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RESUMO 
 

RIOS, Érica dos Santos, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2018. O efeito 
de borda na Geoestatística. Orientador: Gérson Rodrigues dos Santos. Coorientadores: 
Afonso de Paula dos Santos e João Marcos Louzada. 
 

A Geoestatística é uma ciência que se dedica a predição de valores de um fenômeno 

regionalizado a partir de pontos amostrados em uma área de interesse. Apesar da existência de 

métodos ótimos de predição, como a krigagem, ainda há alguns problemas a serem 

solucionados nessa ciência. Um desses problemas é o efeito de borda que ocorre na predição 

de pontos localizados na região mais extrema da área de interesse. Ele acontece porque ao se 

predizer nessa região há pouca ou nenhuma vizinhança amostrada. Dessa forma, o erro de 

predição é maior na borda do que na região central da área de interesse. Uma estratégia 

bastante empregada para diminuir o efeito de borda é a utilização de pontos amostrados fora 

da área de interesse na predição. No entanto, pouca informação é encontrada a respeito da 

eficácia dessa estratégia. Portanto, esse trabalho busca avaliar e mensurar a melhora obtida 

nas predições ao se utilizar dados externos à área de interesse. De acordo com os resultados 

obtidos, a utilização de dados externos à área de interesse é eficaz na diminuição do efeito de 

borda. Essa eficácia se mostrou maior para uma amostragem irregular do que para uma 

amostragem regular. O ganho na precisão das predições se torna pequeno na utilização de 

pontos distantes da área de interesse para a interpolação. 
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ABSTRACT 
 

RIOS, Érica dos Santos, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 2018. The border 
effect in Geostatistics. Adviser: Gérson Rodrigues dos Santos. Co-advisers: Afonso de Paula 
dos Santos and João 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 are a few or 

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 precision of the predictions becomes small when points 

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

 

A Geoestatística passou a ser amplamente utilizada no ínicio da década de 1980, quase 

trinta anos após seu surgimento (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Essa ciência surgiu na 

África do Sul em 1951, quando o engenheiro de minas Daniel G. Krige concluiu que as 

variâncias dos dados de concentração de ouro só faziam sentido ao se considerar a distância 

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 vários 

trabalhos que formalizaram a Teoria das Variáveis Regionalizadas. Como o objeto de estudo 

da Geoestatística são as variáveis regionalizadas, Matheron é considerado o criador dessa 

ciência. 

Segundo Vieira et al. (2000), Matheron afirma que uma variável regionalizada é uma 

função espacial numérica, cujo valor varia de um local para outro, que apresenta continuidade 

aparente e sua variação não pode ser representada por uma função matemática simples. Logo, 

para essas variáveis o local onde cada ponto foi amostrado influencia diretamente no valor da 

variável. 

Uma variável regionalizada possui um aspecto aleatório (imprevisível) e um aspecto 

estruturado (previsível), que reflete o padrão estrutural do fenômeno regionalizado. Na 

Geoestatística, a teoria sobre essas variáveis é utilizada para descrever a correlação espacial 

de um fenômeno regionalizado e predizer valores de uma variável regionalizada com base nos 

pontos amostrais (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). 

Por ser relativamente nova, quando comparada a outros ramos da estatística, há ainda 

muitos aspectos da Geoestatística a serem explorados. Um deles é o efeito de borda, problema 

comumente relatado na predição de valores de uma variável regionalizada com base nos 

pontos amostrais. O surgimento desse problema é consequência de um dos princípios dessa 

ciência     a primeira Lei da Geografia. Segundo Tobler (1970), essa lei diz que “Todas as 

coisas são relacionadas, mas coisas mais próximas são mais relacionadas”. 

De acordo com Harzheim e Warnecke (2010), o efeito de borda significa que a 

acurácia do modelo decresce na borda da área de interesse devido ao fato dos pontos 

amostrais nesse local não estarem rodeados de outros pontos amostrais na vizinhança. Isso 
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ocorre porque a estimativa de um ponto não amostrado depende dos valores dos pontos 

amostrais, principalmente daqueles que estão mais próximos. 

De acordo com Walvoort, Brus e Gruijter (2010), esse problema intensifica-se quando 

a região de estudo tem um formato irregular ou quando a variável regionalizada em estudo 

não 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 área de 

interesse para a qual se deseja predizer, mas perto da mesma. 

Lucas, Abreu e Parizzi (2016) utilizando o método de interpolação do inverso do 

quadrado da distância (IQD), avaliaram visualmente a diferença obtida ao utilizar-se a 

estratégia sugerida por Harzheim e Warnecke (2010), relatando apenas uma pequena melhora. 

Entretanto, não há muitas pesquisas iguais que avaliam a eficácia da utilização dessa 

estratégia. 

Assim, objetiva-se com este trabalho mensurar o efeito de borda quanto à interpolação 

por krigagem, tendo como variante o aumento do número de pontos amostrais (em formato de 

quatro buffers) nas extremidades da área de interesse. Como indicadores de qualidade, 

adotam-se as medidas estatísticas média e desvio-padrão das variâncias de krigagem. Deseja-

se estudar também a influência do tipo de amostragem (regular ou irregular) no efeito de 

borda. 
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 
 

 

2.1. Amostragem 
 

Em uma pesquisa estatística, é necessário definir a população de elementos que 

apresentam o atributo da variável que se deseja estudar. Na maior parte dos casos, essa 

população é extremamente grande o que torna inviável, por uma questão de tempo e/ou custo, 

obter o valor da variável para toda a população (BUSSAB e MORETTIN, 2010). Portanto, 

para estudar o comportamento dessa variável deve-se realizar uma amostragem a fim de se 

selecionar elementos que representem a população. 

Na Geoestatística, uma amostra representativa é um conjunto de valores da variável 

regionalizada que é capaz de reproduzir a distribuição e a variabilidade espaciais em tamanho, 

número de pontos amostrais, e em termos de distribuição dos pontos no domínio a ser 

estudado (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). 

Yamamoto e Landim (2015) apresentam três tipos de amostragem utilizados na 

Geoestatística: a amostragem aleatória simples, a amostragem aleatória estratificada e a 

amostragem sistemática. Na amostragem aleatória simples, as coordenadas geográficas dos 

pontos que serão amostrados são escolhidas aleatoriamente dentro de todo o domínio da 

região de estudo (WACKERNAGEL, 2003). Esse tipo de amostragem é também conhecida 

como amostragem irregular. 

Na realização de uma amostragem aleatória estratificada de tamanho n, a região de 

estudo é dividida em n áreas e se seleciona aleatoriamente uma coordenada geográfica para 

cada ponto amostral dentro de cada área (WACKERNAGEL, 2003). Na amostragem 

sistemática, as coordenadas geográficas dos pontos que serão amostrados são definidos sobre 

os nós de uma malha regular (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). 

Dentre os três tipos de amostragem, o que oferece melhores resultados é a amostragem 

sistemática, também chamada de regular (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). A distribuição 

espacial dos pontos amostrais é melhor na amostragem sistemática, uma vez que os pontos 

cobrem a região de estudo de maneira uniforme (WACKERNAGEL, 2003). Portanto, não há 

agrupamento de pontos amostrais nesse tipo de amostragem, o que pode ocorrer na 

amostragem aleatória simples e na amostragem aleatória estratificada (YAMAMOTO e 

LANDIM, 2015). Infelizmente, às vezes o acesso, a vegetação e os acidentes geográficos 

impedem que a amostragem sistemática seja feita para a variável regionalizada em estudo 



    
 

4 
 

(YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Nesses casos, a alternativa é fazer a amostragem aleatória 

simples ou a estratificada. 

 

2.2. Semivariograma 
 

Após a amostragem, deve-se realizar uma análise exploratória dos dados, onde são 

fornecidos gráficos e medidas de resumo, ou seja, estatísticas descritivas que retratam as 

variáveis e que sejam representativas dos dados. De acordo com Bussab e Morettin (2010) 

gráficos como o histograma, medidas de posição central como a média e medidas de dispersão 

como a variância, são capazes de fornecer muito mais informação sobre o comportamento de 

uma variável do que a tabela original de dados. Em particular, na Geoestatística, um gráfico 

que faz parte da análise exploratória dos dados é o semivariograma experimental. 

Existem dois tipos de semivariograma: o semivariograma teórico e o experimental. O 

semivariograma experimental capta a estrutura de covariância dos dados observados. Já o 

semivariograma teórico, que faz parte da etapa de modelagem, estabelece-se por meio da 

escolha da função matemática que melhor se ajusta ao semivariograma experimental 

(WEBSTER e OLIVER, 2007). 

O semivariograma é uma ferramenta de muito valor para a Geoestatística, pois de 

acordo com Vieira et al. (2000) ele mede e caracteriza a dependência espacial da variável 

regionalizada em estudo. Ele é representado pelo símbolo  . 

Para a realização de uma análise geoestatística e o cálculo do semivariograma, 

considera-se que qualquer ponto   pertencente a região de estudo da variável regionalizada   

é uma realização do conjunto de variáveis aleatórias  ሺ ሻ (VIEIRA et al., 2000). Essa família 

de variáveis aleatórias é denominada função aleatória e denotada por  ሺ ሻ 
(WACKERNAGEL, 2003). 

No cálculo do semivariograma utilizam-se pares de pontos, separados por um vetor de 

distância  , ou seja, as variáveis aleatórias  ሺ ሻ e  ሺ   ሻ. Ele é definido pela Equação 

(2.1) (WEBSTER e OLIVER, 2007). 

 

  ሺ ሻ      ሼሾ ሺ ሻ   ሺ   ሻሿ ሽ (2.1) 

 

De acordo com Webster e Oliver (2007), o estimador do semivariograma é obtido por:  
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  ̂ሺ ሻ      ሺ ሻ ∑ሾ ሺ  ሻ   ሺ    ሻሿ  ሺ ሻ
    (2.2) 

 

onde  ሺ ሻ é o número de pares de valores observados,  ሺ  ሻ e  ሺ    ሻsão os valores da 

variável regionalizada   em pontos amostrais separados por um vetor de distância  . 

Segundo Cressie (1993), na construção do semivariograma é preciso levar em conta se 

o fenômeno estudado é unidirecional ou anisotrópico. Um fenômeno é unidirecional quando 

somente a distância entre os pontos amostrais influencia na correlação entre as observações. 

Um fenômeno é dito anisotrópico se além da distância, a direção entre os pontos amostrais 

também influenciarem na correlação entre as observações. 

Os quatro parâmetros que o semivariograma possui estão apresentados na Figura 1. O 

conceito de cada um desses será apresentado de acordo com (WACKERNAGEL, 2003; 

YAMAMOTO e LANDIM, 2015). 

 

 

Figura 1: Parâmetros do semivariograma. 
Fonte: Câmara e Medeiros (1998)  
 

Descrevem-se os parâmetros do semivariograma por: 

 

*  Efeito pepita (  ): é o valor do semivariograma para distâncias muito pequenas, 

sendo, portanto, o limite do semivariograma quando   tende a  . O efeito pepita 

modela a descontinuidade do semivariograma na origem, que pode ser resultado tanto 
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da escala de amostragem quanto da variabilidade do fenômeno regionalizado em 

estudo. 

*  Alcance ሺ ሻ: é a distância   máxima para a qual os pares de valores  ሺ ሻ e  ሺ   ሻ 
são considerados correlacionados no espaço, de maneira que  ሺ ሻ e  ሺ   ሻ para     são pares de valores independentes. 

*  Patamar ሺ ሻ: é o valor do semivariograma para distâncias iguais ou maiores que o 

alcance, ou seja, quando    . À medida que a distância   aumenta, a variância entre 

os pares de valores    ሾ ሺ ሻ   ሺ   ሻሿ também aumenta. Entretanto, na maioria 

dos casos, para distâncias elevadas essa variância torna-se aproximadamente 

constante, atingindo assim uma variância máxima representada pelo patamar.  

*  Contribuição ሺ  ሻ: é a diferença entre o patamar ሺ ሻ e o efeito pepita (  ). Portanto, 

enquanto o efeito pepita é causado pela variância aleatória, a contribuição representa a 

parte da variabilidade dos dados causada pela dependência espacial. 

 

Após a construção do semivariograma experimental por meio da Equação (2.2), é 

preciso buscar o modelo, a função matemática, que melhor adequa-se a esse. São diversos os 

modelos teóricos utilizados para esse ajuste. Os mais utilizados são os modelos exponencial, 

esférico e gaussiano que estão representados na Figura 2. É importante ressaltar que para essa 

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

De acordo com Cressie (1993) é necessário verificar se o modelo escolhido 

demonstrou bem a tendência de variabilidade apresentada pelo semivariograma experimental 

em relação aos valores de h, uma vez que um modelo mais adequado pode fornecer predições 

do valor de pontos não amostrados mais exatas. 

 

2.2.1 Modelo exponencial de semivariograma 
 

Pela Figura 2, nota-se que o modelo exponencial apresenta um crescimento muito 

rápido na origem. Esse modelo aproxima-se de seu patamar assintoticamente e é dado pela 

Equação (2.3):  

  ሺ ሻ   {                                    | |    ቈ     ቆ| | ቇ቉     | |    (2.3) 

 

onde   é o patamar,   é a distância entre pontos e   é um parâmetro de distância. O valor do 

alcance prático é aproximadamente três vezes o valor do parâmetro   (WEBSTER e OLIVER, 

2007). 
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2.2.1 Modelo esférico de semivariograma 
 

Pela Figura 2, percebe-se que o crescimento desse modelo na origem é rápido e linear. 

O modelo esférico é um dos modelos teóricos de semivariograma mais utilizados na 

Geoestatística, sendo representado pela Equação (2.4): 

  ሺ ሻ   {  
                                               | |         [  ቆ| | ቇ    ቆ| | ቇ ]          | |                                                | |          (2.4) 

 

onde   é o patamar,   é a distância entre pontos e   é o alcance do modelo (WEBSTER e 

OLIVER, 2007). 

 

2.2.3 Modelo gaussiano de semivariograma 
 

Pela Figura 2, observa-se que o modelo gaussiano apresenta um crescimento lento na 

origem. Esse modelo aproxima-se do seu patamar assintoticamente e é dado pela Equação 

(2.5): 

  ሺ ሻ   {                                           | |    ቈ     ቆ | |   ቇ቉     | |    (2.5) 

 

onde   é o patamar,   é a distância entre pontos e   é um parâmetro de distância. O valor do 

alcance é aproximadamente √   (WEBSTER e OLIVER, 2007). 

 

2.3. Krigagem  
 

Denominada por Matheron como método de predição linear espacial ótima, a kri-

gagem é utilizada para predizer o valor da variável regionalizada nos pontos que não foram 

amostrados, por meio dos valores dos pontos amostrais (CRESSIE, 1993). A krigagem é 

preferível a outros métodos de interpolação por apresentar predições não tendenciosas e a 

mínima variância associada ao valor predito (YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Esse método 

pressupõe que a variável em estudo possui estacionariedade de segunda ordem (CRESSIE, 

1993). 
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Segundo Vieira et al. (2000) uma variável regionalizada é estacionária de segunda 

ordem se o primeiro e o segundo momentos da variável aleatória  ሺ   ሻ forem os mesmos 

para qualquer vetor de distância  . Logo, uma função aleatória  ሺ ሻ é dita estacionária de 

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

 

  ሾ ሺ ሻሿ     (2.6) 
 

  ሺ ሻ    ሾ ሺ ሻ ሺ   ሻሿ     (2.7) 
 

A Equação (2.6) indica que o valor esperado  ሾ ሺ ሻሿ existe e independe da posição do 

ponto  . Já a Equação (2.7) aponta que para cada par de variáveis aleatória  ሺ ሻ,  ሺ   ሻ a 

função de covariância  ሺ ሻ existe e depende apenas do vetor de distância  . 

 

2.3.1 Krigagem simples 
 

A krigagem ordinária é 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 média da variável regionalizada é conhecida 

(YAMAMOTO e LANDIM, 2015). Desse modo, o valor predito não viesado da variável 

aleatória   no ponto    é dado pela Equação (2.8). 

 

  ̂  ሺ  ሻ   ∑   ሺ  ሻ 
    {  ∑   

   }                  (2.8) 

 

onde    representa o peso de cada ponto amostrado   , ou seja, a influência que cada ponto    
tem sobre o ponto   ,   é o número de pontos amostrais,  ሺ  ሻ o valor da variável aleatória   

no ponto    e   é a média dos valores da variável   (WEBSTER e OLIVER, 2007). 

Para encontrar os respectivos valores dos pesos    é necessário solucionar o sistema de 

equações lineares (2.9). 

 

 ∑   ሺ     ሻ 
     (     )                  (2.9) 
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onde  ሺ     ሻ é a função de covariância entre o  -ésimo e o  -ésimo ponto amostrado,  (     ) é a função de covariância entre o  -ésimo ponto amostrado e aquele que se deseja 

predizer (WEBSTER e OLIVER, 2007). 

 

2.3.1 Variância de krigagem 
 

Denominada de variância mínima da predição por Vieira et al. (2000) e conhecida 

como variância do erro por Yamamoto e Landim (2015), a variância de krigagem é uma 

medida que pode ser usada na comparação de krigagens quanto à incerteza na predição, 

escolhendo aquela que apresentar menor variância 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 análise da variação da precisão das 

predições causada pela disposição irregular dos pontos amostrais. A variância de krigagem 

para a krigagem simples é dada pela Equação (2.10) 

 

     ሺ  ሻ    ሺ ሻ  ∑   ሺ     ሻ 
                   (2.10) 

 

onde  ሺ ሻ é a variância da variável regionalizada  ,    representa o peso de cada ponto 

amostrado    e  ሺ     ሻ é a função de covariância entre o  -ésimo ponto e aquele que se 

deseja predizer (WEBSTER e OLIVER, 2007). 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 
 

 

A base de dados utilizada neste estudo, consiste em um Modelo Digital de Superfície 

(MDS) de uma região do município de Viçosa-MG, abrangendo uma área de 

aproximadamente 5,7 km2. Este MDS, cedido pelo Departamento de Engenharia Civil da 

UFV, foi obtido a partir do processamento fotogramétrico de imagens do satélite Ikonos, 

apresentando resolução espacial de 5 metros e referenciado ao sistema de projeção UTM fuso 

23 sul, com datum SAD-69. 

A variável analisada foi a altitude presente no MDS exibido na Figura 3. Utilizou-se 

uma amostragem sistemática, com malha regular de 5 x 5 metros, obtendo cerca de 230 mil 

pontos de altitude. Esses dados foram analisados pelo software ArcGISTM (ESRI, 2016). 

Figura 3 – Mapa da altitude da região de estudo. 

 

A fim de estudar o efeito de borda, primeiramente selecionou-se uma área no centro da 

região de estudo. Essa área denominada de área de interesse (apresentada na Figura 3) contém 

uma extensão bem inferior a região de estudo, ocupando aproximadamente 35% de sua área. 

Externamente a área de interesse, foram criados quatro buffers com largura de 120 metros, 

240 metros, 360 metros e 480 metros em relação ao limite lateral da área de interesse. Esses 
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buffers foram denominados buffer 1, buffer 2, buffer 3 e buffer 4, respectivamente, conforme 

Figura 4. 

 
Figura 4: Representação da área de interesse do estudo, dos quatro buffers externos à área de 
interesse e das três bordas dentro da área de interesse.  

 

Além dos buffers, três bordas foram criadas a partir da área de interesse. Uma borda 

foi definida como a área localizada nas extremidades da área de interesse, ou seja, como um 

buffer interno. A partir do limite da área de interesse foram criados três buffers 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. 

Após a definição das bordas, uma seleção regular e uma irregular dos pontos de 

altitude foram feitas. Para cada seleção, realizou-se a krigagem simples em cinco áreas: na 

área de interesse e na área de interesse acrescida pela área de cada um dos quatro buff ers. Por 

meio dos dez mapas do erro de predição obteve-se a média e o desvio-padrão da variância de 

krigagem para cada borda. Ao comparar essas medidas para os diferentes tamanhos de borda, 

concluiu-se sobre a minimização do efeito de borda ao utilizar pontos amostrais fora de uma 

área de interesse para a qual se deseja predizer os valores de uma variável regionalizada. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

 

Para uma melhor compreensão, os resultados obtidos foram devidamente separados 

entre aqueles referentes à seleção regular e à seleção irregular. Após a apresentação desses, 

uma comparação entre os resultados referentes à seleção regular e aqueles referentes à seleção 

irregular foi realizada. 

 
4.1. Resultados da seleção regular 
 

Os 3.591 pontos de altitude apresentados na Figura 5 foram selecionados a partir de 

uma seleção regular de 40 x 40 metros na região de estudo. Aproximadamente 36% desses, ou 

seja, 1.287 pontos estão dentro da área de interesse do estudo. Na Figura 5, também se pode 

visualizar os buffers externos à área de interesse que foram criados. 

 

Figura 5: Representação da área de interesse do estudo, dos quatro buffers externos à área de 
interesse e os pontos amostrais em formato de malha regular quadrática. 
 
 Apresenta-se na Figura 6 apenas a área de interesse do estudo, na qual as três bordas 

(buffers internos) podem ser visualizadas. A área da borda pequena, da borda média e da 

borda grande abrangeram respectivamente 9,82%; 16,53% e 26,73% da área de interesse do 

estudo. Cerca de 10,88% dos pontos na área de interesse, isto é 140 pontos, estão contidos na 

borda pequena. Os 272 pontos contidos na borda média representam aproximadamente 
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21,13% do total de pontos pertencentes a área de interesse. Já os 396 pontos contidos na borda 

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

 

Figura 6: Representação das três bordas dentro da área de interesse e os pontos amostrais em 
formato de malha regular quadrática contidos na área de interesse do estudo. 
 

Pela Figura 7, revela-se uma tendência de primeira ordem no plano XZ e uma 

tendência de segunda ordem no plano YZ nos dados de altimetria para a malha regular 

quadrática. De acordo com Vieira et al. (2000), a krigagem universal é o método de 

interpolação a ser utilizado quando os dados apresentam tendência. No entanto, ao comparar a 

krigagem simples com a krigagem universal, Santos et al. (2011) mostrou que quando se usa a 

krigagem simples não há necessidade de modelar a tendência separadamente. 
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Figura 7: Gráfico de tendência da altitude para a malha regular quadrática. 

 

Apresentam-se na Tabela 1 as principais estatísticas descritivas para as cinco áreas 

consideradas no estudo. Essas medidas estatísticas são: a quantidade de pontos amostrados em 

cada área, a área em metros quadrados de cada área, a média da variável altitude para os 

pontos amostrais dentro de cada área e o desvio-padrão da variável altitude para os pontos 

amostrais dentro de cada área. A diferença entre a quantidade de pontos amostrada entre cada 

área e a área anterior está sendo apresentada entre parênteses. 

 
Tabela 1: Estatísticas descritivas da área de interesse do estudo e da área de interesse 
acrescida pela área de cada um dos quatro buff ers para a seleção regular. 

Medidas 

Área 

interesse 
interesse  

+ buffer de  
120 m 

interesse 
+ buffer de 

240 m 

interesse 
+ buffer de 

360 m 

interesse 
+ buffer de 

480 m 
Pontos amostrados 1.287 1.755 (468) 2.295 (540)  2.907 (612) 3.591 (684) 
Área (m2) 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-padrão (m) 36,06 39,57 40,70 39,65 38,39 

 

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

áreas consideradas no estudo. As medidas estatísticas são: existência de anisotropia nos dados 
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de cada área; o modelo teórico de semivariograma utilizado considerando os pontos amostrais 

de cada área; o efeito pepita, a contribuição e o alcance do semivariograma utilizado 

considerando os pontos amostrais de cada área. 

 

Tabela 2: Resumo geoestatístico dos modelos de semivariograma para a área de interesse do 
estudo e da área de interesse acrescida pela área de cada um dos quatro buff ers para a seleção 
regular. 

Medidas 

Área 

interesse 
interesse  

+ buffer de  
120 m 

interesse 
+ buffer de 

240 m 

interesse 
+ buffer de 

360 m 

interesse 
+ buffer de 

480 m 
Anisotropia Não Não Não  Não Não 
Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano 
Efeito pepita (m2) 70,83 75,20 63,28 49,11 45,42 
Contribuição (m2) 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 área e a quantidade de pontos 

considerados, houve diminuição da média da variável altitude. Pelos resultados da Tabela 2, 

pode-se visualizar que o alcance sofre um aumento a medida que considera-se para o modelo 

de semivariograma mais pontos externos à área de interesse, com exceção da área que abrange 

a área de interesse mais a área do buff er de 360 metros de distância da área de interesse. 

Além disso, é possível perceber da Tabela 2 que o modelo teórico de semivariograma 

utilizado foi o gaussiano e que todos os modelos de semivariograma foram considerados 

isotrópicos. 

 

4.1.1 Cálculo da variância de krigagem 
 

Uma vez calculado os parâmetros do modelo de semivariograma para a área de 

interesse, apresentados na primeira coluna da Tabela 2, foi possível predizer os valores de 

altitude para essa área por meio da krigagem simples. Logo, apresenta-se na Figura 8 o mapa 

de krigagem de altitude da área de interesse dividido em dez classes com comprimento 

irregular. 
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Figura 8: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse do estudo, utilizando na 
interpolação os pontos amostrais em formato de malha regular quadrática contidos nessa área. 
 

Na realização da krigagem é obtido não apenas o gráfico de predição, mas também o 

gráfico do erro de predição. Elevando ao quadrado o valor de cada célula do gráfico do erro 

de predição foi obtido o gráfico (a) da Figura 9 que apresenta a variância de krigagem para a 

área de interesse. Já os gráficos (b), (c) e (d) foram obtidos por meio de recorte do gráfico (a), 

de modo que fosse possível avaliar a variância de krigagem nas áreas das três bordas (buff ers 

internos).
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 9: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda pequena 
(b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos amostrais 
em formato de malha regular quadrática contidos na área de interesse do estudo. 
 

De maneira análoga, foram feitos os mapas de krigagem e da variância de krigagem 

para as outras áreas consideradas no estudo, referentes tanto à seleção regular quanto à 

seleção irregular. Esses mapas podem ser visualizados no Anexo. 

 

4.1.2 Resultados da variância de krigagem 
 

No gráfico (a) da Figura 9, pode-se observar que a variância de krigagem aumenta a 

medida que aproxima-se do limite da área de interesse, ou seja, ela é bem maior nas 

extremidades da área. Logo, quanto mais perto da região central da área de interesse menor é 

a variância de krigagem. Isso pode ser melhor visualizado nos gráficos (b),(c), e (d) da Figura 

9, uma vez que o menor valor de variância de krigagem na borda pequena (7,52) é maior que 

o menor valor de variância de krigagem na borda média (6,87), sendo esse maior que o menor 

valor de variância de krigagem na borda grande (6,84). 

Apresenta-se nas Tabelas 3, 4, 5 e 6 um resumo estatístico descritivo dos principais 

resultados para a variância de krigagem na borda pequena, na borda média, na borda grande e 

na área de interesse, respectivamente. Nessas Tabelas é apresentado a porcentagem do valor 

da média da variância de krigagem, ao utilizar os pontos pertencentes a área de interesse 
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acrescida da área de cada um dos buff ers, sobre o valor da média da variância de krigagem ao 

utilizar, na interpolação, apenas os pontos da área de interesse. Além disso, nas Tabelas 3, 4, 5 

e 6 é apresentado a porcentagem da redução da média da variância de krigagem, ao utilizar os 

pontos pertencentes a área de interesse acrescida da área de cada um dos buff ers, ao invés de 

utilizar, na interpolação, apenas os pontos da área de interesse. 

 

Tabela 3: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na borda pequena para 
seleção regular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 10,01 100% 0% 2,12 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 6,51 65,03% 34,97% 5,05 x 10-2 2,38% 97,62% 

interesse  
+buffer 2 240 m 5,60 55,94% 44,06% 3,93 x 10-2 1,85% 98,15% 

interesse  
+buffer 3 360 m 4,69 46,85% 53,15% 2,07 x 10-2 0,98% 99,02% 

interesse  
+buffer 4 480 m 4,27 42,66% 57,34% 2,12 x 10-2 1,00% 99,00% 

 

Tabela 4: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na borda média para seleção 
regular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 8,84 100% 0% 2,17 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 6,51 73,64% 26,36% 4,89 x 10-2 2,25% 97,75% 

interesse  
+buffer 2 

240 m 5,60 63,35% 36,85% 3,93 x 10-2 1,81% 98,19% 

interesse  
+buffer 3 

360 m 4,69 53,05% 46,95% 1,98 x 10-2 0,91% 99,09% 

interesse  
+buffer 4 480 m 4,26 48,19% 51,81% 2,10 x 10-2 0,97% 99,03% 
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Tabela 5: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na borda grande para 
seleção regular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 8,08 100% 0% 1,95 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 6,51 80,57% 19,43% 4,69 x 10-2 2,41% 97,59% 

interesse  
+buffer 2 240 m 5,60 69,31% 30,69% 3,75 x 10-2 1,92% 98,08% 

interesse  
+buffer 3 360 m 4,69 58,04% 41,96% 1,98 x 10-2 1,02% 98,98% 

interesse  
+buffer 4 480 m 4,26 52,72% 47,28% 1,93 x 10-2 0,99% 99,01% 

 

Tabela 6: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na área de interesse para 
seleção regular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 7,20 100% 0% 1,16 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 6,51 90,42% 9,58% 4,84 x 10-2 4,17% 95,83% 

interesse  
+buffer 2 

240 m 5,60 77,78% 22,22% 3,73 x 10-2 3,22% 96,78% 

interesse  
+buffer 3 

360 m 4,69 65,14% 34,86% 1,98 x 10-2 1,71% 98,29% 

interesse  
+buffer 4 480 m 4,26 59,17% 40,83% 2,01 x 10-2 1,73% 98,27% 

 

Pela Tabela 3, percebe-se que ao utilizar apenas os pontos dentro da área de interesse, 

na interpolação, a média da variância de krigagem foi de 10,01. Já ao considerar também os 

pontos pertencentes ao buff er de 480 metros de distância da área de interesse, a média da 

variância de krigagem caiu para 4,27. Logo houve um ganho de 57,34% na precisão das 

predições na borda pequena da área de interesse. O desvio-padrão da variância de krigagem 

também sofre uma grande queda, passando de 1,68 para apenas 2,12 x 10-2. 

Na Tabela 4, pode-se observar que a utilização dos pontos dentro dos buff ers, na 

interpolação, ao invés de utilizar apenas os pontos dentro da área de interesse acarreta uma 

redução da média da variância de krigagem observada na borda média da área de interesse. 

Pois ao utilizar os pontos pertencentes ao buff er de 120 metros, de 240 metros, de 360 metros 

e de 480 metros de distância da área de interesse houve um ganho na precisão das predições 

de 26,36%, 36,85%, 46,95% e 51,81%, respectivamente. Ganhos na precisão similares a esses 

também ocorreram nas bordas pequena e grande da área de interesse, como pode ser 

verificado nas Tabelas 3 e 5. 
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É possível compreender das Tabelas 3 e 5 que a média da variância de krigagem na 

borda grande da área de interesse (8,08) é menor do que na borda pequena é (10,01). Uma vez 

que a borda grande contém uma parte maior da região central da área de interesse do que a 

borda pequena, reafirma-se o que pôde ser visualizado na Figura 9, quanto mais próximo ao 

centro da área de interesse menor a incerteza quanto as predições da altitude. 

Pela Tabela 6, visualiza-se que a média e o desvio padrão da variância de krigagem em 

toda a área de interesse decresce ao utilizar, na interpolação, os pontos amostrais dentro dos 

buff ers. Isso indica que as predições em toda a área de interesse, e não apenas nas bordas, 

estão sendo beneficiadas pela utilização de pontos exteriores a área de interesse na 

interpolação. Como por exemplo, houve uma redução de 40,50% da média da variância de 

krigagem e uma redução de 69,16% do desvio padrão da variância de krigagem ao utilizar os 

pontos dentro do buff er de 480 metros de distância em vez de apenas os pontos dentro da área 

de interesse. 

De modo geral, o desvio padrão da variância de krigagem nas bordas está sendo 

reduzido a medida que mais pontos fora da área de interesse vão sendo utilizados na 

interpolação (Tabelas 3, 4 e 5). Entretanto, para a borda pequena, o desvio padrão da variância 

de krigagem que foi de 2,07 x 10-2 ao utilizar os pontos dentro do buff er de 360 metros de 

distância da área de interesse aumentou para 2,12 x 10-2 ao utilizar os pontos pertencentes ao 

buff er de 480 metros de distância (Tabela 4). De acordo com a Tabela 4, esse aumento no 

desvio-padrão também ocorreu para a borda média.  

Pelas Tabelas 3, 4 e 5, percebe-se que os valores de média da variância de krigagem ao 

utilizar os pontos dentro do buff er de 360 metros de distância da área de interesse e ao utilizar 

os pontos pertencentes ao buff er de 480 metros de distância são muito similares. Esse fato 

acrescido do pequeno aumento percebido para o desvio-padrão da variância de krigagem nos 

casos citados acima, leva a crer que a partir de certa distância e certa quantidade de pontos 

foras da área de interesse, a melhora das predições ao utilizar pontos fora da área de interesse 

na interpolação se torna constante. 

 

4.2. Resultados da seleção ir regular 
 

Os 2.232 pontos de altitude apresentados na Figura 10 resultam de uma seleção 

irregular de 1% dos pontos contidos inicialmente na região de estudo. Cerca de 34,23% dos 

pontos apresentados nessa figura, isto é 764 pontos, estão dentro da área de interesse. Na 



    
 

22 
 

Figura 10, também se pode visualizar os buff ers que foram criados, que são os mesmos 

utilizados na análise da seleção regular. 

 

Figura 10: Representação da área de interesse do estudo, dos quatro buffers externos a área de 
interesse e os pontos amostrais em formato de malha irregular. 
 

Apresenta-se na Figura 11 apenas a área de interesse do estudo, na qual as três bordas 

(buff ers internos) dessa área podem ser visualizados. Cerca de 12,17%, isto é 93 pontos, dos 

pontos na área de interesse estão contidos na borda pequena. Os 143 pontos contidos na borda 

média representam aproximadamente 18,71% do total de pontos pertencentes a área de 

interesse. Já os 210 pontos contidos na borda grande representam cerca de 27,49% dos pontos 

contidos na área de interesse. 
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Figura 11: Representação das três bordas dentro da área de interesse e os pontos amostrais em 
formato de malha irregular contido na área de interesse do estudo. 
 

Pela Figura 12, revela-se uma tendência de primeira ordem no plano XZ e uma 

tendência de segunda ordem no plano YZ nos dados de altimetria para a malha irregular. De 

acordo com Vieira et al. (2000), a krigagem universal é o método de interpolação a ser 

utilizado quando os dados apresentam tendência. No entanto, ao comparar a krigagem simples 

com a krigagem universal, Santos et al. (2011) mostrou que quando se usa a krigagem simples 

não há necessidade de modelar a tendência separadamente. 
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Figura 12: Gráfico de tendência da altitude para a malha irregular. 

 

Apresentam-se na Tabela 7 as principais estatísticas descritivas para as cinco áreas 

consideradas no estudo para a seleção irregular. Essas medidas estatísticas são: a quantidade 

de pontos amostrados em cada área, a área em metros quadrados de cada área, a média da 

variável altitude para os pontos amostrais dentro de cada área e o desvio-padrão da variável 

altitude para os pontos amostrais dentro de cada área. A diferença dessas medidas entre uma 

área e a área anterior está sendo apresentada entre parênteses. 

 

Tabela 7: Estatísticas descritivas da área de interesse do estudo e da área de interesse 
acrescida pela área de cada um dos quatro buff ers para a seleção irregular. 

Medidas 

Área 

interesse 
interesse  

+ buffer de  
120 m 

interesse 
+ buffer de 

240 m 

interesse 
+ buffer de 

360 m 

interesse 
+ buffer de 

480 m 
Pontos amostrados 764 1.086 (322) 1.445 (359) 1.806 (361) 2.232 (426) 
Área (m2) 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-padrão (m) 34,91 39,14 41,05 40,73 39,56 

 
A Tabela 8 retorna as principais estatísticas dos modelos de semivariograma para as 

cinco áreas consideradas no estudo para a seleção irregular. As medidas estatísticas são: 

existência de anisotropia nos dados de cada área; o modelo teórico de semivariograma 
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utilizado considerando os pontos amostrais de cada área; o efeito pepita, a contribuição e o 

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

 
Tabela 8: Resumo geoestatístico dos modelos de semivariograma para a área de interesse do 
estudo e da área de interesse acrescida pela área de cada um dos quatro buff ers para a seleção 
irregular. 

Medidas 

Área 

interesse 
interesse  

+ buffer de  
120 m 

interesse 
+ buffer de 

240 m 

interesse 
+ buffer de 

360 m 

interesse 
+ buffer de 

480 m 
Anisotropia Não Não Não  Não Não 
Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano 
Efeito pepita (m2) 84,80 61,71 51,21 39,87 33,07 
Contribuição (m2) 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 área e a quantidade de pontos 

considerados, a média da variável altitude diminui. Pelos resultados da Tabela 8, percebe-se 

que o alcance sofre um aumento a medida que considera-se para o modelo de semivariograma 

mais pontos externos à área de interesse, enquanto o efeito pepita sofre uma redução. Além 

disso, é possível perceber da Tabela 8 que o modelo teórico de semivariograma utilizado foi o 

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

 
4.2.1 Resultados da variância de krigagem 
 

No gráfico (a) da Figura 13, pode-se observar que os valores da variância de krigagem 

distribuem-se de maneira irregular, de modo que existe valores pertencentes a segunda (11,00 

– 17,01) e a terceira classe (17,02 – 27,53) de valores tanto na região central, quanto nas 

extremidades da área de interesse. Como era esperado, pode-se visualizar o efeito de borda 

nos gráficos (b),(c), e (d) da Figura 13, pois os maiores valores da variância de krigagem 

encontram-se nas bordas da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 13: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos na área de interesse do estudo.
 

Apresenta-se nas Tabelas 9, 10, 11 e 12 um resumo estatístico descritivo dos 

principais resultados para a variância de krigagem na borda pequena, na borda média, na 

borda grande e na área de interesse, respectivamente. Nessas Tabelas é apresentado a 

porcentagem do valor da média da variância de krigagem, ao utilizar os pontos pertencentes a 

área de interesse acrescida da área de cada um dos buff ers, sobre o valor da média da 

variância de krigagem ao utilizar, na interpolação, apenas os pontos da área de interesse. 

Além disso, nas Tabelas 9, 10, 11 e 12 é apresentado a porcentagem da redução da média da 

variância de krigagem, ao utilizar os pontos pertencentes a área de interesse acrescida da área 

de cada um dos buff ers, ao invés de utilizar, na interpolação, apenas os pontos da área de 

interesse.  
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Tabela 9: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na borda pequena para 
seleção irregular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 24,83 100% 0% 12,00 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 8,34 33,59% 66,41% 2,04 17,00% 83,00% 

interesse  
+buffer 2 240 m 7,18 28,92% 71,08% 1,81 15,08% 84,92% 

interesse  
+buffer 3 360 m 6,07 24,45% 75,55% 1,64 13,67% 86,33% 

interesse  
+buffer 4 480 m 5,20 20,94% 79,06% 1,45 12,08% 87,92% 

 

Tabela 10: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na borda média para 
seleção irregular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 20,74 100% 0% 11,02 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 8,39 40,45% 59,55% 1,99 18,06% 81,94% 

interesse  
+buffer 2 

240 m 7,23 34,86% 65,14% 1,75 15,88% 84,12% 

interesse  
+buffer 3 

360 m 6,11 29,46% 70,54% 1,59 14,43% 85,57% 

interesse  
+buffer 4 480 m 5,24 25,27% 74,73% 1,41 12,79% 87,21% 

 

Tabela 11: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na borda grande para 
seleção irregular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 17,15 100% 0% 9,97 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 8,37 48,80% 51,20% 1,94 19,46% 80,54% 

interesse  
+buffer 2 240 m 7,19 41,92% 58,08% 1,71 17,15% 82,85% 

interesse  
+buffer 3 360 m 6,06 35,34% 64,66% 1,54 15,45% 84,55% 

interesse  
+buffer 4 480 m 5,21 30,38% 69,92% 1,37 13,74% 86,26% 
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Tabela 12: Resumo estatístico descritivo da variância de krigagem na área de interesse para 
seleção irregular. 
  Média Desvio-padrão 

Área Distância Valor % Redução Valor % Redução 
interesse 0 m 12,28 100% 0% 6,28 100% 0% 
interesse  
+buffer 1 120 m 8,25 67,18% 32,82% 1,82 28,98% 71,02% 

interesse  
+buffer 2 240 m 7,10 57,82% 42,18% 1,60 25,48% 74,52% 

interesse  
+buffer 3 360 m 5,96 48,53% 51,47% 1,41 22,45% 77,55% 

interesse  
+buffer 4 480 m 5,10 41,53% 58,47% 1,24 21,82% 78,18% 

 

Pela Tabela 9, percebe-se que ao utilizar apenas os pontos dentro da área de interesse, 

na interpolação, a média da variância de krigagem foi de 24,83, já ao considerar também os 

pontos pertencentes ao buff er de 480 metros de distância da área de interesse, a média da 

variância de krigagem caiu para 5,20, logo houve um ganho de 79,06% na precisão das 

predições na borda pequena da área de interesse. O desvio-padrão da variância de krigagem 

também sofre uma grande queda, passando de 12,00 para apenas 1,45. 

Na Tabela 10, pode-se observar que a utilização dos pontos dentro dos buff ers, na 

interpolação, ao invés de se utilizar apenas os pontos dentro da área de interesse acarreta uma 

redução da média da variância de krigagem observada na borda média da área de interesse. 

Pois ao utilizar os pontos pertencentes ao buff er de 120 metros de distância da área de 

interesse, de 240 metros, de 360 metros e de 480 metros houve um ganho na precisão das 

predições de 59,55%, 65,14%, 70,54% e 74,3%, respectivamente. Ganhos na precisão 

similares a esses também ocorreram nas bordas pequena e grande da área de interesse, como 

pode ser verificado nas Tabelas 9 e 11. 

Pela Tabela 12, visualiza-se que a média e o desvio padrão da variância de krigagem 

em toda a área de interesse decresce ao utilizar, na interpolação, os pontos amostrais dentro 

dos buff ers. Isso indica que as predições em toda a área de interesse, e não apenas nas bordas, 

estão sendo beneficiadas pela utilização de pontos exteriores a área de interesse na 

interpolação. Como por exemplo, houve uma redução de 58,47% da média da variância de 

krigagem e uma redução de 78,18% do desvio padrão da variância de krigagem ao utilizar os 

pontos dentro do buff er de 480 metros de distância em vez de apenas os pontos dentro da área 

de interesse. 

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

krigagem ao utilizar os pontos dentro do buffer de 360 metros de distância da área de 
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interesse e ao utilizar os pontos pertencentes ao buff er de 480 metros de distância são muito 

similares. Portanto, acredita-se que a partir de certa distância e certa quantidade de pontos 

foras da área de interesse, os ganhos na precisão das predições ao utilizar pontos fora da área 

de interesse na interpolação vão tornando-se muito pequenos. 

 

4.3. Comparação entre os resultados da seleção regular e da irregular 
 

Os gráficos da variância de krigagem apresentados no Anexo mostram que ao fazer 

uma seleção regular pode-se observar um padrão da variância de krigagem bem definido e 

comportado em toda a área de interesse. Já ao fazer uma seleção irregular, não há um padrão 

bem definido na distribuição dos valores da variância na área de interesse, ou seja, os valores 

da variância de krigagem variam muito ao longo da área de interesse. Esse resultado está de 

acordo com Wackernagel (2003) que afirmou que quando uma amostragem irregular é 

realizada, a variância de krigagem é capaz de fornecer uma análise da variação da precisão 

das predições causada pela disposição 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-padrão da variância de krigagem nas bordas ao utilizar, na interpolação, 

apenas os pontos dentro da área de interesse são bem maiores ao considerar os pontos da 

malha irregular do que ao considerar os pontos da malha regular retangular. Portanto, a 

incerteza nas predições mostrou-se maior nas bordas da área de interesse para a seleção 

irregular do que para a seleção regular, ou seja, o efeito de borda foi maior no primeiro caso. 

Esse resultado está 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 não apenas os pontos dentro da área de interesse na interpolação, mas também aqueles 

pertencentes aos buff ers, o ganho na precisão das predições nas bordas foi maior para a 

seleção irregular do que para a regular (Tabelas 3, 4, 5, 9, 10 e 11). Isso mostra que a 

utilização dessa estratégia é ainda mais eficiente na minimização do efeito de borda quando 

uma seleção irregular é feita. 
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CONCLUSÃO 
 

 

Os resultados mostraram que a estratégia de coletar pontos amostrais fora da área de 

interesse para a qual se deseja predizer é muito eficaz na minimização do efeito de borda. Ao 

utilizar essa estratégia na interpolação por meio da krigagem simples, houve grande redução 

da média e do desvio-padrão da variância de krigagem nas bordas (buff ers internos) da área 

de interesse. Portanto, as predições nas bordas da área de interesse mostraram-se mais 

precisas. 

Além disso, a utilização dessa estratégia não só melhorou as predições na borda da 

área de interesse, como era esperado, mas também em toda a extensão da área de interesse. 

Isso foi verificado com o aumento na precisão das predições em toda a área de interesse ao 

utilizar os pontos do buff er de 480 metros de distância da área de interesse foi de 40,83% 

para a seleção regular e de 58,47% para a seleção irregular. 

A seleção irregular mostrou-se mais afetada pelo efeito de borda do que a seleção 

regular, pois o valor da média e do desvio-padrão da variância de krigagem ao utilizar os 

pontos da área de interesse são maiores ao considerar os pontos da malha irregular do que ao 

considerar os pontos da malha regular retangular. Por isso, a necessidade de amostrar fora da 

área de interesse para obter melhores predições é maior quando uma seleção irregular tem que 

ser feita. 

Os valores de média e desvio-padrão da variância de krigagem ao utilizar os pontos do 

buff er de 480 metros de distância da área de interesse foram bem próximos aos valores 

obtidos ao utilizar os pontos do buff er de 360 metros de distância da área de interesse. Esse 

resultado mostrou que a partir de certa distância da área de interesse, a melhoria na precisão 

das predições torna-se pequena.  

De acordo com a literatura especializada, o efeito de borda é intensificado quando a 

região de estudo apresenta um formato irregular. No entanto, nesse trabalho o efeito de borda 

foi avaliado para uma região de estudo de formato regular retangular, nenhuma consideração 

foi feita para uma região irregular. Por isso, recomenda-se para trabalhos futuros mensurar o 

efeito de borda, tendo como variante o aumento do número de pontos amostrais, para uma 

região de estudo irregular, como a área do estado de Minas Gerais. 
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ANEXO 

 

Figura 14: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 120 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos nessa área. 
 

 

Figura 15: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 240 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos nessa área. 
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Figura 16: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 360 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos nessa área. 
 

 

Figura 17: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 480 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos nessa área. 



   
 

34 
 

 

Figura 18: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse do estudo, utilizando na 
interpolação os pontos amostrais em formato de malha irregular contidos nessa área. 
 

 

Figura 19: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 120 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa área. 
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Figura 20: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 240 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa área. 
 

 

Figura 21: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 360 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa área. 
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Figura 22: Mapa de krigagem da altitude da área de interesse mais área do buffer de 480 
metros de distância da área de interesse do estudo, utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos nessa área. 
 

(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 23: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos na área de interesse e na área do 
buffer de 120 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 
 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 24: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos na área de interesse e na área do 
buffer de 240 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande
Figura 25: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos na área de interesse e na área do 
buffer de 360 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 26: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha regular quadrática contidos na área de interesse e na área do 
buffer de 480 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 27: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos na área de interesse e na área do buffer de 
120 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 28: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos na área de interesse e na área do buffer de 
240 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 29: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos na área de interesse e na área do buffer de 
360 metros de distância da área de interesse. 
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(a) área de interesse 

(c) borda média 

(b) borda pequena 

(d) borda grande

Figura 30: Mapa da variância de krigagem da área de interesse do estudo (a), da borda 
pequena (b), da borda média (c) e da borda grande (d), utilizando na interpolação os pontos 
amostrais em formato de malha irregular contidos na área de interesse e na área do buffer de 
480 metros de distância da área de interesse. 
 


