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RESUMO

Mapas de probabilidade séo Uteis para interpretacdo de teores de minério ou grau de contaminagdo em solos, assim
como para tomada de decisdo em trabalhos exploratérios. Estes mapas de probabilidade sdo geralmente obtidos através da
aplicacdo da krigagem das indicadoras. Os pesos da krigagem ordinaria também podem ser usados para calcular mapas de
probabilidade. Para testar os dois métodos, uma amostra foi retirada aleatoriamente de um conjunto completo. Deste con-
junto completo, func¢des de distribuicdo acumulada foram determinadas. Assim, as func¢des de distribuicdo acumulada real
e estimada foram comparadas. A grande maioria dos coeficientes de correlacdo entre 0s mapas de probabilidade estimados
e reais ¢ maior que 0,75. O método da krigagem ordinaria ndo somente funciona, mas também da resultados ligeiramente
melhores que a krigagem da indicadora da mediana. Além disso, os mapas de probabilidade calculados dos pesos da kri-
gagem ordinaria sdo muito mais faceis que o método tradicional baseado tanto na krigagem da indicadora ou krigagem da
indicadora da mediana.

Palavras-chave: Mapa de probabilidade; Krigagem da indicadora; Krigagem ordinaria.

ABSTRACT

Probability maps are useful to analyze ores or contaminants in soils and they are helpful to make a decision during
exploration work. These probability maps are usually derived from the indicator kriging approach. Ordinary kriging
weights can be used to derive probability maps as well. For testing these two approaches a sample data base was randomly
drawn from an exhaustive data set. From the exhaustive data set actual cumulative distribution functions were determined.
Thus, estimated and actual conditional cumulative distribution functions were compared. The vast majority of correlation
coefficients between estimated and actual probability maps is greater than 0.75. Not only does the ordinary kriging approach
work, but it also gives slightly better results than median indicator kriging. Moreover, probability maps from ordinary kriging
weights are much easier than the traditional approach based on either indicator kriging or median indicator kriging.

Keywords: Probability map; Indicator kriging; Ordinary kriging.
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INTRODUCAO

A técnica da krigagem da variavel indicadora tem sido
aplicada na geracdo de mapas de probabilidade. A varia-
vel aleatoria é transformada em uma varidvel indicadora
e esta é estimada em pontos ndo amostrados. Na realida-
de, a variavel indicadora é obtida para cada teor de cor-
te dentro dos limites da distribuicdo de frequéncias. Por
exemplo, se a distribuicéo de frequéncias for dividida em
10 intervalos, entdo tem-se 9 decis. Para cada decil tem-
se um valor correspondente de teor de corte que é utiliza-
do para fazer a transformacéo néo linear que resulta em 1
se a variavel aleatdria for menor ou igual ao teor de cor-
te ou em zero se for maior. Para cada variavel indicadora
¢ calculado e modelado um variograma experimental. Ge-
ralmente, o nimero de teores de corte deve ser superior a
10 para que se garanta a representatividade da distribui-
cao de frequéncias. Assim, este método requer um esforgo
muito grande na obtencdo da variavel indicadora, calcu-
lo e modelagem de variogramas experimentais. Além dis-
S0, 0s variogramas das variaveis indicadoras, para teores
de corte situados nas caudas da distribuicdo, dificilmen-
te apresentam boa correlagéo espacial, haja vista a peque-
na porcentagem de pares possiveis. Os pares possiveis no
calculo de variogramas experimentais de variaveis indica-
doras sdo somente aqueles pares que apresentam os valo-
res 1 e zero, pois as outras combinacdes resultam em zero.
Por exemplo, para o decil 0,10, apenas 10% das indicado-
ras sdo iguais a 1 e no decil 0,9, apenas 10% sdo iguais a
zero. Nesses casos, apenas 10% do total de pontos de da-
dos podem formar pares que entram no célculo da semi-
variancia espacial. O melhor variograma experimental é
obtido para a variavel indicadora referente a mediana da
distribuicdo, ou seja, o valor correspondente a 50% da dis-
tribuicdo de frequéncias. Nesse caso, 50% dos valores séo
iguais a 1 e 50% iguais a zero.

Outro problema associado a krigagem das indicado-
ras surge na construcdo da distribui¢do acumulada condi-
cional, onde as indicadoras estimadas devem se apresen-
tar monotdnicas crescentes. Entretanto, isso nem sempre
acontece, pois 0 uso de modelos de variogramas para di-
ferentes teores de corte ndo garante que as indicadoras es-
timadas sejam sempre crescentes. Esse problema é conhe-
cido na literatura como relacdo de ordem (Hohn, 1999).
Com o objetivo de evitar esse tipo de problema, Deutsch e
Journel (1992) propdem o uso da indicadora da mediana,
em que somente um variograma experimental é calculado
e modelado. Esse modelo é aplicado para a estimativa da
indicadora para todos os teores de corte. Em termos rigo-
rosos, essa aproximacao nao € bem aceita entre 0s geoes-
tatisticos, mas € aquela que da bons resultados e, evidente-
mente, ndo apresenta problemas de relacdo de ordem.

Uma alternativa a técnica da krigagem das indicadoras,
para célculo de mapas de probabilidade, foi proposta por
Journel e Rao (1996), mas ndo tem sido muito utilizada, seja
por desconhecimento, seja pela inexisténcia de programa de
computador. A biblioteca GsLib de rotinas geoestatisticas
(Deutsch e Journel, 1998) ndo disponibiliza esta opcédo de
calculo de mapas de probabilidade. A técnica proposta por
Journel e Rao (1996) permite derivar a funcéo de distribui-
cao acumulada condicional diretamente dos pesos da kri-
gagem ordinaria. Essa técnica tem sido utilizada pelo autor
devido a facilidade de implementacéo, bem como pela rapi-
dez na obtencéo de mapas de probabilidade. Esta opcéo estéa
disponivel nos programas Ordkrig2 e Ordkrig3 do Sistema
GeoVisual (Yamamoto, 2001). Assim, para mostrar a via-
bilidade desta técnica, apresenta-se um estudo comparativo
com a tradicional aproximacéo da krigagem das indicadoras
no célculo de mapas de probabilidade.

REVISAO DOS METODOS CORRENTES

Os métodos da krigagem das indicadoras, bem como
a aproximacao proposta por Journel e Rao (1996) serdo
apresentados neste item.

Krigagem da indicadora da mediana

A krigagem da indicadora é baseada em uma transfor-
macdo ndo linear dos dados originais, que permite uma
aproximagdo numérica da funcéo de distribuicdo acumu-
lada condicional (Olea, 1999). Dada uma funcdo aleato-
ria Z(x), sua variavel indicadora I(x, zc) é obtida por uma
transformacdo binéria (Olea, 1999):

0, se Z(x)> zc
I(x, zc):
1, se Z(x)< zc
onde zc é o teor de corte.
A média e variancia de uma variavel indicadora sdo:

m= E[](x,zc)]: Pr ob[Z(x)S zc] ;e

Var [1 (e ze )= E[ (v, ze) | B[ (e ze)])

=m-m’=Pr ob[Z(x)s zc](l - Prob[Z(x)S zc])

O valor maximo da média é 0,5 para um teor de corte
correspondente a mediana da distribuigdo. Portanto, a va-
riancia maxima é 0,25. Observe-se que para qualquer mé-
dia menor ou maior que 0,5 a variancia é menor que 0,25.
Na realidade, a variancia da variavel indicadora em fungéo
da média € descrita por uma funcdo quadrética (Figura 1).
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A krigagem da indicadora da mediana é baseada em um
modelo de semivariograma que alcanca a variancia maxi-
ma da varidvel indicadora. A variavel indicadora pode ser
estimada em um ponto néo amostrado (x ) como:

iv, (x,,2¢)= i?xji(xj,zc) (1)
J=1

onde i}, (x,,zc) é a estimativa por krigagem ordinaria da
variavel indicadora; i(xj, z¢) é o valor da indicadora para a
j-ésima amostra e um teor de corte zc e A é 0 peso da kri-
gagem ordinaria para a j-ésima amostra.

Como a krigagem da indicadora da mediana é basea-
da no semivariograma da indicadora da mediana, o con-
junto de pesos da krigagem é o mesmo para todos os teo-
res de corte.

Krigagem ordinaria
A estimativa pela krigagem ordinaria z}, (x,) em um

ponto ndo amostrado (x ) € obtida como uma combinagao
linear dos vizinhos préximos:

z;;o(m:gxiz(x,.)

onde z;, (x, ) é o valor estimado no ponto (x,); z(x) € o va-
lor da variavel aleatoria no i-ésimo ponto e %, € 0 peso cor-
respondente calculado pela krigagem ordinéria.
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Figura 1. Fungdo quadratica que descreve a variancia da
variavel indicadora em fungao da média.
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Journel e Rao (1996) interpretaram os pesos da kriga-
gem ordinaria como probabilidade condicional {,, i= 1, n}.
Essa interpretacdo so € possivel se todos 0s pesos da kriga-
gem ordinaria forem positivos e com soma igual a 1. Por-
tanto, isso significa que se um peso negativo for encontra-
do, este deve ser substituido. O algoritmo para substituicao
de pesos negativos, proposto por Journel e Rao (1996), con-
siste em adicionar uma constante, igual ao médulo do maior
peso negativo, a todos o0s pesos. Em seguida, 0s pesos sdo
normalizados novamente para soma igual a 1:

A +C

T, =———— parai=1n

360

onde C =2, € o maior peso negativo em mddulo. Assim,
o algoritmo elimina apenas a amostra com 0 maior peso
negativo em maédulo e, caso exista, mais amostras com pe-
S0s negativos, 0s seus pesos serdo substituidos pela adi¢éo
da constante C.

A estimativa da krigagem ordinéria, apos a correcéo dos
pesos negativos, no ponto ndo amostrado (x, ), torna-se:

0= 2 e 2(0) @

Apos a aplicacdo do algoritmo para eliminagao de pe-
S0s negativos, 0s pesos corrigidos da krigagem ordinaria
satisfazem as condicOes para que possam ser interpretados
como probabilidades condicionais. Assim, pode-se formar
a funcdo de distribuicdo acumulada condicional em uma
dada localizagdo (x ), classificando os n valores vizinhos
da variavel aleatéria em ordem crescente:

2(x,) <2(x,) < .. <z(x)

A funcdo de distribuicdo acumulada condicional no
ponto (x ) pode ser calculada como:

Flx,.z,)=Y,
i=1

Para ilustrar o procedimento, considere-se o0 conjunto
de valores e pesos apresentado na Tabela 1.

Os valores e pesos correspondentes sao classificados
em ordem crescente e 0s pesos acumulados, conforme a
Tabela 2.

A funcdo de distribuicdo acumulada assim obtida pode
ser representada graficamente (Figura 2).

A partir da Figura 2, pode-se determinar a probabilida-
de para qualquer valor no intervalo [1,3 - 10,0]. Por exem-
plo, a probabilidade da variavel aleatéria ser menor que
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3,5 é igual a 0,30; e a probabilidade da variavel aleatéria
ser menor que 5,0 é igual a 0,467.

Observe-se que para essa fungdo de distribui¢do acu-
mulada condicional, derivada dos pesos da krigagem or-
dinaria, a média condicional é a prépria estimativa da kri-

Tabela 1. Valores da variavel aleatéria no ponto (x ) e res-
pectivos pesos da krigagem ordinaria.

Valores Pesos
8,3 0,18
3,5 0,12
6,0 0,10
2,2 0,13
4,8 0,15
7,0 0,15
1,3 0,05
10,0 0,12

Tabela 2. Obten¢&o da fun¢do de distribuicdo acumulada
condicional no ponto (x,).

Valores Pesos FDAC
1,3 0,05 0,05
2,2 0,13 0,18
3,5 0,12 0,30
4,8 0,15 0,45
6,0 0,10 0,55
7,0 0,15 0,70
8,3 0,18 0,88
10,0 0,12 1,00
1,00
% 0,88
0,70
0,55 /
0,45
0,30 -
0,18
0,05 ‘. | . | |
13 22 35 48 60 7.0 S'SVARIA x}%f

Figura 2. Fungdo de distribuicdo acumulada condicional
construida com os dados da Tabela 2.

gagem ordinaria (equacao 2) e a variancia condicional é a
variancia de interpolacdo (Yamamoto, 2000):

z[()( F 3

Na verdade, Journel e Rao (1996) proporcionaram a
fundamentag&o tedrica para a variancia de interpolacéo, ou
seja, a variancia condicional associada a fungéo de distribui-
¢ao acumulada condicional construida a partir dos pesos da
krigagem ordindria. A variancia de interpolacéo foi propos-
ta originalmente por Yamamoto (1991), como uma apro-
ximacdo empirica, mas funcional. Assim, a sua publicacéo
em um periddico internacional foi viabilizada com a inter-
pretacdo dos pesos da krigagem ordinaria como probabili-
dades condicionais associadas aos valores da vizinhanga.

MATERIAIS E METODOS

Para o estudo comparativo que se pretende desenvol-
ver neste artigo, uma amostra aleatéria estratificada com
144 pontos foi extraida de um conjunto completo com 2500
pontos de dados distribuidos em uma malha regular de 50 x
50 pontos. A Figura 3 ilustra a variagdo espacial do conjun-
to completo e a amostra aleatdria estratificada dela extrai-
da. O conjunto completo poderia representar teores de ouro
(ppm) em amostras de solo, numa area de 50 por 50 m, com
amostras coletadas em uma malha regular de 1 m. Devido
ao caréter sigiloso de campanhas de prospec¢éo, bem como
de investigagdo de uma area degradada, tais informagdes
dificilmente sdo cedidas para pesquisa. Assim, a solugéo é
empregar dados sintéticos que simulem situagdes reais, as
quais podem ser utilizadas para desenvolvimento e teste de
novos algoritmos computacionais.

Para validar a amostra quanto a sua representatividade,
deve-se comparar as distribui¢es de frequéncias (Figura 4).

Como se pode observar na Figura 4, ha uma boa aderén-
cia entre as frequéncias acumuladas do conjunto completo
e da amostra estratificada. A distancia média (Yamamoto,
2005) medida no diagrama P-P ¢ de apenas 1,09. Portanto,
a amostra extraida pode ser considerada representativa da
populacdo. A Tabela 3 apresenta os parametros da popula-
¢ao e as estatisticas amostrais.

Pode-se verificar nesta tabela que o desvio padrdo
amostral ¢ menor que o populacional, o que explica o me-
nor coeficiente de variacdo. Evidentemente, se 0 proces-
so de amostragem aleatdria estratificada fosse feito inte-
rativamente, seria possivel chegar a uma amostra com as
estatisticas mais préximas dos parametros populacionais.
Mas, deve-se ressaltar que nunca se conhece a populagao
e, portanto, tem-se que extrair da amostra as estatisticas que
serdo utilizadas para inferir os parametros populacionais.
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Figura 3. Imagem do conjunto completo (A) e 0 mapa de localizagdo da amostra aleatoria estratificada (B).
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Figura 4. Distribui¢es de frequéncias acumuladas e dia-
grama P-P. Legenda: Cruz vermelha = conjunto completo;
circulo verde = amostra extraida. No diagrama P-P: eixo
das abscissas representa a probabilidade calculada; eixo
das ordenadas representa a probabilidade de referéncia.

Para o caso em estudo, foram calculados variogramas
omnidirecionais, haja vista o fendmeno em estudo ser iso-
trépico (Figura 5).

A amostra com a variavel original e a sua transformada
para indicadora da mediana constituem os materiais para
0 presente estudo.

Tabela 3. Parametros da populacéo e estatisticas da amos-
tra de estudo.

Parametros Estatisticas
N°. de dados 2500 144

Média 2,580 2,337
Desvio padrao 5,151 3,564
Coef. de variagado 1,996 1,525
Maximo 102,700 20,350
Quartil superior 2,555 2,680
Mediana 0,959 0,890
Quartil inferior 0,333 0,310
Minimo 0,010 0,010

Os mapas de probabilidade serdo calculados com base
na krigagem da indicadora da mediana, bem como direta-
mente dos pesos da krigagem ordinaria. Os mapas de pro-
babilidade serdo calculados somente dentro do dominio da
fronteira convexa dos pontos amostrais, conforme algorit-
mo proposto por Yamamoto (1997).

Como no caso em estudo existe um conjunto completo,
do qual foi extraida a amostra aleatoria estratificada, é possi-
vel calcular as fungdes de distribui¢do acumulada reais. Essas
fungdes podem ser usadas para conferir a validade dos pesos
da krigagem ordindria para derivar os mapas de probabilida-
de, conforme proposta de Journel e Rao (1996). Assim, dado
um conjunto completo, pode-se construir uma funcéo de dis-
tribuicdo acumulada real usando os dados da vizinhanga em
relacdo ao ponto central. Por exemplo, para qualquer ponto
central (exceto nas bordas da malha regular) ha 8 pontos vi-
zinhos (Figura 6A). Expandindo a vizinhanga tem-se mais 16
pontos, totalizando 24 pontos (Figura 6B) e assim por diante.
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Figura 5. Semivariogramas omnidirecionais para os dados originais (A) e para a variavel indicadora da mediana (B).

Para determinar as funcgdes de distribui¢do acumulada
reais, foi considerada uma vizinhanca de 24 pontos. Todos
os dados vizinhos mais o dado do ponto central sdo clas-
sificados em ordem crescente para obtencdo da fungéo de
distribuicdo acumulada real. Observe-se que cada ponto
pode contribuir com um peso constante (1/25) ou variavel
conforme o inverso da distancia, sendo 0,1111 para o pon-
to central; 0,0555 para cada um dos 8 pontos da primeira
auréola e 0,0277 para cada um dos 16 pontos da segunda
auréola. A Figura 7 ilustra o procedimento de atribuicdo
de probabilidades constantes ou variaveis conforme o in-
verso da distancia.

Exemplos de célculos da probabilidade real sdo apre-
sentados nas Figuras 8 e 9.

As probabilidades constantes serdo denominadas dora-
vante PPC e as varidveis conforme o inverso da distancia
PPV. As funcdes de distribui¢do acumuladas condicionais
a partir da krigagem da indicadora da mediana serdo deno-
minadas PKI e PKO as mesmas derivadas diretamente dos
pesos da krigagem ordinaria.

B ronto central

8 pontos vizinhos

ponto central ||
24 pontos vizinhos

Figura 6. Vizinhancas em torno do ponto central. 8 vizi-
nhos proximos (A) e 24 vizinhos proximos (B).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Antes de se proceder aos calculos propriamente ditos,
deve-se decidir o nimero de teores de corte. Nesse caso, a
distribuicéo de frequéncias amostral foi dividida em 20 in-
tervalos, ou seja, 19 teores de corte (0,081; 0,136; 0,168;
0,234; 0,310; 0,348; 0,464; 0,616; 0,740; 0,890; 1,091;
1,364; 1,460; 2,016; 2,680; 3,414; 4,728; 6,250; 9,004),
equivalentes aos percentis de 0,05 a 0,95 em intervalos de
0,05. Portanto, a funcéo de distribui¢cdo acumulada condi-
cional sera construida com base em 19 pontos, tanto para a
krigagem da indicadora da mediana como para aquela de-
rivada diretamente dos pesos da krigagem ordinaria.

Com o objetivo de ilustrar os procedimentos adota-
dos, a Figura 10 apresenta as fun¢des de distribuigdo acu-
mulada estimadas e reais para dois pontos (31,50; 3,50) e
(16,50; 25,50).

o)

ESO CONSTANTE PESO VARIAVEL

Il ronto central
peso = 0.04

B ponto central = 0.1111
| peso=0.0555
peso = 0.0277

Figura 7. Desenho mostrando o processo de atribuicdo de
probabilidades constantes (A) e variaveis conforme o inver-
so da distancia (B).
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Figura 8. Calculo das probabilidades reais para o ponto (31,5; 3,5) com base no peso constan-
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Figura 9. Calculo das probabilidades reais para o ponto (16,5; 25,5) com base no peso constan-
te e peso variavel.
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Figura 10. FuncBes de distribuicdo acumulada para o ponto (31,50; 3,50) (A) e para o ponto (16,50; 25,50) (B). Legen-
da: circulo vazio = PKI; circulo cheio = PKO; mais = PPC e asterisco = PPV.
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Como se pode observar nesta figura, a principal dife-
renca entre as funcgdes geradas pela krigagem da indicado-
ra da mediana e pelos da krigagem ordinaria é que a pri-
meira é monotdnica crescente, mas em degraus, enquanto
a segunda é mais continua.

A Tabela 4 lista os coeficientes de correlacdo calcula-
dos para as funcdes estimadas e reais.

Como se pode observar, a PKO apresenta maiores cor-
relacbes que a PKI. Isso significa que a funcdo de distri-
buicdo acumulada estimada pela krigagem ordinéria € a
que melhor se ajusta & funcdo de distribuicdo acumulada
real. O procedimento de célculo de coeficientes de corre-

lacdo entre os diferentes métodos é repetido para todos 0s
nos estimados. Os resultados sdo apresentados na forma de
histogramas para as diferentes correlagdes (Figura 11).

Nesta figura, é possivel observar que a grande maioria
das correlagdes é maior que 0,90 (65,9% para PKIXPPC;
63,9% para PKIXPPV; 75,1% para PKOXPPC e 72,8%
para PKOXPPV). A krigagem ordindria proporciona corre-
lagdes melhores que a propria krigagem da indicadora da
mediana. Além disso, a funcédo de distribuicdo acumulada
real obtida com peso constante é a que melhor se correla-
ciona com a funcéo de distribui¢do acumulada condicional
derivada dos pesos da krigagem ordinaria.

Tabela 4. Coeficientes de correlagdo para as func¢des de distribuicdo acumulada nos pontos (31,50; 3,50) e (16,50; 25,50).

Ponto PKI x PPC PKI x PPV PKO x PPC PKO x PPV
(31,50; 3,50) 0,95964 0,95669 0,97285 0,97077
(16,50; 25,50) 0,95408 0,96231 0,98647 0,99092
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PKIXPPC PKIXPPV
s 80 c © 80 D
60 60
40 40
20 20
| 0 |
0 + 1
0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00
PKOXPPC PKOXPPV

Figura 11. Histogramas de coeficientes de correlagdo entre as funcdes de distribuicdo acumuladas reais e estimadas:

PKI x PPC (A); PKI x PPV (B); PKO x PPC (C); PKO x PPV (D)
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Agora, pode-se comparar 0s mapas de probabilidade cal-
culados conforme PKI e PKO. Os mapas de probabilidade fo-
ram calculados para os 19 percentis sobre a curva de distribui-
¢do acumulada. Os coeficientes de correlacdo entre 0s mapas
de probabilidade estimados e reais encontram-se listados na
Tabela 5 e apresentados graficamente na Figura 12.

_h
°

o
©

COEFICIENTE DE CORRELAGAO
o ©
o By
g
o
L

o
o

0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00

PERCENTIL

Figura 12. Coeficientes de correlagdo medidos entre ma-
pas de probabilidade nos 19 percentis. Legenda: mais =
PKI x PPC; asterisco = PKI x PPV; circulo vazio = PKO x PPC;
circulo cheio = PKO x PPV; quadrado vazio = PKI x PKO;
quadrado cheio = PPC x PPV.

Série Cientifica U SP

Conforme os valores apresentados na Tabela 5 e Figu-
ra 12, pode-se verificar que as probabilidades reais calcula-
das pelo peso constante apresentam-se mais correlacionadas
as probabilidades estimadas tanto pela PKI como pela PKO.
Entre os métodos de estimativa de probabilidades, verifi-
ca-se gue as probabilidades estimadas pela PKO se aproxi-
mam mais as probabilidades reais. Na verdade, dos 19 teo-
res de corte, 16 apresentam maiores valores que a PKI. As
excecoes sdo verificadas nos percentis 0,600, 0,850 e 0,950.
As correlagBes maximas sdo verificadas para o teor de corte
equivalente a mediana da distribuicdo amostral. As correla-
¢Oes entre as probabilidades estimadas pela PKI e PKO sdo
altas em torno da mediana, mas caem muito na cauda supe-
rior da distribuicdo. Em relacdo as probabilidades reais, as
correlagBes sdo sempre altas, mas também diminuem nas
caudas da distribuicdo. A partir dos dados apresentados, po-
de-se concluir que os mapas de probabilidade calculados di-
retamente dos pesos da krigagem ordinaria sdo confiaveis e
se aproximam mais aos mapas de probabilidade reais. Por-
tanto, a alternativa apresentada por Journel e Rao (1996) é
viavel e apresenta a vantagem de poder ser obtida durante o
processo de estimativa por krigagem ordinaria.

As Figuras 13, 14 e 15 apresentam 0s mapas de proba-
bilidade reais e estimados, respectivamente para o quartil
inferior, mediana e quartil superior.

Tabela 5. Coeficientes de correlagéo entre mapas de probabilidade estimados e reais.

Percentil Teor de corte PKI x PPC PKI x PPV PKO x PPC PKO x PPV PKI x PKO PPC x PPV
0,05 0,081 0,47086 0,46304 0,52719 0,51509 0,95164 0,97487
0,10 0,136 0,63019 0,62006 0,68333 0,66982 0,95316 0,98607
0,15 0,168 0,78569 0,77726 0,80204 0,79075 0,94989 0,98954
0,20 0,234 0,76655 0,75914 0,78744 0,77909 0,95324 0,99169
0,25 0,31 0,78254 0,77662 0,78503 0,77560 0,96615 0,99241
0,30 0,348 0,78310 0,77475 0,79270 0,78281 0,96491 0,99289
0,35 0,464 0,80562 0,76991 0,82772 0,81841 0,98021 0,99345
0,40 0,616 0,82367 0,81612 0,84185 0,83313 0,96851 0,99416
0,45 0,74 0,82107 0,81231 0,83019 0,82114 0,96580 0,99450
0,50 0,89 0,82270 0,81449 0,83296 0,82487 0,98197 0,99481
0,55 1,091 0,81324 0,80743 0,82554 0,81895 0,97061 0,99475
0,60 1,364 0,78421 0,77806 0,78206 0,77677 0,96263 0,99443
0,65 1,460 0,77266 0,76983 0,78272 0,78032 0,98206 0,99435
0,70 2,016 0,75769 0,75753 0,80656 0,80542 0,95715 0,99363
0,75 2,680 0,80126 0,79793 0,81588 0,81188 0,95221 0,99273
0,80 3,414 0,79447 0,79092 0,79878 0,79365 0,96013 0,99235
0,85 4,728 0,75348 0,74339 0,74346 0,73531 0,94924 0,98975
0,90 6,250 0,72515 0,72073 0,74312 0,73897 0,91916 0,98706
0,95 9,004 0,60227 0,60008 0,56437 0,56014 0,91890 0,98161
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Figura 13. Mapas de probabilidades reais: peso constante (A) e peso variavel (B) e mapas de probabilidade estimados pela
PKI (C) e pela PKO (D) (teor de corte = 0,310).
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Figura 14. Mapas de probabilidades reais: peso constante (A) e peso variavel (B) e mapas de probabilidade estimados pela
PKI (C) e pela PKO (D) (teor de corte = 0,890).
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Figura 15. Mapas de probabilidades reais: peso constante (A) e peso variavel (B) e mapas de probabilidade estimados pela

PKI (C) e pela PKO (D) (teor de corte = 2,680).

Considerando que os mapas de probabilidades estima-
dos foram obtidos com uma amostra com 144 pontos, ou
seja, 5,76% do conjunto completo, se pode concluir que
estes sdo uma razoavel representacdo da realidade. Entre
as duas aproximagOes comparadas, a krigagem ordinéria
sempre apresenta os melhores resultados que a técnica tra-
dicional da krigagem da indicadora da mediana. As fun-
¢Oes de distribuicdo acumulada condicionais derivadas da
krigagem da indicadora da mediana sdo monotonicas cres-
centes em degraus, devido a transformacao binaria utiliza-
da para obten¢do da varidvel indicadora. Por outro lado,
aquelas derivadas diretamente dos pesos da krigagem ordi-
néria sdo mais continuas e se correlacionam melhor as fun-
cOes de distribui¢do acumulada reais.

CONCLUSOES

Os resultados mostraram que € possivel derivar proba-
bilidades condicionais diretamente dos pesos da krigagem
ordinéria, com grandes vantagens em relacéo aquelas cal-
culadas pela krigagem da indicadora da mediana. Na ver-
dade, os mapas de probabilidade podem ser calculados no
processo de estimativa através da krigagem ordinaria, com
grande economia de tempo.
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