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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo apresentar um conjunto de mddulos desenvolvidas em MATLAB para interpolacéo de
dados espaciais por meio da krigagem ordinaria e do inverso da distancia elevada a uma poténcia. Os dados de entrada
sdo vetores da posicdo das amostras (x, y) e seus respectivos atributos (z). E considerada dependéncia espacial do
atributo do tipo isotrépica. Os mddulos construidos para krigagem ordinaria calculam as semivariancias experimentais,
os parametros dos modelos tedricos (esférico, gaussiano, exponencial e linear) e suas respectivas estatisticas da
tabulacdo cruzada. As estatisticas da tabulagéo cruzada também sdo calculadas no modulo desenvolvido para o método
inverso da distancia elevada a uma potencia, considerando as potencias de 1 a 6. Os mddulos podem ser utilizados
juntos de forma que o processo de escolha do modelo seja automatizada, tornando-se a escolha do interpolador um
processo de facil execucéo.

Palavras chaves: Interpolagdo, Geoestatistica, Inverso da Distancia Elevada a uma Poténcia.

ABSTRACT

The main objective of this paper is to present a Matlab set modules to interpolation spatial data by means of ordinary
kriging and inverse distance interpolation. The data incoming are vectors values of positions (X, y) and theirs respective
attributes (z). It is considered that the spatial dependence of the attributes is isotropic. The modules implemented for
ordinary kriging compute the experimental semivariance, the parameters of the theoretical models (spherical, Gaussian,
exponential, and linear) and those respective statistics of cross tabulation. The cross tabulation statistics are also
calculated in the module implemented for inverse distance interpolation with inverse distance weighting with values of
1 to 6. The modules can be used together to search model automatically, becoming the interpolated search an easy
process to execute.

Keywords: Interpolation, Geostatistic, Inverse Distance Interpolation.

1. INSTRUCOES GERAIS que ndo existe esta informacdo. Para realizar esta tarefa
€ necessario que exista na regido de interesse pontos

A interpolacdo de dados espaciais é necessaria amostrais, nos quais a variavel foi medida. A partir dos

sempre que se necessite estimar uma variavel numérica valores medidos nos pontos amostrais é que se pode
qualquer, em uma determinada posicdo geografica, em estimar a variavel para o local de interesse ndo medido,

Revista Brasileira de Cartografia N° 62/01, 2010. (ISSN 0560-4613) 67



utilizando alguma funcdo matematica em que as
varidveis independentes sdo as amostras da vizinhanga
(BURROUGH; MACDONNEL, 2000). Os
interpoladores de dados espaciais sdo utilizados nas
mais diversas areas da ciéncia, podendo-se citar: na
salde (OPROMOLLA et al, 2005; CASTRO;
SINGER, 2007); na meteorologia (ERTEKIN e
EVRENDILEK, 2007), na hidrologia (SARANGI et al.,
2006); na geociéncia (PEREIRA; REMACRE, 2003;
TARNAVSKY et al., 2008), na agraria (OLIVEIRA et
al., 2008) e na ecologia (SOUZA et al., 2005;
RODRIGUEZ-LADO et al., 2007).

Existem varias metodologias para interpolar
dados espaciais, podendo-se citar: o vizinho mais
préximo, o inverso da distancia elevada a uma poténcia,
a krigagem e a superficie de tendéncia (BURROUGH;
MACDONNEL, 2000; LANDIM, 2003). Na escolha do
método, geralmente, é utilizado apenas um critério de
escolha, aquele com o qual o usuario tem maior
afinidade. Até pouco tempo atrds, ndo se levava em
consideracdo a preocupacdo com a qualidade da
estimativa, 0 que somente vem ocorrendo mais
recentemente (FERNANDES; MENEZES, 2005). A
qualidade do estimador pode ser avaliada por meio da
avaliacdo dos dados da tabulacdo cruzada, isto e,
comparagdo entre os dados reais e suas respectivas
estimativas. Este método consiste em, uma vez
escolhido o interpolador, cada uma das amostras é
retirada dos dados originais e, para a sua posi¢do no
espaco, é realizada a sua estimativa pelo interpolador
escolhido. Varias estatisticas podem ser calculadas e
utilizadas para se avaliar a qualidade do interpolador por
meio dos dados da tabulacdo cruzada, por exemplo, o
coeficiente de determinacdo (R?) entre os dados
medidos e estimados.

Diversos programas computacionais na rea de
geoprocessamento  tém  ferramentas destinada a
realizacdo de interpolagdo espacial, por exemplo: 0 GS+
(ROBERTSON, 2000), o Spring (CAMARA et al.,
1996); ArcGIS (ESRI, 2008); IDRISI (EASTMAN,
1998). Contudo, a escolha do método de interpolagéo a
ser utilizado que fornecera melhor resultado passa a ser
bastante laboriosa, tendo em vista a escolha dos varios
pardmetros que sdo necessarios para cada tipo de
interpolador. Por exemplo, se a escolha do interpolador

foi pelo método inverso da distancia elevada a uma
poténcia, qual poténcia deveria ser utilizada na
ponderacdo? Caso a escolha tenha sido por krigagem,
qual modelo tedrico (gaussiano, esférico, exponencial
ou linear) deve-se considerar para a estimativa das
semivariancias, e quais valores dos seus respectivos
parametros (alcance, patamar e efeito pepita)? Ou seja,
sdo varias as opcdes a serem analisadas para definicdo
do interpolador, o que torna sua busca laboriosa.

Desta forma, o objetivo deste trabalho foi
desenvolver um conjunto de modulos em MATLAB
para a interpolagdo de dados espaciais segundo 0s
métodos de interpolagdo por krigagem ordinaria e pelo
inverso da distancia elevado a uma poténcia, de maneira
a agilizar a escolha do modelo e seus respectivos
pardmetros, baseando-se em estatisticas da tabulagdo
cruzada.

2. MATERIAL E METODOS
2.1 Dados das amostras teste
Para testar os interpoladores foram utilizadas

71 amostras testes obtidas aleatoriamente de uma grade
de 21 x 21 amostras geradas a partir da funcéo:

f(x,y):z:1+sin\/x2+y2/\/x2+y2 1)

em que: X e y sdo as coordenadas no plano com variagdo
de -10, -9, -8,... , 9, 10, e z o valor do atributo,
calculado pela Equacdo 1. Esta func¢do foi utilizada, pois
possui grande variabilidade espacial. Também apresenta
variacdo espacial do tipo isotrépica, pressuposto para o0s
modelos de semivaridncias avaliados neste trabalho.
Para variabilidade espacial anisotrépica, outras técnicas
podem ser utilizadas (BURROUGH e MACDONNELL,
2000), contudo estas fogem ao escopo inicial deste
trabalho. A Figura 1 apresenta a funcgdo, a grade e as
amostras testes utilizadas neste trabalho. Para este
trabalho ndo serdo atribuidas unidades para x, y e z,
contudo, em casos préaticos, x e y teriam unidades de
distancia (p.ex.: km, m etc) e z a unidade referente ao
atributo que se esteja querendo especializar.
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Fig. 1 — Funcdo matematica (a), juntamente com a grade de 21x21 amostras (b) de onde foram obtidas de forma
aleatdria 71 amostras para teste dos interpoladores (c).

2.2 Interpoladores

Foram implementados diversos modulos para
interpolacdo espacial por krigagem ordinaria e pelo
inverso da distancia elevada a uma poténcia. Os
mddulos foram escritos em MATLAB 2007b
(MATHWORKS, 2007a). Na sequéncia apresenta-se
uma breve descricdo matemética dos interpoladores
utilizados no presente trabalho (BURROUGH;
MACDONNELL, 1997).

2.2.1 Krigagem ordinéria
Na interpolagdo por krigagem ordinaria, um

atributo z na posicdo j, com coordenadas dado pelo
vetor x, é estimado por:

2(x;) :zn:li -2(%;) (2
i=1

em que: 4; sdo as ponderacBes a serem aplicadas em
cada um dos i-ésimos valores dos atributos que tenham

dependéncia espacial com o valor da variavel a ser
. . -~ n
estimatido na posigéo x;, sendo » ", 4 =1. Os valores

A, sdo calculados por:

A
A= 3
H ®

em que: A é a matriz de semivariancias entre 0s pares
de pontos utilizados para a interpolacdo; b é o vetor de
semivaridncia entre cada ponto utilizado na
interpolagéo e o ponto a ser estimado (x;).

As semivariancias sdo estimadas por modelos

ajustados ao semivariograma experimental (7)
calculado por:
. 18
7)== > {20) = 206 + Y’ @
i=1

em que: n é o nimero de pares amostrais do atributo z
separados por uma distancia h. A plotagem y(h)
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versus h é o semivariograma experimental. A partir do
semivariograma experimental é realizado o ajuste dos
modelos tedricos. Os modelos tedricos utilizados
foram:

esférico:

7(h)=c0+cl{%—1/2(h/a)3} para O<h<a (5)

y(h)y=cy+¢; parah>a (6)
exponencial:
y(h) =, +c,{l-ep(-h/a)} ()
gaussiano:
¥(h) = co + ¢ fL—exp(—h? /a2)} 8)
e o linear:
7()=co+2h (10)

em que: a é o alcance, isto é, a distancia até onde existe
dependéncia espacial; ¢, € 0 efeito pepita, que mostra a
descontinuidade do semivariograma para distancias
menores do que a menor distancia entre as amostras; ¢,
= C - Co, Onde ¢ é o patamar, valor do semivariograma
correspondente a seu alcance (a), ou seja, valor da
semivariancia em que ndo ocorrerd mais dependéncia
espacial.

O proximo passo é ajustar os modelos tedricos
as semivaridncias calculadas. Tal ajuste pode ser
realizado manualmente. Todavia, tendo como por
objetivo automatizar o processo, a obtencdo dos
par@metros co, ¢; € a foi foram obtidos por meio
daqueles que minimizam funcéo:

fac o) =3 Gh)—rt)? (1)

i=1

Sujeita as seguintes restri¢oes:

0 <a < max(h) (12)
Co>0 (13)
Co+ ¢ <max(y(h)) (14)

A funcdo utilizada para minimizar f foi a
fmincon (MATHWORKS, 2007b). Esta funcédo
encontra 0 minimo de funcéo néo linear sujeita a varias
restricoes.

2.2.2 Inverso da distancia

A interpolacdo pelo inverso da distancia
considera que o valor da variavel a ser estimado na
posicdo x; (z(x;)) € calculado pelos n vizinhos mais
préximos ponderados pelo inverso da sua distancia
elevada a uma poténcia (r):

z(x;) :iz(xi)di}r /idi}r, (15)
i1 i1

em que: dj é a distancia euclidiana entre o i-ésimo
vizinho e a posicéo x;; i=1, 2, ..., n.

2.3 Avaliacdo do estimador

Para avaliacdo da precisdo dos interpoladores
sdo calculadas varias estatisticas da tabulagdo cruzada
(Anexo 1). Neste trabalho serd considerada a raiz
quadrada do erro quadrado médio (RMSE) dos valores
medidos e estimados pelos interpoladores. Nesta
estatistica quanto menor RMSE maior precisao:

RMSE= Y7 (2;-2,)% . (16)

3. RESULTADOS

Segue abaixo uma descricdo dos modulos
implementados e os resultados por eles obtidos.
Primeiramente sera apresentado cada um dos mddulos
separadamente, e depois, estes funcionando
conjuntamente para escolher automaticamente modelo
que resulte no menor RMSE.

3.1 Descricédo dos médulos

Os mddulos em MATLAB implementados
para interpolacdo sdo longos para ser incluida no
trabalho, contudo serdo apresentadas descri¢des
sucintas dos mesmos. Os modulos sdo arquivos
chamados de M-Files com o nome tipo moédudo.m,
sendo:

alcance_minimo  uma vez que no processo para o célculo
das ponderagcbes <> € necessaria a
existéncia da matriz de semivariancia
(A), esta funcéo encontra qual deve ser
0 alcance minimo para que ela exista
em qualquer ponto dentro da area
amostral. A entrada desta fungdo so as
coordenadas X e Y das amostras

medidas;
semiva calcula as semivaridncias amostrais
(7); o nGmero de pares utilizados para
o respectivo calculo (n); e as distancias
médias entre os pares amostrais (h). Os
dados necessarios para entrada desta
funcgdo sdo: as coordenadas (X, Y) e os
respectivos valores dos atributos (Z)
das amostras; a medida maxima para a
distancia entre o0s pares a ser
considerado; 0 ndmero de
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semivariancias que se quer que
compute; 0 nimero minimo de pares
para se ter um valor de semivariancia;
escomodelo2min  a partir de dados de distancia (h) e das

semivariancias estimadas, os valores
dos pardmetros a, ¢, e ¢; sdo estimados
para cada um dos modelos teoricos,
esférico, exponencial, gaussiano e
linear;

corre_kriga com os dados dos pardmetros dos
modelos teoricos, faz-se necessario
avaliar, qual destes resultara na melhor
precisdo na interpolacdo dos dados.
Esta funcdo calcula os valores da
tabulacdo cruzada considerando cada
um dos modelos tedricos, podendo
apresentar o resultado geral por meio de
grafico, juntamente com as respectivas
estatisticas;

corre_invdist funcéo que a partir dos dados X, Y e Z
das amostras realiza a tabulagdo
cruzada considerando as potencias, r =
1, 2, 3,.., 6, juntamente com
estatisticas.

Como resultado da aplicacdo dos modulos nas
amostras testes verificou-se que no modulo
alcance_minimo, para garantir a existéncia da matriz A
foi de 11,4, valor que corresponde a 44% da distancia

009 ! "o 181
0.08¢

0.07f 0197 o231

0.06' > 189
0 152

variancia

0.05/
£ 0.04! ©175

S

0.03;
oT1
0.02; o080

0.01 5 10 15
Distancia (h)
(a)

Semivariancia

maxima verificada entre dois pares (26,2).

Exemplos de resultados do médulo semiva
sdo mostrados na Figura 2, por meio das dispersdes das
semivariancias amostrais calculadas com a distancia
entre os pares (h), mantendo-se 0 mesmo ndmero de
semivariancias a serem calculadas (8) mas com h
maximo entre os pares de amostras de 44% e 60% da
maior distancia entre as amostras, Figura 2a e 2b,
respectivamente. Para cada semivariancia também séo
apresentados 0s nimeros pares utilizados para calculo
seu calculo. Observa-se que o padrao da dispersao das
semivariancias amostrais nestas duas hipdteses sao
distintas, o que levaria a escolha de diferentes
parametros para os modelos tedricos da semivariancia.
Por exemplo, visualmente para o semivariograma da
Figura 2a, observa-se que ndo é verificado de forma
clara um patamar (c, + c;), de tal forma que o0 modelo
tedrico que melhor se ajustaria a estes dados seria o
linear. Ja para os dados do semivariograma da Figura
2b, ocorreria uma estabilizacdo das semivariancias com
patamar e alcance de aproximadamente 0,06 e 7,
respectivamente. Desta forma, com modelos tedricos
distintos, diferentes estimativas poderdo ser calculadas,
resultando em precisGes distintas.

0.1
0 259
0.08¢
© 246
0.06/ © 286
0 206 o 260 © 315
0.04: 1
002 og7
0|274
0 L L
0 5 10 15
Distancia (h)
(b)

Fig. 2 — Apresentagdo da semivariancia calculada considerando 8 semivariancias calculadas até uma distancia maxima
de 44% (a) e 60% (b) da distdncia maxima entre pares de amostras.

Na Figura 3 sdo apresentados os resultados da
aplicacdo do médulo escomodelo2min para ajustar 0s
parametros dos modelos teodricos aos dados de
semivariancia experimental, com distdncia maxima
entre os pares de 44% e 8 semivariancia calculadas. Os
pardmetros (a, co, e c;), obtidos na minimizacdo da
Equacdo 11, para cada um dos modelos sdo também

apresentados, sedo 0S mesmos armazenados para
posterior utilizagdo nas estimativas. Neste trabalho ndo
é realizada avaliacdo do ajuste do modelo teorico aos
dados de semivariancia, pois o interesse é na precisao
da estimativa, que s6 serd observado por meio dos
dados da validagéo cruzada.
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Fig. 3 — Ajuste dos parametros (a, ¢y, € ¢;) dos modelos tedricos aos dados de semivariancia experimental calculado
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pelo médulo escomodelo2min.

Na Figura 4, a partir dos parametros
estimados para cada um dos modelos tedricos
mostrados na Figura 3, é mostrado o resultado das
respectivas tabulagdes cruzadas pelo método da
krigagem ordindria (modulo corre_kriga). Algumas
estatisticas para analise da precisdo da estimativa sdo

apresentadas para cada um dos modelos tedricos. Pode-

Modelo Exponencial

2 ©
R2=0.77; RMSE=0.10 ; valor-p=0.00 o

15 loNe)
00

Medido

0.5
0.5 1 1.5
Estimado
Modelo Gaussiano
2 : :

R2=0.92; RMSE=0.05 ; valor-p=0.00

15 00

Medido

Estimado

Medido

Medido

se verificar, considerando o RMSE, que o modelo
tedrico gaussiano foi o que resultou na maior precisdo
com RMSE=0,05, enquanto os demais resultaram em
valores maiores que 0,10. Verifica-se também que
todas as relagBes foram significativas a 1% de

probabilidade (valor-p<0,01)

Modelo Esférico

2
R2=0.63; RMSE=0.12 ; valor-p=0.00
o0
1
0.5
0.5 1 15
Estimado
Modelo Linear
2 T Ly
R2=0.74; RMSE=0.10 ; valor-p=0.00 o
(oJe)
1
0
0.5
0.5 1 15
Estimado

Figura 4 — Tabulacdo cruzada entre valores medidos e estimados e suas respectivas estatisticas de acordo com o modelo
de semivariancia.
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Para interpolador pelo método inverso da
distancia elevada a uma poténcia, o mdbdulo
corre_invdist é executado. Na Figura 5 é apresentado
um exemplo de resultados da tabulacdo cruzada,
gerados por este médulo, em que foi considerando: as
potencias 1,2,3,..,6 na ponderacdo das distancias
considerando; e a utilizacdo dos 6 vizinhos mais
préximos. Pode-se observar que todas as tabulagdes

Poténcia =1
2
(o]
o 15 . ) o o
] R?=0.43; RMSE=0.148 ; valor-p=<0.00 o
8
= qlo
S 8
0. : :
8.8 1 1.2 1.4 16
Estimado
Poténcia =3
2
o
o135 2 ' . O o
] R?=0.45; RMSE=0.153 ; valar-p=0.00 o
k-3
2 (o]
= 1 o
@%ﬁ & o o
0. . . . .
8.8 1 1.2 14 1.6 1.8
Estimado
Poténcia =5
2
(o]
o 1.5 2 O O
° R®=0.43; RMSE=0.169; valorp=0.00
3
=
[}
0.
8.5 1 1.5 2
Estimado

cruzadas foram significativas. Observando os valores
dos RMSE’s, o melhor resultado foi para a ponderacéo
do inverso da distancia elevada a segunda poténcia
(RMSE=0,148). Excluindo-se a ponderacdo com o
valor de 1, verificou-se que a qualidade da interpolacéo
diminuiu na medida em que a poténcia da ponderacao
aumenta.

Poténcia =2

o

2 o o
R“=0.45; RMSE=0.148 ; vator-p=0.00 o

1.2 1.4 1.6
Estimado
Poténcia =4

1.8

o}

1.5 5 o ol
R“=0.44; RMSE=0.160 ; valor-p=0.00 o

1.2 14 1.6 1.8
Estimado
Poténcia =6

[0}

5 o o
R"=0.42; RMSE=0.173 valor-p50.00

0.
8.5 1 1.5 2
Estimado

Fig. 5 — Tabulag8o cruzada com estatisticas pela interpolagdo pelo inverso da distancia elevada a uma potencia.

3.2 Procurando modelo

Por meio dos modulos apresentados neste
trabalho, pode-se construir um pequeno algoritmo para
procurar automaticamente o modelo que apresente
melhor resultado, dentre varias possibilidades de
semivariogramas teéricos e de ndmero de vizinhos
mais proximos para, respectivamente, a interpolagdo
por krigagem ordindria e pelo inverso da distancia. Um
exemplo de algoritmo que se pode construir é
apresentado abaixo. Neste algoritmo sdo calculadas e
armazenadas uma série de estatisticas de tabulacGes
cruzadas para: a) krigagem ordinéria considerando uma
série de modelos tedricos estimados a partir de
diferente nimeros de semivariancias, de 8 a 20, e
alcance maximo entre 0s pares amostrais variando de
alcance minimo a 0,8 da distdncia maxima entre 0s
pares com passo de 0,1; e b) para o inverso da distancia
ponderacdes de 1 a 6, e nimero de amostras mais
préximas de 1 até o nimero de amostras total (71).
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% ALGORITMO PARA PROCURA DE
% INTERPOLADOR E SEUS RESPECTIPOS
% PARAMETROS

dado € (X,Y,2)
% tabulagdo cruzada para a krigagem ordinaria

alc_min < alcance_minimo(dado);
lags < 8;

alcance € alc_min;

v €l

% inicio das itera¢des para krigagem
enquanto lags < 20 faca

enquanto alcance < .8 faga
semiva< semiva(dado,alcance,lags);

betas < escomodelo2min(semiva);

resul < corre_kriga(betas,dado);

resultado_krige(v) < [resul betas];
alcance < alcance + .1;

73



v&Ev+;

fim-enquanto
lags € lags + 1;

fim-enquanto

% tabulacdo cruzada para o inverso da distancia

paran viz € laté 71
resul_invdist(n_viz) < corre_invdist(dado, n_viz);
fim-para

A partir dos dados armazenados nas variaveis

resultado_krige e resul_invdist é possivel encontrar
para cada interpolador e respectivos pardmetros aquele
que resultou no melhor resultado segundo alguma
estatistica da tabulacdo cruzada. Na Tabela 1 6
apresentado o resultado geral segundo o critério de
menor RMSE encontrado para cada modelo, além do
resultado para os interpolador inverso da distancia
elevado ponderado por diversas potencias. Todos 0s
resultados foram significativos e aquele que apresentou
maior precisdo pelo RMSE foi a krigagem ordinaria
com modelo gaussiano teérico para a semivariancia.

TABELA 1 - RESULTADO GERAL DA TABULAGAO CRUZADA COM DIVERSOS iNDICES ESTATISTICOS
ENTRE OS VALORES DE MEDIDOS (z) E ESTIMADOS ( Z; ).

E3

Interpolador  Interpolador R? valor-P RMSE  d ¢ EMA™ EMP
1 Modelo Exponencial 0,77 0,00 0,10 090 0,79 007 6,99
2 Modelo Esférico 0,75 0,00 0,10 09 0,78 007 730
3 Modelo Gaussiano 0,92 0,00 0,05 098 094 004 356
4 Modelo Linear 0,74 0,00 0,10 090 0,78 007 7,26
5 Inverso distancia (r=1) 0,43 0,00 0,15 0,79 0,52 0,11 11,25
6 Inverso distancia (r=2) 0,45 0,00 0,15 081 055 0,11 10,86
7 Inverso distancia (r=3) 0,40 0,00 0,15 0,76 0,48 0,11 10,45
8 Inverso distancia (r=4) 0,42 0,00 0,15 0,80 052 011 10,56
9 Inverso distancia (r=5) 0,42 0,00 0,16 0,81 0,52 0,11 11,07
10 Inverso distancia (r=6) 0,42 0,00 0,17 0,80 052 0,12 1151

* «d” ¢ Indice de concordancia; “c” ¢ indice do confianca; “EMA”™ ¢ o erro médio absoluto; “EMP” é o erro médio
percentual. As férmulas como sdo calculados é apresentado em Anexo.

Escolhendo-se o interpolador de maior
precisdo, é possivel, por meio dos seus respectivos
pardmetros, realizar a interpolagdo em qualquer
software que possua as ferramentas de interpolacéo por
krigagem ordinéria e ou inverso da distancia, como o
SPRING, SURF, IDRISI, ARC INFO etc. Na Figura 6
¢ apresentado o resultado da interpolacdo por krigagem

-10

X

ordindria, juntamente com as amostras testes utilizadas
neste trabalho, segundo os pardmetros do modelo
Gaussiano que apresentou o menor RMSE. Verifica-se
que a superficie se aproxima de maneira bastante
satisfatoria aquela que deu sua origem para 0s pontos
amostrais (Figura 1a).

krigagem

-10

Figura 6 — Resultado da interpolacédo espacial por krigagem utilizando modelo gaussiano.
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3. CONCLUSOES

Neste trabalho é apresentada uma série de
médulos em MATLAB para avaliagdo da interpolacédo
espacial por krigagem ordinaria e inverso da distancia.
A partir dos mddulos implementados é possivel
construir um simples algoritmo para automatizar a
escolha dos varios parametros que sdo utilizados para
cada uma das técnicas de interpolacdo. A escolha pode
ser realizada por meio diversos indices estatisticos dos
dados da tabulacéo cruzada, isto é, comparacdo entre 0s
valores reais e os estimados.
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ANEXO

Seja: z; o valor da amostra medida; Z; o valor estimado;
i=1, 2, 3,.,n sendo n o nimero de amostras
medidas; e Z a média das amostras medidas. As
estatisticas calculadas a partir dos dados da tabulacao
cruzada sdo:

coeficiente de determinagéo (R?)

raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE)
1/2
n 512
RMSE= [—ZH(Z‘ ~4) ]
n

indice de concordancia (d)
zrzl(zi - 2I)
(2 -7 -2)

indice do confianga (c)

c=\/¥-d

erro médio absoluto (EMA)
n a
EMA — 2ialti— 2
n

erro médio percentual (EMP)

emp —100.2 2~
n Z;
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