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RESUMO

RIOS, Erica dos Santos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro d®©2&fego
de borda na GeoestatisticaOrientador: Gérson Rodrigues dos Santos. Coorientadores:
Afonso de Paula dos Santos e Jodao Marcos Louzada.

7z

A Geoestatistica € uma ciéncia que se dedica a predicdo de valores de um fenémeno
regionalizado a partir de pontos amostrados em uma area de interesse. Apesar da existéncia de
métodos oOtimos de predicdo, como a krigagem, ainda ha alguns problemas a serem
solucionados nessa ciéncia. Um desses problemas é o efeito de borda que ocorre na predicac
de pontos localizados na regido mais extrema da &rea de interesse. Ele acontece porque ao s
predizer nessa regido ha pouca ou nenhuma vizinhanca amostrada. Dessa forma, o erro de
predicdo é maior na borda do que na regido central da area de interesse. Uma estratégia
bastante empregada para diminuir o efeito de borda é a utilizacdo de pontos amostrados fora
da area de interesse na predicdo. No entanto, pouca informacdo € encontrada a respeito da
eficacia dessa estratégia. Portanto, esse trabalho busca avaliar e mensurar a melhora obtida
nas predi¢cdes ao se utilizar dados externos a area de interesse. De acordo comdas resulta
obtidos, a utilizacdo de dados externos a area de interesse € eficaz na diminuicdo do efeito de
borda. Essa eficacia se mostrou maior para uma amostragem irregular do que para uma
amostragem regular. O ganho na precisao das predicbes se torna pequeno na utilizagédo de

pontos distantes da area de interesse para a interpolacao.
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ABSTRACT

RIOS, Erica dos Santos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, FebruaryTi2@ t®rder

effect in Geostatistics Adviser: Gérson Rodrigues dos Santos-advisers: Afonso de Paula

dos Santos and Joao Marcos Louzada.

Geostatistics is a science that is concerned about the prediction of values of a regionalized
phenomenon. Despite the existence of good interpolation methods, such as kriging, there are
still a lot of problems to be solved in this science. One of these problems is the border effect,
which occurs in the prediction of points located near the boundary of the area of interest. It
happens because when the value of a point at the boundary is predicted there aoe a few
none sampling points in the neighborhood. Therefore, the prediction error is bigger at the
boundary of the area of interest than in the center of this area. A strategy widely known to
reduce the border effect is to use sampling points outside the area of interest; however, only
little information is found regarding the efficacy of this strategy. Hence, this study aims to
evaluate and measure the improvement in prediction obtained by using data outside the area
of interest. According to the results obtained, the use of data outside the area of interest is
efficient on reducing the border effect. This efficacy was higher for an irregular sampling than
for a regular sampling. The gain in precisiointhe predictions becomes small when points

away from the area of interest are used for interpolation.
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1. INTRODUCAO

A Geoestatistica passou a ser amplamente utilizada no inicio da década de 1980, quase
trinta anos apds seu surgimento (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Essa ciéncia surgiu na
Africa do Sul em 1951, quando o engenheiro de minas Daniel G. Krige concluiu que as
variancias dos dados de concentracdo de ouro sO faziam sentido ao se considerar a distancia
entre os pontos amostrais (VIEIRA et al., 2000).

De acordo com Yamamoto e Landim (2015), a partir do trabalho de Krige e dos
trabalhos de H.J. de Wijs, o professor George Matheron apresentou na década de 1960 varios
trabalhos que formalizaram a Teoria das Variaveis Regionalizadas. Como o objeto de estudo
da Geoestatistica sdo as variaveis regionalizadas, Matheron é considerado o criador dessa
ciéncia.

Segundo Vieira et al. (2000), Matheron afirma que uma variavel regionalizada é uma
funcdo espacial numérica, cujo valor varia de um local para outro, que apresenta continuidade
aparente e sua variacao nao pode ser representada por uma funcdo matematica simples. Logo
para essas variaveis o local onde cada ponto foi amostrado influencia diretamente no valor da
variavel.

Uma variavel regionalizada possui um aspecto aleatdrio (imprevisivel) e um aspecto
estruturado (previsivel), que reflete o padrdo estrutural do fenbmeno regionalizado. Na
Geoestatistica, a teoria sobre essas variaveis € utilizada para descrever aca@spkcal
de um fendmeno regionalizado e predizer valores de uma variavel regionalizada com base nos
pontos amostrais (YAMAMOTO e LANDIM, 2015).

Por ser relativamente nova, quando comparada a outros ramos da estatistica, ha ainda
muitos aspectos da Geoestatistica a serem explorados. Um deles é o efeito de borda, problema
comumente relatado na predicdo de valores de uma variavel regionalizada com base nos
pontos amostrais. O surgimento desse problema é consequéncia de um dos principios dessa
ciéncia— a primeira Lei da Geografia. Segundo Tobler (1970), essa legjudiZTodas as
coisas sédo relacionadas, mas coisas mais proximas sao mais relationadas

De acordo com Harzheim e Warnecke (2010), o efeito de borda significa que a
acuracia do modelo decresce na borda da area de interesse devido ao fato dos pontos

amostrais nesse local ndo estarem rodeados de outros pontos amostrais na vizinhancga. ISsc



ocorre porque a estimativa de um ponto ndo amostrado depende dos valores dos pontos
amostrais, principalmente daqueles que estdo mais préximos.

De acordo com Walvoort, Brus e Gruijter (2010), esse problema intensifica-se quando
a regido de estudo tem um formato irregular ou quando a variavel regionalizada em estudo
nao permite que uma amostragem em malha regular seja feita. A fim de minimizar esse efeito
de borda, Harzheim e Warnecke (2010) sugerem coletar pontos amostrais fora da area de
interesse para a qual se deseja predizer, mas perto da mesma.

Lucas, Abreu e Parizzi (2016) utilizando o método de interpolacdo do inverso do
quadrado da distancia (IQD), avaliaram visualmente a diferenca obtida ao aéliaar-
estratégia sugerida por Harzheim e Warnecke (2010), relatando apenas uma pequena melhora.
Entretanto, ndo h& muitas pesquisas iguais que avaliam a eficacia da utilizacdo dessa
estratégia.

Assim, objetiva-se com este trabalho mensurar o efeito de borda quanto a interpolacéo
por krigagem, tendo como variante o aumento do nimero de pontos amostrais (em formato de
quatro buffer§ nas extremidades da &rea de interesse. Como indicadores de qualidade,
adotam-se as medidas estatisticas média e desvio-padrdo das variancias de krigagem. Deseja
se estudar também a influéncia do tipo de amostragem (regular ou irregular) no efeito de

borda.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Amostragem

Em uma pesquisa estatistica, € necessario definir a populacdo de elementos que
apresentam o atributo da variavel que se deseja estudar. Na maior parte dos casos, essa
populacdo € extremamente grande o que torna inviavel, por uma questao de tempo e/ou custo,
obter o valor da variavel para toda a populagdo (BUSSAB e MORETTIN, 2010). Portanto,
para estudar o comportamento dessa variavel deve-se realizar uma amostragem a fim de se
selecionar elementos que representem a populacao.

Na Geoestatistica, uma amostra representativa € um conjunto de valores da variavel
regionalizada que é capaz de reproduzir a distribuicdo e a variabilidade espaciais em tamanho,
namero de pontos amostrais, e em termos de distribuicdo dos pontos no dominio a ser
estudado (YAMAMOTO e LANDIM, 2015).

Yamamoto e Landim (2015) apresentam trés tipos de amostragem utilizados na
Geoestatistica: a amostragem aleatéria simples, a amostragem aleatéria estratificada e a
amostragem sistematica. Na amostragem aleatéria simples, as coordenadas geogréficas dos
pontos que serdo amostrados sao escolhidas aleatoriamente dentro de todo o dominio da
regido de estudo (WACKERNAGEL, 2003). Esse tipo de amostragem é também conhecida
como amostragem irregular.

Na realizacdo de uma amostragem aleatéria estratificada de tamanho n, a regido de
estudo é dividida em n areas e se seleciona aleatoriamente uma coordenada geografica para
cada ponto amostral dentro de cada area (WACKERNAGEL, 2003). Na amostragem
sistematica, as coordenadas geogréaficas dos pontos que serdao amostrados sao definidos sobr
0s nés de uma malha regular (YAMAMOTO e LANDIM, 2015).

Dentre os trés tipos de amostragem, o que oferece melhores resultados é a amostragem
sistemética, também chamada de regular (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). A distribuicdo
espacial dos pontos amostrais € melhor na amostragem sistematica, uma vez que 0S pontos
cobrem a regido de estudo de maneira uniforme (WACKERNAGEL, 2003). Portanto, ndo ha
agrupamento de pontos amostrais nesse tipo de amostragem, o que pode ocorrer na
amostragem aleatéria simples e na amostragem aleatéria estratificada (YAMAMOTO e
LANDIM, 2015). Infelizmente, as vezes o0 acesso, a vegetacado e 0s acidentédiqpsogr

impedem que a amostragem sistematica seja feita para a variavel regionalizada em estudo
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(YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Nesses casos, a alternativa é fazer a amostragem aleatoéria

simples ou a estratificada.

2.2. Semivariograma

ApOs a amostragem, deve-se realizar uma analise exploratdria dos dados, onde séo
fornecidos gréficos e medidas de resumo, ou seja, estatisticas descritivas que retratam as
variaveis e que sejam representativas dos dados. De acordo com &iaditin (2010)
graficos como o histograma, medidas de posi¢do central como a média e medidas de dispersao
COmo a variancia, séo capazes de fornecer muito mais informacao sobre o comportamento de
uma variavel do que a tabela original de dados. Em patrticular, na Geoestatistica, um gréfico
que faz parte da analise exploratdria dos dados é o semivariograma expkrimenta

Existem dois tipos de semivariograma: o semivariograma tedrico e o experimental. O
semivariograma experimental capta a estrutura de covariancia dos dados observados. J4 o
semivariograma tedrico, que faz parte da etapa de modelagem, estabelece-se por meio da
escolha da funcdo matematica que melhor se ajusta ao semivariograma experimental
(WEBSTER e OLIVER, 2007).

O semivariograma é uma ferramenta de muito valor para a Geoestatistica, pois de
acordo com Vieira et al. (2000) ele mede e caracteriza a dependéncia espacial da variavel
regionalizada em estudo. Ele é representado pelo simpbolo

Para a realizacdo de uma analise geoestatistica e o0 calculo do semivariograma,
considera-se que qualquer portpertencente a regido de estudo da variavel regionalzad
€ uma realizac@o do conjunto de variaveis aleatdfia} (VIEIRA et al., 2000). Essa familia
de varidveis aleatérias é denominada funcdo aleatéria e denotadaZ@Qr
(WACKERNAGEL, 2003).

No calculo do semivariograma utilizasepares de pontos, separados por um vetor de
distanciah, ou seja, as variaveis aleatoriése) e Z(x + h). Ele é definido pela Equacgéo
(2.1) (WEBSTER e OLIVER, 2007).

V(W) = S E(ZG) — ZGe+ W) 1)

De acordo com Webster e Oliver (2007), o estimador do semivariograma é obtido por:



N(h)
1
) = snas Zl [Z(x) — Z(x; + h)]? 2.2)

ondeN(h) € o numero de pares de valores observatips) e Z(x; + h)sdo os valores da
variavel regionalizadd em pontos amostrais separados por um vetor de distancia

Segundo Cressie (1993), na construcdo do semivariograma € preciso levar em conta se
o fendmeno estudado € unidirecional ou anisotropico. Um fendmeno é unidirecional quando
somente a distancia entre os pontos amostrais influencia na correlagao entre as observagoes.
Um fenémeno é dito anisotrépico se além da distancia, a direcdo entre 0os pontos amostrais
também influenciarem na correlacéo entre as observacoes.

Os quatro parametros que o semivariograma possui estao apresentados na Figura 1. O
conceito de cada um desses serd apresentado de acordo com (WACKERNAGEL, 2003;
YAMAMOTO e LANDIM, 2015).

Y(h) o

Semivariograma
20 | Alcance (a)

/, ro

lg - - i‘i

2 |0l E
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= ; —

: | ks
o c |
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6 s 15 25 h

Figura 1: Par&metros do semivariograma.
Fonte: Camara e Medeiros (1998)

Descrevenseos parametros do semivariograma por:
* Efeito pepita (Cy): € o valor do semivariograma para distancias muito pequenas,
sendo, portanto, o limite do semivariograma quahdtende a0. O efeito pepita

modela a descontinuidade do semivariograma na origem, que pode ser resultado tanto



da escala de amostragem quanto da variabilidade do fendmeno regionalizado em
estudo.

* Alcance (a): é a distancid& maxima para a qual os pares de valdies e Z(x + h)
sdo considerados correlacionados no espaco, de maneif&xjue Z(x + b) para
b > a sé pares de valores independentes.

* Patamar (C): é o valor do semivariograma para distancias iguais ou maiores que 0
alcance, ou seja, quan#ic> a. A medida que a distanclraumenta, a variancia entre
os pares de valordéar[Z(x) — Z(x + h)] também aumenta. Entretanto, na maioria
dos casos, para distancias elevadas essa variancia torna-se aproximadamente
constante, atingindo assim uma variancia méaxima representada pelo patamar.

* Contribuigédo (C,): é a diferenca entre o patan{&y) e o efeito pepa (C,). Portanto,
enquanto o efeito pepita é causado pela variancia aleatdria, a contribuicdo representa a

parte da variabilidade dos dados causada pela dependéncia espacial.

Apés a construcdo do semivariograma experimental por meio da Equacdo (2.2), é
preciso buscar o modelo, a funcdo matematica, que melhor adequa-se a esse. Sao diversos o
modelos tedricos utilizados para esse ajuste. Os mais utilizados sdo os modelos exponencial,
esférico e gaussiano que estéo representados na Figura 2. E importante ressaltar sgae para e

representacdo considerou-se um efeito pepita nulo.
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Figura 2: Modelos tedricos do semivariograma
Fonte: Camargo (1998) modificado de Isaaks e Srivastava (1989)

De acordo com Cressie (1993) € necesséario verificar se o modelo escolhido
demonstrou bem a tendéncia de variabilidade apresentada pelo semivariograma experimental
em relacdo aos valores deuma vez que um modelo mais adequado pode fornecer predicoes

do valor de pontos ndo amostrados mais exatas.

2.2.1 Modelo exponencial de semivariograma

Pela Figura 2, nota-se que o modelo exponencial apresenta um crescimento muito
rapido na origem. Esse modelo aproxima-se de seu patamar assintoticamente e é dado pela
Equacéo (2.3):

0 ,se|h| =0

v(h) = C ll — exp <|Tﬂ>l ,se|h| =0 (2:3)

ondeC é o patamark é a distancia entre pontos & um parametro de distancia. O valor do
alcance pratico é aproximadamente trés vezes o valor do parar@tEBSTERe OLIVER,
2007).



2.2.1 Modelo esférico de semivariograma

Pela Figura 2, percebe-se que o crescimento desse modelo na origem € rapido e linear
O modelo esférico € um dos modelos teoricos de semivariograma mais utilizados na

Geoestatistica, sendo representado pela Equacéo (2.4):

(0 ,se|h| =0
3/In\ 1/In]\’
y(h) = 4C 31 _1(1nl ,se0< |h| <a (2.4)
2\ a 2\ a
C ,se|h| > a

ondeC é o patamarh é a distancia entre pontosze2 0 alcance do modelo (WEBSTER e
OLIVER, 2007).

2.2.3 Modelo gaussiano de semivariograma

Pela Figura 2, observa-se que o0 modelo gaussiano apresenta um crescimento lento na
origem. Esse modelo aproxi&ese do seu patamar assintoticamente e € dado pela Equacao
(2.5):

0 ,se|h| =0

v(h) = C ll — exp <— l:l—lzﬂ ,se|h| >0 (2:5)

2

ondeC é o patamark é a distancia entre pontos € um parametro de distancia. O valor do

alcance ¢ aproximadamenf8r (WEBSTER e OLIVER, 2007).

2.3. Krigagem

Denominada por Matheron como método de predicao linear espacial 6tima, a kri-
gagem é utilizada para predizer o valor da variavel regionalizada nos pontos que néo foram
amostrados, por meio dos valores dos pontos amostrais (CRESSIE, 1993). A krigagem é
preferivel a outros métodos de interpolacdo por apresentar predicdes nao tendenciosas e a
minima variancia associada ao valor predito (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Esse método
pressupfe que a variavel em estudo possui estacionariedade de segunda ordem (CRESSIE,
1993).



Segundo Vieira et al. (2000) uma variavel regionalizada € estacionaria de segunda
ordem se o primeiro e o segundo momentos da variavel alea{aria h) forem os mesmos
para qualquer vetor de distandia Logo, uma funcdo aleatérié(x) € dita estacionéria de

segunda ordem quando as Equacdes (2.6) e (2.7) forem satisfeitas (VIEIRA et al., 2000).

E[Z(x)] = u (2.6)
C(h) = E[Z(x)Z(x + h)] — u? (2.7)

A Equacéao (2.6) indica que o valor esperafld(x)] existe e independe da posicéo do
pontox. J& a Equacao (2.7) aponta que para cada par de varidveis ale@pria(x + h) a

funcéo de covarianci@(h) existe e depende apenas do vetor de distancia

2.3.1 Krigagem simples

A krigagem ordinaria € a mais usual, mas além dela existem outros tipos de krigagem,
como a krigagem simples, a krigagem da média e a krigagem universal (YAMAMOTO e
LANDIM, 2015). Entretanto, a krigagem simples deveria ser a mais utilizada, pois de acordo
com Santos et al. (2011) ela é um preditor mais preciso do que as outras krigagens.

A krigagem simples assume que a meédia da variavel regionalizada é conhecida
(YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Desse modo, o valor predito ndo viesado da variavel

aleatériaZ no pontax, é dado pela Equacgéo (2.8).

n

n
Zys(xo) = z NLZ(x;) + {1 - z Ai} uparai=1.2,..,n (2.8)
i=1 '

i=1

ondeA; representa o peso de cada ponto amosikgdu seja, a influéncia que cada ponto
tem sobre o pontg,, n € 0 nimero de pontos amostrai€y;) o valor da variavel aleatéria
no pontox; ep € a média dos valores da variay WEBSTERe OLIVER, 2007).

Para encontrar os respectivos valores dos pgsosecessario solucionar o sistema de

equacgoes lineares (2.9).

n
Z/ll-C(xi,xj) = C(xo,xj) parai,j=12,..,n (2.9)

=1



onde C(x;,x;) € a funcdo de covariancia entrei-@simo e oj-ésimo ponto amostrado,
C(xo,xj) € a funcdo de covariancia entrg-ésimo ponto amostrado e aquele que se deseja
predizer (WEBSTER OLIVER, 2007).

2.3.1 Variancia de krigagem

Denominada de variancia minima da predicdo por Vieira et al. (2000) e conhecida
como variancia do erro por Yamamoto e Landim (2015), a variancia de krigagem é uma
medida que pode ser usada na comparacdo de krigagens quanto a incerteza na predicéo,
escolhendo aquela que apresentar menor variancia média de krigagem (SANTOS et al., 2011).

De acordo com Wackernagel (2003) essa medida é ainda mais importante quando uma
amostragem irregular for realizada, pois fornece uma analise da variacdo da precisdo das
predicbes causada pela disposicéo irregular dos pontos amostrais. A variancia de krigagem

para a krigagem simples é dada pela Equacéao (2.10)

n
ois(xg) = €C(0) — Z AiC(x;, xo) parai=12,..,n (2.10)
i=1

onde C(0) é a variancia da variavel regionalizaddad; representa o peso de cada ponto
amostradax; e C(x;, x,) € a funcdo de covariancia entrdé-ésimo ponto e aquele que se
deseja predizer (WEBSTEROLIVER, 2007).
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3. MATERIAL E METODOS

A base de dados utilizada neste estudo, consiste em um Modelo Digital de Superficie
(MDS) de uma regido do municipio de Vigosa-MG, abrangendo uma area de
aproximadamente 5,Km®. Este MDS, cedido pelo Departamento de Engenharia Civil da
UFV, foi obtido a partir do processamento fotogramétrico de imagens do satélite Ikonos,
apresentando resolucao espacial de 5 metros e referenciado ao sistema de projecdo UTM fuso
23 sul, com datum SAD-69.

A varidvel analisada foi a altitude presente no MDS exibido na Figura 3. Utilizou-se
uma amostragem sistematica, com malha regular de 5 x 5 metros, obtendo cerca de 230 mil

pontos de altitude. Esses dados foram analisados pelo software At¢E8RI, 2016).
N

W

S

[Clarea de interesse
Altitude
I 660,00 - 678,00
I 678,01 - 696,00
696,01 - 713,00
[1713,01 - 729,00
[1729,01 - 744,00
[ 1744,01 - 760,00
[1760,01 - 777,00
777,01 - 795,00
I 795,01 - 816,00
816,01 - 855,00

y

721000

719000 719500 720000 720500
Figura 3—- Mapa da altitude da regido de estudo.

A fim de estudar o efeito de borda, primeiramente selecionou-se uma area no centro da
regido de estudo. Essa &rea denominada de area de interesse (apresentadga3d)aéigem
uma extensao bem inferior a regido de estudo, ocupando aproximadamente 35% de sua area.
Externamente a area de interesse, foram criados duéfers com largura de 120 metros,
240 metros, 360 metros e 480 metros em relacao ao limite lateral da area de interesse. Esses
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buffersforam denominadoBuffer 1, buffer 2, buffer 3 ebuffer 4, respectivamente, conforme

Figura 4.
N
= W+E
g =
= s
~
h r
Areas
incremento do buffer 4
=1 incremento do buffer 3
§ incremento do buffer 2
W buffer 1
Clinteresse
S B borda pequena
S incremento da borda média
rl?: B incremento da borda grande

719000 719500 720000 720500 721000

Figura 4. Representacdo da area de interesse do estudo, doddffatsexternos a area de
interesse e das trés bordas dentro da area de interesse.

Além dosbuffers trés bordas foram criadas a partir da area de interesse. Uma borda
foi definida como a area localizada nas extremidades da area de interesse, ou seja, como um
buffer interno. A partir do limite da area de interesse foram criadosbtrers internos
(bordas) com larguras de 35 metros, 60 metros e 100 metros. Essas bordas foram
denominadas borda pequena, borda média e borda grande, respectivamente, conforme Figura
4.

Apés a definicdo das bordas, uma selecao regular e uma irregular dos pontos de
altitude foram feitas. Para cada selec¢do, realizou-se a krigagem simples enreascma
area de interesse e na area de interesse acrescida pela area de cada um Ho&ensafor
meio dos dez mapas do erro de predicdo obteve-se a média e 0 desvio-padréo da variancia de
krigagem para cada borda. Ao comparar essas medidas para os diferentes tamanhos de borda
concluiu-se sobre a minimizag&o do efeito de borda ao utilizar pontos amostrais fora de uma
area de interesse para a qual se deseja predizer os valores de uma variavel regionalizada.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para uma melhor compreenséo, os resultados obtidos foram devidamente separados
entre aqueles referentes a selecao regular e a selecao irregular. Apos a apresentacédo desses,
uma comparacgao entre os resultados referentes a selecédo regular e aqueles referentes a selegé

irregular foi realizada.

4.1. Resultados da selecéo regular

Os 3.591 pontos de altitude apresentados na Figura 5 foram selecionados a partir de
uma selecédo regular de 40 x 40 metros na regido de estudo. Aproximadamente 36% desses, ou
seja, 1.287 pontos estdo dentro da area de interesse do estudo. Na Figura 5, também se pod:

visualizar oduffersexternos a area de interesse que foram criados.

/-'\reas
incremento do buffer 4
incremento do buffer 3
incremento do buffer 2
buffer 1

Cinteresse

0

Figura 5: Representacéo da area de interesse do estudo, doduffetsexternos a area de
interesse e 0s pontos amostrais em formato de malha regular quadréatica.

Apresenta-se na Figura 6 apenas a area de interesse do estudo, na qual asstrés borda
(buffersinternos) podem ser visualizadas. A area da borda pequena, da borda média e da
borda grande abrangeram respectivamente 9,82%; 16,53% e 26,73% da area de interesse dc
estudo. Cerca de 10,88% dos pontos na area de interesse, isto € 140 pontos, estao contidos n:
borda pequena. Os 272 pontos contidos na borda média representam aproximadamente
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21,13% do total de pontos pertencentes a area de interesse. Ja os 396 pontos contidos na bord:

grande representam cerca de 30,77% dos pontos contidos na area de interesse.

Areas
B borda pequena
incremento da borda média
B incremento da borda grande

719500 719800 720100 720400 720700

Figura 6: Representacdo das trés bordas dentro da area de interesse e 0s pontos amostrais el
formato de malha regular quadrética contidos na &rea de interesse do estudo.

Pela Figura 7, revela-se uma tendéncia de primeira ordem no plano XZ e uma
tendéncia de segunda ordem no plano YZ nos dados de altimetria para a malha regular
quadratica. De acordo com Vieira et al. (2000), a krigagem universal é o método de
interpolacao a ser utilizado quando os dados apresentam tendéncia. No entanto, ao comparar a
krigagem simples com a krigagem universal, Santos et al. (2011) mostrou que quando se usa

krigagem simples ndo ha necessidade de modelar a tendéncia separadamente.
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Figura 7: Gréfico de tendéncia da altitude para a malha regular quadratica.

Apresentam-se na Tabela 1 as principais estatisticas descritivas para as cinco areas
consideradas no estudo. Essas medidas estatisticas sdo: a quantidade de pontos amostrados e
cada &rea, a area em metros quadrados de cada area, a média da variavebaatitade
pontos amostrais dentro de cada area e o desvio-padrdo da variavel altitude para os pontos
amostrais dentro de cada area. A diferenca entre a quantidade de pontos amostrada entre cad:

area e a area anterior esta sendo apresentada entre parénteses.

Tabela 1: Estatisticas descritivas da area de interesse do estudo e da area de interesse
acrescida pela area de cada um dos quaff@tsupara a selecao regular.

Area
interesse interesse interesse interesse

Medidas interesse + bufferde + bufferde + bufferde + bufferde
120 m 240 m 360 m 480 m

Pontos amostrados  1.287 1.755 (468) 2.295 (540) 2.907 (612) 3.591 (684)

Area (nf) 1.945.600 2.675.200 3.520.000 4.480.000 5.555.200
Média (m) 731,56 729,86 726,85 723,68 721,35
Desvio-padrdo (m) 36,06 39,57 40,70 39,65 38,39

A Tabela 2 retorna as principais estatisticas dos modelos de semivariograma para as cinco

areas consideradas no estudo. As medidas estatisticas sdo: existéncia de anisotropia nos dado
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de cada area; o modelo tedrico de semivariograma utilizado considerando os pontos amostrais
de cada é&rea; o efeito pepita, a contribuicdo e o alcance do semivariogranaaoutiliz
considerando os pontos amostrais de cada area.

Tabela 2: Resumo geoestatistico dos modelos de semivariograma para a area de interesse dc
estudo e da area de interesse acrescida pela area de cada um dos ftjeedrpara a selecao
regular.

Area
Medidas . interesse interesse interesse interesse
interesse + bufferde + bufferde + bufferde + bufferde
120 m 240 m 360 m 480 m
Anisotropia N&o Nao Nao N&o N&o
Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano  Gaussiano
Efeito pepita (1) 70,83 75,20 63,28 49,11 45,42
Contribuicéo (rf) 1251,12 1525,44 1598,32 1556,62 1495,50
Alcance (m) 512,28 580,84 600,55 596,11 609,84

Pela Tabela 1, percebe-se que ao aumentar a area e a quantidade de pontos
considerados, houve diminuicdo da média da variavel altitude. Pelos resultados da Tabela 2,
pode-se visualizar que o alcance sofre um aumento a medida que considera-se para o0 modelo
de semivariograma mais pontos externos a area de interesse, com excec¢do da area que abrang
a area de interesse mais a areabdéfer de 360 metros de distancia da area de interesse.
Além disso, é possivel perceber da Tabela 2 que o modelo tedrico de semivariograma
utilizado foi o gaussiano e que todos os modelos de semivariograma foram considerados

isotropicos.

4.1.1 Célculo da variancia de krigagem

Uma vez calculado os parametros do modelo de semivariograma para a area de
interesse, apresentados na primeira coluna da Tabela 2, foi possivel predizer os valores de
altitude para essa area por meio da krigagem simples. Logo, apresenta-se nad-igapa8
de krigagem de altitude da &rea de interesse dividido em dez classes com comprimento

irregular.
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o
(=]
= Clarea de interesse
Altitude
o B 665,00 — 687,46
=1 W 687,46 — 704,44
E 704,44 - 717,27
717,27 - 726,98
726,98 — 734,31
S 734,31 - 744,01
g' 744,01 — 756,85
= B 756,85 — 773,82
773,82 — 796,29
. 796,29 — 826,00

719000 719500 720000 720500 721000

Figura 8: Mapa de krigagem da altitude da é&rea de interesse do estudo, utilizando na
interpolacdo os pontos amostrais em formato de malha regular quadrética contidos nessa area.

Na realizacdo da krigagem € obtido ndo apenas o grafico de predicdo, mas também o
grafico do erro de predicao. Elevando ao quadrado o valor de cada célula do gréfiao do err
de predicdo foi obtido o grafico (a) da Figura 9 que apresenta a variancia de knigagen
area de interesse. Ja os graficos (b), (c) e (d) foram obtidos por meio de recorte do grafico (a),
de modo que fosse possivel avaliar a variancia de krigagem nas areas das trésuffedas (

internos).
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Figura 9: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (aja ¢geetpoena
(b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos amostrais
em formato de malha regular quadratica contidos na area de interesse do estudo.

De maneira analoga, foram feitos os mapas de krigagem e da variancia de krigagem
para as outras areas consideradas no estudo, referentes tanto a selecdo regular quanto

selecéo irregular. Esses mapas podem ser visualizados no Anexo.

4.1.2 Resultados da variancia de krigagem

No grafico (a) da Figura 9, pode-se observar que a variancia de krigagem aamenta
medida que aproxima-se do limite da area de interesse, ou seja, ela € bem maior nas
extremidades da area. Logo, quanto mais perto da regido central da area de interesse menor ¢
a variancia de krigagem. Isso pode ser melhor visualizado nos gréficos (b),(c), e (d) @a Figur
9, uma vez que o menor valor de variancia de krigagem na borda pequena (7,52) é maior que
o menor valor de variancia de krigagem na borda média (6,87), sendo esse maior gue 0 menor
valor de variancia de krigagem na borda grande (6,84).

Apresenta-se nas Tabelas 3, 4, 5 e 6 um resumo estatistico descritivo dos principais
resultados para a variancia de krigagem na borda pequena, na borda média, na borda grande ¢
na area de interesse, respectivamente. Nessas Tabelas é apresentado a porcentiyem do va

da média da variancia de krigagem, ao utilizar os pontos pertencentes a area de interesse
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acrescida da area de cada um lla®ers, sobre o valor da média da variancia de krigagem ao
utilizar, na interpolacdo, apenas os pontos da area de interesse. Além disso, nas Tabelas 3, 4, £
e 6 € apresentado a porcentagem da reducdo da média da variancia de krigagem, ao utilizar os
pontos pertencentes a area de interesse acrescida da area de cadbuffardozo invés de

utilizar, na interpolacéo, apenas os pontos da area de interesse.

Tabela 3 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na borda pequena para
selecéo regular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia Valor % Reducdo Valor % Reducao

interesse Om 10,01 100% 0% 2,12 100% 0%
interesse

0, 0 0, 0
tbuffers  120m 651  6503% 3497% 505x10° 2,38%  97,62%
INEresse  ,10m 560 5594% 44,06% 3,93x 10 1,85% 98,15%
+buffer2
INEresse 300 m  4.69  46.85% 53,15% 2,07 x 1 0.98%  99.02%
+buffer3
interesse

0, 0 0, 0
buffors A80M 427 4266% 57,34%212x10° 1,00% 99,00%

Tabela 4 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na borda média para selecéo
regular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia Valor % Reducdo Valor % Reducao
interesse om 8,84 100% 0% 2,17 100% 0%
Tgﬁ;fesrsle 120m 6,51  73.64% 2636% 4.89x 1% 2.25% 97.75%
Tgﬁ;fesrsze 240m 560 6335% 36,85% 393x1G 1,81% 98,19%
Tgﬁ;f;sse 360m 469 53,05% 46,95% 198x1CG 091% 99,09%
Tgﬁ;fesae 480m 426  4819% 5181% 210x10° 097% 99.03%
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Tabela 5 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na borda grande para
selecao regular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia Valor % Reducdo Valor % Reducéo
interesse Om 8,08 100% 0% 1,95 100% 0%
Tgﬁ;f:rsle 120m 651 8057% 1943% 4.69x1F 241% 97.59%
Tgﬁ;]?esrsze 240m 560 6931% 3069% 375x10 1,92% 98.08%
Tgﬁ;f;sse 360m 469 5804% 41,96% 1,98x10° 1,02% 9898%
Tgi][fe:ae 480m 426 52,72% 47.28% 1,93x10F 099% 99,01%

Tabela 6 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na area de interesse para
selecao regular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia Valor % Reducdo Valor % Reducao
interesse Om 7,20 100% 0% 1,16 100% 0%
Tgﬁ;feesrsle 120m 651  90,42% 958% 484x1F 417% 9583%
Tgﬁ;feesrsze 240m 560 77.78% 22.22% 373x10? 3.22%  96,78%
Tgﬁ;feesrsge 360m 469 6514% 34.86% 1,98 x 107 1,71%  98,29%
Tgﬁ;fees&e 480m 426 5917% 40,83% 2,01 x 107 1,73% 9827%

Pela Tabela 3, percebe-se que ao utilizar apenas os pontos dentro da area de interesse
na interpolacdo, a média da variancia de krigagem foi de 10,01. Ja ao considerar também os
pontos pertencentes dwiffer de 480 metros de distancia da area de interesse, a média da
variancia de krigagem caiu para 4,27. Logo houve um ganho de 57,34% na precisdo das
predicdes na borda pequena da area de interesse. O desvio-padréo da variancigede kriga
também sofre uma grande queda, passando de 1,68 para apenas 2,12 x 10

Na Tabela 4, pode-se observar que a utilizacdo dos pontos dentbufflErs na
interpolacao, ao invés de utilizar apenas os pontos dentro da area de interesse acarreta uma
reducdo da média da variancia de krigagem observada na borda média da area de interesse
Pois ao utilizar os pontos pertencentedater de 120 metros, de 240 metros, de 360 metros
e de 480 metros de distancia da area de interesse houve um ganho na precisao das predi¢oe
de 26,36%, 36,85%, 46,95% e 51,81%, respectivamente. Ganhos na precisdo similares a esses
também ocorreram nas bordas pequena e grande da area de interesse, como pode se

verificado nas Tabelas 3 e 5.
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E possivel compreender das Tabelas 3 e 5 que a média da variancia de krigagem na
borda grande da area de interesse (8,08) é menor do que na borda pequena € (10,01). Uma ve:
que a borda grande contém uma parte maior da regido central da &rea de interesse do que &
borda pequena, reafirma-se o que pdde ser visualizado na Figura 9, quanto mais proximo ao
centro da area de interesse menor a incerteza quanto as predi¢des da altitude.

Pela Tabela 6, visualiza-se que a média e 0 desvio padrao da variancia de krigagem em
toda a &rea de interesse decresce ao utilizar, na interpolacéo, os pontos amostrais dentro dos
buffers Isso indica que as predicbes em toda a area de interesse, e ndo apenas nas bordas
estdo sendo beneficiadas pela utilizacdo de pontos exteriores a area de interesse na
interpolagdo. Como por exemplo, houve uma reducédo de 40,50% da média da variancia de
krigagem e uma reducgédo de 69,16% do desvio padrao da variancia de krigagem ao utilizar os
pontos dentro dbuffer de 480 metros de distancia em vez de apenas os pontos dentro da area
de interesse.

De modo geral, o desvio padrdo da variancia de krigagem nas bordas esta sendo
reduzido a medida que mais pontos fora da &area de interesse vdo sendo utilizados na
interpolacao (Tabelas 3, 4 e 5). Entretanto, para a borda pequena, o desvio padrdo da variancia
de krigagem que foi de 2,07 x 1@o utilizar os pontos dentro dw/fer de 360 metros de
distancia da area de interesse aumentou para 2,12 aolGtilizar os pontos pertencentes ao
buffer de 480 metros de distancia (Tabela 4). De acordo com a Tabela 4, esse aumento no
desvio-padrdo também ocorreu para a borda média.

Pelas Tabelas 3, 4 e 5, percebe-se que os valores de média da variancia de krigagem ao
utilizar os pontos dentro dou/fer de 360 metros de distancia da area de interesse e ao utilizar
0S pontos pertencentes boffer de 480 metros de distancia sdo muito similares. Esse fato
acrescido do pequeno aumento percebido para o desvio-padrao da variancia de krigagem nos
casos citados acima, leva a crer que a partir de certa distancia e certa qudstipaui®s
foras da area de interesse, a melhora das predicGes ao utilizar pontos fora dandeeasde

na interpolacdo se torna constante.

4.2. Resultados da selecaoregular

Os 2.232 pontos de altitude apresentados na Figura 10 resultam de uma selecdo
irregular de 1% dos pontos contidos inicialmente na regido de estudo. Cerca de 34,23% dos
pontos apresentados nessa figura, isto € 764 pontos, estdo dentro da area de interesse. N:
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Figura 10, também se pode visualizarbagfers que foram criados, que sdo 0s mesmos
utilizados na andlise da selecéo regular.
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Figura 10: Representacdo da area de interesse do estudo, dobuffetsexternos a area de
interesse e 0s pontos amostrais em formato de malha irregular.

Apresenta-se na Figura 11 apenas a area de interesse do estudo, na qual as trés borda:
(buffersinternos) dessa area podem ser visualizados. Cerca de 12,17%, isto € 93 pontos, dos
pontos na area de interesse estédo contidos na borda pequena. Os 143 pontos contidos na bord
média representam aproximadamente 18,71% do total de pontos pertencentes a area de
interesse. Ja os 210 pontos contidos na borda grande representam cerca de 27,49% dos ponto

contidos na area de interesse.
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Figura 11: Representacéo das trés bordas dentro da area de interesse e 0s pontos amostrais et
formato de malha irregular contido na area de interesse do estudo.

Pela Figura 12, revela-se uma tendéncia de primeira ordem no plano XZ e uma
tendéncia de segunda ordem no plano YZ nos dados de altimetria para a malha irregular. De
acordo com Vieira et al. (2000), a krigagem universal € o método de interpolacdo a ser
utilizado quando os dados apresentam tendéncia. No entanto, ao comparar a krigagem simples
com a krigagem universal, Santos et al. (2011) mostrou que quando se usa a krigagem simples
ndo ha necessidade de modelar a tendéncia separadamente.
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Figura 12: Gréfico de tendéncia da altitude para a malha irregular.

Apresentam-se na Tabela 7 as principais estatisticas descritivas para as cinco areas
consideradas no estudo para a selecao irregular. Essas medidas estatisticas sdo: a quantidad
de pontos amostrados em cada area, a area em metros quadrados de cada dieeaaa mé
variavel altitude para os pontos amostrais dentro de cada area e o desvio-padrdo da variavel
altitude para os pontos amostrais dentro de cada area. A diferenca dessas medidas entre ume

area e a area anterior esta sendo apresentada entre parénteses.

Tabela 7: Estatisticas descritivas da area de interesse do estudo e da area de interesse
acrescida pela area de cada um dos quaffetsupara a selec@wegular.
Area
interesse interesse interesse interesse

Medidas interesse + bufferde + bufferde + bufferde  + bufferde
120 m 240 m 360 m 480 m

Pontos amostrados 764 1.086 (322) 1.445 (359) 1.806 (361) 2.232 (426)

Area (nf) 1.945.600 2.675.200 3.520.000 4.480.000 5.555.200
Média (m) 732,04 730,73 728,04 724,16 721,77
Desvio-padréo (m) 34,91 39,14 41,05 40,73 39,56

A Tabela 8 retorna as principais estatisticas dos modelos de semivariograma para as
cinco areas consideradas no estudo para a selecdo irregular. As medidas estatisticas sdo

existéncia de anisotropia nos dados de cada area; o modelo tedrico de semivariograma
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utilizado considerando os pontos amostrais de cada area; o efeito pepita, a contribuicdo e o

alcance do semivariograma utilizado considerando os pontos amostrais de cada area.

Tabela 8: Resumo geoestatistico dos modelos de semivariograma para a area de interesse dc
estudo e da area de interesse acrescida pela area de cada um dbsiffaetqmara a selecédo
irregular.

Area

Medidas . interesse interesse interesse interesse
interesse + bufferde + bufferde + bufferde + bufferde

120 m 240 m 360 m 480 m

Anisotropia N&o Nao Nao N&o N&o

Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano  Gaussiano

Efeito pepita () 84,80 61,71 51,21 39,87 33,07

Contribuic&o (rf) 1216,73 1516,53 1618,69 1608,12 1540,4

Alcance (m) 551,10 589,98 608,72 608,84 613,43

Pela Tabela 7, pode-se visualizar que ao aumentar a area e a quantidade de pontos
considerados, a média da variavel altitude diminui. Pelos resultados da Tabela 8, percebe-se
gue o alcance sofre um aumento a medida que considera-se para 0 modelo de semivariograma
mais pontos externos a area de interesse, enquanto o efeito pepita sofre uma reducdo. Além
disso, é possivel perceber da Tabela 8 que o modelo tedrico de semivariograma utilizado foi o

gaussiano e que todos os modelos de semivariograma foram considerados isotropicos.

4.2.1 Resultados da variancia de krigagem

No gréfico (a) da Figura 13, pode-se observar que os valores da variancia de krigagem
distribuem-se de maneira irregular, de modo que existe valores pertencentes a segunda (11,00
— 17,01) e a terceira classe (17;027,53) de valores tanto na regido central, quanto nas
extremidades da area de interesse. Como era esperado, pode-se visualizar o efeito de borda
nos gréficos (b),(c), e (d) da Figura 13, pois os maiores valores da variancia denkrigag

encontram-se nas bordas da area de interesse.
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Figura 13: Mapa da variancia de krigagem da &rea de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos na area de interesse do estudo.
Apresenta-se nas Tabelas 9, 10, 11 e 12 um resumo estatistico descritivo dos
principais resultados para a variancia de krigagem na borda pequena, na borda média, na
borda grande e na é&rea de interesse, respectivamente. Nessas Tabelas € apresentado
porcentagem do valor da média da variancia de krigagem, ao utilizar os pontos pertencentes a
area de interesse acrescida da area de cada urbuffess sobre o valor da média da
variancia de krigagem ao utilizar, na interpolacdo, apenas os pontos da area de interesse.
Além disso, nas Tabelas 9, 10, 11 e 12 é apresentado a porcentagem da reducédo da média d:
variancia de krigagem, ao utilizar os pontos pertencentes a area de interesse aeréseia
de cada um dobuffers ao invés de utilizar, na interpolagdo, apenas os pontos da area de

interesse.
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Tabela 9 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na borda pequena para
selecéao irregular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia  Valor % Reducdo  Valor % Reducéo
interesse Om 24,83  100% 0% 12,00 100% 0%
Tgi;f:rsle 120m 834 3359% 6641% 2,04  17,00% 83,00%
T;ﬁ}?jfze 240 m 7,18  28,92% 71,08% 1,81 15,08% 84,92%
Tgﬁ;fesrsse 360m 607 2445% 7555% 164  13.67% 86,33%
Tgi;f;&e 480m 520 2094% 79.06% 145  12.08% 87.92%

Tabela 10 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na borda média para
selecédo irregular.

Média Desvo-padrao
Area Distancia  Valor % Reducdo Valor % Reducéo
interesse Om 20,74 100% 0% 11,02 100% 0%
Tgﬁ;feesrsle 120m 839  4045% 5955% 199  18.06% 81.94%
Tgﬁ;feesrsze 240m 723  34.86% 6514% 175  1588% 84,12%
T};le;];?esrsge 360 m 6,11 29.46% 70,54% 1,59 14,43% 85,57%
Tgﬁ;fees&e 480m 524  2527% 7473% 141  12,79% 87.21%

Tabela 11 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na borda grande para
selecéo irregular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia Valor % Reducdo Valor % Reducao
interesse Om 17,15  100% 0% 9,97 100% 0%
Tgﬁ;feesrsle 120m 837 48,80% 51.20% 194  19.46% 80.54%
Tgﬁ;fesrsze 240m 719 41,92% 58,08% 171  17.15% 82.85%
Tgﬁ;fesrsse 360m 606 3534% 64.66% 154  15.45% 84,55%
Tgﬁ;fesrje 480m 521 30.38% 6992% 137  13.74% 86.26%
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Tabela 12 Resumo estatistico descritivo da variancia de krigagem na area de interesse para
selecéao irregular.

Média Desvio-padréo
Area Distancia Valor % Reducdo Valor % Reducéo
interesse Om 12,28 100% 0% 6,28 100% 0%
Tgﬁ;f:rsle 120m 825 67.18% 32,820 182  28.98% 71.02%
Tgi;]?esrsze 240m 7,10 57.82% 4218% 160  2548% 74.52%
Tgﬁ;fesrsse 360m 596 4853% 5147% 141  22.45% 77.55%
Tgi][fe;sf 480m 510 4153% 5847% 124  21.82% 78,18%

Pela Tabela 9, percebe-se que ao utilizar apenas os pontos dentro da area de interesse
na interpolacdo, a média da variancia de krigagem foi de 24,83, ja ao considerar também os
pontos pertencentes dwiffer de 480 metros de distancia da area de interesse, a média da
variancia de krigagem caiu para 5,20, logo houve um ganho de 79,06% na precisdo das
predicdes na borda pequena da &rea de interesse. O desvio-padrdo da variancia de krigagern
também sofre uma grande queda, passando de 12,00 para apenas 1,45.

Na Tabela 10, pode-se observar que a utilizacdo dos pontos dentrofftrs, na
interpolacédo, ao invés de se utilizar apenas os pontos dentro da &rea de interesse acarreta um:
reducdo da média da variancia de krigagem observada na borda média da area de interesse
Pois ao utilizar os pontos pertencentesbadfer de 120 metros de distancia da area de
interesse, de 240 metros, de 360 metros e de 480 metros houve um ganho na precisdo das
predicbes de 59,55%, 65,14%, 70,54% e 74,3%, respectivamente. Ganhos na preciséo
similares a esses também ocorreram nas bordas pequena e grande da area de interesse, comn
pode ser verificado nas Tabelas 9 e 11.

Pela Tabela 12, visualiza-se que a média e o desvio padrédo da variancia de krigagem
em toda a area de interesse decresce ao utilizar, na interpolacdo, 0os pontos amostrais dentrc
dosbuffers Isso indica que as predicdes em toda a area de interesse, e nao apenas nas bordas
estdo sendo beneficiadas pela utilizacdo de pontos exteriores a area de interesse na
interpolacdo. Como por exemplo, houve uma reducéo de 58,47% da média da variancia de
krigagem e uma reducgédo de 78,18% do desvio padrao da variancia de krigagem ao utilizar os
pontos dentro dbuffer de 480 metros de distancia em vez de apenas 0s pontos dentro da area
de interesse.

Pelas Tabelas 9, 10 e 11, percebe-se que os valores do desvio-padrédo da variancia de

krigagem ao utilizar os pontos dentro Haoffer de 360 metros de distancia da area de
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interesse e ao utilizar os pontos pertencentdsué&@r de 480 metros de distancia sdo muito
similares. Portanto, acredita-se que a partir de certa distancia e certa quantidade de pontos
foras da area de interesse, 0s ganhos na precisao das predi¢cbes ao utilizar portdsdara d

de interesse na interpolacao vao tornando-se muito pequenos.

4.3. Comparacgao entre os resultados da selecédo regular e da irregular

Os graficos da variancia de krigagem apresentados no Anexo mostram que ao fazer
uma selecao regular pode-se observar um padrao da variancia de krigagem bem definido e
comportado em toda a area de interesse. J4 ao fazer uma selecao irregular, ndo ha um padrac
bem definido na distribuicdo dos valores da variancia na area de interesse, ou seja, 0s valores
da variancia de krigagem variam muito ao longo da area de interesse. Esse resultado esta de
acordo com Wackernagel (2003) que afirmou que quando uma amostragem irregular é
realizada, a variancia de krigagem é capaz de fornecer uma andlise da variaigisda
das predi¢des causada pela disposicéo irregular dos pontos amostrais.

Pela primeira linha das Tabelas 3, 4, 5, 9, 10 e 11, pode-se perceber que o valor da
média e do desvio-padrdo da variancia de krigagem nas bordas ao utilizar, na interpolacéo,
apenas 0s pontos dentro da area de interesse sao bem maiores ao considerar os pontos d
malha irregular do que ao considerar os pontos da malha regular retangular. Portanto, a
incerteza nas predicdes mostrou-se maior nas bordas da area de interesse para a selecas
irregular do que para a selecao regular, ou seja, o efeito de borda foi maior no primeiro caso.

Esse resultado estd de acordo com o que foi apontado por Walvoort, Brus e Gruijter
(2010), que declarou que o efeito de borda €é intensificado quando uma amostragem irregular é
realizada.

No entanto, ao utilizar a estratégia sugerida por Harzheim e Warnecke (2010), ou seja,
ao usar ndo apenas o0s pontos dentro da area de interesse na interpolacdo, mas também aquele
pertencentes adsuffers, 0 ganho na precisdo das predicdes nas bordas foi maior para a
selecdo irregular do que para a regular (Tabelas 3, 4, 5, 9, 10 e 11). Isso mostra que a
utilizacdo dessa estratégia € ainda mais eficiente na minimizacdo do efeito de borda quando

uma selecéo irregular é feita.
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CONCLUSAO

Os resultados mostraram que a estratégia de coletar pontos amostrais fora da area de
interesse para a qual se deseja predizer € muito eficaz na minimizacdo do efeito de borda. Ao
utilizar essa estratégia na interpolagdo por meio da krigagem simples, houve grande reducao
da média e do desvio-padrdo da variancia de krigagem nas bloud@sginternos) da area
de interesse. Portanto, as predicbes nas bordas da area de interesse mostraram-se mai:
precisas.

Além disso, a utilizacdo dessa estratégia ndo s6 melhorou as predic6es na borda da
area de interesse, como era esperado, mas também em toda a extensdo da area de interess
Isso foi verificado com o aumento na precisdo das predicdes em toda a area de interesse ao
utilizar os pontos dduffer de 480 metros de distancia da area de interesse foi de 40,83%
para a selecdo regular e de 58,47% para a selecao irregular.

A selecao irregular mostrou-se mais afetada pelo efeito de borda do que a selecao
regular, pois o valor da média e do desvio-padrdao da variancia de krigagem ao utilizar os
pontos da area de interesse sdo maiores ao considerar os pontos da malha irregular do que ac
considerar os pontos da malha regular retangular. Por isso, a necessidade de amostrar fora da
area de interesse para obter melhores predi¢cdes é maior quando uma selecao irregular tem que
ser feita.

Os valores de média e desvio-padrao da variancia de krigagem ao utilizar os pontos do
buffer de 480 metros de distancia da area de interesse foram bem préximos aos valores
obtidos ao utilizar os pontos dwiFer de 360 metros de distancia da area de interesse. Esse
resultado mostrou que a partir de certa distancia da area de interesse, a melhoria na precisao
das predicdes torna-se pequena.

De acordo com a literatura especializada, o efeito de borda € intensificado quando a
regido de estudo apresenta um formato irregular. No entanto, nesse trabalho o efeito de borda
foi avaliado para uma regido de estudo de formato regular retangular, nenhuma consideracao
foi feita para uma regido irregular. Por isso, recomenda-se para trabalhos futuros mensurar o
efeito de borda, tendo como variante o0 aumento do numero de pontos amostrais, para uma

regido de estudo irregular, como a area do estado de Minas Gerais.
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ANEXO
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Figura 14: Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais dreffiedde 120
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos nessa area.
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Figura 15: Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais drefiedde 240
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos nessa area.
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Figura 16: Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais drefiedde 360
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagcdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos nessa area.
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Figura 17: Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais dretiedde 480
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos nessa area.
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Figura 18: Mapa de krigagem da altitude da &rea de interesse do estudo, utilizando na
interpolacdo os pontos amostrais em formato de malha irregular contidos nessa area.
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Figura 19 Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais almé#felode 120
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa area.
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Figura 20 Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais atmé#felode 240
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagcdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa area.
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Figura 21 Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais akmé#felode 360
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa area.
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Figura 22 Mapa de krigagem da altitude da area de interesse mais atmé#felode 480
metros de distancia da area de interesse do estudo, utilizando na interpolagcdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa area.
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Figura 23: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos na area de interesse dma area
bufferde 120 metros de distancia da area de interesse.
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Figura 24: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolagdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos na area de interesse dma area
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Figura 25: Mapa da variancia de krigagem da &rea de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos na area de interesse dma area
bufferde 360 metros de distancia da area de interesse.
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Figura 26: Mapa da variancia de krigagem da &rea de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha regular quadratica contidos na area de interesse dma area
bufferde 480 metros de distancia da area de interesse.
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Figura 27: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos

amostrais em formato de malha irregular contidos na area de interesse e nabéaféa de
120 metros de distancia da area de interesse.
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Figura 28: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos na area de interesse e nabéaféa de

240 metros de distancia da area de interesse.
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Figura 29: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos na area de interesse e nabaféa de
360 metros de distancia da area de interesse.
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Figura 30: Mapa da variancia de krigagem da area de interesse do estudo (a), da borda
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolacdo os pontos
amostrais em formato de malha irregular contidos na area de interesse e nabéaféa de

480 metros de distancia da area de interesse.
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