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RESUMO GERAL

ASSIS, Adriana Leandra de DefinicAo da estratégia amostral em plantios
jovens de eucalyptus spp pelo uso de geoestatistica. 2005. 119p. Tese
(Doutorado em Florestas de Producdo) — Universidade Federal de Lavras,
Lavras, MG.!

O presente trabalho teve por objetivo geral avaliar o potencial do método
geoestatistico para definicdo de estratos e localizacdo de parcelas permanentes
em um povoamento de Eucalyptus spp. em idade jovem. Como objetivos
especificos, procurou-se avaliar a estrutura de continuidade espacial de trés
caracteristicas dendrométricas mensuradas anualmente durante trés anos; avaliar
o uso de técnicas de Geoestatistica para a definicdo de estratos amostrais,
considerando trés varidveis dendrométricas; comparar a estratificagdo
proporcionada pelo Interpolador Geoestatistico — Krigagem com a estratifica¢do
cadastral, no que se refere ao erro de amostragem; avaliar a viabilidade de
selecdo precoce das parcelas permanentes, a partir dos estratos definidos nos
primeiros anos do povoamento, para cada varidvel dendrométrica considerada; e
desenvolver critérios para definir a distribui¢do das parcelas pelo povoamento.
Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de inventdrios
convencionais realizados numa drea de 164,08ha de efetivo plantio de eucalipto,
localizada no municipio de Aracruz, Espirito Santo, nos anos de 2003, 2004 e
2005. As varidveis dendrométricas avaliadas nas diferentes medi¢des foram a
Altura Média das Arvores Dominantes, a Area Basal e o Volume até 4cm de
didmetro com casca, por parcela. Os resultados mostraram que a krigagem foi
eficiente para complementar a estratificagdo cadastral, com menores valores de
Erro Padrdo da Média e, conseqiientemente, melhor qualidade da estimativa. E,
portanto, um método que tem potencial para uso na definicdo de estratos e
localizacdo de parcelas permanentes em plantios jovens de Eucalyptus
spp-Todas as caracteristicas dendrométricas avaliadas, Altura Dominante, Area
Basal e Volume, mostraram estrutura de continuidade espacial aos 12, aos 24 e
aos 36 meses de idade, sendo que o grau de continuidade espacial variou com a
idade da floresta. A selecdo de parcelas permanentes a partir dos 12 meses de
idade € possivel, desde que a krigagem seja baseada na Altura Dominante.

Palavras-chave: Inventario Florestal, Geoestatistica

! Orientador: José Roberto Soares Scolforo - UFLA
Co-orientador: José Marcio de Mello - UFLA



ABSTRACT

ASSIS, Adriana Leandra de. Use of geostatistics for defining sampling
strategy of young plantations of eucalyptus spp. 2005 119p. Thesis
(Doctor's degree in Production Forest) - Universidade Federal de Lavras,
Lavras,MG.2

This study evaluated the potential of the geostatiscal method for defining
stratus and localization of permament plots in a young stand of
Eucalyptus spp. The especific objectives were: to evaluate the structure of
the spatial continuety of three dendrometric caractiristics wich were
measured during three years; to evaluate the use of geostatistical methods
to define sampling stratus concidering three dendrometric variables; to
compare the stratus generated by the geostatistical interpolation — kriging
with the register generated stratus by analising the sampling error; to
evaluate the viability of the early selection of the permanet plots, using
the stratus defined in the first years of the population, considering each
dendrometric variable; and to develop criteria to determine the
distribution of the plots in the population. The data used were collected in
convetional forest inventories realized in 2003, 2004 and 2005 in a
164.08 ha Eucalyptus plantation located in Aracruz count, Espirito Santo.
The dendrometric variables evaluated were the Mean Height of the
Dominant Trees, the Basal Area and the Volume with bark up to 4cm in
diameter. The results showed that the kriging was eficient to complement
the register stratus, resulting in lower values of the mean standerd error
and, consequently, producing estimets with greater quality. Therefore,
this method shows its potentialy sucsseful use in defining the stratus and
the location of pemanent plots in young plantations of Eucalyptus spp. All
dendrometric variables analized, Dominant Height, Basal Area and
Volume, presented spatial continuety structure at 12, 24 and 36 month of
age. The scale of the spatial continuety varied according to the forest. The
selection of the permament plots, at 12 months of age, is possible, as long
as the kriging be based on the Dominant Heigth.

2 Adviser: José Roberto Soares Scolforo - UFLA
Co-adviser: José Marcio de Mello - UFLA
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1 INTRODUCAO

Considerando a escassez crescente dos recursos naturais, sejam eles
renovaveis ou nao, e as dificuldades também crescentes para obté-los, as grandes
corporacdes que utilizam tais recursos exigem que seus profissionais sejam cada
vez mais acertivos nas tomadas de decisio no que se refere ao seu
aproveitamento. Para otimizar a utilizacdo desses recursos € necessario conhecé-
los e quantificd-los como bases fundamentais para um planejamento adequado
de seu uso.

Na érea florestal, a necessidade de informagdes confidveis sobre a
disponibilidade de madeira em pé, bem como o acompanhamento do
crescimento dos plantios ao longo do ciclo, sdo crescentes. A obtengdo de
informagdes altamente precisas dentro de custos aceitdveis passa
necessariamente pelo conhecimento e uso de técnicas adequadas de amostragem,
elementos principais para que os resultados produzidos possam subsidiar as
acdes de manejo e planejamento florestal.

Nesse cendrio, o monitoramento do crescimento dos povoamentos por
meio de parcelas permanentes assume uma importancia muito grande, uma vez
que s@o as parcelas permanentes que fornecem a base para a construgdo dos
modelos que representardo o crescimento da floresta e permitem a predi¢ao das
produtividades ao longo do tempo. Enfim, toda a tomada de decisdo no longo
prazo, se baseia direta ou indiretamente nos nimeros gerados a partir das
parcelas permanentes. Por isso é fundamental que essas parcelas representem da
melhor maneira possivel, todos os diferentes comportamentos do povoamento

em relacdo a padrdes de desenvolvimento. Assim, a localizacdo adequada dessas



unidades amostrais dentro dos povoamentos € imprescindivel para garantir a
representatividade da floresta e a qualidade das estimativas presentes e futuras.

Embora os procedimentos de andlise e experimentac¢do tenham evoluido
muito nas ultimas décadas, alguns conceitos basicos como os principios da
aleatoriedade e independéncia entre as amostras, ainda hoje sdo questionados.
Segundo Pontes (2002), a independéncia entre as observagdes derivada do
conceito de aleatoriedade (casualizacdo) pode ser refutada por meio de medidas
de autocorrelacdo que assinalam a dependéncia espacial e ou temporal das
amostras. Mello (2004) mostrou por meio de simulacdes, em florestas de
eucalipto que, mesmo aleatorizando as parcelas, a dependéncia espacial se
manifesta e deve ser considerada nas andlises, a fim de aumentar a qualidade das
estimativas. Ainda que se utilizem técnicas de controle local (blocagem), as
informagdes sobre o grau de dependéncia espacial entre as amostras continuam
imprecisas, confirmando, entdo, a necessidade de uma anélise mais acurada.

No que se refere ao controle local, as formas de controlar as variacdes
locais normalmente utilizadas levam em conta apenas caracteristicas fisicas ou
cadastrais da floresta, e geralmente ndo sdo suficientes para tratar a floresta
como uma unidade continua. Assim, acabam ficando limitadas a geracdo de
informacdes dentro de uma unidade fisica (talhdo), onde se assume uma
homogeneidade de produtividade que nem sempre existe. Por outro lado, areas
homogéneas em termos de produtividade s3o tratadas separadamente,
simplesmente por estarem divididas geograficamente em mais de um talhdo.

Mediante o exposto, o presente trabalho teve por objetivo geral avaliar o
potencial do método geoestatistico para definicdo de estratos e localizacdo de
parcelas permanentes em um povoamento de Eucalyptus spp. em idade jovem.
Os objetivos especificos foram:

e Avaliar a estrutura de continuidade espacial de trés caracteristicas

dendrométricas mensuradas anualmente durante trés anos.



Avaliar o uso de técnicas de Geoestatistica para a defini¢do de estratos
amostrais, considerando trés varidveis dendrométricas.

Comparar a estratificagdo proporcionada pelo Interpolador Geoestatistico —
Krigagem com a estratificacdo cadastral, no que se refere ao erro de
amostragem.

Avaliar a viabilidade de sele¢do precoce das parcelas permanentes, a partir
dos estratos definidos nos primeiros anos do povoamento, para cada varidvel
dendrométrica considerada.

Desenvolver critérios para definir a distribuicio das parcelas pelo

povoamento.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Inventario Florestal

Scolforo & Mello (2004) definem o Inventario Florestal como o uso da
Teoria da Amostragem para a determinagdo ou estimativa de caracteristicas
quantitativas (volume, area basal ou densidade, por exemplo) ou qualitativas
(como a qualidade do fuste, estado fitossanitério, etc) da floresta. Tdo importante
quanto definir a estratégia de amostragem e executar o Inventario Florestal de
maneira apropriada, € analisa-lo de forma precisa. Os objetivos do Inventario,
bem como seus produtos, dependem da utilizacdo da drea e influenciam
diretamente na escolha do método de amostragem a ser adotado.

Existem diversas formas de se implementar uma amostragem. A escolha
da metodologia adequada influencia diretamente a qualidade da informacgo
gerada. Péllico Neto & Brena (1997) apresentam uma classifica¢do diversificada
da aplicacdo da amostragem, em uma dada populagio, dividida em trés niveis:
segundo a periodicidade, segundo a estrutura e segundo a abordagem da

populacdo.

2.1.1 Segundo a periodicidade
e Amostragem de uma ocasido: seria o Inventério realizado uma tnica vez
numa determinada drea.
e Amostragem em Miltiplas ocasides: trata-se de multiplas abordagens da
mesma popula¢do, ao longo do tempo. Também conhecida como
‘monitoramento da populacdo’, essa repeticdo periddica da amostragem

normalmente ocorre em espacos regulares de tempo.



2.1.2 Segundo a estrutura

Amostragem aleatoria: é aquela cujas unidades amostrais sao sorteadas
com um critério probabilistico aleatdrio. Divide-se por sua vez em doia
grupos. Na Amostragem Aleatoria Irrestrita, onde nenhuma restri¢do é
imposta ao processo de selecdo das unidades, ou seja, a selecdo de cada
unidade amostral € livre de qualquer escolha e totalmente independente
da selecdo das demais unidades amostrais. Na Amostragem Aleatoria
Restrita, a unidade minima da amostragem depende de uma restri¢do
prévia imposta a populacdo a ser amostrada. A restri¢cdo se caracteriza
pelos estdgios hierdrquicos do processo de selecdo. Os autores citam
como exemplos dessa estrutura, a amostragem em dois estigios, a
amostragem estratificada, etc.

Amostragem Sistemdtica: nesse caso, 0 processo probabilistico, segundo
Péllico Netto & Brena (1997), caracteriza-se pela selecdo aleatdria da
primeira unidade amostral e pela selecdo automatica e distribuicio
sistemdtica das demais unidades amostrais na populacdo. Com isso, a

distribuicdo das unidades amostrais € igualitaria ou regular.

2.1.3 Segundo a abordagem da populacio

Aqui os citados autores diferenciam Método de Amostragem, Processo

de Amostragem e Sistema de Amostragem.

Meétodo de Amostragem é a abordagem referente a uma tnica unidade
amostral (tamanho, forma, critério de selecdo dos individuos que
participam de cada unidade, etc).

Processo de Amostragem é a abordagem referente a um conjunto de

unidades amostrais.



e Sistema de Amostragem é um conjunto de processos e/ou métodos de

amostragem, normalmente estruturados de forma integrada, para uma

determinada aplicacdo especifica.

Péllico Netto & Brena (1997) acrescentam que os processos de

amostragem estdo estreitamente vinculados a periodicidade das medigdes.

Apresentam os principais processos de amostragem para avaliacdes em uma ou

em multiplas ocasides.
¢ Em uma ocasido:
o Aleatdrio
= Aleatdrio Irrestrito
® Amostragem Inteiramento Aleatdria
=  Aleatdrio Restrito
¢ Amostragem Estratificada
¢  Amostragem em Dois Estigios
®  Amostragem em Miltiplos Estigios
o Sistemadtico
= Unico Estigio

=  Multiplos Estdgios

=  Amostragem em Grupos ou Conglomerados
= Amostragem Sistemdtica com Midltiplos
Aleatdrios
¢ Em mudltiplas ocasides:
o Amostragens Independentes
o Amostragem com Repeticao Total
o Amostragem Dupla

o Amostragem com Repeticdo Parcial

Inicios



2.2 O uso da geoestatistica
2.2.1 Aspectos gerais

O termo Geoestatistica etimologicamente designa o estudo estatistico de
fendmenos naturais. Foi utilizado originalmente por Matheron, em 1963, que o
definia como “a aplicagdo do formalismo de fung¢des aleatdrias no conhecimento
e estimativa de fendmenos naturais”. Estes fenOmenos, por sua vez,
freqiientemente estdo associados a variagdes espaciais, como a distribuigdo tri-
dimensional de teores ou as altitudes em um espago bi-dimensional (Rodriguez,
2004).

A Geoestatistica se refere originalmente a aplicacdo da Teoria das
Varidveis Regionalizadas na resolu¢do de problemas no campo da Geologia e
Mineragd@o. No entanto, essa teoria concebida por George Matheron entre 1957 e
1962, vem sendo aplicada com sucesso em outras areas além da mineracdo, com
destaque para a Cartografia, a Meteorologia, a Bélica, a Agricola, e a Medicina
(Oncologia).

Segundo Vieira (2000), até o inicio dos anos 60, as andlises de dados
eram efetuadas com base na hipdtese de independéncia estatistica, ou
distribuicdo espacial aleatéria. Este tipo de hipdtese, porém, ndo pode ser
assumido antes que se prove a inexisténcia de correlacdo entre os pontos
amostrais.

De acordo com Isaaks & Srivastava (1989), a teoria fundamental da
Geoestatistica prega que, em média, espera-se que unidades amostrais proximas
no espago (ou no tempo) sejam mais similares entre si do que as que estiverem
distantes. O grau com que as unidades amostrais sdo semelhantes entre si é dado

pela autocorrelagio espacial.



Segundo Rodriguez (2004), Matheron concebeu a Geoestatistica a partir

dos trabalhos de Krige e Sichel nas minas de ouro da Africa do Sul. As

principais conclusdes foram:

As variancias obtidas de uma malha regular sdo sistematicamente menores
que as obtidas em uma malha irregular.

A variancia total das amostras de um depésito € igual a soma das varidncias
das amostras nos painéis (blocos) mais a variancia dos painéis no depdsito.
A variancia total é a soma de uma varidncia aleatdria (estatistica) e uma
espacial (dispersao).

A média aritmética ndo deve ser utilizada para estimativas de reservas,
devido a grande influéncia que sofre de valores elevados (distribuicdo log-
normal). Assim, para efeitos de parametrizacdo de reservas, deveria ser
empregada a média geométrica.

Num célculo de reservas ndo se deveriam utilizar dreas de influéncias
diferentes, devido a distorcdo causada por elas.

Devido a existéncia de dois tipos de varidncias (aleatdria e espacial), o
nimero de amostras necessarias para a avaliacdo de reservas € sempre
menor do que a solicitada pela estatistica classica.

As amostras de uma dada varidvel ndo se dispdem aleatoriamente; até uma

certa distancia elas exercem influéncia sobre o ponto a ser amostrado.

A partir das observagdes citadas, pode se dizer que as formulagdes das

técnicas geoestatisticas de variografia e krigagem se propdem a dois objetivos

principais:

¢ Estruturar matematicamente as relacdes de variabilidade entre 2 pontos
no espago, ou seja, medir a zona de influéncia, o grau e o tipo de

variabilidade restrito a um campo homogéneo;



e Estabelecer um modelo espacial de distribuicio de uma Varidvel

Regionalizada, com a medida da precisdo de sua estimativa.

2.2.2 A teoria das variaveis regionalizadas

Variaveis Regionalizadas sdo aquelas cujos valores se relacionam com a
posicdo espacial (ou temporal) que ocupam. A Teoria das Varidveis
Regionalizadas é uma fun¢do que varia de um lugar a outro no espaco, dando
aparéncia de continuidade. Essa continuidade s6 ¢é vélida dentro de um
determinado campo geométrico ou campo homogé€neo, ou seja, ela estd
diretamente ligada a localizagdo. Uma outra caracteristica importante dessa
continuidade € a anisotropia, ou seja, dentro de um mesmo campo geométrico, a
continuidade estd limitada por uma zona de influéncia igual para cada ponto
dentro do campo, e os eixos dessa zona de influéncia ndo sdo necessariamente
iguais em todas as dire¢des (Rodriguez, 2004).

Matematicamente, uma varidvel regionalizada € definida por Rodriguez
(2004) como uma fungdo f(x) que assume um valor para todo um conjunto de
pontos (X;, Xj, Xx) no espago tridimensional. O autor acrescenta que, raramente,
essa funcdo € suficientemente regular para permitir um estudo direto sobre ela.
No entanto, para quase todos os fenOmenos naturais, um comportamento
caracteristico ou estruturagdo da variabilidade espacial da varidvel regionalizada,
em estudo, pode ser percebido em conjunto com o aspecto erritico desta
varidavel. Assim, pode-se dizer que uma varidvel regionalizada tem dois aspectos
aparentemente contraditdrios:
¢ Um aspecto errdtico que, intuitivamente, associa a varidvel regionalizada a

uma variavel aleatdria;

¢ Um aspecto estruturado que pode permitir uma representagdo formal.



Para representar esses dois aspectos de uma varidvel regionalizada,
erratico e estruturado, foi desenvolvido o conceito de Fungbes Aleatdrias.
Dentro de um estudo Geoestatistico, ndo € necessario entender todas as leis de
distribuicdo das Fungdes Aleatérias, uma vez que apenas os dois primeiros
momentos sdo mais utilizados. Assim, se duas Funcdes Aleatdrias t€ém os
mesmos dois primeiros momentos, considera-se que ambas apresentam o mesmo
modelo de distribuicao.

O momento de primeira ordem da varidvel aleatéria V (x;) depende
apenas da posi¢ao x;, e serd entdo a média dos eventos possiveis em X;.

m(x)=E(V(x))

Conforme descrito por Rodriguez (2004), em Geoestatistica consideram-
se trés momentos de segunda ordem: a varidncia, a covariancia e o variograma.
Esses trés momentos indicam o grau com que as unidades amostrais sio

semelhantes entre si, ou seja, sdo medidas da auto-correlacdo espacial.

A variancia, que também s6 depende da posi¢do (x;), ¢ o momento de
segunda ordem centrado na média, ou seja:

Var (x;) = E (V (x;) - m (x;))?

A covariancia entre duas funcdes aleatérias V (x;) V (x,) € uma funcio
das duas posicdes x; € X,, calculada da seguinte forma:

Cxux)=E(V(x) -m(x)) *(V(x2) -m(xp))

O variograma, definido como a variancia do incremento (V (x;) -V
(X»)), € calculado como:
2y(x, X)) =E(V(x) -V (x2))?

A fungdo 7y (x;, X;) € entdo o semivariograma.
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A principio, os momentos de segunda ordem, covariincia e variograma,
dependem simultaneamente das posi¢des X; € X,. Assim, seria necessario um

nimero muito grande de pares [V x;)eV(x, )] para que se pudesse ter uma boa

inferéncia estatistica desses momentos. No entanto, observa-se que as leis de
distribuicdo de Funcdo Aleatdria independem da posicdo x; do evento, mas
principalmente da distdncia h que separa dois eventos, o que é comum ocorrer
em fendmenos naturais. Por isso, para se definir uma Func@o Aleatdria é
necessario assumir a Hipétese de Estacionaridade (ou Hipotese Intrinseca), isto
¢, admitir que a varidncia das diferencas entre dois pontos amostrais s6 depende
desta diferenca, sendo a mesma para toda a area avaliada.

7

A estacionaridade é admitida quando a lei de distribuicdo de uma
Varidvel Aleatdria € indiferente sob qualquer translacdo, lembrando que em
Geoestatistica bastam os dois primeiros momentos permanecerem inalterados
para se admitir essa hipétese.

Uma vez assumida a hipétese de estacionaridade da covariancia, as
seguintes relacdes podem ser provadas:

Cxx)=E(V x) -m(xy)) *(V(x) -m(x2))

Para x; =x,,o0uh=0:
C(0)= E(V (x) -m (x))’ = Var (x)
Para x; - x, =h:

Y() =% E(V (xi+h) -V (x)*) =C (0)-C (h)

Na pritica, as fun¢des estruturais, covariancia e variograma, sdo usadas
somente para distancias finitas, ou seja, espacos limitados pela vizinhanca da
informacdo disponivel, ou o espaco de um campo homogéneo ao qual se pode

afirmar que as duas varidveis V(x) e V (x + h) pertencem.
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A modelagem de qualquer fend6meno natural implica na estimativa de
um atributo para um ponto no espago a partir de valores assumidos por esse
atributo em pontos medidos dentro do mesmo espago. A cada estimativa esta

associado um erro de estimativa que pode ser assim caracterizado:
RV (x)=Vr(x)-V*(x)

RV ¢é uma funcio aleatéria que representa o erro em se atribuir a Func¢io
Aleatéria V*#(x) como estimador da Varidvel Aleatéria Vr(x), que € a Funcdo
Aleatoria, desconhecida, dos valores reais do atributo sendo modelado.

E praticamente impossivel conhecer o histograma de RV, mas, para
efeito pratico assume-se que o erro tem uma Distribui¢do Normal, ou proxima
da Normal, uma vez que essa € a disribuicdo mais comumente encontrada
quando se estudam os erros de estimativa.

Como RV € uma Fungdo Aleatdria, basta conhecer seus dois primeiros
momentos para inferir sobre a qualidade da estimativa. O primeiro momento

13

‘me” deve ser o mais préximo de zero possivel, de forma a garantir o ndo
enviesamento da estimativa; yz, também deve ser minimo, e assim representara
a variancia da estimativa.

Ao se definir o estimador V* de um atributo Vr constrangido ao nfo
enviesamento € a uma varidncia minima da estimativa, deve-se procurar a
funcdo f (V(x), V(X3), V(X3),... V(X,)), considerando a condig¢do:

E(Vr-V*)=0
E possivel calcular a varidncia da estimativa 67

0% =E (Vr=V*?) = E (Vr?) = 2E ( Vr V¥)

A funcio f que atende essa condi¢do € a combinagao linear:

VE=%A V (xi)

12



Considere-se a estimativa da Variavel Aleatdria Vr, da célula K de um
espaco homogéneo submetido a modelagem, pela Variavel Aleatéria V*, sendo
esta estimada pela combinacdo linear de n pontos conhecidos da Varidvel

Aleatoria V(x) de sua vizinhanga.

Considerando que ndo existe enviesamento, pode-se escrever que:
1 - 1
E(V)=—>ENV(x)=E(V )= =Y E(V(x))=m
K& n -y
E(Vr-V*)=0

A variancia de estimativa pode ser escrita como:

6°e=E((V;=V))=E (V) -2E(V,V);

Onde:
E(Vr2)=%;;E(V(x<VK ) = %;;E(C(x -x, )+m?)

Da mesma forma:

E(V*Z)ZH—IZZZE(C(xi X, )+m?)

E(Vﬂ*):éZZE(C( Xy -x;)+m?)
K i

Entdo:
0! = ZElchy e T Tl x, ) Z TRl x,)
Finalmente:

02 =C(K,K)+C(x,x)-2C(K,x) ou

0! =2y(K, x)- ¥(K.K)- 7 (x, x)
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Considerando a combinacao linear:

O-e2 :2211'7(K’X1)' ﬂK,K)—Zﬂ,ﬂj}/(Xi,Xj)

A partir da férmula acima, podem extrair seis importantes observacdes:
A variancia de estimativa da unidade K por unidades x, pode também ser
chamada de varidncia de extensdo, uma vez que induz a idéia do erro
associado ao se estender o valor a K, a partir de x.
Os dominios de K e x ndo sdo necessariamente contiguos, podendo ser
inclusive interceptantes.
O préprio variograma pode ser considerado como uma varidncia de

estimativa elementar de V (x) estimado por:
V (x+h) B[V - Vx + )| =2(h)
Os quatro fatores essenciais e intuitivos para a mensurac¢do da qualidade da

estimativa de K, a partir de x, sdo funcdo de:

o Geometria do dominio K, conforme termo ¥ (K, K)
o Distincia dos dominios K e x, conforme termo ¥ (K, X)
o Geometria do dominio x, conforme termo ¥ (X, X)

o Caracteristicas estruturais: a funcio y pode mudar conforme a
estrutura do fend6meno.

e A férmula apresentada permite o célculo de qualquer varidncia de

estimativa, por qualquer dos métodos classicos de interpolagdo espacial.

e A variancia da estimativa, conforme apresentada, estd associada ao erro

de uma combinagdo linear. Para o caso especial da geoestatistica,

determina-se o conjunto 6timo de ponderadores A que minimizem a

A 2 .. .~ - . .
varidncia O, sujeito a condi¢do de ndo enviesamento (Best Linear

Umbiased Estimator — BLUE). Essa variancia de estimativa é chamada

de variancia de krigagem.
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A qualidade da modelagem é medida pela Variancia da Estimativa, que
mede o erro cometido e € fungdo da geometria dos pontos utilizados para a
modelagem (geometria também chamada de suporte, bloco, ou grid). Existem,
porém, outros problemas, como as flutuagdes de valores dos atributos dentro do
espaco em estudo. Assim, para inferir sobre a qualidade da geometria, utiliza-se
a Variancia da Dispersao, que mede a variabilidade de um atributo associado a
uma determinada célula, em torno de uma média.

Pode-se entender a Variancia de Dispersdao D2 ( v/ V ) como o valor
médio da Variancia de Estimativa Gze (v/V),quando o volume v ocupa todas
as posigdes possiveis dentro de V.

Nos trabalhos com interpolagdo e modelagem de sélidos, é comum se
vivenciar dois fendomenos:

¢ Para um tamanho fixo de amostra, com o aumento do espaco aumenta a
variabilidade, pois aumenta a distdncia média entre as células.
e Para um espago de geometria definida, com o aumento do suporte da

célula, diminui a variabilidade.

Daniel Krige realizou um trabalho em minas de ouro da Africa do Sul,
encontrando algumas relacdes de aditividade para as variancias:

D2(0,J)=D2 (0, V) + D2 (V,])

Ou seja, a Variancia de Dispersdo de um ponto dentro da jazida € igual a
soma da Varidncia de Dispersdo do ponto dentro de um painel e da Variancia de
Dispersao do painel dentro da jazida.

Considerando a variancia de Dispersdo D? como o valor médio de Gze,
tem-se:

D?(v/V) =i > ol (vIV)= %Z(Z}/(v/V) -y(v,V)-7(V,V)
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Se v € um ponto:

DX(OV) =~ 3 2y (V) - 7 (0.0)- ¥ (V. V) =
n
DXO/V) =+ 3 2y (V) +27 @IN)+... 27 (0.V) -0y (V. V) =
n

DZ(O/V):% 232y (V) - 7 (V.V) =¥ (V.V)
Se v ndo é um ponto:
D2<v/V)=% YRy eV -yVv) -7 (V. V)=
D2(VIV) =Ry (v.IN) - ¥ (viIv,) - ¥ (V. V) + 27 (Vo IV) - 7 (Vo /v,) -
YV 2y (v I V) -y (v NV, ) -7 (VL V) /n

2 (vi/V)-ny(v,v)-ny(V,V)
n

D*(v,V)=

D? (v, V) =y (VIV) -y (vIv)

Confirmando-se a tese de Krige.

D? (0,3) =y J/7) - ¥ (0/0)

D (0,V) =y (V/V)- 7(0/0)

D? (0,J)-D? (0,V) =y (I - ¥ (VIV)
D’ (0,J)-D* (0,V) =D*(V/J)

D?(0,J)=D? (0, V) + D?(V/J)
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Assim, pode-se concluir que a Variancia da Dispersdo ndo depende da
geometria dos elementos de amostragem, como ocorre com a Variancia de
Estimativa. Juntamente com a Krigagem, essas duas varidncias sdo as principais
operacdes da Geoestatistica. As trés operagdes utilizam intensamente o valor

médio do semivariograma.

2.2.3 A analise estrutural - variografia

Um variograma é, em geral, uma funcao crescente da distancia (h), uma
vez que, em média, a diferenga entre os valores observados de dois pontos tende
a aumentar com o aumento da distincia que os separa. Quanto mais rapido for o
crescimento do variograma, menor serd a influéncia de uma amostra sobre a
zona vizinha.

Juntamente com o Covariograma e o Correlograma, o Semivariograma é
um método utilizado para estimar a auto-correlacdo espacial. Tais métodos sdo
usados para estimar a magnitude da correlacdo entre as unidades amostrais e sua
similaridade (ou ndo) com a distancia. De acordo com Ribeiro Junior (1995), o
fato de o Semivariograma ser o método preferido para caracterizar a estrutura de
continuidade espacial de varidveis regionalizadas se deve a sua caracteristica de
exigir hipdteses de estacionariedade menos restritivas (Hipdtese Intrinseca).

Segundo Rodriguez (2004), existem basicamente trés tipos de
variograma:

I — Variograma observado ou experimental: obtido a partir de amostras, é o
unico conhecido.

Il — Variograma tedrico: também chamado de variograma ajustado, é aquele
obtido a partir dos modelos de referéncia.

IIT — Variograma verdadeiro: € o variograma real, sempre desconhecido.
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O objetivo principal de uma anélise estrutural ou variografica € ajustar

um variograma tedrico sobre o variograma experimental, de forma a se modelar

o variograma verdadeiro. Dentre os modelos tedricos que existem, destacam-se:

a) Modelos com patamar ou transitivos:

Modelo esférico ou de Matheron: tem como principal caracteristica um

crescimento rapido na origem,com a seguinte forma geral:

y(h)=C,+C, [1,5 (%)—0,5 (%)3} paraO<h<a

Y(h)=Cy+C parah>a

Y(0)=0
Modelo parabdlico de Gauss: modelo raro de se encontrar em aplicagdes
préticas, pois depende de um alto grau de conhecimento da variabilidade
na origem aliada a uma alta regularidade da estrutura. Para efeitos
praticos, utiliza-se como alcance o valor de 1,73a, uma vez que o

patamar sé € atingido assintoticamente. O modelo tem a seguinte forma

geral: ¥(h)=C, +C, {l—e_(%q parah>0

Y(0)=0
Modelo exponencial de Formery: representa estruturas de alta
continuidade refletida pelo crescimento lento e linear na origem.
Quando esta alta continuidade ocorre, € preferivel usar-se o modelo de
Formery ao de Gauss, uma vez que este absorve melhor a variagdo
devida a erros amostrais e de andlise. Assim como o Modelo de Gauss, o
modelo de Formery atinge o patamar de forma assintética, e para efeitos

praticos assume-se o valor para o alcance igual a 3a. A forma geral do
. . _ )
variograma de Formery é: y(h)=C,+C,|1-e parah>0

Y(h)=Cy+C,parah>a
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Y(0)=0

b) Modelos sem patamar:

Modelo Potencial: é um modelo sem patamar muito utilizado na
prospecgdo geofisica. A sua forma geral ¢ ¥ (h)=C, + w| h |9 , onde w

¢ a inclinacdo na origem e 0 deve variar entre 0 e 2. Quando 6 = 1, tem-
se o0 modelo linear. Outro caso particular deste modelo € a inclusdo de
um patamar conhecido como Modelo Potencial Transitivo.

Modelo logaritmico ou de Wijs: trata-se de um modelo desenvolvido
durante os primeiros trabalhos geoestatisticos que se refere a varidveis

de distribui¢des log-normais. Sua forma é ¥ (h)=C, + 3« In (h), onde o

¢ uma constante conhecida como Dispersdo Absoluta. Esse modelo nédo
¢ aplicavel para distancias menores que h = 1.

Efeito buraco: reflete estruturas com alternincia de zonas de altos
valores com zonas de baixos valores. Segundo Rodriguez (2004),
existem vérios modelos para representar esse comportamento na
literatura.

O modelo do variograma tedrico a ser escolhido vai depender, dentre

outros fatores, do tipo de relagdo espacial esperado para as varidveis naturais. De

acordo com Mc Bratney & Webster (1986), citados por Mello (2004), a sele¢do

do melhor modelo se d4 por meio de técnicas quantitativas como, por exemplo,

o critério de Informacdo de Akaike, ou AIC — Akaike's Information Criterion

(Akaike, 1983), e através das técnicas de validagdes cruzada e preditiva.

No que se refere a area florestal, Mello (2004) destaca os trabalhos de

Osborne (1942) e Matérn (1960) que caracterizaram a continuidade espacial de

volumes de madeira utilizando a fun¢@o exponencial. Segundo o autor, Matérn

(1960) avaliou o desempenho da amostragem sistemdtica com grade quadrada e
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casual simples. Usou a funcdo exponencial para obter correlagdo e assim
verificou que a grade sistematica quadrada foi superior a amostragem casual
simples no controle da variacdo do volume de madeira.

Em 1989, Samra et al. buscaram modelar o crescimento de altura para
Melia azedarach, na fndia, utilizando técnicas Geoestatisticas. Cohen et al.
(1990) e Wulder et al. (1996) utilizaram associagdes de técnicas geoestatisticas
com técnicas de sensoriamento remoto, na caracterizacdo da estrutura de copa de
coniferas a partir de imagens de satélite e parametros biofisicos como indice de
area foliar e drea basal. Nesses estudos, foi possivel mapear altura dominante e
drea basal na 4rea estudada, utilizando-se técnicas de krigagem. Esses e uma
série de outros estudos mostraram que as diversas varidveis dendrométricas
apresentam comportamento de dependéncia espacial.

Mello (2004) ressalta que, até a década de 80, o ajuste do modelo
espacial ao semivariograma experimental era, usualmente, feito de forma visual,
sem nenhum procedimento matemdtico, método conhecido como ajuste “a
sentimento”. Com o avango dos recursos computacionais, outros métodos de
ajuste t€m se tornado vidveis, eliminando a subjetividade. Dentre os métodos ja
estudados, destacam-se o Método dos Minimos Quadrados Ordindrios,

Ponderados e 0 Método da Méaxima Verossimilhanga.

O variograma experimental tem a seguinte expressdo matemdtica:

27(h)=$ [x (z)-x (z,,, )

Onde: X (z) valor da varidvel x no ponto z;

X (zi+n) = valor da varidvel x no ponto (z; ;)

n (h)

nimero de pares de pontos distanciados de h (também

conhecido como classe de distincia ou passo do variograma.
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O variograma mede a variagdo entre pares de pontos separados de uma
distancia h, e tem as seguintes propriedades:
e Simetria: y(h)=y(-h)
e E sempre uma funcdo positiva: y0)=0 yh)=0

Normalmente um variograma € composto por uma regido ascendente
(regido Geoestatistica) e uma regido estaciondria (regido estatistica). A regido
estatistica € a regido das varidveis aleatorias; a regido Geoestatistica € a regido
das fungoes aleatdrias.

E comum se associar os valores do variograma (2} (h)) aos valores do
semivariograma (¥ (h)), ou seja, quando se fala em ajuste de variogramas, na

realidade se ajusta o semivariograma.

O semivariograma € o método estatistico que permite descrever
quantitativamente a variacdo no espaco, ou correlagcdo espacial, como funcio da
distdncia entre unidades de amostra. De acordo com Duarte (2000), o
semivariograma € o método geoestatistico para diagnosticar a presenca da
correlacdo entre as unidades amostradas. Segundo Yamamoto (2001), a
semivariancia é uma medida de varidncia das diferencas entre valores da
variavel regionalizada em pontos separados por uma distdncia h. Pontos mais
préximos estdo mais correlacionados e a variancia é pequena. Ao aumentar a
distancia entre pares de pontos, o valor da variancia tende a crescer.

A distribui¢do espacial de um fendmeno natural, enfocado sob qualquer
uma de suas varidveis regionalizadas, é detectada principalmente pelo seu

comportamento na origem, pelos fendmenos de transicdo, anisotropias e

imbricamentos. Essas caracteristicas serdo brevemente descritas, a seguir.
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a)

Comportamento na origem: O comportamento na origem do

variograma pode identificar como ¢é a continuidade de uma

regional

izagéo\. Independe da malha amostral e da direcdo. Existem

Comportamento parabdlico na origem: denota uma alta™ --

continuidade espacial da varidvel regionalizada. Este
comportamento € encontrado principalmente em varidveis de
cardter geométrico, como cotas ou espessuras.

Comportamento hiperbdlico e continuo na origem: indica uma
continuidade média; pode ser observado em varidveis
regionalizadas bem distribuidas e € a forma mais comum.
Comportamento hiperbdlico, mas descontinuo na origem, ou

seja, y(h)=C,quandoh—0. Reflete distribuicdes mais

errdticas. O valor Cy é denominado “Efeito Pepita” e reflete
também os erros de amostragem, de andlise, ou seja, variagcdes
em pequena escala.

Efeito pepita puro: varidveis que apresentam tal comportamento
possuem uma estruturacdo totalmente aleatéria. Na prética, &
dificil de ocorrer, uma vez que é mais provavel que a malha de

amostragem ndo tenha sido suficiente.

b) Fenomenos de transicio: apesar da hipétese tedrica de que a fungio

variograma cresce indefinidamente com a distancia (h), freqiientemente

ocorre que, a partir de uma certa distincia, as amostras ndo t€m mais

influénc

ia umas sobre as outras, conforme ilustra a Figura 2.1. O valor

“a” é denominado “alcance” da fun¢fo (também chamado de range ou

porteé)

e corresponde a idéia de zona de influéncia de uma amostra.
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Esse valor marca o ponto (distancia) a partir do qual se inicia a zona de

pura aleatoriedade, dominio da estatistica convencional.

Semivariintia (m®)

Cn+ 12

o]

Dinstincia (m)

o 4

FIGURA 2.1 Semivariograma tedrico em que “a” € o alcance da funcdo, Cy + C,
€ o patamar, e C, € o efeito pepita.

¢) Anisotropias: a fungdo variograma depende da distdncia h, e essa
distancia pode ser considerada um vetor. Assim, o variograma deve ser
construido segundo distintas dire¢des no espago, de modo a se estudar
como se deforma a funcdo variograma quando se muda a dire¢do do
vetor h. Essa deformacdo evidencia as eventuais anisotropias da varidvel
em estudo. Quando hd deformagdo do variograma, verifica-se que o
fendmeno regionalizado em estudo € isotrépico. No entanto, as variaveis
podem apresentar diferentes tipos de anisotropias ligadas a dire¢des
privilegiadas que, em geral, sdo interpretadas segundo critérios
geoldgicos e / ou espaciais, podendo ser classificadas como anisotropias

geométricas e anisotropias zonais
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d)

e)

quando variogramas construidos em diferentes direcdes
apresentam a mesma variabilidade global (mesmo patamar),
mas revelam alcances diferentes. Neste caso, define-se o fator
de anisotropia entre os alcances/ f = a, / a,.

Anisotropias Zonais: a anisotropia zonal reflete diferentes
variabilidades em diferentes dire¢des, ou seja, Co + Ci €
diferente de Cy+ Cj,. Corrige-se essa anisotropia gerando, a
partir de um variograma isotrépico, uma componente zonal.

Y (h) =7y (isotrépico ) + Y ( zonal )

Deriva: Fendmeno ndo estaciondrio em que o variograma apresenta
uma tendéncia sempre crescente.

Estruturas imbricadas: conflitos de estruturacdo provocados por
associacdes da varidvel regionalizada de interesse com outras varidveis,
que se refletem no variograma geral. Esse passa a representar uma soma
de variogramas dessas vdrias estruturas. Cada uma dessas estruturas é
definida como um imbricamento. Quando isso ocorre, é necessario

decompor o variograma em estruturas imbricadas.

Segundo Vieira (2000), o efeito pepita ou nugget (representado
normalmente por C, ou 7?) é a variacdo aleatéria ou ndo estruturada do
processo. A variacdo estruturada (C; ou %) ou contribuicdo ou “sill parcial”
representa o quanto da variagdo total (t* +0%) pode ser explicada pela
componente espacial. Segundo Miguel (2000), quanto menor o efeito pepita,
melhor serd a estimativa no processo de krigagem.

Conforme Aubry & Debouzie (2001), o efeito pepita € alto em estudos

que envolvem varidveis ecoldgicas. O alcance (“a” ou @) é outro parAmetro

importante na variografia. Ele mostra a distdncia maxima a que uma varidvel
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estd correlacionada espacialmente. O alcance reflete o grau de homogeneizagao
entre unidades de amostra, ou seja, quanto maior o alcance, maior serd a
homogeneidade entre estas (Miguel, 2000; Yamamoto, 2001).

Segundo Hock et al. (1998), o efeito pepita para o indice de sitio em

plantio de Pinus radiata foi de 2,5 m*. O modelo ajustado foi linear. O patamar
(72 +0?%) avaliado por inspe¢do do semivariograma foi de 7 m”. A contribuigdo

o’ foi de 4,5 m’. O alcance ¢ foi de aproximadamente 15.000 metros. Da

variagdo total (7> +07), 2,5 m? é aleatéria e 4,5 m? pode ser explicada por uma
componente espacial. Por este trabalho, parcelas distantes de até 15.000 metros
sdo semelhantes, ou seja, até esta distdncia ha uma homogeneidade acentuada

entre as parcelas.
2.3 A Krigagem como interpolador geoestatistico

Segundo Kanegae Janior (2004), o entendimento da teoria dos
interpoladores geoestatisticos passa pela dintingdo entre o conceito de estatistica
classica e o conceito de estatistica espacial. Um pressuposto bésico da estatistica
classica é que as varidveis sdo independentes, portanto ndo possuem
continuidade espacial. Assim, toda variagdo € assumida como aleatéria e as
andlises ndo consideram a posicdo das unidades amostrais no espaco (ou no
tempo). J4 na estatistica espacial, as andlises sdo baseadas na Teoria das
Varidveis Regionalizadas, onde a posi¢cio de cada unidade amostral tem
participacdo relevante na andlise dos dados Por isso ha a necessidade de se
realizar um estudo variografico para verificar se as amostras sdo ou nao
independentes.

De acordo com Rodriguez (2004), os métodos convencionais de
interpolacdo para Varidveis Regionalizadas ndo consideram a variabilidade

dessas variaveis. Nos métodos de Inverso da Poténcia da Distancia, por
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exemplo, ndo hd como saber, calcular ou mesmo fazer inferéncias sobre a
poténcia mais correta a ser usada, ou qual a distdncia de influéncia a ser
observada. Com isso, os resultados sdo freqiientemente “melhorados”por fatores
experimentais, quando se percebe que o valor estimado difere do valor real. A
Geoestatistica parte do principio que a esséncia de qualquer estimativa ndo é
apenas reproduzir um nimero pontual, mas também fornecer indicativos de
como o valor real pode variar em relagcdo ao valor estimado. Nesse contexto, o
método da krigagem foi desenvolvido para suprir a necessidade de uma medida
da acuracidade das estimativas, assegurando o menor erro possivel.

Este método foi desenvolvido por Matheron, na década de 60, e recebeu
o nome de krigagem em homenagem ao Engenheiro de Minas sul-africano
Daniel G. Krige, que primeiro desenvolveu e implementou esta féormula de
inferéncia, em 1951.

Segundo Esri (2001), a krigagem € um interpolador geoestatistico, ou
seja, utiliza propriedades estatisticas e estimativas da configuragdo espacial dos
pontos amostrados para a estimativa do ponto desejado. A técnica de krigagem
baseia-se no estudo da variabilidade espacial da caracteristica de interesse. De
acordo com Journel & Huijbregts (1978), a técnica da krigagem € superior aos
demais interpoladores por permitir calcular o erro associado a cada estimativa —
variancia da krigagem.

Rodriguez (2004) acrescenta que a variancia da krigagem estd associada
ao erro de uma combinagdo linear e, para o caso especial da geoestatistica,
determina-se o conjunto 6timo de ponderadores que minimizem a varidncia,
sujeito a condigdo de ndo-enviesamento. Por isso os estimadores de krigagem
sdo conhecidos como estimadores “BLUE” (Best Linear Umbiased Estimator)
de um atributo espacial desconhecido, bastando que a variavel regionalizada em

estudo apresente um momento de segunda ordem, variograma ou covariancia.
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A interpolagdo da krigagem € semelhante a regressdo linear multipla,
com algumas diferencas no uso de matrizes. A estimativa do peso de cada ponto
a ser estimado se d4 através da inversdo de uma matriz de covariancia de todos
os valores medidos vizinhos ao ponto estimado (Zimback, 2003).

Para entender o método, pode-se considerar um ponto K de um espaco
em uma, duas ou tré€s dimensdes, cujo atributo real V (K) é desconhecido; e uma
série de n amostras de atributos V (x;) conhecidos, cujos ponderadores p; serdo

utilizados para calcular o melhor estimador para V ( K ). Assim:
V=Y A4 VX)
Como a variancia da estimativa é dada por:
02 =2 Ay (K.x,)- {K.K)- ¥ 2,4,7(x;. x;)

ou

o2 =-23 2C (K, x,)+C(K.K)- Y 2,4,C (x;, x;)
pode-se diferenciar O'e2 , da varidncia de estimativa de 0'12( , a varilncia de
krigagem. Se o estimador de krigagem € um BLUE, entdo:

e Se 0y é o melhor estimador linear, entdo € a menor das O,
e Se 02¢ nio enviesado, E(X1V(x))=E(V')=E(V(x,), entio

D=1

Para se minimizar uma fun¢do Q de combinagdo linear em A,, entdo, a
primeira derivada em relacdo a A, € igual a zero. Se hd uma restri¢do do tipo R
= 0, entdo, pelo principio de Lagrange a Funcdo F = Q + 21 R pode ser
minimizada, onde [ € a nova incégnita, chamada de coeficiente de Lagrange.

, P 2
Considerando a minimizagdo de O :
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F=o2+2u(X2 -1) ou F=-231,C(K, x,)+C(K.K)+ XA Clx;, x;)
tem-se entdo as derivadas:

§_§=- 2C (K, x,)+ 23 A,Clx; x )+ 20

oF
@—Zki—l

Como este € um sistema de n + 1 equacdes com n + 1 incdgnitas, pode

ser escrito da forma usual:

{ZMC(XPX,-)w:C(K, X;) (i=1,....,n)
=1

ou da forma matricial: [K] [7»]= [MZ] ou [7»]= [K]'1 . [MZ]

E a variancia de krigagem, O'é , pode ser escrita:
O'I% =C(K,K)- [7»][. [MZ] sendo que [7»]t € a matriz transposta de [X], a matriz

de incégnitas [k] € a matriz [MZ] s@o as duas matrizes coluna:

A ] [ C(K.x,) ]
A, C(K,x,)
As C(K.x5)
b=, IM2)= C(K;x )
x'n C(K',xn)
LB I

E a matriz [K], dita matriz de krigagem, pode ser escrita como:
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[K]=

_C(xlxl C(xlx2 C(xlxa C(xlxn) 1]
C(X2Xl) C(szz) C(sza) C(XZXn) 1
C(x?xl) C(x?xz) C(x?xa) C(x?xn) 1
Cligx) Cligns) =+ Cligs) = i) 1
Clegx,) Cloyxs) = Clxyxg) = Cligx,) 1

1 1 1 ]

Note-se que a matriz [K] € simétrica, ou seja C(xa,xﬂ) = C(xﬁ,xa) .

A partir do sistema apresentado, podem-se abstrair sete propriedades

importantes da krigagem ordindria.

Existe apenas uma solug@o, se o0 modelo de covaridncia C (h) usado for
estritamente positivo e ndo houver dois pontos amostrais coincidentes.

O estimador de krigagem, sendo um estimador ndo enviesado, é também
um interpolador exato, isto €, se o ponto a ser estimado coincidir com
uma amostra, o estimador V" sera igual ao valor de x,, desde que o
suporte de V seja o mesmo de Xg.

As expressdes do sistema de krigagem sdo gerais para todos os suportes
de x e de V, observando-se que os suportes amostrais podem ser
interceptantes, desde que ndo sejam coincidentes.

O sistema de krigagem e a varidncia de krigagem dependem somente do
modelo estrutural (C (h) ou 7y (h)) e das geometrias relativas dos vdrios
suportes X, € V e ndo dos valores individuais de V(x,), ou seja, desde
que se disponha da configuragdo espacial das amostras e da drea a se

estimar, pode-se prever a variancia da krigagem.
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¢ A matriz de krigagem [K] depende somente da geometria relativa dos
suportes amostrais. Assim, para uma malha estritamente regular, é
possivel prever a influéncia da geometria da drea a se estimar, no erro da
krigagem.

e O sistema de krigagem e a varidncia de krigagem levam em
consideracdo os quatro fatores essenciais e intuitivos para a defini¢do da
qualidade de uma estimativa:

o Geometria do dominio K, conforme termo ¥ (K, K)
o Distancia dos dominios K e x, conforme termo ¥ (K, x)
o Geometria do dominio x, conforme termo ¥ (X, x)

o Caracteristicas estruturais: a fungdo y pode mudar conforme a
estrutura do fend6meno.
e O sistema de krigagem e a varidncia de krigagem consideram a

influéncia do efeito pepita.

Conforme descrito por Isaaks & Srivastava (1989), existem vérios tipos
de krigagem: simples, ordindria, universal, de blocos e outras. A descri¢cdo e o
método de estimativa de cada uma podem ser obtidos em Isaaks & Srivastava
(1989), Journel & Huijbrekts (1978), Soares (2000), dentre outros.

O método de krigagem j& foi utilizado na drea florestal. Hock et al.
(1998), Kanegae Junior (2004) utilizaram o método para defini¢do do indice de
sitio numa &drea com Pinus radiata. Segundo outros autores, a diferenca média
entre o valor conhecido do indice de sitio (altura dominante) e o estimado pela
krigagem foi de 0,005 metros. Samra et al. (1989) mapearam a altura dominante
de um plantio de Melia azederach a partir da krigagem. Eles verificaram que o

erro de estimativa foi de mais ou menos 9%.
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Kanegae Junior (2004) avaliou a estrutura de continuidade espacial de
quatro caracteristicas dendrométricas de 23 povoamentos clonais de Eucalyptus
sp em 3 medigdes sucessivas, no Estado de Sdo Paulo. Observou que mais de
70% dos projetos analisados apresentaram de média a forte dependéncia espacial
para a varidvel volume e 80% para as varidveis drea basal, altura dominante e
indice de sitio. O alcance das varidveis apresentou variacdes de 300 a 3.000
metros, dependendo do projeto e idade de medicdo. Observou ainda que o
percentual de projetos com forte dependéncia espacial decresce com a idade,
tendendo ao patamar de média dependéncia espacial, em todas as varidveis
analisadas. O grau de dependéncia espacial ao longo de sucessivas medi¢des
varia de projeto para projeto e de medicdo para medi¢do, pode diminuir ou
aumentar com o tempo, sugerindo que em cada projeto e medicdo, seja feita uma

andlise especifica da dependéncia espacial da varidvel de interesse.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Localizacao

Este estudo foi realizado num povoamento clonal de eucalipto, de
propriedade da Aracruz Celulose S/A, empresa cujas operacdes florestais estdo
presentes principalmente nos Estados do Espirito Santo, Bahia, Minas Gerais e
Rio Grande do Sul.

A drea utilizada para o estudo foi um projeto com 164,08 ha de efetivo
plantio com clones de eucalipto, localizado no municipio de Aracruz, ES,
selecionado dentre os plantios da empresa nessa regido. Tais plantios t€m como
coordenadas geogréficas limites os paralelos 19°35°S e 20°15°S de latitude e os
meridianos 40°00°W e 40°20°W de longitude.

Nessa regido, o clima varia, pela Classificacio de Koppen, entre Aw e
Am. Ambos correspondem ao tipo Clima Tropical Umido; o primeiro tem como
caracteristica a presenca de invernos secos e verdes chuvosos; o segundo tem
como caracteristica a auséncia de uma estacdo seca pronunciada (Embrapa,
2000).

O relevo predominante na regido de estudo se caracteriza por chapaddes
tercidrios levemente inclinados em direcdo ao litoral, com altitude variando entre
30 e 100m. De acordo com os macro levantamentos de solos que existem
nas areas do Espirito Santo envolvendo a regido de estudos, predominam os
grandes grupos de solos: Latossolo Vermelho-Amarelo distréfico, coeso, relevo
plano e suave ondulado (platds litoraneos) e o Podzdlico Vermelho-Amarelo
abrupto, relevo plano e suave ondulado (platds litordneos), além de Podzol

(Brasil, 1978, citado por Embrapa, 2000).
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O projeto selecionado para este estudo foi plantado em margo de 2002.
Assim como os demais projetos da empresa, € composto por um mosaico de
materiais genéticos, nesse caso, todos clones. Entre os talhdes, encontram-se
dreas de vegetagdo nativa. O espagamento de plantio em todo o projeto foi de 3 x
3m?, equivalente a uma densidade populacional de 1111 plantas / ha. Todo o
projeto encontra-se atualmente sob o regime de reforma, ou seja, um projeto
oriundo de mudas plantadas em dreas que ja estavam ocupadas com florestas de

eucalipto no ciclo anterior.

3.2 Base de dados

3.2.1 Base cadastral

A 4rea utilizada neste estudo, num total de 164,08ha de efetivo plantio
de eucalipto, encontra-se mapeada conforme os padrdes da empresa. As
coordenadas UTM de cada poligono de plantio foram extraidas do banco de
dados.

Além das informag¢des oriundas dos mapas propriamente ditos, foram
utilizadas informacdes cadastrais referentes aos materiais genéticos plantados,

data de plantio, espacamento e regime de manejo.

3.2.2 Dados de Inventario Florestal
Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de inventarios
convencionais realizados numa d4rea localizada no municipio de Aracruz,

Espirito Santo, nos anos de 2003, 2004 e 2005, conforme descri¢do a seguir.
e Em 2003, quando o projeto completou 12 meses, foram instaladas 48

parcelas tempordrias circulares de 360m?, sistematicamente distribuidas

em todos os talhdes da area. Nessa ocasido, foram medidas as
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Circunferéncias a 1,3m do solo (CAP) de todos os individuos vivos e as
alturas totais de 50% destes, além das alturas das arvores dominantes.
As demais alturas foram obtidas por meio de modelo hipsométrico
ajustado por parcela.

e Em 2004, portanto aos 2 anos de idade, todo o projeto foi novamente
inventariado, instalando-se 50 parcelas tempordrias circulares de 360m?,
tomando-se novamente as respectivas coordenadas geograficas nos
centros das parcelas. Foram medidas todas as Circunferéncias a 1,3m do
solo (CAP) dos individuos vivos e as alturas das drvores dominantes. As
demais alturas foram obtidas por meio de uma equacdo hipsométrica
genérica.

e Em 2005, tanto as parcelas temporarias de 2003, quanto as de 2004,
foram localizadas no campo a partir de suas coordenadas geogréficas, e

remedidas seguindo os mesmos critérios da medig¢do de 2004.

Neste trabalho, as varidveis avaliadas nas diferentes medi¢des foram a
Altura Média das Arvores Dominantes, a Area Basal e o Volume até 4cm de
didmetro com casca, por parcela.

E importante ressaltar que, embora as medi¢des de 2003 e 2004 tenham
sido lastreadas em parcelas tempordrias, o nimero e a localizacdo dessas
parcelas nos talhdes mostrou-se bastante semelhante, uma vez que a intensidade
amostral dos dois inventdrios foi praticamente a mesma, conforme se observa na
Tabela 3.1. A metodologia de caminhamento dentro de cada talhdo para
instalagdo das parcelas também foi a mesma. A Tabela 3.1 mostra as areas de
cada talhdo, com os respectivos nimeros de parcelas em cada medi¢@o. A Figura
3.1 mostra o mapa da 4rea estudada, com as parcelas medidas nas duas ocasioes.

As bases de dados para avaliar a estrutura de continuidade espacial no tempo
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foram tratadas separadamente: medicdo 2003/medicio 2005 e medicao

2004/medigdo 2005.

TABELA 3.1 Talhdes do projeto estudado, com os respectivos nimeros de
parcela em cada medigao realizada.
MATERIAL NUMERO DE PARCELAS

TALHAO AREA GENETICO 2003 2004
01 20,09 Clone A 4 5
02 24,25 Clone B 5 5
03 4,34 Clone E 3 3
04 6,21 Clone A 3 3
05 6,18 Clone C 3 3
06 5,51 Clone D 3 3
07 10,92 Clone A 3 3
08 12,29 Clone A 3 3
09 9,07 Clone B 3 3

10A 19,68 Clone A 4 4
10B 0,56 Clone A 3 3
11 13,50 Clone F 3 3
12 28,32 Clone D 6 6
13 3,16 Clone F 3 3

=
=)
wn
<

TOTAL 164,08 -
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FIGURA 3.1 Mapa da 4rea de estudo com as parcelas de inventdrio plotadas; os pontos verdes indicam as parcelas
instaladas em 2003 e os pontos vermelhos, as parcelas instaladas em  2004.



3.3 Analise exploratoria dos dados

Com o objetivo de entender o comportamento geral dos dados quanto a
forma, dispersao e tendéncia, fez-se uma andlise exploratéria para cada varidvel
dendrométrica estudada, em cada uma das quatro medicdes. Embora essa andlise
ndo considere a dependéncia espacial dos dados, ela permite a identificacdo de
dados atipicos que afetam a qualidade das anélises geoestatisticas. Essa andlise
se constituiu basicamente no célculo das principais medidas de posicdo e de
dispersdo para cada uma das varidveis avaliadas, em cada medi¢do. Também se
verificou a estrutura de Distribui¢do Normal dos Dados que, embora ndo seja
pré-requisito para o uso da Geoestatistica, é pré-requisito para o emprego do
método da Mdéxima Verossimilhanca para ajuste dos modelos de
semivariograma.

Na andlise grafica foram utilizados gréficos de dispersdo das varidveis
estudadas em relacdo a latitude e a longitude, com o objetivo de verificar a
presenca de tendéncias nos dados. A distribuicdo normal foi avaliada por meio
de histogramas confeccionados para todas as medi¢des e graficos de box-plot.
Sargent (1996) destaca que as avaliagGes graficas, embora subjetivas, sdo
bastante tteis porque podem ser aplicadas sobre dados correlacionados, sobre
qualquer distribui¢do estatistica, ou mesmo para um numero limitado de
observagdes que sdo os trés principais fatores que limitam o uso de testes

estatisticos objetivos.



3.4 Estudo variografico

Ap6s a andlise exploratéria dos dados, foi feito o estudo variogréfico a
fim de verificar a estrutura de dependéncia espacial entre as parcelas e a
estrutura espacial temporal, para as trés varidveis estudadas. O estudo
variografico inicia-se com a constru¢do do semivariograma experimental ou
empirico, que relaciona a semivaridncia em cada distdncia. De acordo com

2

Journel & Huijbregts (1978), a funcdo variograma denominada de 27(h) éa

esperanca matematica do quadrado da diferenca entre pares de pontos separados

por uma distincia (h):

2¢(x,h)= E[Z(x)— Z(x + h)]2
A metade da fungdo variograma ¢é denominada de funcdo
semivariograma. O estimador da semivarancia ¢ igual a média aritmética das
diferencas ao quadrado entre pares de valores experimentais, em todos 0s pontos

separados pela distancia h:

N(h)

)= — 3 [alx,) - 2l + B

2N(h) S

=

onde }A/(h) ¢é a semivariancia estimada entre pares de pontos, na mesma distincia

h; N (h) ¢ o ndmero de pares de pontos separados por um vetor h; Z(x;) é o valor

da variavel regionalizada no ponto x; Z(x;+h) é o valor no ponto x;+A4. Com esta
func¢do, foi possivel gerar o semivariograma experimental. Através do conjunto
de dados ajustaram-se os modelos da fung¢do semivariograma. Posteriormente,
plotou-se a curva do modelo ajustado ao semivariograma experimental. O
modelo ajustado reuniu toda a informacdo da estrutura de continuidade através

dos seus parametros. A partir deste ajuste foram obtidos os pardmetros do
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modelo de semivariograma, efeito pepita (%), contribuicao (0%) e alcance
(¢). Com os pardmetros do modelo espacial para cada caracteristica avaliada,
determinou-se o grau de dependéncia espacial (DE). O grau de dependéncia

espacial ¢ uma relagdo percentual entre a variag@o estruturada o’em relacdo ao
2, 2 : (02)
patamar (7°+0 "), ou seja DE= (2_2 +62)*100. De acordo com Mello

(2004), essa expressdo foi relatada em trabalho desenvolvido por Biondi et al.
(1994), estudando o comportamento espacial do DAP e da édrea basal em floresta

natural de Pinus ponderosa.

3.4.1 Modelos avaliados

Existem varios modelos de ajuste aplicdveis a diferentes fen6menos com
continuidade espacial. Estes modelos, chamados de modelos autorizados, devem
fornecer solucdes estaveis para o estimador linear — krigagem. Isto significa que
a matriz de covariancia utilizada na krigagem possa ser invertida. Esta condigao
limita o conjunto de fungdes usadas no estudo variogréafico. Na Tabela 3.2 sdo
apresentados os modelos utilizados neste estudo, mencionados por Isaaks &

Srivastava (1989).
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TABELA 3.2 Modelos de funcdes semivariogramas utilizados para geracdo dos
A .. 2 . . 2 .~
parametros espaciais, sendo 7~ o efeito pepita, 0~ a varia¢do
estruturada, h sdo os “lags” de distncia e @ é o alcance.

Nome Modelo matematico

0, =0

ExponenCial }/(h) = ,2.2 + 0-2 1 — eXp - M

h|#0

’

0,[n =0
Esférico h h
rh)=17>+0?|15 ] -0, L 0<|n <o
¢ ¢
2+ ¢’ |h[> ¢
3.4.2 Ajuste dos modelos

O método utilizado para o ajuste dos modelos de semivariograma foi o
Método da Maxima Verossimilhanga que, segundo Cressie (1993), é uma
técnica bastante empregada por apresentar propriedades assintdticas
interessantes, como por exemplo, efici€ncia e consisténcia.

A propriedade da eficiéncia indica que, quando a o’ for pequena, a

distribui¢do do estimador 0 serd altamente concentrada, e 6 serd muito préximo

do 0 verdadeiro. J4 a consisténcia dos modelos garante que, para qualquer

tamanho de amostra, os intervalos do parametro é contém o valor verdadeiro de
0.

O foco do método da Maxima Verossimilhanga é obter, a partir de uma
amostra, o estimador “mais verossimel” dos parametros de um determinado

modelo probabilistico. Esse método ajusta o modelo a partir dos dados originais,
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enquanto o método dos Quadrados Minimos se baseia nos pontos do
semivariograma experimental ou empirico.

Mello (2004) avaliou quatro métodos de ajuste aplicados a dois modelos
de funcdo de semivaridncia, a partir das técnicas de validagdo cruzada e
preditiva e do Critério de Akaike (AIC). O melhor desempenho de acordo com
os trés critérios de avaliacdo utilizados foi observado para o Modelo
Exponencial ajustado pelo método da Méaxima Verossimilhanga. Em seu estudo,
o autor sugere o uso do Critério de AIC e da validacdo cruzada para a selecdo de
modelos da funcdo de semivariancia.

Considerando um conjunto de observagdes de volume (zi, ..., z,), esses
volumes podem ser explicados pela soma de trés componentes:

z, = ux,) + Sx,) + ¢ i=1,..,n

onde x(x;) é uma componente completamente deterministica; S(x;) é uma

componente aleatdria entendida como um processo estocdstico gaussiano
autocorrelacionado. E esta componente que confere a continuidade espacial
aleatdria a varidvel Z, isto é, S(x) é a componente que caracteriza a correlagdo
espacial. Para representar essa correlacdo espacial entre dois pontos, nesse
trabalho foram testados os modelos apresentados na Tabela 4.2.

A componente €; é a parte totalmente aleatéria do modelo, sendo g, ...
€, independentes, identicamente distribuidos, com média zero e variincia 172,
denominada nugget ou efeito pepita (Diggle & Ribeiro Junior, 2000).

Dota-se 0 modelo definido na equagdo z, = u(x;) + S(x;) + & com
uma distribuicdo Multivariada Normal que pode ser representada da forma
Z ~MVN (Fﬂ, O'ZZ+2'21). Assim, a funcdo de verossimilhanca a ser

maximizada assume a seguinte forma:

L(8.6)=-~fog ||+ (z- Fp) [KT" (z- Fp)
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A maximizagdo dessa equagdo é obtida por procedimentos numéricos
iterativos, em que a matriz de covariancia é atualizada e invertida a cada iteracdo

(Diggle & Ribeiro Janior, 2000).

3.4.3 Selecao de modelos

Para avaliar o desempenho de cada modelo de semivariograma na
estimativa das varidveis estudadas (altura dominante, drea basal e volume), foi
utilizado o critério de AIC (Critério de Informagdo de Akaike) gerado para cada
modelo, dentro do respectivo ajuste. O AIC foi obtido por meio da Fun¢do de
Mixi\ma Verossimilhanga. O critério de AIC foi desenvolvido a partir da
distancia ou informacgao de Kulback & Leibler (1951). Trata-se de uma medida
de discrepancia entre as linhas do modelo verdadeiro (desconhecido) e o modelo
aproximado. Akaike (1983) relacionou a distancia de Kulback e Leibler com o
Log de Méxima Verossimilhanca, surgindo assim o AIC, que é dado pela

expressao AIC=-2log(L)+2K, onde log(L) é o log da Verossimilhanca

Maximizada do modelo candidato e K € o nimero de parametros desse modelo.
O critério de selec@o pelo AIC foi baseado no trabalho de Burnhan & Anderson
(2002), em que os autores propuseram uma alternativa para a comparagdo de
modelos, baseada na diferenca de AIC (A;). A diferenca de AIC foi obtida pela
expressdo: A; = AIC, - AIC,;, , onde AIC; € o valor de AIC para o modelo (i) e
AIC,;, € o valor do AIC para o modelo suporte, ou seja, o modelo que
apresentou menor AIC para um dado conjunto de dados. Para valores de A;
maiores que dois, o modelo (i) difere significativamente da curva do modelo

suporte.
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3.5 Krigagem geoestatistica

A estimativa de pontos ndo avaliados [2()60 )] foi efetuada a partir da

krigagem pontual (Vieira, 2000) através da seguinte expressdo:
2()60 ) = Z }“iz(xi )
i=1

onde f(xo) ¢ a estimativa no ponto ndo amostrado (xo ), A, é o peso que cada
valor avaliado recebe, conforme a estrutura de dependéncia espacial do modelo,
e z(xi) é o valor do ponto amostrado. Os pesos foram obtidos a partir da

resolucdo do sistema de equacdes de krigagem na forma matricial:
-1
[2]=1[c]" [p]

-1 . . . A s
onde [C ] ¢ o inverso da matriz de semivariincia entre pontos amostrados e

[b] ¢ o vetor de semivariancias entre os pontos amostrados e o ponto a ser

estimado.

A krigagem da drea de estudo foi feita considerando-se trés estratos ou
classes de produtividade para as trés varidveis estudadas. Utilizou-se o programa
R, através do pacote geoR (2004), para efetuar o estudo variografico e a
krigagem.

No Anexo A sdo apresentadas as rotinas utilizadas no geoR para obter as

andlises geoestatisticas efetuadas neste estudo.

3.6 Formacao dos estratos aos 12, aos 24 e aos 36 meses

Ap6s a krigagem da drea de estudo, utilizando-se os dados das medi¢des
de 2003, 2004 e das duas medigdes de 2005 (remedicdes das parcelas de 2003 e
de 2004), foram feitas comparacdes entre as estratificacdes obtidas em cada uma
dessas ocasides. O objetivo dessas comparacdes foi avaliar a estabilidade dos

estratos estabelecidos no primeiro ano, para que se possa selecionar as parcelas a
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serem remedidas anualmente j4 a partir dessa medicdo. A drea de estudo foi
dividida em trés estratos, considerando cada uma das varidveis estudadas (Area
Basal, Altura Dominante ¢ Volume com Casca). Em seguida, foi feita uma
andlise da area representada por cada estrado em cada uma das medicdes e da
estabilidade das parcelas dentro dos estratos, de uma medi¢do para as
subseqiientes. Avaliaram-se a propor¢ao de parcelas amostrando cada estrato, e a

proporcao de parcelas que variaram de estratos ao longo do tempo.

3.7 Critérios para analise do efeito das diferentes composicoes dos
estratos no erro de inventario

Um dos grandes beneficios de uma estratificacdo adequada é a
possibilidade do ganho de precisdo para uma determinada intensidade amostral,
quando comparada a outras estratégias de amostragem com a mesma
intensidade. Ou, sob um outro ponto de vista, a possibilidade de redugdo da
intensidade amostral permanecendo dentro de um determinado valor de erro
considerado aceitavel.

Para avaliar o comportamento dos dados estudados em relagdo a
variabilidade e aos erros de inventdrio, foram consideradas seis diferentes
situacgdes:

e Situacdo 1: considerando que toda a drea corresponde a um unico
estrato dentro do critério de estraficacdo cadastral ja adotado pela
empresa, foram calculados a Média, o Coeficiente de Variagd@o e o Erro
Padrdo da Média para toda a area, aplicando-se a Amostragem Casual
Simples para todas as parcelas de cada medicdo. Essa situacdo foi
considerada como uma super-amostragem da area (1 parcela a cada 3,3
ha), servindo, portanto, como referencial na comparacdo com as demais

situagdes descritas.
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Situacio 2: resultados do estrato considerando-se a metodologia para
amostras estratificadas aplicada aos estratos obtidos pela krigagem.
Nesse caso, a Média, a Variancia e o Erro Padrio da Média foram
calculados conforme Amostragem Casual Estratificada.

Situacio 3: resultado médio proveniente dos célculos de inventario para
cada talhdo. Foram calculados os resultados médios da drea, a partir dos
resultados obtidos para cada talhdo, tratados como Amostragem Casual
Simples. Os calculos de Média, Coeficiente de Variacdo e Erro Padrio
da Média das variaveis Altura Dominante, Area Basal e Volume foram
realizados para as medigdes aos 12, 24 e 36 meses.

Situacdo 4: resultados de média e variancia espacial a partir da
krigagem geoestatistica. Conforme descrito em Cressie (1993), a média
espacial e a wvaridncia da média espacial foram calculadas

respectivamente pelas expressodes:

-1

=l (k) e VAR@=(r'K7)
onde: f = vetor de I’s (média constante)

K = matriz de covariincia

z = vetor de dados observados
Situacio 5: sorteio de 17 parcelas na drea, considerando-se o nimero de
parcelas recomendadas por talhdo em cada uma das medic¢des, segundo
a metodologia em vigor na empresa. Como o nimero de parcelas
existente em cada talhdo era sempre maior que o nimero de parcelas
necessdrias, aumentando a possiblidade de combinacdes entre as
parcelas de talhdes diferentes, foram feitos 100 sorteios de combinagdes
de parcelas dos diferentes talhdes, sempre respeitando o ndmero de
parcelas recomendado para cada talhdo, mostrado na Tabela 4.3. Os
sorteios foram feitos com base nas parcelas instaladas em 2003 e em

2004. Cada combinagdo de parcelas sorteada foi tratada conforme os
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critérios de Amostragem Casual Simples. Foram calculados a média, o
Coeficiente de Variac@o e o erro padrdo da média, considerando-se as
trés variaveis em estudo: Altura Dominante, Area Basal e Volume com
Casca. Para as medicdes realizadas em 2005, ndo foram feitos novos
sorteios, considerando-se que seriam remedicdes das parcelas instaladas
em 2003 e 2004. Por isso, os mesmos sorteios realizados para as
parcelas de 2003 e 2004 foram aplicados aos dados obtidos nas
medig¢des de 2005.

TABELA 3.3 Numero de parcelas medidas por talhdo, de acordo com
critério de amostragem por estrato (cadastral) em vigor na
Aracruz Celulose

NUMERO DE PARCELAS
TALHAO AREA 2003 2004
01 20,09 2 2
02 24,25 2 2
03 434 1 1
04 6,21 1 1
05 6,18 1 1
06 5,51 1 1
07 10,92 1 1
08 12,29 1 1
09 9,07 1 1
10A 19,68 2 2
10B 0,56 0 0
11 13,50 1 1
12 28,32 2 2
13 3,16 1 1
TOTAL 164,08 17 17

e Situacdo 6: resultados do estrato considerando-se a metodologia para
amostras estratificadas aplicada ao estrato cadastral. Seguindo a
metodologia utilizada pela empresa, foram selecionadas 17 parcelas,
variando-se, porém, o critério de selec@o. Este critério refere-se a média

aritmética das parcelas para cada caracteristica dendrométrica avaliada.
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As 17 parcelas foram selecionadas aos 12 e as 24 meses de idade, de
acordo com o nimero de parcelas por talhdo recomendado na Tabela
3.3. As parcelas selecionadas em fungdo de cada uma das varidveis
dendrométricas foram analisadas conforme Amostragem Casual Simples
e também como Amostragem Casual Estratificada, considerando-se a
estratificacdo a partir da krigagem com base nas trés caracteristicas
dendrométricas estudadas — Altura Dominante, Area Basal e Volume
com Casca. Ou seja, as parcelas selecionadas foram plotadas nos
estratos de krigagem estabelecidos para as trés caracteristicas
dendrométricas. A partir dos novos mapas de krigagem gerados para as
remedicdes aos 36 meses, avaliou-se a estabilidade das parcelas nos

estratos definidos nas medi¢des anteriores.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratoria dos dados

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 mostram os quatro principais graficos que
devem ser observados numa anélise exploratéria de dados na medicdo realizada
aos 12 meses de idade, para as varidveis Altura Dominante, Area Basal e
Volume, respectivamente.

Nas letras (a) e (b), aparecem os graficos que mostram o comportamento
dessas varidveis em relacdo aos sentidos Leste-Oeste e Norte-Sul,
respectivamente. Observa-se, nas trés figuras, a inexisténcia de tendéncia dos
valores de Altura Dominante, Area Basal e Volume nas duas direcdes, nessa
medicdo. Trata-se de uma condi¢do importante no estudos geoestatisticos,
tornando plausivel se admitir a pressuposi¢do da Hipdtese Intrinseca para a
varidvel em questdo. E importante ressaltar que, na presenca de tendéncia nio ha
estacionaridade, portanto, nessa situacdo nao se devem aplicar técnicas
geoestatisticas.

Os histogramas da letra (c) das trés figuras em andlise mostraram que os
dados tém distribuicio aproximadamente normal. E importante ressaltar que a
Geoestatistica ndo exige que os dados tenham distribui¢do normal para ser
utilizada. No entanto, a normalidade atribui as inferéncias outras propriedades
estatisticas 6timas, como a Maxima Verossimilhanga. Com isso, as varidveis

trabalhadas apresentaram condi¢des ideais para aplicacio de técnicas
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geoestatisticas que dependem de um modelo estabelecido previamente. O
grifico “box-plot” (d) permitiu verificar a presenca de possiveis “outliers” ou
dados discrepantes, que podem afetar significativamente o comportamento do
semivariograma, principalmente em sua porc¢ao inicial (Diggle & Ribeiro Junior,
2000). Conforme se observa nas trés figuras, a base de dados ndo apresentou
nenhum “outlier” para as varidveis consideradas.

Os graficos da medicdo realizada aos 24 meses, bem como aqueles
referentes as amostras das duas coletas de dados realizadas na area em 2005,
exibiram comportamento semelhante ao da medicdo realizada aos 12 meses e

sdo apresentados no Anexo B.
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FIGURA 4.1 Anadlise exploratdria dos dados de altura dominante (HD) nas
parcelas medidas em 2003, sendo (a) relagdo da altura dominante
com a longitude; (b) relacdo da altura dominante com a latitude;
(c) histograma de freqii€ncia e (d) grafico de Box Plot
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FIGURA 4.2 Anilise exploratéria dos dados de Area Basal (AB) nas parcelas
medidas em 2003, sendo (a) relacio da &4rea basal com a
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de freqiiéncia e (d) grafico de Box Plot
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FIGURA 4.3 Andlise exploratéria dos dados de Volume com casca (VCC) nas
parcelas medidas em 2003, sendo (a) relacdo da drea basal com a
longitude; (b) relacdo da drea basal com a latitude; (c) histograma
de freqiiéncia e (d) grafico de Box Plot
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4.2 Avaliacao da dependéncia espacial das caracteristicas estudadas

A Tabela 4.1 mostra os pardmetros dos modelos de semivariogramas
avaliados neste trabalho: efeito pepita (%), contribuicio (0?), alcance (@),

Critério de Informacao de Akaike (AIC) e Grau de Dependéncia Espacial (DE)
para cada uma das 4 situagdes avaliadas. Os modelos de semivariogramas
avaliados foram comparados através do AIC. Conforme o trabalho de Burnhan
& Anderson (2002), se a diferenca entre os valores de AIC for superior a 2, as
curvas proporcionadas pelos modelos diferirdo estatisticamente. Com base
nessas informacdes, no presente estudo, a maioria das curvas dos modelos
exponencial e esférico ndo diferenciou entre si, exceto para a medi¢do
2005/2004 para Area Basal em que o modelo esférico foi superior ao modelo
exponencial. Assim sendo, nas situa¢des de igualdade entre os modelos, optou-
se por trabalhar com o modelo exponencial, devido a menor complexidade
matemadtica da funcdo de correlagdo usada no sistema de matriz da krigagem.
Desta forma, as discussdes dos parametros serdo efetuadas com base nos
parametros do modelo exponencial para todas as caracteristicas e idades
avaliadas, exceto para a Area Basal na medi¢io 2005/2004. Mello (2004)
também selecionou o modelo exponencial para modelar a estrutura espacial do
Volume com Casca aos 7 anos de idade.

Avaliando o grau de Dependéncia Espacial conforme apresentado por
Biondi et al. (1994), todas as caracteristicas avaliadas em todas as idades
apresentaram-se estruturadas espacialmente, ou seja, as semivariancias podem
ser modeladas por um modelo autorizado (Isaaks & Srivastava, 1989). Para
Altura Dominante, Area Basal ¢ Volume, o comportamento da Dependéncia
Espacial foi semelhante ao encontrado por Mello (2004) e Samra et al. (1989).

Conforme a classifica¢do de Biondi et al. (1994), o grau de Dependéncia
Espacial (DE) > 75% ¢ considerado alto e entre 35 e 75%, médio. Para a Altura

Dominante, o grau de Dependéncia Espacial foi alto para as situacdes em que a
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floresta estava com mais de 24 meses de idade. O volume apresentou o mesmo
comportamento, enquanto a Area Basal diminuiu os valores de Dependéncia
Espacial para idades superiores a 24 meses. O alcance também é um parametro
que reflete o grau de continuidade espacial. A Altura Dominante foi a

caracteristica que obteve o valor do alcance (@) aumentando entre as medi¢des,

exceto 2003/2005. Este aumento foi responsével pela diferenciacdo das curvas, a
medida em que a floresta aumentou de idade.

Estes resultados evidenciaram que o grau de continuidade espacial das
caracteristicas avaliadas variou com a idade da floresta, conforme ilustra a
Figura 4.4. Nos gréificos apresentados nessa Figura, é possivel verificar o
comportamento da continuidade espacial das trés caracteristicas avaliadas. De
maneira geral, as curvas revelaram um comportamento semelhante em cada
medic¢do, sendo que a curva de Altura Dominante foi a que mais se diferenciou
em relacdo as demais, a medida em que a floresta foi se desenvolvendo. J4 as
curvas de Area Basal e Volume apresentaram comportamentos semelhantes em
todas as medi¢des. O cerne dessa questdo € que a estrutura de continuidade
espacial se manteve para as trés caracteristicas, até a floresta estar com 3 anos de
idade, mostrando, portanto, que assumir independéncia estatistica para qualquer
andlise que envolve estas trés caracteristicas é desperdicar informagdes contidas

no grau de correlacdo entre as unidades amostrais.
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TABELA 4.1 Parametros estimados para os modelos testados e os respectivos valores de Critério de Informacio de
Akaike (AIC) e Dependéncia Espacial (DE) para as medicdes realizadas em 2003, 2004 e para as
remedicdes dessas duas situagdes em 2005. Os parametros das equacdes selecionadas em cada situacio
aparecem em negrito.

EXPONENCIAL ESFERICO
VAR MEDICAO | ¢2(') &*()) ® (m) DE (%) AIC | (') o&*(') ¢(m) DE AIC
(%)

2003 0,1598 0,250 384,00 (1152) 61,0 89,420 | 0,1700 0,200 612,0 54,1 90,00

HD 2004 0,0226 2,127 122,00 (366) 99,0 180,35 | 0,5500 1,900 533,0 77,6 180,0
(m) 2005/2003 | 0,4500 2,190 191,00 (573) 82,9 181,10 | 0,7600 1,830 4770 70,6 181,0
2005/2004 | 0,0000 2,460 208,00 (624) 100,0 176,00 | 0,5000 1,990 589,0 79,9 174,0

2003 | 0,0624 0205 427,00 (1281) 76,7 60,600 | 0,0600 0,170 651,0 739 58,70

AB 2004 | 03000 0,886 102,50 (307,5) 74,7 154,00 | 0,7400 0.450 589.0 37.8 1545
(m?  2005/2003 | 0,7000 1,590 101,00 303) 69,4 181,00 | 0,7000 1,560 2550 69.0 1812
2005/2004 | 02300 2420 54,60(163.8) 91,3 197,20 | 0,7000 1,920 146,0 733 194.8

2003 1,4500 3,710 350,00 (1050) 71,9 208,06 | 1,5100 3,343 6417 689 2069

VCC 2004 24,220 108,54 108,99 (326,9) 81,7 390,26 | 19,710 1104 2124 84,8 3903
(m®)  2005/2003 | 50,000 247,10 109,00 327) 83,2 388,00 | 50,000 2722 4270 844 3880
2005/2004 | 0,0000 436,90 95,50 (186,5) 100,0 448,80 | 50,000 3757 1990 883 447.0

(') unidade da caracteristica dendrométrica ao quadrado



Os pardmetros do modelo selecionado para cada uma das situagdes
variaram de uma medicdo para outra. Este ponto é fundamental quando se pensa
em estratificar a floresta com base na continuidade espacial, mostrando, assim,
que o efeito da competi¢do entre plantas exerceu influéncia na estrutura de
continuidade espacial. Isso indica que as andlises estatisticas devem considerar a
componente espacial no processo de inferéncia realizado nas idades avaliadas

nesse estudo.
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FIGURA 4.4 Gréficos de semivariancias escalonadas para medi¢des de 2003 (a),
2004 (b) e respectivas remedi¢cdes em 2005 (c e d), sendo _____
Altura Dominante (HD), @ --——--- Area Basal (AB) e .........
Volume com casca (VCC)

Kanegae Janior (2004) avaliou a dependéncia espacial de uma série de
projetos de Eucalyptus spp. e encontrou valores de dependéncia espacial
variando de 0 a 100%, para quatro caracteristicas dendrométricas (volume, drea
basal, altura dominante e indice de sitio), sugerindo, pois, que cada caso num

empreendimento florestal deve ser avaliado e que, nos casos onde a dependéncia
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espacial for baixa ou inexistente, deve-se continuar empregando os estimadores
da estatistica cldssica. O autor acrescenta que a maioria dos projetos sem
estrutura de dependéncia espacial encontra-se em regides montanhosas, onde a
estrutura do relevo desfavorece a relacdo espacial entre as unidades amostrais. A
partir desses resultados, o autor afirma que a relagdo espacial depende de uma
gama de fatores que se interagem para proporcionar a estrutura de continuidade
espacial.

Segundo Pitter & Ribeiro Junior (1999), existe uma relagdo de
ortogonalidade entre o efeito pepita ( %) e 0 alcance (¢). Quanto menor o efeito
pepita, maior o alcance, o que confere maior continuidade espacial / temporal ao
fendmeno estudado. No presente estudo, essa ortogonalidade foi verificada a
partir da medicdo de 2003 para a medig¢do 2005 / 2003, e a partir da medic¢do de
2004 para a medigdo 2005 / 2004, exceto para a varidvel volume, onde tanto o
efeito pepita quanto o alcance diminuiram.

Para todas as caracteristicas dendrométricas avaliadas houve uma
reducdo da continuidade espacial das medi¢des realizadas em 2003 e 2004, em
relacdo as suas respectivas remedicdes realizadas em 2005. Esse
enfraquecimento da continuidade espacial ndo pode ser visto no calculo da
Dependéncia Espacial (DE), uma vez que esse indice € uma combinagdo das
variancias envolvidas no processo. No inicio, a continuidade espacial é alta, pois
nio estd havendo forte competicdo entre as plantas. Ou seja, o padrdo de
crescimento é semelhante, conferindo maior continuidade espacial. A medida
em que aumenta a competicdo entre plantas, o efeito sitio comega a atuar no
processo de crescimento da floresta. Este efeito provoca uma “fragmentacio” no
crescimento da floresta, quebrando, assim, a estrutura de continuidade espacial.
Para a Altura Dominante esse comportamento ¢ menos expressivo do que para a

Area Basal e 0 Volume.
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Para a varidvel Area Basal, o efeito pepita (1°) aumentou de uma
medi¢cdo para a outra, enquanto o alcance (¢) diminuiu, exibindo o mesmo
comportamento observado por Kanegae Junior (2004). Mas ¢é importante
observar que, embora a componente aleatdria (efeito pepita) tenha aumentado, a
variacdo estruturada (contribuicdo) também aumentou, indicando que a
componente espacial manteve forte influéncia na explicagdo da variacdo total.
Considerando que o alcance reflete diretamente o grau de continuidade espacial
da varidvel regionalizada, quanto maior o seu valor, maior o grau de estruturagdo
da varidvel em questao.

Assim, pelas informacdes da Tabela 4.1, a Altura dominante foi a
varidvel que apresentou melhor performance de continuidade espacial ao longo
do tempo_para as medicdes realizadas.

A Figura 4.5 apresenta os semivariogramas ajustados para as quatro
medicdes de Altura Dominante avaliadas neste estudo, mostrando a continuidade
espacial dessa varidvel. Os graficos com os semivariogramas selecionados para a

Area Basal e o Volume encontram-se no Anexo C.
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FIGURA 4.5 Modelo exponencial ajustado para os semivariogramas das
medicdes de Altura Dominante realizadas em 2003 e 2004 e
dados de 2005 referentes as parcelas instaladas em 2003. Para a
remedicdo das parcelas instaladas em 2004, o gréfico representa
o ajuste do modelo esférico.
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4.3 Estratificacio com base na krigagem

A Tabela 4.2 mostra os intervalos de Altura Dominante, Area Basal e
Volume com Casca que compdem cada uma das trés classes definidas pela
krigagem, para cada idade de medi¢do considerada. Estas classes estdo
representadas na forma de cores na Figura 4.6. Com base nessas classes foi
possivel avaliar a representatividade da superamostragem sobre a variabilidade
da floresta. Elas também foram utilizadas para selecionar as parcelas que
deverdo ficar como permanentes.

TABELA 4.2 Intervalos de Altura Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume

com Casca (VCC), conforme a krigagem para as diferentes
medicoes realizadas

ANO DE MEDICAO
HD 2003 2005/2003 2004 2005/ 2004
(m) LI LS LI LS LI LS LI LS
CLASSE3 641 694 1551 1730 11,54 1321 1549 1731
CLASSE2 695 748 1731 19,10 1322 1489 17,32 19,14
CLASSE1 749 802 19,11 2090 1490 16,57 19,15 20,97
AB 2003 2005/2003 2004 2005/ 2004
(m2) LI LS LI LS LI LS LI LS
CLASSE3 161 209 1141 13,13 750 858 12,14 13,88
CLASSE2 2,10 2,58 13,14 14,86 859 9,67 1389 1563
CLASSE1 259 307 1487 1659 9,68 10,76 1564 17,38
VCC 2003 2005/2003 2004 2005/ 2004
(md) LI LS LI LS LI LS LI LS
CLASSE3 1,53 3,60 8462 10600 39,60 51,95 82,63 106,85
CLASSE2 361 560 10601 127,39 51,96 64,31 106,86 131,08
CLASSE1 561 7,60 12740 148,78 6432 76,67 131,09 15531
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No que se refere a area ocupada por cada estrato dentro do projeto,
verificou-se na Tabela 4.3 que, de um modo geral, as tendéncias observadas aos
12 meses (2003) se confirmaram na medi¢ao realizada aos 24 meses (2004). Ou
seja, houve um aumento das 4dreas da classe intermedidria. Num primeiro
instante, pode-se pensar em estabelecer uma amostragem que proporcione maior
nimero de parcelas nessa classe. Assim, em termos médios, a amostragem da
floresta representaria suficientemente bem a variabilidade existente.

E importante observar que a drea total obtida pela soma das 4reas de
cada estrato € superior a drea de efetivo plantio do projeto. A explicacdo para tal
fato € que as dreas dos estratos s@o obtidas no processo de krigagem, a partir da
multiplicacdo da drea representada por cada pixel pelo niimero de pixels de cada
classe. Como a superficie de krigagem € continua, a soma das 4reas dos estratos
engloba também as dreas ocupadas por estradas, rede elétrica e outros usos que
se encontram mescladas com os talhdes.

Na Tabela 4.3, observou-se que, para as trés caracteristicas avaliadas, a
proporcao amostral em cada estrato se manteve equilibrada, mostrando, assim, a
estabilidade da representatividade das amostras sobre a populacdo. Essas
tendéncias ficam mais evidentes nos graficos apresentados na Figura 4.6. A
caracteristica Area Basal pode ser tomada como exemplo, pois nesta situacio
houve maior migracio das dreas das classes extremas. Quando houve
diminui¢cdo da drea da classe, ocorreu aumento da proporcdo amostrada. Este
resultado mostrou que a amostragem efetuada com base no mapa de krigagem,
quando ha estrutura de continuidade espacial, produziu uma situacido bastante
desejada em inventdrio, ou seja, o equilibrio amostral (representatividade) entre
as diferentes classes de produtividade. Isso mostra que esta ¢ uma alternativa

interessante para alocar as parcelas permanentes.
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TABELA 4.3 Divisdo da drea (em hectares) e das parcelas nos diferentes estratos (Classes) a partir da krigagem com base

nas varidveis Altura Dominante, Area Basal e Volume com casca, para as medi¢des 2003/05 e 2004/05

Altura Dominante Area Basal Volume Com Casca

MEDICAO CLASSE AREA ha / AREA ha/ AREA ha/
(ha) Parc  parcela (ha) Parc parcela (ha) Parc Parcela

CLASSE 3 36,19 13 2,78 37,77 12 3,15 49,99 17 2,94

2003 CLASSE 2 | 104,53 26 4,02 86,39 23 3,76 92,27 19 4,86

CLASSE 1 39,04 9 4,34 55,84 13 4,29 37,73 12 3,14

CLASSE 3 28,26 12 2,36 2,15 6 0,36 25,67 16 1,60

2005/2003 CLASSE2 | 116,73 24 4,86 147,71 28 5,28 146,87 25 5,87

CLASSE 1 35,01 12 2,92 30,14 14 2,15 7,46 7 1,07

CLASSE 3 18,88 11 1,72 27,01 13 2,08 41,46 19 2,18

2004 CLASSE2 | 116,12 24 4,84 140,21 26 5,39 128,12 20 6,41

CLASSE 1 44,99 15 3,00 12,77 11 1,16 10,42 11 0,95

CLASSE 3 31,58 11 2,87 9,51 13 0,73 17,94 10 1,79

2005/2004 CLASSE 2 95,46 24 3,98 164,94 25 6,60 135,34 25 5,41

CLASSE 1 52,95 15 3,53 5,54 12 0,46 26,71 15 1,78
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FIGURA 4.6 Representatividade de cada estrato, nas diferentes medicdes, para
as trés varidveis estudadas

Na Figura 4.7 observa-se a estratificacdo da area proporcionada pela
krigagem realizada para as trés caracteristicas dendrométricas na medi¢do de

2003 e na remedic¢do das parcelas de 2003 realizada em 2005. Os valores mais



altos (Classe 1) aparecem em amarelo, os intermediarios (Classe 2), em laranja e
os menores valores (Classe 3), em vermelho.

A Figura 4.8 traz os mapas com os resultados da krigagem para Altura
Dominante, Area Basal e Volume baseados nas parcelas instaladas aos 24 meses
de idade e remedidas aos 36 meses. Novamente, os valores mais altos (Classe 1)
aparecem em amarelo, os intermedidrios (Classe 2), em laranja e os menores
valores (Classe 3), em vermelho. Conforme constatado na Tabela 5.3, os
graficos realcam o aumento de drea na classe intermedidria (laranja).

As trés caracteristicas avaliadas em 2003 apresentaram um mapa de
krigagem com semelhanca bastante considerdvel. Este resultado evidenciou a
igualdade da estrutura espacial destas caracteristicas aos 12 meses de idade,
conforme detectado na figura 4.4 (a). Este mesmo resultado foi confirmado com
as caracteristicas avaliadas em 2004, onde o semivariograma escalonado
mostrou que houve uma semelhanga na estrutura de continuidade espacial das
caracteristicas avaliadas aos 24 meses de idade - Figura 5.4(b).

Pelos mapas de krigagem das trés caracteristicas em 2003, foi possivel
verificar trés talhdes com baixos valores de produtividade. Estes talhdes se
referem ao 6, 12 e 13 plantados com os materiais genéticos D e F (Tabela 3.1),
que sdo diferentes do restante do povoamento. Conforme o cadastro, este clone
compde apenas 8% dos materiais genéticos plantados em Barra do Riacho (ES).
Estas dreas persistiram até as medi¢des de 2005, mas numa menor escala,
sobretudo para drea basal, mostrando que estes clones recuperaram em didmetro
e tiveram um comportamento relativamente estdvel para Altura Dominante, com
baixos valores, o que contribuiu fortemente para que o volume também
aparecesse com valores baixos nestes talhdes.

Comparando as krigagens de 2003 com 2005/2003 e 2004 com
2005/2004, constatou-se que: o mapa da Altura Dominante foi semelhante nos 3

anos de avaliac@o; a Area Basal se recuperou acentuadamente dos 12 para os 24
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meses ¢ moderada de 24 para 36 meses e, para volume, nio foi tdo acentuada
quanto para drea basal e nem pouco quanto a Altura Dominate. Com as anélises
visuais dos mapas de krigagem, pode-se inferir que as parcelas permanentes
poderiam ser estabelecidas aos 12 meses de idade, caso a krigagem fosse
efetuada com base na Altura Dominante. Avaliando a Area Basal, as parcelas
permanentes deveriam ser estabelecidas somente a partir da medi¢do aos 24

meses.
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FIGURA 4.7 Mapas de krigagem das medicdes de 2003 e respectivas
remedi¢des em 2005 para as varidveis estudadas
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FIGURA 4.8 Mapas de krigagem das medi¢cdes de 2004 e respectivas
remedig¢des em 2005 para as varidveis estudadas
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4.4 Estabilidade das parcelas dentro de cada estrato

As Tabelas do Anexo D mostram a classificacdo das parcelas medidas
aos 12 meses de idade e a classificacdo das suas remedi¢Ges aos 36 meses, para
as trés caracteristicas dendrométricas estudadas; bem como as mesmas
classificagcdes para as parcelas medidas aos 24 meses de idade, nos estratos da
krigagem para as trés caracteristicas dendrométricas, com as respectivas
remedicdes aos 36 meses. A partir delas foi possivel gerar as tabelas 4.4 e 4.5
que contém as informacdes resumidas referentes a estabilidade das parcelas
entre as medicdes.

Comparando cada parcela instalada aos 12 ou aos 24 meses de idade
com sua respectiva remedicdo realizada aos 36 meses, observou-se que as
parcelas instaladas aos 24 meses foram mais estdveis com relacio a
estratificacdo (krigagem) do que as parcelas instaladas aos 12 meses de idade.
Ou seja, o percentual de parcelas que ndo mudou de classe por ocasido da
remedicdo foi menor na comparacdo entre as medi¢des de 2003 e 2005 do que
na comparagdo entre 2004 e 2005, para as trés caracteristicas avaliadas. A
principio, independente da varidvel, o estabelecimento de estratos na medi¢io
aos 12 meses pode levar a uma instabilidade das parcelas alocadas em cada
estrato. Esta é uma situagdo ndo desejada para o estabelecimento de parcelas
permanentes, as quais serdo responsdveis pelo monitoramento do crescimento da
floresta.

A altura dominte foi a caracteristica dendrométrica mais estavel, uma
vez que 77% das parcelas classificadas aos 12 meses, permaneceram na mesma
classe aos 36 meses (Tabela 4.4). Este percentual subiu para 85%, quando se
efetuou a classificacdo aos 24 meses e remedi¢do aos 36 meses (Tabela 4.5).
Considerando a estratificacdo aos 12 meses, a caracteristica Area Basal foi a
mais instdvel na medicdo de 36 meses (39,6%), seguida do volume com uma

instabilidade de 58,3%. Efetuando a estratificacio aos 24 meses de idade, o
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percentual de parcelas estdveis nos estratos, para drea basal, subiu para 79%,
enquanto o percentual do volume foi para 77%. Com o aumento do percentual
de estabilidade para a classificacdo efetuada aos 24 meses, pode-se inferir que a
estratificacdo realizada nesta idade proporciona uma condi¢do melhor para se

estabelecer as parcelas permanentes.

TABELA 4.4 Numero de parcelas estdveis nos estratos definidos pela krigagem
realizada com a medi¢do aos 12 meses (2003) e remedi¢do aos 36
meses (2005), a partir das 48 parcelas estabelecidas no

povoamento
BASE NUMERODE  PERCENTUAL
DE PARCELAS DE PARCELAS
ESTRATIFICACAO ESTAVEIS ESTAVEIS
HD 37 77,1
AB 19 39,6
vCC 28 58,3

TABELA 4.5 Nimero de parcelas estaveis nos estratos definidos pela krigagem
realizada com a medi¢do aos 24 meses (2004) e remedi¢do aos 36
meses (2005), a partir das 50 parcelas estabelecidas no

povoamento
BASE NUMERODE  PERCENTUAL
DE PARCELAS DE PARCELAS
ESTRATIFICACAO ESTAVEIS ESTAVEIS
HD 41 85,4
AB 38 79,2
VCC 37 77,1

Uma comparacio entre as classificacdes de cada parcela, de acordo com
os diferentes mapas de krigagem, evidencia que a ji comprovada correlacdo
entre as caracteristicas dendrométricas estudadas se mantém na
representatividade das parcelas dentro dos estratos. A Tabela 4.6 mostra o
percentual de parcelas que obteve a mesma classificacdo em dois ou trés mapas
de krigagem. Por exemplo, observa-se que 43,75% das parcelas medidas aos 12

meses de idade obtiveram a mesma classificagdo nos trés mapas de krigagem
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confeccionados (com base na Altura Dominante, Area Basal e Volume com
Casca). Nessa mesma idade de medi¢do, assim como nas duas outras, se 0 mapa
da Altura Dominante for desconsiderado, a propor¢do de parcelas colocadas na
mesma classe apenas de acordo com as krigagens baseadas no Volume e na Area
Basal, aumenta em até 37,5 pontos percentuais. Esse exemplo ocorreu na
medi¢do de 2003, quando 81,25% das parcelas mostraram a mesma classificacio

nas krigagens baseadas em Volume e Area Basal.

TABELA 4.6 Percentual de parcelas com a mesma classificagdo de acordo com
a krigagem baseada em duas ou mais caracteristicas

dendrométricas
CARACTERISTICAS MEDICAO
DENDROMETRICAS 2003 2005 /2003 2004 2005 / 2004
HD, AB e VCC 43,75 45,83 52,00 52,00
HD e AB 50,00 58,33 60,00 54,00
HD e VCC 56,25 77,08 58,00 76,00
AB e VCC 81,25 56,25 82,00 74,00

De acordo com as observagdes feitas no item 5.4 do presente estudo, a
Altura Dominante foi a varidvel que propiciou a classificacdo mais estdvel das
parcelas ao longo do tempo. Analisando-se a Tabela 5.6, tendo em mente essa
informagdo, observa-se um comportamento interessante das interacdes entre a
varidvel Altura Dominante e as outras duas varidveis estudadas. Até os 24 meses
de idade, observa-se que o volume estd mais diretamente relacionado a Area
Basal do que a Altura Dominante, considerando-se que mais de 80% das
parcelas tiveram exatamente a mesma classificacdo segundo esses dois critérios.
Isso ndo significa que o volume n@o tenha relagdo com a Altura Dominante.
Vale lembrar que mais de 50% das parcelas obtiveram classificacdes idénticas
de acordo com as krigagens baseadas nessas duas varidveis. No entanto, aos 36

meses, os efeitos dos tratamentos silviculturais dados ao povoamento no inicio
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do ciclo ja ndo sdo tdo evidentes e a capacidade produtiva dos sitios se faz mais
clara. Isso explica o fato de o Volume passar a ter um comportamento (em
termos de classificacdo), mais parecido com o comportamento da Altura
Dominante, que € a varidvel utilizada para expressar a capacidade do sitio, do
que com o comportamento da Area Basal.

Além disso, as informagdes de inventdrio que normalmente sdo mais
importantes no inicio do ciclo, dizem respeito a variabilidade e ao padrao de
desenvolvimento da floresta, e ndo ao volume propriamente dito. Mais uma vez,
a Altura Dominante se sobressai como varidvel indicada para lastrear a
estratificacdo aos 12 meses, tendo em vista que € ela a caracteristica que melhor
representa a variabilidade nessa idade, e é também ela que, no futuro, estard
mais ligada a varidvel volume, garantindo que essa caracteristica seja bem

representada pelas parcelas instaladas no povoamento.

4.5 Estabilidade das 17 parcelas permanentes nos estratos

Considerando apenas as 17 parcelas médias selecionadas (pelos
diferentes critérios), a Tabela 4.7 mostra o nimero de parcelas estdveis de uma
medi¢do para a subseqiiente. O Anexo E contém as tabelas que mostram as
parcelas selecionadas como parcelas médias aos 12 e aos 24 meses de idade,
com as respectivas classificacdes aos 12, 24 e aos 36 meses de idade, para todas
as combinacdes possiveis entre as varidveis dendrométricas estudadas como
critério de selecdo de parcelas médias e critério-base para krigagem aos 12 e 24
meses.

Observou-se que a combinagdo mais estdvel, ou seja, a que apresentou
maior nimero de parcelas que permaneceram na mesma classe nas duas
medicdes foi a selecdo de parcelas médias com base na Altura Dominante (aos
12 meses), aplicada sobre a estratificacdo proporcionada pela krigagem com

base também na Altura Dominante. Para essa combinacgdo, 14 das 17 parcelas
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componentes da amostra permaneceram na mesma classe por ocasido da

remedicao das parcelas na drea.

TABELA 4.7 Numero de parcelas estdveis nos estratos definidos pela krigagem
realizada com a medi¢do aos 12 meses (2003) e remedi¢do aos 36
meses (2005), a partir das 17 parcelas selecionadas como parcelas
médias em relacdo as trés caracteristicas dendrométricas

CRITERIO DE BASE DE ESTRATIFICACAO

SELECAO HD AB VCC
HD 14 07 10
AB 13 07 08

VCC 13 08 10

Na Tabela 4.7 observa-se que, se a estratificacdo por meio da krigagem
for feita com base na Altura Dominante, as parcelas médias de cada talhdo
podem ser selecionadas tanto pela média das Alturas Dominantes quanto pelas
médias da Area Basal ou do Voume com Casca. Mas a selecio das parcelas
médias com base na Altura Dominante aos 12 meses e a estratificagdo por meio
da krigagem com Altura Dominante foi a combinacdo mais estdvel. Nessa
situacdo, apenas 3 das 17 parcelas selecionadas mudaram de classe de
produtividade. Do ponto de vista da utilizagdo de parcelas permanentes para
acompanhamento do crescimento florestal, esse fato é extremamente relevante,
uma vez que assegura a estabilidade das parcelas dentro de uma mesma classe
de sitio.

Embora as varidveis Area Basal e Volume possam ser utilizadas como
critério de selecao das parcelas médias, essas duas caracteristicas dendrométricas
se mostraram bastante instdveis para servirem de base para a krigagem aos 12
meses de idade, tendo em vista o grande niimero de parcelas que mudaram de

classe na medi¢do realizada aos 36 meses.
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Comparando as medi¢des realizadas aos 24 e 36 meses, cujas
classificagdes sdo mostradas na Tabela 4.8, constata-se que 100% das parcelas
classificadas com base na Altura Dominante aos 24 meses, e selecionadas em
funcdo da Altura Dominante, permaneceram na mesma classe por ocasido da

medic¢do realizada aos 36 meses.

TABELA 4.8 Numero de parcelas estaveis nos estratos definidos pela krigagem
realizada com a medicao aos 24 meses (2004) e remedic¢do aos 36
meses (2005), a partir das 17 parcelas selecionadas como parcelas
médias em relacdo as trés caracteristicas dendrométricas

CRITERIO DE BASE DE ESTRATIFICACAO

SELECAO HD AB VCC
HD 17 13 13
AB 15 13 14

VCC 11 08 11

Conforme se constata na Tabela 4.8, se for feita opgdo pela
estratificacio aos 24 meses de idade, e ndo aos 12, existirdo ainda outras opg¢des
tanto para a krigagem quanto para o critério de sele¢do das parcelas médias. Se a
selecao das parcelas permanentes for feita aos 24 meses de idade, serd possivel
utilizar como base para a estratificac@o as krigagens lastreadas em qualquer uma
das trés caracteristicas dendrométricas estudadas: Altura Dominante, Area Basal
e Volume com Casca. E importante lembrar, porém, que o Volume com Casca
nido se mostrou uma varidvel estdvel, quando foi utilizado como critério de
selecdo das parcelas médias, para nenhuma das trés krigagens estudadas.

Cabe destacar que, para realizacio da krigagem com Area Basal, pode-se medir
apenas o DAP dos individuos nas parcelas, ou ainda utilizar Pontos de Bitterlich
para se obter uma intensa rede amostral que viabilize bons modelos espaciais e,

conseqiientemente, um mapa de krigagem de alta qualidade.
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4.6 Analise da qualidade das estimativas

A Tabela 4.10 mostra os resultados das situacdes que envolvem toda a
base de dados (Situagdes de 1 a 4). Nela se observa o comportamento da base
de dados completa, ou seja, 49 parcelas medidas em 2003 e remedidas em 2005,
e outras 50 parcelas instaladas em 2004 e remedidas em 2005, tratadas como um
unico estrato, usando Amostragem Casual Simples; os resultados médios da
Amostragem Casual Simples por talhdo (ACS_TAL); os resultados das parcelas
tratadas como Amostragem Casual Estratificada, tendo os estratos definidos pela
krigagem em fungdo da Altura Dominante, da Area Basal e do Volume com
Casca; e ainda os resultados das médias e varidncias espaciais. Conforme
esperado, observa-se nessa tabela que, para todas as medicdes e todas as
varidveis estudadas o tratamento dos dados dentro do conceito de estratos
controla melhor as variabilidades e, conseqiientemente, leva a menores valores
de Erro Padrdao da Média, seja qual for a caracteristica dendrométrica utilizada
como base para a estratificacdo. Ou seja, ainda que sejam mantidos os
procedimentos de instalacdo de parcelas por talhdo, aos 12 meses e a
estratificacdo cadastral de acordo com a qual a drea em questdo compde um
unico estrato homogéneo, a krigagem pode ser utilizada como base para uma
pos-estratificacdo da drea, gerando ganhos de precisdo para as estimativas de
Altura Dominante, Area Basal e Volume com Casca.

Quando se comparam as estratificacdes com base nas diferentes
caracteristicas dendrométricas e seus efeitos sobre o Erro Padrio da Média
dessas mesmas varidveis observa-se que, para a realizacdo de inventdrios a
partir dos 24 meses de idade, a varidvel que propiciou as melhores estimativas
quando utilizada como base para a krigagem, foi o Volume com Casca. Ou seja,
quando a krigagem foi baseada no Volume com Casca, obteve-se o melhor
conjunto de valores de Erro Padrdo da Média para a Altura Dominante (HD),

Area Basal (AB) e Volume com Casca (VCC), conforme mostra a Tabela 5.10.
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Essa mesma tendéncia pdde ser observada por ocasido da remedi¢do dessas
parcelas aos 36 meses.

Em contrapartida, quando se analisam as parcelas instaladas aos 12
meses de idade e respectivas remedicdes aos 36 meses, observa-se um
comportamento diferente em relacdo ao controle da variabilidade por meio da
krigagem. Aos 12 meses, o Volume com Casca foi também a caracteristica que
apresentou resultados de Erro Padrdo da Média mais estdveis para as trés
caracteristicas dendrométricas estudadas. No entanto, por ocasido da remedicado
dessas parcelas aos 36 meses de idade, observou-se que a krigagem com base no
volume gerou os piores resultados em termos de Erro Padrdo da Média, ou seja,
o volume foi a varidvel menos eficiente no controle da variabilidade da
populacdo estudada. Nesse contexto, se a op¢do for estratificar a floresta
precocemente, aos 12 meses de idade, a caracteristica dendrométrica mais
indicada para embasar a krigagem e a estratificacdo passard a ser a Altura
Dominante, uma vez que essa varidvel apresentou melhor desempenho para
controlar a variabilidade da populagdo aos 36 meses, quando as informagdes de

2

volume e drea basal tém mais importancia.
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TABELA 4.10 Resultados de Médias, Coeficientes de Variagdo e Erro Padrao da Média das varidveis Altura Dominante
(HD), Area Basal (AB) e Volume com Casca (VCC), para o conjunto total de parcelas, tratado como
Amostragem Casual Simples em um tnico estrato (ACS), Amostragem Casual Simples por talhdo
(ACS_TAL), os célculos das médias e variancias espaciais (GEOEST) e o tratamento dos dados como
Amostragem Casual Estratificada com base nas trés caracteristicas dendrométricas em estudo

AMOS BASE Média Coeficiente de Variacao Erro Padrao da Média

MEDICAO TRAGEM KRIGAGEM | HD AB VCC HD AB VCC HD AB VCC
2003 ACS -1 7,21 2,32 4,26 8,65 21,02 51,42 0,23 0,32 1,06
ACS TAL -1 7,23 2,37 4,48 5,87 10,79 31,03 0,16 0,16 0,58

GEOEST -1 7,31 2,46 4,84 - - - 0,22 0,21 0,80

ACE HD| 7,32 2,38 4,51 3,39 11,65 21,13 0,09 0,18 0,45

ACE AB| 17,25 2,37 4,46 4,49 6,44 17,58 0,12 0,10 0,37

ACE VCC| 17,23 2,33 4,26 3,99 6,66 15,95 0,11 0,10 0,33

2005_03 ACS -] 18,33 14,27 116,02 8,82 10,85 18,10 0,38 0,41 1,94
ACS TAL -] 1842 14,52 119,05 4,07 5,14 8,00 0,17 0,19 0,88

GEOEST -1 18,50 14,37 114,00 - - - 0,42 0,28 2,23

ACE HD| 18,38 14,23 115,74 2,78 5,67 6,32 0,12 0,21 0,73

ACE AB| 1791 14,18 112,52 4,80 4,01 6,89 0,20 0,15 0,73

ACE VCC| 13841 1446 117,75 5,23 6,63 11,26 0,22 0,25 1,22

2004 ACS -1 14,29 9,04 55,79 10,32 12,19 20,91 0,39 0,36 1,55
ACS TAL -1 14,23 9,01 55,53 4,40 7,50 11,30 0,16 0,22 0,82

GEOEST -1 14,37 9,09 56,36 - - - 0,31 0,20 3,44

ACE HD| 14,32 8,93 55,13 2,89 6,03 7,71 0,11 0,18 0,57

ACE AB| 14,04 8,99 54,37 6,45 4,16 8,72 0,24 0,12 0,64

ACE VCC| 14,08 9,02 54,74 5,42 4,23 6,85 0,20 0,13 0,50

Continua...



Continuagio...

AMOS BASE Média Coeficiente de Variacio Erro Padrao da Média
MEDICAO TRAGEM KRIGAGEM | HD AB VCC HD AB VCC HD AB VCC
2005_04 ACS -1 18,31 14,59 118,62 8,17 11,22 17,70 0,35 0,43 1,92
ACS TAL -1 18,37 14,51 118,55 3,20 6,87 8,45 0,13 0,26 0,90

GEOEST -| 18,62 14,62 120,03 - - - 0,46 0,25 3,97

ACE HDOM| 18,39 14,60 119,11 1,73 5,60 6,38 0,07 0,21 0,69

ACE AB| 18,15 14,60 117,18 6,53 8,12 9,41 0,28 0,31 1,01

ACE VCC| 18,09 14,44 115,69 3,23 5,16 4,81 0,14 0,20 0,51
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Considerando apenas as 17 parcelas selecionadas conforme o nimero
sugerido pela metodologia da empresa, as principais consideracdes feitas para o
conjunto total de parcelas se mantiveram. De um modo geral, a Amostragem
Casual Estratificada apresentou menores erros do que a Amostragem Casual
Simples, conforme se constata na Tabela 4.11; para a medi¢do aos 12 meses de
idade; na Tabela 4.12, para a medi¢do aos 24 meses, ambas com as respectivas
remedicoes aos 36 meses de idade. Além das médias das caracteristicas
dendrométricas, um outro critério para sele¢do utilizado foi o sorteio entre as
possiveis combinacdes de parcelas dentro de cada talhdo, naturalmente
respeitando o nimero de parcelas recomendado por talhdo. Os resultados médios
dos 100 sorteios realizados para cada medicdo também sdo apresentados nas
Tabelas 4.11 e 4.12.

Os resultados médios dos sorteios levaram a erros quase sempre maiores
do que aqueles propiciados pelas estimativas estratificadas por qualquer varidvel
e, eventualmente, os erros encontrados para essa situacdo superaram até mesmo
os obtidos com Amostragem Casual Simples para os diferentes critérios de
selecdo de parcelas médias.

No caso da selecdo das 17 parcelas, além da variacdo da caracteristica
dendrométrica utilizada como base para a krigagem, as trés caracteristicas foram
também consideradas como possiveis critérios para selecdo das parcelas médias
de cada talh@o. Assim, cada medi¢do teve como resultado 12 combinagdes
metodoldgicas diferentes: trés critérios para selecio das parcelas médias
combinados com quatro tratamentos estatisticos: Amostragem Casual Simples e
Amostragem Casual Estratificada com base na Altura Dominante, Area Basal e
Volume com Casca.

Para as parcelas instaladas aos 12 meses de idade, cujos resultados s@o
apresentados na Tabela 4.11, nota-se que, na primeira medicdo, a melhor

combinacdo de valores de Erro Padrdo da Média foi encontrada quando se



utilizou a Altura Dominante como critério de selecdo das parcelas médias, e as
parcelas selecionadas foram processadas com base na Amostragem Casual
Estratificada, utilizando-se o Volume como estratificador. No entanto, essa
mesma combinacdo gerou os piores resultados por ocasido da remedigdo,
justamente quando as informagdes de volume t€m mais importancia. Esse fato
inviabiliza a recomendacgdo do volume como estratificador, lembrando ainda que
o volume foi a varidvel que apresentou maior instabilidade das parcelas ao longo

do tempo.

80



TABELA 4.11 Valores de Média, Coeficiente de Variacdo e Erro Padrdo da Média para as 17 parcelas médias quanto a
Altura Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume com Casca (VCC), para as medicdes de 2003 e
respectivas remedi¢des de 2005, considerando ainda as trés varidveis dendrométricas como base para a
amostragem casual estratificada (ACE), além de toda a drea para a Amostragem Casual Simples (ACS)

Ano Critério  Amos- Base Média Coeficiente de Variacio Erro padrio da Média
Medicdo Selecio  tragem Krigagem HD AB VCC HD AB VCC HD AB VCC

2003  Sorteio  ACS - 724 2,37 4,46 8,66 22,15 5256 0,15 0,12 0,55

HD  ACS - 722 233 4,32 7,11 19,22 4729 0,19 029 098

ACE HD 726 236 4,39 2,64 10,77 2259 0,07 0,17 047

ACE AB 726 239 4,55 3,84 340 1242 0,10 0,05 0,26

ACE VCC 726 2,34 4,32 3,11 342 10,03 0,08 0,05 0,21

AB  ACS - 724 231 4,26 740 2046 51,08 0,20 0,31 1,05

ACE HD 725 236 4,36 2,68 11,44 26,75 007 0,18 0,56

ACE AB 726 234 4,37 3,48 4,08 12,75 0,09 0,06 0,27

ACE VCC 729 2,32 4,25 3,06 436 11,32 0,08 0,07 0,23

VCC  ACS - 722 231 4,21 7,72 2094 51,04 0,21 0,32 1,05

ACE HD 7,21 2,35 4,25 2,86 11,38 2487 0,08 0,17 0,51

ACE AB 724 234 4,32 4,19 420 13,85 0,11 0,06 0,29

ACE VCC 7,28 2,32 4,22 3,38 4,07 1145 0,09 0,06 0,23

2005  Sorteio  ACS - 1844 14,54 119,20 9,38 10,01 18,67 041 034 524

HD  ACS - 18,34 14,04 114,03 7,99 11,87 17,62 034 044 1,88

ACE HD 1825 14,00 112,77 2,67 6,22 7,77 0,11 0,23 0,82

ACE AB 18,05 14,23 113,69 4,43 4,20 7,00 0,19 0,16 0,75

ACE VCC 1848 14,38 117,36 5,56 6,38 12,03 024 024 1,30
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Ano Critério  Amos- Base Média Coeficiente de Variacio Erro padrio da Média
Medicdo Selecio  Tragem Krigagem HD AB VCC HD AB VCC HD AB VCC
2005 AB  ACS - 18,14 14,03 11295 9,76 12,02 1930 041 045 2,05
ACE HD 1822 14,14 11393 3,18 5,35 6,93 0,14 0,20 0,74

ACE AB 17,88 14,10 111,56 5,68 3,55 7,92 0,24 0,13 0,84

ACE VCC 18,54 14,56 119,35 5,83 5,88 11,49 0,25 0,22 1,25

VCC  ACS - 18,19 13,96 112,40 9,70 12,48 19,73 041 047 2,09

ACE HD 18,18 13,94 111,88 2,99 6,36 8,01 0,13 0,24 0,85

ACE AB 17,96 14,15 112,10 6,13 3,07 8,03 0,26 0,12 0,85

ACE VCC 1847 1434 117,01 5,64 6,49 11,91 0,24 0,25 1,29
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Ainda na Tabela 4.11, observa-se que as diferentes combinagdes entre
Altura Dominante e Area Basal, enquanto critérios de sele¢do ou enquanto
estratificadores, levaram a resultados bastante parecidos na medig¢do realizada
aos 36 meses. Assim, considerando que a Altura Dominante apresenta uma
estabilidade de parcelas na mesma classe melhor que a Area Basal, é
recomenddvel que a Altura Dominante seja a varidvel utilizada tanto para a
estratificacdo quanto para o critério de selecao das parcelas médias. Dessa
forma, a base de parcelas permanentes instaladas estaria representando
adequadamente a floresta em questdo, tanto do ponto de vista do
acompanhamento do crescimento, quanto para a geracdo de informacdes
confidveis de inventdrio.

Se a estratificacdo da area for realizada aos 24 meses, conforme
resultados mostrados na Tabela 4.12, se observard mais uma vez a superioridade
do procedimento de Amostragem Casual Estratificada (ACE) em relagdo a
Amostragem Casual Simples (ACS). Portanto, também se a selecdo de parcela
permanentes ocorrer aos 24 meses de idade, serd recomendada a utilizacdo da
Amostragem Casual Estratificada, devendo-se avaliar ainda qual é a melhor
maneira de estratificar e selecionar as parcelas médias de cada talhdo.

Considerando os diferentes critérios para selecdo das parcelas médias,
observou-se que a varidvel Volume foi a que apresentou, de um modo geral, os
maiores valores de Erro Padrao da Média, quando foi utilizada como critério de
selecdo das parcelas médias, tanto aos 24 quanto aos 36 meses de idade. A Area
Basal mostrou melhores resultados aos 24 meses, mas a Altura Dominante foi a
varidvel que proporcionou os menores erros aos 36 meses. Isso significa que, se
a selecdo das parcelas for feita aos 24 meses, a Altura Dominante serd a varidvel

mais indicada como critério para o estabelecimento das parcelas médias.



TABELA 4.12 Valores de Média, Coeficiente de Variacdo e Erro Padrdo da Média para as 17 parcelas médias quanto a
Altura Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume com Casca (VCC), para as medicdes de 2004 e
respectivas remedigdes de 2005, considerando ainda as trés varidveis dendrométricas como base para a
amostragem casual estratificada (ACE), além de toda a drea para a Amostragem Casual Simples (ACS)

Ano Critério Amos- Base Média Coeficiente de Variacio Erro Padrio da Média
Medicdo Selecio Tragem Krigagem HD AB VCC HD AB VCC HD AB VCC
2004  Sorteio ACS - 1431 9,07 55,96 10,64 12,87 22,09 036 027 2,91
HD ACS - 1436 9,18 56,90 10,47 9,92 18,84 0,40 0,30 1,42
ACE HD 14,43 9,15 56,92 2,61 5,07 5,71 0,10 0,15 0,43
ACE AB 1396 9,02 54,17 6,79 3,90 8,40 0,25 0,12 0,62
ACE VCC 14,00 9,07 54,67 6,24 2,83 6,45 0,23 0,09 0,48
AB ACS - 1444 9,08 56,53 10,87 10,15 19,33 0,41 0,31 1,45
ACE HD 14,50 8,93 55,63 2,25 3,95 3,76 0,09 0,12 0,28
ACE AB 14,32 9,06 55,88 7,26 3,31 8,69 0,27 0,10 0,65
ACE VCC 14,05 8,89 53,70 6,49 3,05 7,05 0,24 0,09 0,52
VCC ACS - 1434 9,10 56,32 10,19 10,10 18,55 0,39 0,30 1,39
ACE HD 14,46 9,11 56,67 2,89 4,75 6,28 0,11 0,14 0,47
ACE AB 1427 9,09 55,88 6,98 3,30 8,30 0,26 0,10 0,62
ACE VCC 14,09 9,01 54,62 5,95 4,40 7,77 0,22 0,13 0,57
2005  Sorteio ACS - 18,36 14,64 119,45 8,35 11,77 18,62 0,36 0,40 5,23
HD ACS - 18,46 1490 122,04 8,76 9,51 16,83 0,38 0,37 1,86
ACE HD 18,56 1491 122,67 1,73 3,40 3,62 0,07 0,13 0,40
ACE AB 18,16 14,61 117,25 6,84 2,59 7,86 0,29 0,10 0,85
ACE VCC 18,11 14,65 117,46 2,84 4,07 2,95 0,12 0,16 0,32
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2005

AB ACS - 18,33 14,77 120,30 9,19 9,70 17,58 0,39 0,37 1,92
ACE HD 18,37 14,65 119,34 2,24 3,06 4,26 0,10 0,12 0,46

ACE AB 18,30 1449 117,10 6,59 2,82 8,75 0,28 0,11 0,94

ACE VCC 17,99 14,52 115,85 3,41 4,04 5,23 0,14 0,15 0,56

VCC ACS - 1830 14,71 119,46 9,13 9,51 17,04 0,39 0,36 1,86
ACE HD 18,40 14,72 120,04 2,01 3,40 3,88 0,09 0,13 0,42

ACE AB 1846 14,70 119,81 7,50 3,18 9,45 0,32 0,12 1,03

ACE VCC 1794 1448 115,03 2,88 4,09 3,60 0,12 0,16 0,39
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5 CONCLUSOES

Com base no exposto nos itens anteriores, o presente trabalho permite

concluir que:

O uso da krigagem se mostrou eficiente para complementar a
estratificacdo cadastral, propiciando menores valores de Erro Padrdo da
Média e, conseqiientemente, contribuindo para a melhoria da qualidade
da estimativa. E, portanto, um método que tem potencial para uso na
defini¢do de estratos e localizagdo de parcelas permanentes em plantios
jovens de Eucalyptus spp.

Todas as caracteristicas dendrométricas avaliadas, Altura Dominante,
Area Basal e Volume, mostraram estrutura de continuidade espacial aos
12, aos 24 e aos 36 meses de idade, sendo que o grau de continuidade
espacial variou com a idade da floresta.

A selecdo de parcelas permanentes a partir dos 12 meses de idade é
possivel, desde que a krigagem seja baseada na Altura Dominante.
Embora as varidveis Area Basal e Volume possam ser utilizadas como
critério de selecdo das parcelas médias, essas duas caracteristicas
dendrométricas se mostraram bastante instiveis para servirem de base
para a krigagem aos 12 meses de idade.

Para todas as medicdes e todas as varidveis estudadas o tratamento dos
dados dentro do conceito de estratos controla melhor as variabilidades e,
conseqiientemente, leva a menores valores de Erro Padrio da Média,
seja qual for a caracteristica dendrométrica utilizada como base para a
estratificacdo. Ou seja, ainda que sejam mantidos os procedimentos de
instalacdo de parcelas por talhdo, aos 12 meses e a estratificagcdo

cadastral de acordo com a qual a drea em questdo compde um Unico



estrato homogéneo, a krigagem pode ser utilizada como base para uma
pos-estratificacdo da 4drea, gerando ganhos de precisdo para as

estimativas de Altura Dominante, Area Basal e Volume com Casca.
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ANEXOS

ANEXO A
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Rotinas de Cdlculo Utilizadas no GeoR para as
andlises efetuadas neste estudo
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HHEHHE A ANALISE GEOESTATISTICA #HHHHHHHHHHHH

##H# 1. ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS ##

e par(mfrow=c(2,2))

e plot(hd0503$coords[,1],hd0503$data,xlab="Longitude",ylab="Vo
lume (m3)")

e plot(hd0503$coords[,2],hd0503$data,xlab="Latitude",ylab="Volu
me (m?)")

¢ hist(hd0503$data,main=NULL,xlab="Classe de Volume",ylab=F
reqii€ncia")

® boxplot(hd0503$data)

##H# 2. ANALISE VARIOGRAFICA ###
# 2.1 Variograma empirico

¢ binhd0503<-variog(hd0503,uvec=12,max.dist=800,pairs.min=20)
¢ plot(binhd0503)

# 2.2 Ajuste do modelo de semivariograma

¢ mlhd0503<-likfit(hd0503,ini=c(2.5,350),nugget=0.6)
¢ mlhd0503sph<-likfit(hd0503,ini=c(2.5,350),nugget=0.6,cov.
model="sph")
e mlhd0503$AIC
# o comando anterior permite verificar o valor de AIC para cada modelo #

e plot(binvee2,xlab="Distancia (m)",ylab=expression(paste(
"Semivariancia(",m”6,")")))

¢ lines(mlhd0503)

### 3. KRIGAGEM ###

e kc<-krige.conv(vee2,loc=loci,border=limite,krige=krige.control
(obj=mlvcc?))
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image(kc,loc=loci,border=limite,val=kc$predict, col=heat.colors
(3),xlab="Longitude",ylab="Latitude")
points(vcc2$coords,pch=20)

lines(tla)

min(kc$predict)

max(kcS$predict)

sample(kc$predict[keSpredict<76.67])

### 4. Comparagao da continuidade espacial das 3 caracteristicas em cada

ano de medigao ###
e plot(binvcel,sc=T,xlab="Distancia (m)",ylab="Semivariancia")
e lines(mlhd1,sc=T)
e lines(mlabl,sc=T,lty=2)
[ J

lines(mlvccl,sc=T,lty=3)

94



ANEXO B
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FIGURA 1B

Anidlise exploratéria dos dados de altura
dominante (HD) nas parcelas medidas em 2004

96

FIGURA 2B

Andlise exploratéria dos dados de Area Basal
(AB) nas parcelas medidas em 2004
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FIGURA 3B

Andlise exploratdria dos dados de Volume com
casca (VCC) nas parcelas medidas em 2004
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FIGURA 4B

Andlise exploratéria dos dados de altura
dominante (HD) nas parcelas instaladas em
2003 e remedidas em 2005
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FIGURA 5B

Andlise exploratéria dos dados de Area Basal
(AB) nas parcelas instaladas em 2003 e
remedidas em 2005
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FIGURA 6B

Anilise exploratéria dos dados de Volume com
casca (VCC) nas parcelas instaladas em 2003 e
remedidas em 2005
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FIGURA 7B

Anidlise exploratéria dos dados de altura
dominante (HD) nas parcelas instaladas em
2004 e remedidas em 2005
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FIGURA 8B

Andlise exploratéria dos dados de Area Basal
(AB) nas parcelas instaladas em 2004 e
remedidas em 2005
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FIGURA 9B

Anilise exploratéria dos dados de Volume com
casca (VCC) nas parcelas instaladas em 2004 e
remedidas em 2005
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FIGURA 2C

Modelo exponencial ajustado para os
semivariogramas das medi¢des de Volume com
Casca realizadas em 2003, 2004 e medicao de
2005 referente as parcelas instaladas em 2003.
Para a remedicdo das parcelas instaladas em
2004, apresenta-se o Modelo Esférico
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TABELA 1D Classificagdo das parcelas medidas aos 12 meses quanto as
varidveis Altura Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume
(VCC) e respectivas remedicdes aos 36 meses. A Classe (C1)
indica o estrato mais produtivo e a (C3), o menos produtivo. As
classes que ndo sofreram alteracdes entre medi¢des para uma
mesma varidvel, sdo destacadas em negrito.

HD AB VCC
Talhdo Parcela 2003 2005 2003 2005 2003 2005
01 0001 C1 C1 C1 C1 Cl C2
01 0002 C2 C1 C1 C1 Cl C2
01 0003 C3 C1 C1 C1 C1 C1
01 0004 C3 Cl C1 C1 C1 C1
02 0001 C2 C2 C1 C2 C1 C3
02 0002 C2 C2 C1 C2 Cl1 C2
02 0003 C3 Cc2 C2 C2 C2 C2
02 0004  C2 C2 Cl c2 2
02 0005 C2 C2 Cl C2 Cl C2
03 0001 C2 C2 C1 C2 C2 C2
03 0002 C2 C2 c2 C2 C2
03 0003 Cl1 C2 C2 Cl Cl1 C2
04 0001 Cl1 Cc2 C2 C2 C2 C2
04 0002 C2 C2 C2 C2 C3 C2
04 0003 2 C2 C2 C2 C2 2
05 0001 C2 C2 C3 C3 C3 C3
05 0002 C2 C2 C3 C2 C3 C2
05 0003 2 C2 C3 C3 €3 c3
06 0001 C3 C3 C2 C2 C3 C3
06 0002 C3 C3 c2 €2 €3 c¢c3
06 0003  C3 C3 C2 C2 (C3 cC3
07 0001 C1 C1 Cc2 C1 C2 C2
07 0002 C1 C1 Cc2 Cl1 C2 C2
07 0003 2 C2 c2 ClI C2
08 0001 C1 C1 C1 C1 C1 C2
08 0002 C2 C2 c2 €2 C2
08 0003 C2 Cl Cc2 Cl C2 Cl
09 0001 C2 C2 C1 C2 Cl1 C2
09 0002 C3 C3 C2 C2 C2 C3
09 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2
10A 0001 C2 C1 C1 C1 C1 C1
10A 0002 C2 C1 Cc2 C1 Cc2 C1
10A 0003 C2 C1 Cc2 C1 Cc2 C1
10A 0004 Cl1 C2 Cl C2 Cl1 C2
10B 0001 C2 C2 Cc2 C3 C2 C2
10B 0002 C2 C2 C2 C3 C2 C3
Continua...
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HD AB VCC
Talhdo Parcela 2003 2005 2003 2005 2003 2005
10B 0003 C1 C1 C2 C3 C2 C3
11 0001 C2 C2 C2 Cl C3 C2
11 0002 C2 C2 C3 C2 C3 C2
11 0003 C2 C2 C2 Cl1 C2 C2
12 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3
12 0002 C3 C3 C3 c3 C3 C3
12 0004 C3 C3 C3 C2 C3 C3
12 0005 C3 C3 C3 C2 C3 C3
12 0006 C3 C3 C3 C2 C3 C3
13 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3
13 0002 C3 C3 C3 C2 C3 C3
13 0003 C3 C3 C3 C2 C2 C2
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TABELA 2D Classificagdo das parcelas medidas aos 24 meses quanto as
varidveis Altura Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume
(VCC) e respectivas remedicdes aos 36 meses. A Classe (C1)
indica o estrato mais produtivo e a (C3), o menos produtivo. As
classes que ndo sofreram alteracdes entre medi¢des, para uma
mesma varidvel, sdo destacadas em negrito.

HD AB VCC
Talhdo Parcela 2004 2005 2004 2005 2004 2005
01 0001 Cc2 Cl C2 C2 C2 C1
01 0002 C1 C1 C1 C1 C1 C1
01 0003 C1 C1 C1 C1 C1 C1
01 0004 C1 C1 C1 C1 C2 C1
01 0005 C1 C1 C2 C1 C1 C1
02 0001 C2 C2 C2 C3 C3 C2
02 0002 C2 C2 C2 C3 C2 C2
02 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2
02 0004 C2 C2 C2 C2 C2 C2
02 0005 C2 C2 C2 C3 C3 C2
03 0001 C1 C1 C2 C2 C2 C2
03 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
03 0003  C2 C2 Cc2 2 C2 C2
04 0001 C2 C2 C2 C2 C2 C2
04 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
04 0003 C2 C2 C3 Cc2 C3 C2
05 0001 C2 C2 C3 Cc2 C3 C2
05 0002  C2 C2 C3 C3 C3 C2
05 0003  C2 C2 C3 (3 C3 C3
06 0001 c2 C3 C2 C2 C2 C2
06 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
06 0003 Cc2 C3 C2 C3 C3 C3
07 0001 C2 C2 C3 Cc2 C3 C2
07 0002 C2 C2 C3 C3 C3 C3
07 0003 C1 C1 C2 C2 C2 Cl
08 0001 C1 C1 C2 C2 Cc2 C1
08 0002 C1 C1 C1 C1 C1 C1
08 0003 C1 C1 C3 C3 C3 C2
09 0001 C2 C2 C2 C3 C2 C2
09 0002 C3 Cc2 C2 C2 C2 C2
09 0003 C1 Cc2 C1 C1 C1 C1
10A 0001 C1 C1 C1 C1 C1 C1
10A 0002 C1 C1 C1 C1 C1 C1
10A 0003 C1 C1 c1 C1 C1
10A 0004 C1 C1 C1 C1 C1 C1
10B 0001 C1 C1 Cl1 Cc2 C1 C1
10B 0002 Cl C2 C1 C1 C1 C1
Continua...
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HD AB VCC
Talhdo Parcela 2004 2005 2004 2005 2004 2005

10B 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2

11 0001 C3 C3 C2 C2 C2 C2
11 0002 C3 C2 C2 C2 C2 C2
11 0003 C3 C3 C2 C2 C3 C3
12 0001 C3 C3 C3 C3 C3 C3
12 0002 C3 C3 C3 C3 C3 C3
12 0003 C3 C3 C3 C3 C3 C3
12 0004 C2 C2 C3 C3 C3 C3
12 0005 C3 C3 C3 C3 C3 C3
12 0006 C3 C3 C2 C2 C3 C3
13 0001 C3 C3 C2 C2 C2 C2
13 0002 C2 C3 C3 C2 C3 C2
13 0003 C3 C3 C2 Cl C2 C2
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TABELA 1E Classificacdo das 17 parcelas médias selecionadas quanto aos

diferentes critérios, na medi¢do de 2003 e respectivas classes na
remedicdo de 2005, para as trés bases de krigagem: Altura
Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume com Casca
(VCC). As classificacdes que ndo mudaram de uma medicao
para a outra para uma mesma varidvel, aparecem em negrito.

Critério da

Base da krigagem

Selecao HD AB VCC
de Parcelas Talhdo Parcela 2003 2005 2003 2005 2003 2005
HDOM 01 0001 C1 C1 C1 C1 Cl1 Cc2
01 0003 C3 Cl C1 C1 C1 C1
02 0002 C2 C2 Cl C2 C1 C2
02 0005 C2 C2 Cl C2 C1 C2
03 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
04 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2
05 0001 C2 C2 C3 C3 C3 C3
06 0003 C3 C3 C2 C2 C3 C3
07 0002 C1 C1 2 Cl C2 C2
08 0003 Cc2 Cl c2 Cl Cc2 C1
09 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2
10 0004 C1 Cc2 Cl C2 C1 Cc2
10 0003 C1 C1 Cc2 C3 C2 C3
11 0002 C2 C2 C3 C2 C3 C2
12 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3
12 0006 C3 C3 C3 C2 C3 C3
13 0002 C3 C3 C3 C2 C3 C3
AB 01 0001 C1 C1 C1 C1 Cl C2

01 0003 C3 Cl1 C1 C1 C1 C1
02 0001 C2 C2 Cl1 C2 Cl C3
02 0005 C2 C2 C1 C2 Cl C2
03 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
04 0001 Cl C2 C2 C2 C2 C2
05 0002 C2 C2 C3 C2 C3 C2
06 0001 C3 C3 C2 C2 C3 C3
07 0002 C1 C1 C2 Cl1 C2 C2
08 0003 C2 Cl1 C2 Cl1 C2 Cl
09 0002 C3 C3 C2 C2 C2 C3
10 0004 Cl C2 Cl1 C2 Cl C2
10 0003 C1 C1 C2 C3 C2 C3
11 0001 C2 C2 C2 Cl1 C3 C2

Continua...
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Critério da Base da krigagem

Selecio HD AB VCC

de Parcelas Talhao Parcela 2003 2005 2003 2005 2003 2005

12 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3
12 0002 C3 C3 C3 C3 C3 C3
13 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3

VCC 01 0001 C1 C1 C1 C1 Cl C2
01 0003 C3 C1 C1 C1 C1 C1
02 0002 C2 C2 C1 C2 Cl C2
02 0005 C2 C2 Cl1 C2 Cl C2
03 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
04 0001 Cl C2 C2 C2 C2 Cc2
05 0001 C2 C2 C3 C3 C3 C3
06 0003 C3 C3 C2 C2 C3 C3
07 0002 C1 C1 C2 Cl1 C2 C2
08 0003 C2 Cl1 C2 Cl1 C2 Cl
09 0003 C2 C2 C2 C2 C2 Cc2
10 0004 Cl C2 Cl1 C2 Cl C2
10 0003 C1 C1 C2 C3 C2 C3
11 0001 C2 C2 C2 Cl1 C3 C2
12 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3
12 0002 C3 C3 C3 C3 C3 C3
13 0001 C3 C3 C3 C2 C3 C3
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TABELA 2E Classificacdo das 17 parcelas médias selecionadas quanto aos

diferentes critérios, na medi¢do de 2004 e respectivas classes na
remedicdo de 2005, para as trés bases de krigagem: Altura
Dominante (HD), Area Basal (AB) e Volume com Casca
(VCC). As classificagcdes que ndo mudaram de uma medicao
para a outra, para uma mesma variavel, aparecem em negrito.

Critério da

Base da krigagem

Selecao HD AB VCC
De Parcelas Talhdo Parcela 2004 2005 2004 2005 2004 2005

HDOM 01 0002 C1 C1 C1 C1 C1 C1
01 0003 C1 C1 C1 C1 C1 C1

02 0004 C2 C2 C2 C2 C2 C2

02 0005 C2 C2 C2 C3 C3 Cc2

03 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2

04 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2

05 0002 C2 C2 C3 C3 C3 C2

06 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2

07 0001 C2 C2 C3 Cc2 C3 C2

08 0001 C1 C1 C2 C2 C2 C1

09 0001 C2 C2 Cc2 C3 C2 C2

10 0001 C1 C1 C1 C1 C1 C1

10 0003 C1 C1 C1 C1 C1 C1

11 0001 C3 C3 C2 C2 C2 C2

12 0003 C3 C3 C3 C3 C3 C3

12 0006 C3 C3 C2 C2 C3 C3

13 0003 C3 C3 C2 Cl C2 C2

AB 01 0003 C1 C1 C1 C1 C1 C1
01 0005 C1 C1 C2 Cl C1 C1

02 0002 C2 C2 Cc2 C3 C2 C2

02 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2

03 0001 C1 C1 C2 C2 C2 C2

04 0001 C2 C2 C2 C2 C2 C2

05 0002 C2 C2 C3 C3 C3 C2

06 0001 Cc2 C3 C2 C2 C2 C2

07 0001 C2 C2 C3 Cc2 C3 Cc2

08 0001 C1 C1 C2 C2 C2 Cl

09 0002 C3 Cc2 C2 C2 C2 C2

10 0001 C1 C1 C1 C1 C1 C1

10 0004 C1 C1 C1 C1 C1 C1

11 0001 C3 C3 C2 C2 C2 C2

Continua...

116



Continuago...

Critério da Base da krigagem
Selecao HD AB VCC
De Parcelas Talhdo Parcela 2004 2005 2004 2005 2004 2005
AB 12 0002 C3 C3 C3 C3 C3 C3
12 0003 C3 C3 C3 C3 C3 C3
13 0003 C3 C3 C2 Cl C2 C2
VCC 01 0004 C1 C1 C1 C1 C2 Cl
01 0005 C1 C1 C2 Cl C1 C1
02 0001 Cl Cc2 Cc2 C3 C2 C2
02 0001 Cl1 2 Cl C2 Cl 2
03 0001 Cl1 2 Cl C2 Cl 2
04 0002 C2 C2 C2 C2 C2 C2
05 0003 C2 C2 C2 C3 C2 C2
06 0003 C2 C2 C2 C2 C2 C2
07 0001 C2 C2 C2 C2 C2 C2
08 0002 C2 Cl C3 C2 C3 Cl
09 0002 C2 C2 Cc2 C3 C2 C2
10 0001 C2 Cl C3 Cl1 C3 Cl
10 0001 C2 Cl C2 C2 C2 Cl
11 0001 C3 C3 C2 C2 C2 C2
12 0002 C3 C3 C3 C3 C3 C3
12 0003 C3 C3 C3 C3 C3 C3
13 0003 C3 C3 C2 Cl C2 C2
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