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Resumo

O agrupamento preferencial de amostras é freqiiente em estudos na area de mineragdo e geociéncias. A
utilizagdo de amostras para estimativas de parametros estatisticos da populacdo requer que a amostragem seja
representativa da area de interesse e/ou da populacado. Tal representatividade pode ser obtida pelo planejamento
cuidadoso do sistema ou padrao de amostragem e pode ser questionada sempre que os dados nao estejam
igualmente dispersos pela area. Nesse estudo, foram utilizadas duas técnicas de desagrupamento: o Método da
Poligonal e o Método da Célula Movel. Analisam-se a aplicabilidade dos métodos e o impacto da amostragem
preferencial sobre a estatistica basica em dois bancos de dados distintos. O Método da Poligonal forneceu uma
resposta direta, Unica e com metodologia mais facilmente compreensivel pelo usuario, contribuindo
favoravelmente para sua adogdo. Testou-se também o método da entropia estatistica para auxiliar na
determinagdo do tamanho de célula mais apropriado, quando utilizado o Método de Células Moveis. Os dois
métodos estudados apresentaram resultados estatisticos semelhantes, porém distintos dos parametros
estatisticos calculados para os dados agrupados, atestando o viés estatistico gerado ao ignorar o efeito do
agrupamento preferencial.

Palavras-chave: amostragem preferencial, métodos de desagrupamento, entropia estatistica.

Abstract
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Preferential sampling or clustering is frequently found in mining and earth sciences applications. Reliable statistics
for a population are obtained when representative samples are available. Such representativeness can be
achieved by a proper sample design covering evenly the area. This paper investigates two declustering methods
to obtain unbiased statistics where clustered samples are available, namely the polygonal and the cell-
declustering method. The impact of clustering is analysed for two different datasets. Polygonal method proved to
be simpler as it provides an unique solution easily to be understood by the user. In relation to the cell-
declustering method, a methodology to calculate the statistical entropy was implemented to help in determining
the most appropriate cell size. The two methods lead to similar declustered statistics. However the final statistics
showed a large difference when compared to the statistics obtained for the clustered dataset.

Keywords: preferential sampling, declustering methods, statistical entropy.

1. Introducéo

A amostragem é dita preferencial quando a localizacdo das amostras nao é regular ou aleatoriamente distribuida.
Diversos fatores podem fazer com que subéareas sejam preferencialmente amostradas, quais sejam:

- Condicdes de acessibilidade. Areas proximas a estradas ou fazendas sdo mais faceis de serem
amostradas que terrenos acidentados ou de mata densa.

« Valores de atributos esperados. A amostragem é freqlentemente adensada em areas que sao julgadas
criticas, por exemplo, com altos teores ou grande concentracdo de metais.

« Estratégia de amostragem. Amostras agrupadas podem ter sido coletadas para caracterizar a
variabilidade de curto alcance, para auxiliar na analise variografica.

Mesmo que zonas de altos ou de baixos valores ndo tenham sido propositalmente atingidas, qualquer
amostragem preferencial é passivel de impactar o resultado estatistico dos dados. Um procedimento para
correcdo de amostragem preferencial consiste em reter unicamente os dados regularmente espacados. Esse
enfoque é apropriado para bancos de dados que incluam quantidade suficiente de informacdes para garantir
confiabilidade para a inferéncia.

Quando os dados sédo esparsos e nao permitem que sejam ignorados valores agrupados, € preciso utilizar algum
mecanismo que, atribuindo pesos aos dados, atenue ou modere a influéncia desses. Intuitivamente, dados em
areas densamente amostradas poderiam receber menos peso que aqueles em areas esparsamente amostradas.
Tal ponderacado equivale ao desagrupamento dos dados.

Nesse trabalho, dois bancos de dados (2D e 3D) sao apresentados com o objetivo de avaliar o impacto que a
amostragem preferencial tem sobre a inferéncia estatistica. Para ilustrar esse impacto, duas técnicas de
desagrupamento serao exploradas: o Método da Poligonal (Isaaks & Srivastava, 1989) e o Método da Célula
Moével (Journel, 1983; Deutsch, 1989). Além disso, é introduzida uma ferramenta baseada na medida da entropia
estatistica (Shannon, 1948; Christakos, 1990; Journel & Deutsch, 1993), de maneira a permitir uma tomada de
decisdo mais segura sobre o tamanho de célula mais apropriado, isto é, aquele que vai fornecer pesos para
célculo dos parametros estatisticos adequados.

2. Descricao dos dados

Dois bancos de dados foram utilizados: um com informagdes em 2D e outro banco com informagfes em 3D. O
mapa de localizagdo dos furos de sondagem do banco de dados 2D é apresentado na Figura 1 e, na Figura 2, é
apresentada a localizacdo dos furos de sondagem do banco de dados 3D.
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Figura 1 - Mapa de localizacdo dos furos de sondagem do banco de dados 2D
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Figura 2 - Mapa de localizacdo dos furos de sondagem do banco de dados 3D
utilizado.

O banco de dados 2D consiste de 340 furos de sondagem com dados de espessura de camada de carvao,
enquanto o banco de dados 3D é constituido de 26 furos de sondagem com dados de teor de Au (g/t). Como a
analise nao foi efetuada num espagcamento regular ao longo do furo, para o banco de dados 3D, a primeira
providéncia foi efetuar essa regularizacdo pela composi¢cdo em amostras de igual suporte, resultando em um
banco composto por uma informagdo a cada 5 m de furo. As medidas de estatistica descritiva dos dados
agrupados de ambos os bancos de dados é apresentada nas Figuras 3 e 4.
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Banco de Dados 2D, Agrupados
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Figura 3 - Medidas de estatistica descritiva dos dados
agrupados do banco de dados 2D utilizado.

3. Desagrupamento pelo Método da Poligonal

...Page 4 of 14

Esse é um método de desagrupamento em que 0s pesos atribuidos as amostras sdo diretamente proporcionais a
area do Poligono de Voronoi ao seu redor. Em zonas de dados agrupados, as areas dos poligonos tendem a ser
pequenas, recebendo, entdo, pesos menores. A Figura 5 ilustra o procedimento para geracdo do Poligono de
Voronoi no entorno da amostra 328, onde as arestas do poligono gerado estdo a meia distdncia em relagdo as

demais amostras na circunvizinhanca.
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Figura 5 - Poligono de influéncia da amostra
(Poligono de Voronoi).

As extremidades da &rea global recebem um tratamento diferenciado. Uma amostra localizada perto de uma das
extremidades da area de interesse pode ndo estar completamente cercada por outras amostras, podendo
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acarretar a impossibilidade de se ter um poligono fechado. Uma solugdo seria a escolha de um limite natural,
imitando um contato geoldgico, ou mesmo o limite da jazida. Outra maneira seria fechar o poligono com um
arco, com raio definido pelo maior segmento delimitado, a 90° desse (Figura 6). A solugdo adotada pelo software
3Plot (Kanevski et al., 1998) é definir como limite a linha que une os furos mais externos (Figura 7).
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Figura 6 - Solugdes para fechamento do poligono nas extremidades da area
global, pela definicdo de um limite arbitrario (b) ou por um arco (c).
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Figura 7 - Poligonos de Voronoi para o banco de dados 2D.

Os pesos atribuidos a cada amostra desagrupada dependem da area de influéncia da mesma. A média
desagrupada das amostras é dada pela seguinte expressao:

1 L)
m=—3% w,z(u,)
Aa=l (1)

onde m é a média desagrupada dos dados, A é o somatério de todas as areas dos poligonos, wa é a area do
poligono centrado em ua e z(ua) € o valor da variavel resposta observado na amostra. O resultado grafico da
geracgdo de Poligonos de Voronoi obtido com o 3Plot para o banco de dados 2D é apresentado na Figura 7.

O 3Plot, além de produzir o mapa com as areas de influéncia delimitada para cada amostra, também gera uma
tabela com as areas para cada amostra e, conseqientemente, torna-se possivel determinar os pesos, conforme
mostra a Figura 8. Dessa maneira € possivel calcular a média desagrupada da amostragem, como ilustrado para
o banco de dados 2D (Figura 9).
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Figura 8 - Planilha utilizada para calculo dos pesos e da média a partir das areas dos Poligonos de Voronoi.
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Figura 9 - medidas de estatistica descritiva dos dados desagrupados
do banco de dados 2D.

4. Desagrupamento pelo método de células moveis

Nesse método, a area total é dividida em regides retangulares chamadas de células. Cada amostra recebe um
peso inversamente proporcional ao niUmero de amostras que caem dentro da mesma célula. Amostras agrupadas,
de maneira geral, receberdo pesos baixos com esse método, pois as células nas quais elas estao localizadas
conterdo diversas outras amostras.

A Figura 10 mostra uma malha de células sobre um conjunto de amostras agrupadas. As linhas tracejadas sao os
limites de células de 20 x 20 m. Cada amostra recebera um peso de acordo com o postulado nas equacdes (2) e

(3):

1
Dy = ——
B.n )
n
m=>4,.z(u,)
=1 3)
onde:

B = ndmero de células.

n = nimero de dados em cada célula.

Ao = peso.

z(u,) = valor da variavel respostado no ponto.

m = média deagrupada dos dados.
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Figura 10 - Um exemplo de desagrupamento por células
moveis.

Existem dois parametros-chave do método:

= Tamanho de célula.
« Locagdo da célula no grid (origem e orientacdo).

Amostras agrupadas sdo freqliientemente adicionadas a uma malha regular ja existente, dai um tamanho de
célula adequado para o desagrupamento seria o espagcamento dessa malha original, sendo que o centro da célula
deve corresponder a um né da malha. Quando o padrdo de amostragem néo sugere um tamanho natural de
célula, varios tamanhos e origens devem ser tentados. Salienta-se que, se as células sdo muito pequenas, entao
cada amostra possivelmente caira dentro de uma célula, logo todas as amostras receberdo o mesmo peso, ou
seja, 1.

Por outro lado, se for escolhido um tamanho de célula muito grande, comparavel com o tamanho da area em
estudo, praticamente todas as amostras cairdo dentro da mesma célula e, novamente, receberdo pesos iguais.
De fato, em algum lugar entre esses extremos, estad o tamanho ideal de célula. Se as amostras estiverem
agrupadas em zonas de altos teores, o método deve procurar a menor média desagrupada para diferentes
tamanhos de células, assemelhando-se ao grafico da Figura 11.

Média desagrupada

Tamanho da Célula

http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci arttext&pid=S0370-44672001000400005&Ing=... 7/4/2010
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Figura 11 - Variacdo da média com o aumento
do tamanho de célula, para amostragem
preferencial em zonas de alto teor.

No caso de modelos 3D, as células tornam-se blocos retangulares. As dimensdes dos blocos ndo sdo mais tao
6bvias como em 2D, porém procura-se estabelecer um leque de dimensdes de blocos coerente com a malha
amostral, de tal forma que minimize (ou maximize) a estimativa da média global. Para verificar o comportamento
da média desagrupada em relacdo ao tamanho maximo de célula, esse pardmetro é alterado até atingir um
tamanho tal que englobe praticamente todas as amostras. Na Figura 12, é apresentada a evolucao dessa analise
para o banco de dados 2D.

Constatou-se que, a partir de um tamanho de célula de aproximadamente 4000 m, ha uma tendéncia de
aumento dos valores da média, além de uma clara instabilidade nos valores obtidos. Apesar de terem sido
encontrados valores de média desagrupada inferiores além desse tamanho de célula, os mesmos foram
desconsiderados por estarem num tamanho de célula tal que praticamente englobariam toda a area de estudo.
Na Figura 13, é apresentada, portanto, a estatistica basica desagrupada do banco de dados 2D, para o tamanho
de célula de 4000 m.
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Figura 13 - Estatistica basica dos dados desagrupados
do banco de dados 2D.

Na Figura 14, é apresentada a analise do comportamento da média a medida que se aumenta o tamanho de
célula para o banco de dados 3D. A Figura 15 apresenta a estatistica basica desagrupada do banco de dados 3D,
para o tamanho de célula de 200 x 200 x 20 m (em X, y e z, respectivamente).
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Figura 14 - Evolucdo da média desagrupada a medida que
se aumenta o tamanho de célula maximo para o estudo em
3D.

5. Método da entropia estatistica

A entropia de uma variavel discreta aleatéria X é definida como:

H(X)=-> p.Inp,
=1 4

onde N é o numero total de possiveis resultados de X, e pi € a probabilidade associada ao iésimo resultado. H(X)
pode ser interpretado como a quantidade de incerteza que existe sobre o valor de X e/ou a quantidade média de
informacgdes recebidas quando o valor de X é observado.

Considerando-se uma variavel aleatoria discreta V, definida em um dominio espacial D, tal que todas N valores
possiveis de V (vi, V2,..., V) est@o associadas a um grupo de amostras de tamanhos iguais que compde o
dominio D, a entropia H(V) é definida como:

N1 (1 gl
H(V) = —;H.In[ﬁ] _ —in[E) .

Se cada resultado possivel de X tem uma igual probabilidade de ocorréncia, entdo H(V) é maximo. Para qualquer
outro grupo de pesos desiguais, H(V) < - In(1/N).

Agora considere uma amostragem limitada U de V, com L amostras u;, onde | =1, 2,..., LesendoL < N. A
entropia das amostras de U pode ser medida como:

H(U) = —i w,.

nw,
(6)

onde w; T [0,1] s&o os pesos associados as amostras uj e 8w, = 1. Se U é escolhido através de um espacamento
regular amostral, tal que os w sdo iguais a 1/L, a entropia dessa amostragem regular U; é

H(U,) =—i%-|n[l] =—In[%_}

=1 <= ln[L ]
N @
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A escolha de wi=1/L maximiza o valor de H(U) e, por conseguinte, minimiza o valor de H(V) - H(U). Isto é
interpretado da seguinte forma: a amostragem regular U: de V fornece o maximo de informacdes possiveis sobre
V para um numero de amostras L. Para qualquer outro ndo-regular ou agrupado grupo de amostras U; com L
amostras, tal que w; ndo é igual a 1/L, H(Uc) < H(Uy).

Portanto busca-se um grupo 6timo de pesos wi, tal que H(V) - H(U:) € méaximo. Na pratica, essa diferenca pode
ser maximizada através da minimizagao de H(U¢), usando as mesmas condi¢fes apresentadas no Método da
Célula Movel, ou seja, os pesos w; sdo diretamente proporcionais a area de influéncia da amostra u;. Usa-se o
mecanismo de células mdéveis para encontrar o grupo 6timo de pesos que minimizem H(Uc).

O codigo do programa declus.f do GSLIB foi alterado de maneira que fosse obtido H(U¢) para cada tamanho de
célula estipulado, pela aplicacdo da equacao 6 (Figura 16). O arquivo de parametro ndo necessitou nenhum
ajuste e os valores de H(Uc) foram gravados no arquivo de sumaério padréo do declus, conforme pode ser visto na
Figura 17.

B declus.f - wordPad

frquivo Edkar Exibir Incerr Formakar  Ajuda

s ERE T )

end do EI
VECE = sumwg [/ Sumw

L]

Rotina para calculo da Entropia

trop=0.0
entropia=0.0
facto = real(nd) / sumw
do 1= 1,nd
wtopt (1) = wo(i) * facco
trmpl = woopt (i) I
tmp=tmpl ¥ logitmpl]
entropis=entropiadtmp
end do

cmpz=0.0
cipZ=entropia®(-1)

. —————————

<
C ==mmmmmm——— Alterada saida para o ¥.9un =—============= J
c adicionada a variavel tmpZ

weite [ 1sum, 300) xes, vrer, tmp2
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if{ (min.and.vecre. lt.vrop) .oE. { .nat..min.nnd.vrlc:r .qt-j:lf
[E
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Figura 16 - Principal alteragéo feita no cédigo fonte do declus.f, onde é
calculada |H(UJ)|.
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B declusZD4000.5sum - WordPad
Arquivo Ediar Exibir Inserit Formatar Ajuda

D= S | 2[R

Mecropolitana: Camada Bonir.o| =
3
Cell Size —+ H(Uc)
Declustered Hean
Entropin = f
0.000 3. 1§a

50.000 3.163 =-0.0822

99.375 3.157 -1.2293

143,750 3.138 =6.0408

198.125 3.121 =13.0784

247.500 3.112 -21.4238

296,875 3.103 -31.5940

346.250 3.087 -31.6911

395,625 3.074 -50.2072

445.000 3.064 -60.3131 ;l

Para obter ajuda, pressione F1 [ oml|

Figura 17 - Arquivo de sumaério (*.sum) do programa declus.f
alterado.

A mesma tendéncia de instabilidade encontrada anteriormente (quando se compararam o tamanho de célula e a
média desagrupada) voltou a se verificar a partir do tamanho de célula de aproximadamente 4000 m, para o
banco 2D. Na Figura 18, pode-se observar, apesar da instabilidade caracterizada pelas oscilagbes e presencas de
picos, uma clara tendéncia de estabilizacdo dos valores de |H(Uc)|, a partir da célula com 4000 m. Esses pesos
foram utilizados para se obter a estatistica desagrupada.

400

350

300

0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 TODO  BODO 8000 10000
Tamanho de Célula

Figura 18 - Comportamento de |H(Uc)| do banco 2D, & medida que se
aumenta o tamanho de célula maximo.

Na Figura 19, é apresentada a analise do comportamento de |H(Uc)|] com o aumento do tamanho de célula no
caso em 3D. Assim como aconteceu para o exemplo anterior, considerou-se como tamanho de célula ideal o
ponto onde se déa a estabilizagdo da curva, no caso, em 200 m, apesar de o maior valor de |H(Uc)| se dar em
aproximadamente 300 m.
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Figura 19 - Comportamento de |H(Uc)| do banco 3D, & medida que se
aumenta o tamanho de célula maximo.

6. Conclusbées

Os resultados apresentados demonstram o risco em se assumir que as medidas estatistica descritiva de dados
preferencialmente amostrados seja representativa da distribuicdo real da popula¢cdo. No resumo comparativo
apresentado na Tabela 1, pode-se notar que os valores de média e desvio obtidos pelos dois métodos de
desagrupamento sao bastante semelhantes. Em relacdo ao valor da média agrupada, no entanto, as variagfes
sao da ordem de 13% e 26%, para os bancos de dados 2D e 3D, respectivamente.

Tabela 1 - Resultados obtidos pelos métodos de desagrupamento utilizados.

Método de Desagrupamento
Estatistica Agrupada
Células Méveis Poligonal
2D 3D 20 o 2D
Média 3.16 0.49 2.76 0.36 277
Desvio-Padrio 0.58 0.66 0.88 0.58 0.84

A definicdo do tamanho de célula ideal, um dos pontos mais criticos na aplicagdo do Método de Células Moveis,
foi tratada seguindo duas abordagens distintas, a medida que diferentes tamanhos de célula eram testados: pela
evolugéo do valor da média e pela entropia estatistica (H(Uc)). Como esperado, as duas abordagens conduziram
a resultados semelhantes, corroborando com a deciséo referente a definicdo de qual seria o tamanho de célula
que confeceria os resultados estatisticos menos tendenciosos. Amplamente divulgado e utilizado no médulo
declus.f do GSLIB, operando bem, tanto em 2D, como em 3D, o Método das Células Méveis pode-se valer da
andlise da entropia como mais uma ferramenta na definicdo do tamanho de célula ideal.

Duas das principais desvantagens até entdo apresentada pelo Método da Poligonal eram a necessidade de definir
limites de dominio e o fato de ele n&o estar implementado computacionalmente. Essas limitacdes parecem
solucionadas com a disponibilizacdo de ferramentas em ambiente amigéavel e com a distribuigéo livre (3Plot)
dessas ferramentas. Também o método fornece uma resposta direta, Unica e com metodologia mais facilmente
compreensivel pelo usuario em geral, contribui favoravelmente para a sua adogéo.
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