¢
estendida para uma area vizinha a fim de obter o teor estimado de
um volume maior chamado bloco (Kim, 1880). Ainda, segundo Kim
(1820), se somente uma amostra ¢ usada para estimar o teor do
bloco, © erro que se comete pela extensfic do teor dessa amostra
para o bloco inteiro ¢ chamado variincia de extensZo, mas se mais
amostras forem utilizadas para estimar o teor do bloco, o erro das
miltiplas extens®es dos teores ¢é definido como vari&ncia de
estimagio, como é calculado pela krigagem ordinaria.

Na préatica, o valor esperado da variancia de estimagdo,
segundo Journel & Hui jbregts (1978, pag. 3062, ¢ determinado como:
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Portanto, a varifncia de estimagfo ou de krigagem & calculada

assumindo a informagio estatistica subjacente deos dados,
a fung3o pChd, valida no dominio do depédsito.

A variincia de dispers3o tem defini¢io semelhante aquela dada
na Estatistica Claissica e refere-se a medida de dispersio de uma
varidvel aleatéria de suporte v, dentro do  -volume maior V,

ou seja,

que
pode ser calculada como, segundo Journel & Hui jbregts (1978, pag.
63):
2 1 N 2
DCv,VO = E(82Cx3} = E{ z [ZVCXD - 2Z Cx,]1] } 20
N ¢ v i
onde: ZviiD sdo os teores unitario de suporte v;
ZVCXD ¢ o teor médio no volume V,
que ¢ determinado como:
1 N
Z.0(xD = Z Cx, D (@C>]
\Y N ., v i
i=1
Para ilustrar o significado da terminologia introduzida,

reproduz-se a seguir um caso hipotético criado por Journel (18988,
apud Kim, 1880). Assim, segundo este autor, considere o caso com
cinco blocos, nos quais s3io conhecidos os teores reais e os teores
estimados por alguma técnica de estimagio tal como krigagem ou
método dos polfigonos, que encontram-se reproduzidos na Tabela 1,
Jjuntamente com o ciAlculo das varifAncias de estimag¢Zo e dispers3o.

Tabela 1: Dados de teores verdadeiro e estimado em cinco blocos e
varidncias de estimagio e dispers3o associadas.

BLOCO TEORES VARI ANCIA DE DISPERSAO {VAR. EST.
VERDADEI RO ESTI MADO > > >
Z Cx,D 2% (x,D CZ -md C Z3—m¥) C2Z ~23
v i v a v v "R
i S] 6 O i 1
2 7 6 4 s § 1
3 6 4 1 1 4
4 2 A Q 1 4
8 8 S (o] O O
MEDIAS| m = B m¥¢= 5 2,8 0,8 2

et DO
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VARI ANCIA DE INTERPOLAGAO

A vari&ncia de krigagem como exposta na segZo anterior, € uma
medida do valor esperado da variidncia de estimagdo, assumindo
vadlida a informagdo estatistica subjacente dos dados, expressa
pela fungdo variograma yChd.

Analisando-se a equagioc (1), observa-se que esta nao depende
dos valores dos pontos de dados, mas t3o somente da configuragzo
espacial dos mesmos. Para ilustrar esse problema considere o caso
de avaliagzo de pontos usando a mesma configurag¢3o ‘espacial dos

dados, supondo véalida a fungZo variograma pCh) conhecida, como
mostra a Figura 1.

A Te= B) T2=7
T3=1 l Ti=2 T3=2 | T1 =8
I«lOm» Ie&Om»
T4=3 T4=3
Z¥¢ =g 23 =5
v v

Figura 1: Desenho mostrandoc o casc de avaliagdes pontuais por
krigagem ordinaria, usando a mesma configuragdoc espacial dos
dados, mas com diferentes dispersdes: baixa (A e alta (B

Para o caso dessa figura ¢ suposta vilida a equagioc de um
modelo transitivo, dada por:

7Chd

0,1.h para h < 30m;

»Chd 3 para h = 30m.

Para calcular a variincia de estimag3dc resolveu-se o sistema
de equagBes de krigagem, gue resultou nos seguintes valores:

Kl = Ka = k3 = K4 = 0,25

u = -0,207,

que substituidos na equag¢gdo (1), forneceu:

og = 1,793

Assim, a varifncia de krigagem resultou para os dois casos em
valores exatamente iguais, peois nio depende dos valores dos dados
do subconjunto e sim da informagdoc estatistica média dada pela
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fung3do variograma pChd.

A wvariéncia de interpolag3o, propoéta neste trabalho, ¢é
calculada como:
n
£ = T A . [Z0xD - 2% 1% c4d
=1 3 i v

onde: thiD ¢ o teor do i-ésimo ponto de amostragem;

Z*v & o valor estimado de teor.

Calculando-se a varifncia de interpolagfo para os dados da
Figura 1, obtém-se:

5 = 0,80 2 = 8,50
que sZo compativeis com a dispersZo dos dados utilizados na
interpolag3do dos pontos nos casos (AD e (B). E, neste caso, as
varifncias de interpolagio sTFo exatamente iguais as varilncias
amostrais, pois todos os pesos foram iguais entre si.. Portanto, a
varidncia de interpolagio segundo a proposta que se apresenta é
uma varidncia de dispers3io e nio de estimagio, como & a wvarifncia

de krigagem. \

A equag3o (4D foi utilizada pela primeira vez por Yamamoto
(18830 para célculo da varifncia de interpolagio. Segundo este
autor, a vari&ncia de interpolagioc deve ser proporcional a
diferenga ao quadrado entre o valor de um ponto de dado ZCxi) e o

valor estimado Z*v. Assim, ainda de acordo com Yamamoto (1889),

‘estendendo este raciocinio a todos os pontos de dados utilizados,
tem-se a varidncia de interpolagioc comoc a somatdéria das diferengas
ao quadrado entre os valores dos pontos de dados e o wvalor
interpolado, multiplicada pelas contribuig¢@es efetivas dos pontos
de dados, ou seja, pelos respectivos ponderadores Ki. A varilncia

calculada dessa maneira, segundo Yamamoto (19910, é mais represen-
tativa que aquela da krigagem, pois, enquanto, este método leva em
consideragio tanto a distribuigioc espacial dos dados e sua
disperszo, a variancia de krigagem considera t3o somente a
disposig3io espacial dos dados, -ou seja, ¢ independente dos valores
especi{ficos das amostras utilizadas.

A equagzio (4D, pode ser utilizada para célculo da vari&ncia
de interpolag3do associada a avaliagZo de um ponto como também para
o bloco, se os sub-blocos forem avaliados com base no mesmo
conjunto de pontos de dados e os ponderadores forem compostos
usando o teorema da combinagio das estimativas de krigagem C(para
referéncia ao teorema citado vide Journel & Hui jbregts, 1878,
pags. 321 -322D.

Segundo Journel (1930), a express3o (4D para calculo da
vari&ncia de krigagem & atrativamente simples, pois:

ad) confirma a exatidio da krigagem, isto &, quando uma amostra
coincide com algum ponto a ser estimado, o peso desta amostra sera
igual a um com todos os outros iguais a zero e, conseqientemente,
e = 03 ,

b> aumenta com a dispers3o dos valores das amostras utilizadas;
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c) usa indiretamente a distlncia estrutural h do variograma
através dos pesos A da krigagem ordinaria. Quanto mais influente
a amostra maior o peso, como deveria seria.

A variancia de interpolagdo como calculada pela equag3io (4D,
segundo Yamamoto (1881, pag. 39D, poderid resultar em valores
negativos, visto que se os pesos A forem negativos, quando
multiplicados pela diferenga ao quadrado entre o valor da amostra
e o ponto interpolado, resultar3ioc num valor negativo e, dependendo
dos valores de outros termos da somatéria, a soma final poderi ser
negativa. O problema da krigagem com pesos negativos, segundo esse
autor, tem sido tratado por muitos pesquisadores, os quais admitem
a origem do problema quando a krigagem & feita com muitas
informagdes, onde somente alguns poucos pontos contribuem com
muita informagio em detrimento de outros.

Dentre as propostas apresentadas para solugio do problema dos
pesos negativos, aquela apresentada por Baafi et al. 41888 ¢&
interessante e de ficil implementagio. Segundo estes autores, dado
um conjunto de <{1..n> amostras gera-se todos os subconjuntos
possiveis de <{1..r> amostras. Para cada subconjunto obtido
resolve-se o sistema de krigagem e verifica-se os pesos, se todos
os pesos forem positivos, aceita-se o subconjunto e todos os pesos
obtidos como a solugdo &tima, caso contrario, o procedimento €
repetido até encontrar um que satisfaga a condig¢Zo imposta.

Recentemente, Campos (1892, em preparagio), apresenta uma
solugdo para eliminagdo dos pesos negativos, denominada krigagem
positiva, cujo algoritmo & um procedimento a duas etapas: na

primeira resolve-se o sistema de krigagem e se todos os pesos
forem positivos aceita-os como solugio, mas se algum peso for
negativo reescreve-se o sistema de equa¢gSes juntamente com as
condig¢&es de desigualdade, que garantam a krigagem positiva, que ¢é
resolvida por programagdc linear.

Acredita-se que resolvido o problema dos pesos negativos por
algum dos métodos citados, a varifncia de interpolag3io proposta
serid uma boa alternativa a varifncia de krigagem, como medida real
de dispers3io local dos dados.

CONSIDERAGJSES FINAIS

Foi proposta a vari&ncia de interpolagZo como alternativa a
variancia de krigagem, tradicionalmente utilizada em minerag3o,
como medida do erro de estimagdo, sendo empregada inclusive para
classificag3io de reservas. .

Como foi exposto neste artigo a varifncia de interpolagio &
uma medida de dispersio dos dados e, nesse sentido, ela deve ser
experimentada em depédésitos em lavra como parimetro de controle de
minério na wusina, possibilitando inclusive prever flutuagdes
possiveis em fungiFo do nivel de dispersdo medido.

Resta ainda como tema de pesquisa futura, a utilizag3o da
distribui¢Xo da varifncia de interpolagio para classificagdo de
reservas. Para esse fim, a classificagio de reservas deve levar em
consideragio a variabilidade natural do depdsito, pois as
classifica¢gdes atualmente existentes consideram como reservas
inferidas erros maiores que B0%, o que & relativamente baixo se se
considerar que a variabilidade natural do depdsito pode atingir,
em alguns casos de geometria e distribuigdo complexas, valores de
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até 300% para teores medidos pelo coeficiente de wvariagdo, que &
diretamente proporciocnal a medida de dispersdo fornecida pela
variéncia de interpolag3io.
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