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RESUMO

GUEDES, Isabel Carolina de Lima. Técnicas geoestatisticas e interpoladores
espaciais na estratificacao de povoamentos de Eucalyptus sp. 2009. 70p.
Dissertagcdo (Mestrado em Ciéncias Florestais) — Universidade Federal de
Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brasil.'

Conduziu-se este estudo com o objetivo de investigar os possiveis fatores que
podem afetar a estrutura de continuidade espacial das caracteristicas
dendrométricas em eucalipto e verificar a possibilidade do uso dessa estrutura
para a definicdo de estratos em povoamentos florestais. Especificamente,
pretendeu-se analisar os possiveis fatores que influenciam a estrutura de
dependéncia espacial da caracteristica volume, obtida a partir de informacdes de
inventdrios florestais em diferentes idades e regides e comparar, com base no
erro de amostragem, a Amostragem Casual Simples e a Amostragem Casual
Estratificada, sendo a estratificacdo realizada por meio dos interpoladores
espaciais Inverso do Quadrado da Distincia (IQD) e Krigagem. Os dados
utilizados foram provenientes de inventdrios convencionais realizados nos anos
de 2006 e 2007, em uma drea de 9.796,6 hectares, localizados nos municipios de
Curvelo, Joao Pinheiro e Montes Claros, Minas Gerais. Os resultados mostraram
que o modelo esférico foi selecionado em 72% dos casos, sendo que houve um
equilibrio entre os métodos de ajuste dos Quadrados Minimos Ordindrios e
Maixima Verossimilhanga para estudo da continuidade espacial da caracteristica
volume. Dos cinquenta projetos, 64% apresentaram grau de dependéncia
espacial de médio a forte, evidenciando que o uso de métodos geoestatisticos
possibilita reduc¢do no erro sem aumento de custo no inventdrio. Com a base de
dados cadastrais, ndo houve uma varidvel a ser apontada como determinante da
dependéncia espacial. Assim, a continuidade espacial para a caracteristica
volume em eucalipto é um fendmeno aleatério para esta intensidade amostral,
indicando que, para qualquer base de dados de inventario florestal, as andlises
estatisticas devem ser precedidas de um estudo variografico, com o intuito de
verificar a existéncia de estrutura de continuidade espacial. A utilizagao do
interpolador geoestatistico nos projetos que apresentaram de média a forte DE,
contribuiu para uma reducdo média de 47,0% e 65,7% no erro de amostragem,
respectivamente. Mesmo nos projetos onde a estrutura de dependéncia espacial
se manifestou, a estratificacdo com base no interpolador IQD gera melhoria das
estimativas da ACE em relacdo a ACS.

'Orientador: Dr. José Mircio de Mello - UFLA.
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ABSTRACT

GUEDES, Isabel Carolina de Lima. Geoestatistical techniques and spatial
interpolaters in stratification of FEucalyptus sp. stands. 2009. 70p.
Dissertation (Master Science Program in Forest Sciences) — Federal University
of Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brazil.?

This study investigated the possible factors that affect the structure of spatial
continuity of dendrometric characteristics in eucalypt plantation and verified the
possibility of using this structure for the stratus definition in forest stands.
Specifically, it analyzed the possible factors that influence the structure of
spatial dependence of the volume, gotten from information of forest inventories
in different ages and regions, and to compare, based on sampling error, Random
Sampling Design and Stratified Sampling Design, carried out by the spatial
interpolaters Inverse Square of Distance (IQD) and Krigage. The data were
obteined from conventional inventories in 2006 and 2007, in an area of 9,796.6
ha, located in Curvelo, Jodo Pinheiro and Montes Claros Counties, Minas
Gerais. The results showed that the spherical model was selected in 72% of the
cases and there was a balance between the adjustment methods of the Ordinary
Least Square and Maximum Likelihood for studing the spatial continuity of the
volume. 64% of the fifty projects presented spatial dependence degree (DE)
from medium to higth, proving that the use of geostatistic methods makes
possible the reduction in the error without increasing the inventory cost. Using
the database of the cadastre, no variable can be pointed out as determinative of
the spatial dependence. Therefore, the spatial continuity for the volume in
eucalypt is a random phenomenon for this sampling intensity, indicating that, for
any database of forest inventory, the statistical analyzes must be preceeded by a
variografic study, in order to verify the existence of structure of spatial
continuity. The use of the geoestatistic interpolater in the projects that presented
medium to high DE, contributed to an average reduction of 47,0% and 65,7% in
the sampling error, respectively. Even in the projects in which the structure of
spatial dependence was revealed, the stratification based on IQD interpolater
improves the estimates of the ACE in relation to the ACS.

2Adviser: Dr. José Mircio de Mello - UFLA.
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1 INTRODUCAO

O planejamento e a administracdo adequada dos recursos florestais se
tornam cada vez mais importantes no sentido de se maximizar o aproveitamento
dos produtos de base florestal. Existem diversos fatores que influenciam o
crescimento das drvores, tais como o clima, o solo, a prépria planta, praticas
silviculturais, melhoramento genético e outros. Esses fatores sofrem alteragdes
espaciais e temporais de forma constante e para garantir o sucesso do
planejamento florestal, todos eles devem ser monitorados por meio de técnicas
adequadas de amostragem, que sejam eficientes e capazes de gerar informagdes
precisas com menor custo possivel.

Por meio dos fundamentos da teoria da amostragem, o inventdrio
florestal estima e, ou determina uma dada caracteristica de interesse, seja
quantitativa ou qualitativa, a partir de uma amostra (Péllico Netto & Brena,
1997). O inventdrio florestal deve obter informagdes precisas e a baixo custo
sobre a producdo da floresta. Porém, a redugdo do custo do inventdrio florestal
estd relacionada a reducdo da intensidade amostral, mas ndo é vidvel reduzir
custos perdendo informacdes em termos de precisdo. Assim, € importante
estudar um método estatistico que explore adequadamente as relacdes existentes
entre as unidades amostrais, gerando informacdes confidveis da caracteristica
avaliada, a fim de subsidiar as tomadas de decisdo do manejo florestal (Mello,
2004).

O processamento dos inventdrios florestais é realizado utilizando os
procedimentos cldssicos de estatistica, que assumem que as variagdes espaciais
de uma determinada caracteristica sdo aleatdrias, isto €, independentes. Portanto,
esses procedimentos desconsideram as relacdes que possam existir entre as
unidades amostrais, mesmo que haja relacdo entre elas. Contudo, diversos

estudos mostraram que as varidveis dendrométricas apresentam-se



espacialmente estruturadas, observando que seus valores variam de forma
gradual e constante numa determinada vizinhanca. Assim, essa relacdo ndo pode
ser desconsiderada nas andlises estatisticas (Kanegae Junior, 2004; Mello, 2004;
Assis, 2005; Mello et al., 2005a; Rufino, 2005).

A utiliza¢do de um método estatistico que considere as relacdes espaciais
existentes entre as caracteristicas dendrométricas é de extrema importancia para
a melhoria das estimativas. A geoestatistica consiste de um método estatistico
que controla parte do erro aleatdrio associado a localizacdo da unidade amostral,
isto é, considera que sua localizacio no espaco exerce influéncia no
comportamento da varidvel de interesse. O semivariograma é o método
geoestatistico que € capaz de diagnosticar a presenca da correlacdo espacial
entre as unidades amostradas (Isaaks & Srivastava, 1989). Segundo Ribeiro
Junior (1995), estes sdo preferidos para caracterizar a estrutura de continuidade
espacial por exigirem hipdtese de estacionaridade menos restritiva (Hipdtese
Intrinseca).

Outra maneira de controlar a variabilidade existente nos
empreendimentos florestais é utilizando a estratificacio. Em geral, os estratos
sdo obtidos com base em informagdes cadastrais. No entanto, uma estratificagdo
com base na varidvel de interesse € o ideal (Péllico Netto & Brena, 1997,
Scolforo & Mello, 2006). Segundo Kanegae Junior (2004), a estratificacio
influencia os custos e a precisdo do inventario, em decorréncia do controle da
variagao.

O cerne deste estudo estd associado a necessidade de melhor
compreensdo da ocorréncia de estrutura de dependéncia espacial entre parcelas
de inventdrio florestal em povoamentos de Eucalyptus sp. O intuito € investigar
os possiveis fatores que podem afetar a estrutura de continuidade espacial das

caracteristicas dendrométricas, e a aplicacio dos métodos geoestatisticos na



estratificacdo da floresta, a fim de permitir a estimativa da caracteristica de
interesse com maior precisao.

Diante do exposto, neste trabalho, objetivou-se buscar possiveis
explicacdes sobre a ocorréncia da estrutura de continuidade espacial em
Eucalyptus sp., e verificar a possibilidade do uso desta estrutura para a defini¢do
de estratos em povoamentos florestais. Especificamente pretende-se:

° Avaliar a estrutura de dependéncia espacial da caracterisitca
dendrométrica volume para Eucalyptus sp., obtida a partir de
informacdes de inventdrios florestais em diferentes idades e regides;

° Analisar os possiveis fatores que influenciam a estrutura de
dependéncia espacial da caracteristica volume;

°  Comparar a Amostragem Casual Simples e a Amostragem
Casual Estratificada, sendo a estratificagdo realizada por meio do
interpolador espacial Inverso do Quadrado da Distincia (IQD), para os
projetos que apresentaram fraca estrutura de continuidade espacial;

°  Comparar a Amostragem Casual Simples e a Amostragem
Casual Estratificada, com a estratificacdo dos povoamentos que
apresentaram dependéncia espacial de média a forte realizada por meio

do interpolador estatistico — Krigagem.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Inventarios florestais

As empresas do setor florestal enfrentam diversos problemas, dentre os
quais se destacam a falta de informagdes consistentes sobre estoque de madeira
presente e futuro, o tamanho das 4dreas e as mudangas que ocorrem no
povoamento. Esses problemas dificultam a execu¢do do planejamento
estratégico essencial ao bom desenvolvimento de qualquer empreendimento
florestal. As informacgdes qualitativas e quantitativas do estoque de madeira
necessdrias ao planejamento sdo obtidas por meio do inventdrio (Scolforo &
Mello, 1997).

O inventério florestal continuo (IFC) consiste de uma rede de parcelas
monitoradas periodicamente com o objetivo de verificar as mudancas ocorridas
na floresta, em um determinado intervalo de tempo, isto €, quantificar e
qualificar o estoque de madeira. Os inventdrios florestais continuos possibilitam
também a constru¢do de modelos de predicdo do crescimento e da producgdo
florestal em relacdo ao manejo adotado. Assim, esforcos para obter informagdes
confidveis sobre o estoque e o crescimento da floresta sdo de fundamental
importancia, pois o inventdrio ¢ um instrumento estratégico de planejamento nas
empresas florestais (Péllico Netto & Brena, 1997; Kanegae Junior, 2004;
Scolforo & Mello, 2006; Soares et al., 2006).

De acordo com Loetsch & Haller (1964), o Inventario Florestal
Continuo pode ser definido como um conjunto de unidades amostrais langadas
de forma permanente em um povoamento florestal, onde todas as unidades
amostrais medidas no primeiro inventario sdo remedidas em todas as sucessivas
medicdes. A avaliacdo periddica do crescimento da floresta € a vantagem

principal dos inventdrios continuos, no entanto, ¢ uma atividade de alto custo na

primeira medicao por utilizar parcelas permanentes e, a precisio das estimativas



ndo é melhor que as encontradas com outros procedimentos de inventarios

florestais, considerando uma mesma intensidade amostral.

Contudo, a eficiéncia do inventdrio florestal pode ser facilmente
melhorada por técnicas adequadas de amostragem e de processamento dos
dados. Os métodos de amostragem utilizados nos inventdrios florestais buscam
estimativas com melhor precisdo para um mesmo nimero de parcelas medidas
ou para um nimero reduzido de parcelas. Desse modo, para um grau de precisao
desejado, buscam-se os métodos e procedimentos de amostragem que permitam
reduzir o custo do inventdrio, o qual é diretamente influenciado pelo tempo de

medigdo (Cesaro et al., 1994).

Uma alternativa para melhorar a estimativa da caracteristica de interesse
¢ a estratificacdo, que consiste na subdivisdo da populacdo total em
subpopulagdes mais homogéneas na caracteristica avaliada. Diversos trabalhos
abordam a comparacdo da Amostragem Casual Simples (ACS) com a
Amostragem Casual Estratificada (ACE), comprovando que a estratificagdo
reduz o erro do inventdrio. Mello & Scolforo (2000) compararam diversos
procedimentos de amostragem e verificaram que os procedimentos que se
basearam na estratificacdo foram mais precisos que os baseados na
aleatorizacdo. Outros trabalhos compararam a ACS em relacio a ACE e
mostraram resultados semelhantes (Higuchi, 1986/87; Machado, 1988; Péllico
Neto & Sanquetta, 1994; Mello, 1995).

As informagdes obtidas sobre o estoque de madeira presente e futuro,
por meio do inventdrio florestal, devem ser de boa precisdo e com baixo custo.
Contudo, a redugdo do custo no inventdrio florestal estd relacionada a reducio
da intensidade amostral e os métodos classicos de estatistica usados para as
andlises dos inventdrios, ndo consideram a existéncia de correlagdo entre

observagdes vizinhas. Uma possibilidade para sanar este problema € o uso de um



método estatistico que explore adequadamente as relagdes existentes entre as

unidades amostrais (Mello, 2004).

2.2 Estatistica classica

Os procedimentos de amostragem foram construidos com base na Teoria
Cléssica de Amostragem, onde o valor médio de uma determinada caracteristica,
em uma regido amostrada, € igual ao valor da esperanca desta caracteristica em
qualquer ponto dentro da regido, com um erro de estimativa correspondente a
variancia dos dados amostrados (Cochran, 1977 e Trangmar et al., 1987).

Segundo Yates, citado por Duarte (2000), as posicdes das unidades
amostrais no campo podem ser ignoradas na abordagem da estatistica cldssica
devido ao principio da casualizacdo, isto é, o processo randomico paralisa os
efeitos da correlacdo espacial. A pressuposicdo desses métodos é que as
variacoes numa dada caracteristica, de um local para outro, sdo aleatdrias
(independentes). A Teoria de Amostragem Cldssica consiste em duas

componentes, conforme a equacgio apresentada a seguir:

Z(x)=M(x) +e, (1

onde Z(x,) ¢ a varidvel avaliada, M (x)¢é uma funcdo deterministica que
descreve a componente estrutural de Z e €, € o erro aleatério. A parte &; € tdo
importante quanto M (x) , e a andlise desses residuos é fundamental, pois o que
se deseja € que a parte £ seja aleatéria, ndo apresentando qualquer

comportamento estruturado.
A Teoria de Amostragem Classica despreza a estrutura de continuidade

espacial quando ela estd presente na caracteristica avaliada. A formulacdo desta



teoria distingue somente o tamanho da variabilidade, por meio do desvio padrao,
mas ndo distingue a estrutura da variabilidade.

O desenvolvimento teérico da amostragem cldssica foi efetuado com
base no conceito de populacdes fixas, ou seja, aquelas cujo conjunto de unidades
amostrais é finito e que, para cada unidade amostral, o valor da varidvel avaliada
¢ fixado (Thompson & Seber, 1996 e Hoef, 2002). Nos inventdrios florestais, os
procedimentos de amostragem mais utilizados sdo o casual simples, casual
estratificado e sistematico. De acordo com Cressie (1993), estes procedimentos
também sdo considerados na amostragem espacial. Os detalhes de cada um
destes procedimentos podem ser encontrados em Cochran (1977), Péllico Netto

& Brena (1997), Scolforo & Mello (2006), dentre outros.

2.3 Geoestatistica
2.3.1 Aspectos conceituais

O inicio dos estudos da estatistica espacial se deu com Daniel Krige, em
avaliacdes das melhorias de estimativa da concentracdo de ouro em jazidas na
Africa do Sul. Notou-se que as varidncias obtidas por meio da utilizagio da
amostragem cldssica ndo tinham significado se as distancias entre as amostras
ndo fosse considerada (Krige, 1951). Com base nessas observagdes, Matheron
(1963), desenvolveu a Teoria das Varidveis Regionalizadas, que foi definida
como uma fungdo espacial numérica, variando de um local para outro,
apresentando continuidade aparente e cuja variacdo € complexa. O emprego

dessa teoria nos estudos geoldgicos foi chamado de geoestatistica.

A teoria das varidveis regionalizadas pressupde que cada dado z(x;) é

modelado como uma varidvel aleatéria que pode ser expressa pela soma de trés
componentes, sendo um componente estrutural associado a um valor médio
constante ou a uma tendéncia constante; um componente aleatdrio,

espacialmente correlacionado; e um erro aleatorio.



Se x representa uma posi¢do em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o

valor da varidvel Z, em x, é dado por:

Z(x)=M(x)+€, +¢, (2)

onde M (x) € uma func¢do deterministica que descreve a componente estrutural
Z em x; € € um termo estocdstico, que varia localmente e depende

espacialmente de M (x); e & € um ruido aleatério ndo correlacionado, com

distribui¢do normal, média zero e variancia o’ A geoestatistica atua no termo

2

estocdstico € . A geoestatistica € considerada como um grande ramo da

estatistica espacial que estuda a relagao de uma varidvel regionalizada com ela

mesma numa outra posicao (Cressie, 1993).

2.3.2 Semivariograma

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. Porém, a hipdtese de aleatoriedade dos dados nao
pode ser assumida antes que se prove a inexisténcia de correlacdo entre os
pontos amostrais. Conforme Isaaks & Srivastava (1989), o semivariograma ou
simplesmente variograma ¢ o método geoestatistico para diagnosticar a presenca
da correlacdo espacial entre as unidades amostradas. Eles sdo preferidos para
caracterizar a estrutura de continuidade espacial da caracteristica avaliada, por
exigirem hipdtese de estacionaridade menos restritivas, ou seja, a hipdtese

intrinseca (Ribeiro Junior, 1995).



Conforme Journel & Huijbregts (1978), a funcdo variograma,

denominada de 2y(h), é a esperanca matemadtica do quadrado da diferenga

entre pares de pontos separados por uma distancia (h):
2y(h) = E{[Z(x) = Z(x+ )]’} 3)

Metade da fung¢do variograma € a funcdo semivariograma, que representa

uma funcdo de semivariancias em relacdo as respectivas distincias. O estimador
da semivariancia (h)é igual a média aritmética das diferencas entre pares de

valores experimentais ao quadrado, em todos os pontos separados pela distancia

h.

1 N(h)

y(h) = N Z [Z(x)—Z(x+h)] (4)

em que 7(h) é a semivariancia estimada para cada distancia (h), N(h) € o nimero
de pares de pontos separados pela distdncia h, Z(x) € o valor da varidvel
regionalizada no ponto x e Z(x+h) é o valor no ponto x + h. A fungdo
semivariograma permite gerar o grafico da semivaridncia em fungdo da distancia
(h), denominado de semivariograma experimental, o qual permite interpretar a

continuidade espacial da varidvel regionalizada.



2.3.2 Modelagem do semivariograma experimental

Na Figura 1, encontra-se um semivariograma com e sem ruido. A linha
tracejada refere-se a um semivariograma sem ruido e a linha cheia, com ruido.
Nesse semivariograma, estdo apresentados os paradmetros que caracterizam a
estrutura de correlacdo: efeito pepita ou nugget (t2), contribuicio ou sill partial
(0?) e alcance ou range (¢). Quando a linha é paralela ao eixo h representa um

caso tipico de dados independentes (efeito pepita puro).

Ym) A

2 2
o+ 7 <

\

FIGURA 1 Semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido.
Fonte: Mello (2004).

Segundo Vieira (2000), o efeito pepipa (12) € a variagdo aleatdria ou ndo
estruturada do fendmeno estudado. Quanto menor o efeito pepita, melhor serd a
estimativa no processo de inferéncia. De acordo com Aubry & Debouzie (2001),
o efeito pepita é alto em estudos com varidveis ecolégicas. A variacdo
estruturada (c62) ou contribui¢do ou sill partial, representa o quanto de variagio
total (12 + o) pode ser explicada pelo componente espacial. O alcance ()
mostra a distancia maxima que uma varidvel estd correlacionada espacialmente.

Este parametro reflete o grau de homogeneizagdo entre unidades amostrais, isto
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é, quanto maior o alcance, maior serd a homogeneidade entre os pontos
amostrais (Yamamoto, 2001).

Os modelos aplicdveis a diferentes fendmenos com continuidade
espacial sdo chamados de modelos tedricos. Segundo Journel & Huijbregts
(1978), os principais modelos de semivariograma sdo: Gaussiano, Esférico e
Exponencial. Por meio do comportamento do semivariograma experimental, o
pesquisador é capaz de definir o modelo que melhor descreve o comportamento
dos dados.

Ap6s a definicdo do modelo, tem-se o ajuste da fungdo matemdtica ao
semivariograma experimental ou aos dados. Dentre os métodos de ajuste do
modelo espacial ao semivariograma experimental, destacam-se os Métodos
Quadrados Minimos Ordindrios (Ordinary Least Squares — OLS) e Quadrados
Minimos Ponderados (Weight Least Squares — WLS). O Método da Méxima
Verossimilhanca (Maximum Likelihood — ML) é o método de ajuste que é
aplicado diretamente a base de dados e ndo ao semivariograma experimental.
Esses métodos foram desenvolvidos com o intuito de retirar ou atenuar o cariter
de subjetividade na estimacdo dos parametros do semivariograma de forma
visual (Cressie, 1993).

Os métodos dos quadrados minimos ordindrios e ponderados consistem
em obter valores dos parimetros de um modelo que minimizam a soma do
quadrado da diferenca entre os valores observados e os valores estimados. A
estimativa dos pardmetros do semivariograma pelo Método dos Quadrados

Minimos Ordindrios € obtida pela seguinte expressao:

k 2
06)=>"[3(h,) = y(h;:6)] (5)

i=1
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em que 6 representa o vetor de pardmetros estimados que definem
completamente o semivariograma, sendo cada estimativa denotada por g(h,) e
k refere-se ao nimero de lags de distancia do semivariograma experimental. A

quantidade p(h,;6) ¢ a semivaridncia calculada pelo modelo e depende dos
pardmetros estimados € e apds a minimiza¢do, a fungdo g(h,)se torna a

estimativa J(h,) de quadrados minimos (Bussab & Morettin, 2002).

De acordo com Diggle & Ribeiro Junior (2000), o principio do Método
da Méxima Verossimilhanga € obter, a partir de uma amostra, o estimador mais
verossimil possivel dos pardmetros de certo modelo probabilistico. O método
consiste em maximizar a fung¢do densidade de probabilidades, em relacdo aos
efeitos fixos e aos componentes de variancias dos efeitos aleatérios do modelo.
E um método iterativo, na qual a matriz de covariancia € atualizada e invertida a

cada itera¢do. A funcdo a ser maximizada € a seguinte:
1 . -1
L(p.6) =~ NogK] + (2 - FB')IK]" (2 - FP)} ©)

em que [ € o vetor de pardmetros do modelo linear, @ € o vetor de parAmetros
(12, 62, ¢), K o niimero de pardmetros do modelo, Z € a matriz de covariincia dos
dados, F € a matriz com os valores das func¢des f, .

A etapa seguinte, apés o ajuste dos modelos e a estimativa dos
parametros, € selecionar o melhor modelo de semivariograma ajustado.
Conforme McBratney & Webster (1986) e Webster & McBratney (1989), a
selecdo se dé através de técnicas quantitativas como, por exemplo, o critério de

Informacdo de Akaike, que em inglés é designado pela sigla AIC — Akaike’s
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Information Criterion (Akaike, 1983). O estimador do AIC é obtido pela

seguinte expressio:

AIC =—2log L+ 2K 7

onde L ¢ a verossimilhanca maximizada do modelo e K representa o nimero

de parametros do modelo.

2.4 Interpoladores espaciais

O melhor entendimento da interpolagdo espacial passa pelo conceito de
vizinhanca, ou seja, elementos proximos sdo mais parecidos que outros mais
distantes e, assim, os valores medidos distantes dos locais a serem preditos t€m
um pequeno relacionamento com os valores a serem estimados (Environmental
Systems Research Institute - ESRI, 2001).

De acordo com ESRI (2001), os interpoladores espaciais podem ser
divididos em dois grupos: deterministicos e estatisticos. Os interpoladores
deterministicos s@o aqueles que geram estimativas a partir de pontos medidos e
se baseiam na configuracdo espacial da amostra. Esses interpoladores ndo
reconhecem agrupamentos de pontos, sendo 0s pesos proporcionais ao inverso
da distancia (Yamamoto, 2001). A redundincia de informagdo dos pontos
amostrados nio ¢ considerada por esses interpoladores.

Os interpoladores deterministicos podem ser subdivididos em
interpoladores globais, os quais fazem predicdes usando todos os pontos
amostrados e os locais que utilizam apenas pontos vizinhos ao local que se
deseja estimar, ou seja, pequenas dreas em relacdo ao total da drea em estudo
(Kanegae Junior, 2004).

Segundo Landim (1998), o interpolador deterministico mais utilizado € o

Inverso da Distancia Ponderada (IDW). Para se predizerem valores em locais
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ndo amostrados, o interpolador IDW utiliza valores que circundam o local da
predicdo, isto €, os pontos amostrados vizinhos. Esse interpolador assume a
hipétese de que coisas proximas sdo mais parecidas entre si do que coisas
distantes, assim, valores medidos préximos ao local ndo amostrado terdo mais
influéncia para predizer que outros distantes, e sua influéncia local diminui com
a distancia. Se pesos forem atribuidos para as influéncias de cada valor medido,
ele serd tanto maior quanto mais préximo e menor quanto mais distante, dai o

nome inverso da distancia ponderada:

W=— 3)

em que W é o peso de cada ponto amostrado, d é a distincia euclidiana entre
cada ponto observado e o ponto a ser estimado e p € o valor da poténcia.

De acordo com Isaaks & Srivastava (1989), quando a poténcia € igual a
2, 0 IDW é chamado de Inverso do Quadrado das Distancias (IQD). O estimador

IDW ¢ dado pela seguinte expressao:

Zy=" )

onde, Z, é o valor estimado para o ponto ndo amostrado; W, é o peso da i-

L
ésima parcela amostral e Z, é o valor medido da i-ésima parcela amostral.

O interpolador geoestatistico denominado krigagem foi desenvolvido

por Matheron (1963), mas foi Krige (1951) que primeiro utilizou esse método de
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2

inferéncia. A krigagem é um interpolador estatistico que estima valores em
pontos ndo amostrados a partir de informac¢des dos pontos amostrados,
considerando a estrutura de dependéncia espacial da caracteristica em estudo.
Segundo Isaaks & Srivastava (1989), existem varios tipos de krigagem: pontual,
simples, ordindria, preditiva, universal, de blocos e outras. A descri¢do e o
método de estimativa de cada uma podem ser obtidos em Isaaks & Srivastava
(1989), Journel & Huijbregts (1978) e Soares (2000).

Segundo Zimback (2003), a krigagem, tem como caracteristicas usar a
distdncia e a geometria entre todas as unidades amostrais; levar em conta a
minimizagdo do erro da varidncia (estimativas sem tendéncias com erro
minimo); determinar os pesos a partir de uma andlise espacial, baseada no

semivariograma e apresentar somatdrio dos pesos igual a 1 (sem viés).

2.5 Ocorréncias de continuidade espacial em caracteristicas dendrométricas

Samra et al. (1989) mapearam a altura dominante de um plantio de
Melia azederach a partir da krigagem. Verificou-se que o erro de estimativa foi
de aproximadamente 9% em relacdo a altura média aos 3 anos de medicdo. As
técnicas geoestatisticas aliadas as técnicas de sensoriamento remoto foram
trabalhadas por Cohen et al. (1990), para caracterizar a estrutura de copa de
coniferas, a partir de imagens de satélite. Wulder et al. (1996), a partir de
imagens de satélite e técnicas geoestatisticas mapearam os parametros biofisicos,
tais como indice de drea foliar e 4drea basal.

Hock et al. (1998) utilizaram o método geoestatistico para definicdo do
indice de sitio numa drea com Pinus radiata. A diferenca média entre o valor
conhecido do indice de sitio (determinado pela altura dominante) e o estimado
pela krigagem foi de 0,005 metros. A teoria geoestatistica foi aplicada também

na estimativa do volume total de madeira num povoamento de Pinus sp.
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(Gunnarson et al., 1998) e na determinacio do grau de dependéncia espacial para
area basal de Pinus ponderosa (Biondi et al., 1994).

Thompson (1992) mostrou a importincia da krigagem em estudos
ecoldgicos, utilizando informacdes de uma drea amostrada para predizer
determinada caracteristica em toda a regido. A krigagem de bloco foi utilizada
por Biondi et al. (1994) para mapear o didmetro e a area basal de Pinus
ponderosa e por Mello et al. (2006) para predicdo do volume de madeira por
talhdo em plantio de Eucalyptus grandis.

Ortiz (2003) estudou a relacdo entre o potencial produtivo de um
povoamento de eucalipto e os atributos de solo e relevo. Constatou que a maioria
das varidveis estudadas apresentou dependéncia espacial, sendo que os atributos
fisicos do solo (estrutura e textura) sdo os que mais influenciam o potencial
produtivo. Trabalho semelhante foi realizado por Rufino (2005), que estudou a
relacdo entre as varidveis dendrométricas de povoamentos de Eucalyptus sp. €
atributos de solo. Detectou que a maioria das varidveis estudadas apresentou
dependéncia espacial.

Mello (2004), por meio de dois procedimentos de amostragem,
constatou que as varidveis dendrométricas avaliadas no inventdrio florestal estdo
estruturadas espacialmente, ndo importando o procedimento adotado. Ushizima
et al. (2003) aplicou a teoria geoestatistica para a detec¢do e predi¢do do padrio
espacial de Anadenanthera peregrina, diferenciando dreas com maior agregacio
de individuos das dreas com menor agregacdo e dreas desprovidas de individuos,
com o intuito de fornecer subsidios para a exploracdo florestal, otimizando a
relacdo entre volume de madeira obtida e tamanho da érea.

Kanegae Junior (2004) utilizou interpoladores espaciais para
estratificacdo de povoamentos de Eucalyptus sp. Como consequéncia da

estratificacdo realizada, o erro de amostragem foi reduzido em 48%.
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Assis (2005) avaliou o potencial do método geoestatistico para defini¢ao
de estratos com base em trés caracteristicas dendrométricas de Eucalyptus sp.
em idade jovem. Os resultados mostraram que todas as caracteristicas avaliadas
se encontraram estruturadas espacialmente e o interpolador geoestatistico foi
eficiente para complementar a estratificacdo cadastral. Mello et al. (2005a)
avaliaram o comportamento de quatro caracteristicas dendrométricas obtidas por
dois diferentes procedimentos de amostragem e constataram que todas as
caracteristicas  avaliadas  apresentaram-se  estruturadas  espacialmente
independente do procedimento adotado, mostrando que essa estrutura nao pode
ser desconsiderada nas andlises estatisticas.

Diniz (2007) avaliou a estrutura da dependéncia espacial das
caracteristicas nimero de fustes e volume em eucalipto, em trés intensidades
amostrais, 1 parcela a cada 4 hectares de floresta, 1 parcela a cada 7ha e 1
parcela a cada 10ha. Foi observado que, com excecdo da varidvel volume na
intensidade de 1 parcela a cada 10 hectares, todas as outras situacdes se
encontraram estruturadas espacialmente.

Os estimadores da estatistica cldssica s@o largamente utilizados no
processamento do inventdrio florestal. No entanto, diversos estudos foram
realizados com o intuito de aprimorar o processamento dos mesmos, dentre eles,
os que consideram estratificacdo e a correlacdo espacial existente entre as
amostras se destacam. A finalidade destes estudos € buscar uma reducgao do erro
de amostragem e, consequentemente, o aumento da precisdo das estimativas,

sem acarretar em aumento dos custos para o levantamento.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao da area de estudo

Este trabalho foi realizado em povoamentos clonais de Eucalyptus sp.,
pertencentes a empresa Vallorec & Mannesman Florestal, localizados nos
municipios de Curvelo, Jodo Pinheiro e Montes Claros, todos situados no Estado
de Minas Gerais.

A drea total do estudo compreende 9.796,6 hectares, sendo 3.197,8 ha no
municipio de Curvelo, 3.842,9 ha em Jodo Pinheiro e 2.755,9 hectares em
Montes Claros. Foram amostrados povoamentos nas idades de 24, 36, 48 e 60
meses, nos espagamentos de 3,00 m x 3,00 m e 3,00 m x 2,00 m x 6,00 m.

O clima nos municipios de Curvelo, Jodo Pinheiro e Montes Claros, pela
classificacdo de Koppen € do tipo Aw e se caracteriza como Tropical dmido de
savana, com inverno seco e verdo chuvoso e a temperatura média do més mais

frio € superior a 18°C (Antunes, 1986).

3.2 Descricao da base de dados

Os dados utilizados neste estudo foram oriundos de inventdrios
convencionais realizados nos anos de 2006 e 2007. O procedimento de
amostragem adotado foi o Sistemdtico Desencontrado (Cochran, 1977),
lancando-se aproximadamente uma parcela circular com 4rea de 400 m* a cada
10 hectares de floresta. As andlises foram efetuadas por meio dos estimadores da
amostragem casual simples.

Em todas as parcelas, mediu-se a circunferéncia a 1,30 m do solo (CAP)
de todas as drvores utilizando fita métrica, a altura total das dez primeiras
arvores centrais com fustes normais (sem bifurcacdo ou qualquer outro defeito)
usando clindémetro digital de Haglof e a altura das drvores dominantes conforme

o conceito de Assmann (Prodan et al., 1997). Além disso, o centro de todas as
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parcelas foi georreferenciado, para permitir o estudo variografico e a confec¢do

de mapas teméticos. A estimativa do volume, varidvel de interesse desse estudo,

foi feita por meio da equagdo do povoamento, associada a equacao hipsométrica

usada para a estimativa das alturas das demais plantas dentro da parcela. Foram

selecionados 50 projetos para a realizacdo desse estudo. Na Tabela 1 encontra-se

a relagdo desses projetos e suas respectivas informagoes cadastrais. A topografia

do relevo destes projetos € plana a suavemente ondulada.

TABELA 1 Relagdo dos projetos selecionados na area de estudo, onde C refere-
se a regido de Curvelo, J e M correspondem as regides de Jodo

Pinheiro e Montes Claros,

com as respectivas informacdes

cadastrais.

Projeto | N Parcelas Area (ha) | Idade (meses) Espacamento Altitude
Cl 17 135,9 24 3,00 x 3,00 m 690
C2 13 107,6 24 3,00 x 3,00 m 630
C3 16 165,5 24 3,00 x 3,00 m 630
Cc4 14 118,5 24 3,00 x 3,00 m 669
C5 11 96,5 24 3,00 x 3,00 m 765
C6 19 158,5 24 3,00 x 3,00 m 709
C7 13 139,2 24 3,00 x 3,00 m 630
C8 14 149.8 36 3,00 x 3,00 m 750
c9 17 182,7 36 3,00 x 3,00 m 750
C10 15 138,4 36 3,00 x 3,00 m 669
Cl1 14 120,7 36 3,00 x 3,00 m 630
Cl12 19 192,0 48 3,00 x 3,00 m 690
C13 17 159,1 48 3,00 x 3,00 m 655
Cl4 24 248,9 48 3,00 x 3,00 m 655
Cl5 16 136,3 48 3,00 x 3,00 m 630
Cl6 29 3054 48 3,00 x 3,00 m 750
C17 16 155,3 48 3,00 x 3,00 m 709
C18 20 182,0 48 3,00 x 3,00 m 630
C19 12 103,5 60 3,00 x 3,00 m 630
C20 24 202,0 60 3,00 x 3,00 m 630
J1 38 403,9 24 3,00 x 2,00 x 6,00 m 835
J2 17 217,2 24 3,00 x 3,00 m 835

...continua...
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TABELA 1, Cont.

Projeto | N° Parcelas Area (ha) | Idade (meses) Espacamento Altitude
J3 15 113,8 24 3,00 x 2,00 x 6,00 m 568
J4 20 2357 24 3,00 x 3,00 m 568
J5 32 321,0 24 3,00 x 2,00 x 6,00 m 570
J6 17 156,9 36 3,00 x 2,00 x 6,00 m 835
J7 12 89,1 36 3,00 x 2,00 x 6,00 m 568
J8 16 176,4 36 3,00 x 3,00 m 568
J9 26 2874 36 3,00 x 2,00 x 6,00 m 570
J10 21 243,1 36 3,00 x 2,00 x 6,00 m 570
J11 16 169,6 48 3,00 x 2,00 x 6,00 m 835
J12 54 450,6 48 3,00 x 2,00 x 6,00 m 835
J13 17 190,0 48 3,00 x 2,00 x 6,00 m 570
J14 43 498,0 48 3,00 x 2,00 x 6,00 m 570
J15 12 122,9 60 3,00 x 2,00 x 6,00 m 835
J16 15 167,3 60 3,00 x 2,00 x 6,00 m 570
Ml 14 132,5 24 3,00 x 3,00 m 880
M2 15 134,9 24 3,00 x 3,00 m 840
M3 21 177,0 24 3,00 x 3,00 m 865
M4 15 195,5 24 3,00 x 3,00 m 898
M5 19 194,3 36 3,00 x 3,00 m 905
M6 15 155,4 36 3,00 x 3,00 m 880
M7 12 141,0 36 3,00 x 3,00 m 880
M3 20 2244 36 3,00 x 3,00 m 865
M9 21 237,9 36 3,00 x 3,00 m 898

M10 18 185,1 36 3,00 x 3,00 m 898
Mill 15 165,3 48 3,00 x 3,00 m 905
MI12 34 358,1 48 3,00 x 3,00 m 880
MI13 14 130,3 60 3,00 x 3,00 m 905
M14 28 3242 60 3,00 x 3,00 m 905

3.3 Analise exploratoria dos dados

Primeiramente, foi realizada a anélise exploratéria dos dados com o
intuito de entender o comportamento geral dos mesmos, ou seja, descrever a
tendéncia, forma e distribuicdo destes. Esta primeira etapa se constituiu da

determinacdo de medidas de posi¢do (média e mediana), medidas de dispersao
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(desvio padrdo e coeficiente de variagdo) e avaliacdo da distribuicdo dos dados
por meio do teste de Shapiro Wilk a 5% de probabilidade (Shapiro & Wilk,
1965; Ferreira, 2005).

A andlise exploratéria dos dados € primordial, embora nio considere a
estrutura de continuidade espacial, pois possibilita a identificagdo de dados
discrepantes, por meio da avaliagdo de grificos box plot. Estes podem exercer
influencia no semivariograma experimental, principalmente na sua por¢ao inicial
(Cressie, 1993; Ribeiro Junior, 1995). Assim, os valores discrepantes foram
retirados da base de dados. Essa andlise permite também a comparagcdo com 0s

resultados observados em outros estudos.

3.4 Estudo variografico e modelagem do semivariograma

Foram ajustados os modelos Esférico e Exponencial para a caracteristica
volume, descritos por Journel & Huijbregts (1978), a fim de se obter o conjunto
de pardmetros para as respectivas funcdes. Os ajustes foram feitos pelos
Métodos dos Quadrados Minimos Ordindrios e da Mdxima Verossimilhanca,
utilizando o programa R Development Core Team (2007), por meio do pacote
geoR (Ribeiro Junior & Diglle, 2001). O Método dos Quadrados Minimos
Ponderados ndo foi utilizado, pois no inicio dos ajustes foi verificada a
superioridade dos outros dois métodos. As rotinas utilizadas no programa se
encontram no ANEXO, juntamente com a base de dados de um dos projetos

estudados.

3
Esférico V(h) =7’ +0° I,S(EJ - 0,5(£J (10)
Q ®
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Exponencial V(h) =7’ +0’ [l - CXP(— gﬂ (11)

em que: h é a distdncia em metros, T° é o efeito pepita, 6° representa a
contribuicdo e ¢ é o pardmetro alcance.

A avaliag¢do do desempenho de cada modelo se deu por meio do Critério
de Informacdo de Akaike (AIC). O AIC foi obtido por meio da funcdo de
Maixima Verossimilhanga, a partir dos pardmetros ajustados para os modelos. O
AIC para o método dos quadrados minimos foi obtido a partir dos respectivos
pardmetros, utilizando a funcdo loglik.GRF do geoR. Essa fung¢ao retorna o valor
do logaritmo da Madéxima Verossimilhanca. O AIC é dado pela seguinte

expressao:

AIC =-2logL+2K (12)

em que L € a verossimilhanca maximizada do modelo candidato e K representa o
nimero de parametros do modelo. O menor valor de AIC é o modelo com
melhor desempenho (McBratney & Webster, 1986; Webster & McBratney,
1989)

Outra analise realizada para auxiliar na escolha do melhor modelo foi o
grau de dependéncia espacial da caracteristica volume. O grau de dependéncia
espacial (DE) relaciona o porcentual de variacdo estruturada em relacdo ao
patamar, apresentado por Biondi et al. (1994). Grau de dependéncia espacial
acima de 75% é considerado forte, entre 35 e 75% ¢ considerado médio e abaixo

de 35% ¢€ considerado fraco.
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ApOs esse passo, procurou-se relacionar o grau de dependéncia espacial
com as informacdes cadastrais de cada projeto, no intuito de verificar se haveria
uma ou mais informacdes que fosse responsdvel pela estrutura de continuidade

espacial.

3.5 Estratificacio com base nos interpoladores estatistico e deterministico

Entre os projetos avaliados que apresentaram grau de dependéncia
espacial de médio a forte, de acordo com a classificagdo proposta por Biondi et
al. (1994), isto é, DE maior que 35%, foram selecionados cinco de cada situagao
para a realizagdo da pds-estratificagdo por meio da krigagem, com base na
caracteristica volume, para a posterior comparacdo entre Amostragem Casual
Estratificada e a Amostragem Casual Simples.

O interpolador estatistico foi utilizado para a estimativa dos pontos nio
amostrados com base nas informacdes dos pontos amostrados. A estimativa dos
pontos ndo amostrados foi efetuada a partir da krigagem pontual, descrita por
Isaaks & Srivastava (1989) e Vieira (2000).

Em meio aos projetos avaliados que apresentaram fraca dependéncia
espacial (DE) de acordo com a classificacdo proposta por Biondi et al. (1994),
ou seja, projetos com DE menor que 35%, foram selecionados cinco projetos
para a realizacdo da estratificacdo por meio do Inverso da Distancia Ponderada
(IDW), com expoente 2, sendo, nesse caso, conhecida como Inverso do
Quadrado da Distancia (IQD), com base na varidvel de interesse (volume), para
posterior comparagdo entre a Amostragem Casual Estratificada e a Amostragem

Casual Simples. A equacdo aplicada € a seguinte:
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14 =% (14)

em que W é o peso de cada ponto amostrado e d é a distancia euclidiana entre
cada ponto observado e o ponto a ser estimado.

O estimador IQD € dado pela seguinte expressao:

20 = (15)

>

em que Z, € o valor estimado para o ponto ndo amostrado; W. é o peso da i-
0 i

ésima parcela amostral e Z, é o valor medido da i-ésima parcela amostral.

Neste estudo, foram utilizados quatro estratos, tanto para a krigagem
como para o Inverso do Quadrado das Distancias (IQD). Esse ntimero de classes
foi adotado com base nos estudos realizados por Kanegae Junior (2004), que
constatou que esse nimero se mostra mais operacional e mais eficiente no
controle da variabilidade. Contudo, quando ndo foi possivel a obtencdo de
quatro estratos, esse nimero foi reduzido.

A obtencdo de estratos por meio dos interpoladores espaciais foi
realizada utilizando-se o médulo Geoestatistical Analyst do programa ArcGis

9.2 da ESRI (ESRI, 2001).
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3.6 Processamento do inventario

Para avaliar o desempenho dos estratificadores utilizados neste estudo,
efetuou-se o cdlculo do erro de amostragem ( E% ) considerando as seguintes
situagdes: ado¢do de toda a drea como um Unico estrato, com o processamento
do inventdrio realizado por meio dos estimadores da Amostragem Casual
Simples (ACS); considerou-se a estratificacio obtida pelos interpoladores
espaciais, com o processamento do inventdrio efetuado pelos estimadores da
Amostragem Casual Estratificada.

O objetivo foi comparar a eficiéncia dos interpoladores espaciais, na
ocorréncia de dependéncia espacial ou ndo, para obtencdo de estratos. A
formulacdo detalhada desses dois procedimentos pode ser encontrada em

Cochran (1963), Péllico Netto & Brena (1997) e Scolforo & Mello (2006).

25



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratéria dos dados
As estatisticas avaliadas na andlise exploratéria dos dados para os 50

projetos estao apresentadas na Tabela 2.

TABELA 2 Média (m’/ha), mediana, desvio padrdo (SD), coeficiente de
variacdo (CV %) e estatistica de Shapiro Wilk (W) para os projetos
avaliados.

Projeto | Idade | Média | Mediana SD CV (%) w

Cl 24 40,49 37,40 17,93 | 44,28 0,8538"
C2 24 59,80 60,60 8,19 13,70 | 0,9170™
C3 24 53,47 54,90 15,12 | 28,27 | 0,9621™
C4 24 7,16 7,15 1,92 26,79 | 0,9818™
(6] 24 45,31 47,20 12,42 | 2741 |0,9556™
C6 24 47,36 34,70 23,83 | 50,32 | 0,9144™
C7 24 6,15 5,20 3,16 51,37 | 0,9028™
C8 36 121,30 | 118,30 | 25,74 | 21,22 |0,9737™
9 36 162,10 | 160,40 | 30,65 1891 | 0,9567™
C10 36 175,30 | 170,40 | 31,87 18,18 | 0,9435™
Cl1 36 114,30 | 114,80 | 16,84 | 14,74 | 0,9205™

C12 48 174,60 174,90 17,90 10,25 0,9834 ™
C13 48 152,60 149,30 23,72 15,55 0,9679 ™
Cl14 48 176,70 177,70 43,68 24,72 0,9444 ™
Cl15 48 205,40 203,60 22,81 11,11 0,9491 ™
Cl16 48 175,40 170,90 27,19 15,50 0,9692 ™
C17 48 121,40 116,70 47,07 38,77 0,9164™
C18 48 172,91 172,90 26,83 15,52 0,9775™
C19 60 210,60 225,00 27,86 13,23 0,8933™
C20 60 203,30 201,30 18,06 8,88 0,9763 ™

J1 24 23,07 23,10 491 21,28 0,9822 ™

...continua...

26



TABELA 2, Cont.

Projeto | Idade | Média | Mediana SD CV (%) w

J2 24 23,81 22,90 8,08 3393 | 0,9574™
J3 24 23,43 24,40 5,70 24,33 10,9290
J4 24 27,45 27,10 5,04 18,35 | 0,9645™
J5 24 45,75 44,20 5,66 12,38 | 0,9650"™
J6 36 81,12 78,00 17,21 21,22 10,9402
J7 36 117,10 115,50 9,93 8,48 0,9398 ™
J8 36 136,70 134,10 | 24,65 18,03 | 0,9485"™

J9 36 136,40 138,40 | 23,67 17,35 ]0,9332™
J10 36 136,30 131,80 16,12 11,83 | 0,9453"™
J11 48 134,76 131,90 | 36,97 | 27,43 | 0,9621™
J12 48 113,24 105,20 | 42,13 37,21 | 09571"™
J13 48 156,20 157,20 | 31,08 19,90 | 0,9408™
J14 48 154,60 155,50 | 28,98 18,75 | 0,9724™
J15 60 70,28 74,60 24,58 3497 |09419™
J16 60 208,60 | 217,70 | 27,16 13,02 | 09172"™
M1 24 42,64 40,20 9,40 22,06 | 0,9370™
M2 24 31,19 33,30 25,21 80,82 0,8604
M3 24 15,10 14,40 3,34 22,11 0,8685 "
M4 24 40,03 40,05 4,26 10,64 | 0,9744™
M5 36 74,66 74,20 13,17 17,64 | 0,9405"™
M6 36 106,00 102,80 17,95 16,93 | 0,9439™
M7 36 142,00 144,60 17,33 12,20 | 0,9751™
MS8 36 113,80 117,10 19,33 16,99 0,8934 "
M9 36 132,70 129,80 | 30,50 | 22,98 | 0,9411™
MI10 36 76,03 77,20 11,55 15,19 | 0,9595™
Ml11 48 108,00 111,40 17,55 16,25 |0,9743™
MI12 48 170,60 176,10 | 34,90 | 20,46 0,9323"
M13 60 66,82 57,60 16,35 26,89 | 0,9680"
Ml14 60 100,90 105,10 | 33,46 33,16 | 0,9765™

™ Néo significativo e * significativo a 5% de probabilidade.
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A partir do teste de Shapiro Wilk foi possivel detectar que os dados de
volume por hectare (m®) de cinco projetos ndo apresentaram normalidade, sendo
um deles localizado na regido de Curvelo e o restante na regido de Montes
Claros. A estatitica de Shapiro Wilk testa a hipétese nula de que os dados
amostrados em uma populacdo possuem distribui¢do normal. Medidas de
posicdo semelhantes também sdo um indicativo de normalidade dos dados.
Observa-se que 90% dos projetos avaliados apresentaram normalidade, sendo
essa uma tendéncia da varidvel dendrométrica volume em plantios de eucalipto
(Kanegae Jdnior, 2004; Mello 2004; Assis, 2005 e Diniz, 2007). Apesar da
normalidade dos dados n3o ser uma exigéncia para se aplicar técnicas
geoestatisticas, essa distribuicdo atribui as inferéncias outras propriedades
estatisticas 6timas, como a M4xima Verossimilhanga.

Os dados de volumetria dos projetos apresentaram variagdes
considerdveis. O coeficiente de variacio entre parcelas de 400m” situou-se entre
8,48 e 80,82%, sendo em média de 22,83% para os cinquenta projetos avaliados.
Observou-se que 60% dos dez maiores valores de CV se encontram em projetos
com idade de 24 meses, sendo que a média de variacdo nesses projetos foi de
30,50%. Para os projetos com 36 meses de idade o CV foi de 16,79%, 20,88 e
21,69% para projetos que se encontram com idades de 36, 48 e 60 meses,
respectivamente. A informacdo de variabilidade é util para definicio da
intensidade amostral em inventario de eucalipto a ser realizado nessas regides.

Na Tabela 3 enconta-se o valor médio de volume por hectare e o
coeficiente de variagdo médio em cada idade dentro das respectivas regides
avaliadas. S@o informagdes uteis para uma primeira inferéncia sobre a
produtividade por idade em trés regides de importancia para o setor florestal
mineiro. Verificou-se um baixo valor de volume médio por hectare aos 60 meses
na regido de Montes Claros. Apds explorar bem as informagdes das medi¢des

referentes aos projetos dessa regido, observou-se que eles foram estabelecidos
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em sitios de baixa produtividade. Nos projetos da regido de Montes Claros o
valor de didmetro médio variou de 9 a 14 cm na idade de 60 meses, enquanto
nos projetos das outras regides, o didmetro médio foi de 14 a 22 cm, nesta
mesma idade. A produtividade média dos plantios da regidao de Curvelo em
todas as idades, foi superior as das demais regides avaliadas. Isto é um
indicativo de que as condi¢des edafoclimaticas sdo melhores nessa regido, com
base nos dados desse estudo.

Em todos os projetos verificou-se a inexisténcia de tendéncia da varidvel
volume em relagdo a latitude e longitude, como pode ser verificado na Figura 2.
Esta condicdo é importante, pois permite admitir a Hipétese Intrinseca para a
caracteristica estudada. Além disso, segundo Ribeiro Jinior (1995) a presenca de

tendéncia mascara a verdadeira estrutura de dependéncia espacial.

TABELA 3 Informacdes de volume médio (m3/ha) e variabilidade (CV%) para
cada regido avaliada.

Regido
Idade Curvelo Joao Pinheiro Montes Claros
24 37,11 (34,59) 28,70 (22,05) 32,24 (33,91)

36 143,25 (18,26) 121,52 (15,38) 107,53 (16,99)
48 168,43 (18,77) 139,70 (25,82) 139,30 (18,35)
60 206,95 (11,06) 139,44 (24,00) 83,86 (30,03)
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FIGURA 2 Griéfico de tendéncia em relag@o a longitude (a) e latitude (b) para o
projeto C12.

4.2 Avaliacao da dependéncia espacial

Na Tabela 4 encontra-se os parametros dos modelos de semivariograma
efeito pepita (12), variagdo estruturada (o2) e alcance (¢), o grau de Dependéncia
Espacial (DE), Critério de Informacdo de Akaike (AIC), modelo selecionado
(exponencial - EXP ou esférico - SPH) e também o método de ajuste empregado
(Minimos Quadrados Ordinarios — OLS ou Mdxima Verossimilhanca — ML),
para os cinquenta projetos avaliados neste estudo.

Dentre os modelos avaliados, o modelo esférico foi selecionado em 72%
dos casos, sendo que houve um equilibrio entre os métodos de ajuste dos
minimos quadrados ordindrios e maxima verossimilhanca. Este comportamento
foi verificado nas quatro idades e nas trés regides. Este resultado € diferente do
obtido por Mello et al. (2005b), que selecionou o modelo exponencial ajustado
pelo método da mixima verossimilhanga em seus estudos com eucalipto na
idade aproximada de 7 anos em plantios no Estado de Sido Paulo. Esses
resultados demonstram que ambos os modelos podem ser ajustados para

descrever o comportamento espacial da varidvel dendrométrica volume em
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plantios de eucalipto. No entanto, é imprescindivel um estudo prévio dos
modelos de semivariograma em cada projeto, uma vez que fica demonstrado que
a indicacdo de um modelo especifico ndao pode ser aceita sem a demonstrac¢do da

sua precisao.

TABELA 4 Parametros do semivariograma selecionado para cada projeto nas
trés regides e coeficientes para andlise da precisdo dos modelos e
métodos testados.

Projeto 1?]11';;1 PaNljc. (f::s((l;) 2 m" | 62(m") | ¢ (m) (l?%E) AIC | Modelo | Método
C1 1359 17 24 24,62 255,93 | 1782,75 | 91,22 | 139,68 SPH ML
Cc2 1076 | 13 24 29,78 30,82 1495,18 | 50,86 | 96,03 SPH ML
C3 165,5 16 24 122,25 101,15 620,35 | 45,28 | 137,01 SPH OLS
C4 118,5 14 24 0,00 4,41 480,28 | 100,00 | 60,38 EXP OLS
C5 96,5 11 24 171,90 0,00 423,98 0,00 91,80 SPH OLS
Co6 158,5 19 24 24,60 649,55 782,09 | 96,35 | 171,25 SPH OLS
C7 1392 13 24 9,23 0,00 0,00 0,00 73,78 EXP ML
C8 1498 | 14 36 615,20 0,00 0,00 0,00 | 137,64 EXP ML
Cc9 182,71 17 36 120,90 817,90 | 1996,60 | 87,12 | 161,45 SPH ML
Cl10 [ 1384 15 36 947,80 0,00 0,00 0,00 | 153,38 EXP ML
Cl1 120,7| 14 36 77,80 205,10 | 2403,20 | 72,50 | 119,82 SPH ML
Cl2 [(192,0| 19 48 237,79 72,16 1009,33 | 23,28 | 169,21 SPH OLS
Cl13 159,1 17 48 425,15 150,44 920,30 | 26,14 | 160,87 SPH OLS
Cl4 (2489 | 24 48 400,00 | 1297,65 | 637,68 | 76,44 | 252,75 SPH OLS
CI15 136,3| 16 48 100,00 375,90 350,30 | 78,99 | 149,75 SPH ML
Cl6 |[3054| 29 48 0,00 692,40 230,20 | 100,00 | 268,24 EXP ML
C17 1553 16 48 217,50 | 1728,30 | 1002,30 | 88,82 | 169,00 SPH ML
CI18 182,01 20 48 666,57 17,48 1137,52 | 2,56 195,31 SPH ML
CI19 103,51 12 60 200,00 504,30 324,70 | 71,60 | 109,32 SPH ML
C20 [202,0| 24 60 71,46 232,40 975,53 | 76,48 | 190,23 SPH ML
I 4039 | 38 24 19,35 4,37 603,46 18,41 | 233,56 SPH OLS
]2 2172 17 24 0,00 92,38 938,89 | 100,00 | 122,05 SPH OLS
13 1138 15 24 37,89 0,00 554,20 0,00 | 100,09 SPH OLS
J4 235,71 20 24 10,62 14,37 922,94 | 57,49 | 125,20 SPH OLS
I5 3210 32 24 7,20 30,62 1081,99 | 80,97 | 200,01 SPH OLS
J6 1569 | 17 36 329,52 0,00 757,44 0,00 | 150,19 EXP OLS
J7 89,1 12 36 1,48 77,21 1142,76 | 98,12 87,34 SPH ML
I8 1764 | 16 36 344,75 110,19 555,10 | 24,22 | 153,27 SPH OLS

...continua...
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TABELA 4, Cont.

Projeto 1?1:;? Pgljc. (111(11:;:) 2 m" | 62(m") | ¢ (m) (Do/(]::) AIC | Modelo | Método

19 2874 26 36 200,32 | 348,47 | 1070,02 | 63,50 | 242,75 | SPH OLS
JI0  [243,1| 21 36 0,00 216,97 | 599,36 | 100,00 | 180,80 | SPH OLS
J11 1696 | 16 48 1199,08 0,00 763,74 0,00 165,93 EXP OLS
J12 | 4506 | 54 48 500,00 | 127391 | 650,30 | 71,81 | 556,70 SPH OLS
J13 1900 | 17 48 0,00 1161,93 | 468,64 | 100,00 | 166,06 EXP OLS
J14 | 498,0 | 43 48 527,50 407,10 | 1500,00 | 43,56 | 413,82 EXP ML
J15 12291 12 60 0,00 560,18 674,83 | 100,00 | 116,20 SPH ML
J16 1673 15 60 0,00 676,40 | 58540 | 100,00 | 137,57 SPH ML
M1 1325 14 24 81,90 0,22 10,68 0,27 109,45 EXP ML
M2 1349 15 24 0,00 500,87 | 1233,83 | 100,00 | 132,29 SPH ML
M3 177,0| 21 24 10,58 0,04 12,81 0,35 117,20 EXP ML
M4 195,51 15 24 0,00 19,46 531,78 | 100,00 | 85,14 SPH OLS
M5 19431 19 36 149,61 15,06 919,55 9,15 158,82 SPH ML
M6 15541 15 36 198,54 0,00 702,29 0,00 135,65 EXP OLS
M7 | 141,0| 12 36 0,00 273,20 | 593,80 | 100,00 | 108,69 | SPH ML
M8 |2244| 20 36 000 | 38141 | 63643 | 100,00 | 177,31 | SPH OLS
M9 |2379] 21 36 0,00 | 1040,63 | 326,38 | 100,00 | 204,67 | EXP OLS
MI10 | 185,1| 18 36 13581 | 000 | 77217 | 0,00 | 13645 | EXP OLS
M1l |1653]| 15 48 000 | 359,40 | 889,90 | 100,00 | 134,11 | SPH ML
MI12 |358,1| 34 48 894,10 | 28790 | 809,50 | 24,36 | 34449 | SPH ML
MI3 | 1303 | 14 60 399 | 27498 | 908,50 | 98,57 | 11343 | SPH ML
Ml4 | 3242 28 60 234,53 | 956,76 | 1250,00 | 80,31 | 275,15 | SPH ML

Foram observadas variagdes de 0 a 100% no grau de dependéncia
espacial, indicando que existem projetos sem a presenca de estrutura espacial e
projetos onde toda a variagdo foi explicada pela componente espacial. Situagdo
semelhante foi encontrada por Kanegae Junior et al. (2007), que aplicou os
estimadores da estatistica cldssica nos projetos onde a dependéncia espacial nao
foi detectada, obtendo também bons resultados. No entanto, naqueles onde foi
verificada a estrutura espacial, essa componente deve ser incorporada nas
andlises para a obtencdo de estimativas mais precisas (Mello, 2004), além de
permitir a geracdo do mapa de krigagem, que corresponde a uma poés-

estratificagdo com base no volume.
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Conforme a classificacdo de Biondi et al. (1994), o grau de dependéncia
espacial maior que 75% € considerado alto e entre 35 e 75%, médio. Do total de
projetos considerados, 64% apresentaram grau de dependéncia espacial (DE) de
médio a forte. Dos seis projetos com idade de 60 meses, 5 apresentaram forte
estrutura de continuidade espacial para a caracteristica volume. O outro projeto
apresentou média estrutura de dependéncia, porém com DE maior que 70%.
Esse comportamento foi observado em todas as regides. Este fator € ainda mais
importante nas idades mais avangadas dos plantios, pois é quando se obtém as
informacdes para o planejamento em médio prazo do inventdrio pré-corte. As
informacdes do inventdrio nessa idade também sdo importantes para o
planejamento da colheita florestal, que, segundo Silva & Miranda (2002) € a
operagdo mais onerosa da producdo de madeira, representando 48% do custo
total da madeira colocada no patio da industria. Assim, no inventério florestal, é
importante fazer o uso dos beneficios da correlagdo espacial, visando ao
aumento da precisdo sem, no entanto, aumentar os custos.

Assis (2005), estudando a dependéncia espacial de Eucalyptus sp. em
idade jovem, constatou que a caracteristica volume apresentou alto grau de DE
para idades de 24 e 36 meses. Diniz (2007), trabalhando com eucalipto em
1dades de 36 a 48 meses, ndo constatou estrutura de dependéncia espacial para a
varidvel volume na intensidade amostral de uma parcela a cada dez hectares de
floresta. Contudo, constatou a presenca de continuidade espacial para esta
caracteristica nas intensidades de 1 parcela a cada 4ha e de 1 parcela a cada 7ha.
No presente estudo, para os projetos nessas idades, houve um equilibrio entre os
que apresentaram € os que ndo apresentaram estrutura espacial.

Mello (2004) detectou forte dependéncia espacial para a caracteristica
volume em eucalipto com 7 anos de idade, o que estd em concordancia com o

comportamento dos projetos com 6 anos de idade avaliados neste estudo.
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Pelos valores de efeito pepita, percebe-se o quanto da variagdo total é
aleatéria. Para os projetos com idade de 24 meses, o efeito pepita médio foi de
21,91m®, enquanto que nas demais idades foram de 50,06; 218,13, e 85,0m® para
os projetos com 36, 48 e 60 meses de idade, respectivamente. Segundo Diggle &
Ribeiro Junior (2001), quanto menor o efeito pepita maior o alcance, conferindo
melhor estrutura de dependéncia espacial, além de se obter melhores estimativas
durante o processo de krigagem.

O alcance apresentado na Tabela 3 para o modelo exponencial é
chamado de tedrico, pois este parametro, nesse modelo € considerado infinito. O
alcance prético para esse modelo é de trés vezes o alcance tedrico (Journel &
Huijbregts, 1978). Dessa forma, os valores do alcance variaram de 324,7 a 4.500
metros e o valor médio foi de 1.096,81m para os projetos que apresentaram grau
de dependéncia espacial de médio a forte. Kanegae Junior et al. (2007)
verificaram que o alcance para povoamentos clonais de Eucalyptus sp. variou de
300 a 3.000 metros. Para os projetos com idade de 2 anos, o alcance médio foi
de 1083,06 metros; para os de 3 anos o alcance foi de 1.177,66 metros, e de
1.265,88m e 786,49m para os projetos com idades de 4 e 5 anos,
respectivamente. Mello et al. (2005a) encontraram um alcance médio de 645
metros para a varidvel volume em Eucalytpus grandis com 7 anos de idade, que
se assemelha ao valor médio encontrado neste trabalho para projetos com 5 anos
de idade. Esses resultados reforcam o fato de que se for langado uma rede de
parcelas com distdncia minima em torno de 700 metros, os dados podem ser
tratados de forma independente. No entanto, se a distdncia média entre parcelas
for menor do que 700 metros, € preciso avaliar a dependéncia espacial e fazer
uso dos seus beneficios nas estimativas de pontos ndo amostrados.

As Figuras 3, 4 e 5 apresentam o comportamento da dependéncia
espacial em diferentes idades para projetos com forte estrutura de continuidade

espacial nas regides de Curvelo, Jodo Pinheiro e Montes Claros. E possivel
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verificar que a estrutura de continuidade espacial apresenta-se semelhante nas
idades de 48 e 60 meses nas trés regioes. Para as idades jovens, o padrdao das
curvas e dos pontos do semivariograma tiveram grande variacdo entre regides
dentro da mesma idade. De maneira geral, percebeu-se que a estrutura de
continuidade espacial tendeu a se estabilizar nos plantios mais velhos.

E importante salientar que para todos os projetos com idade de 60 meses,
o modelo ajustado foi o esférico pelo método da Médxima Verossimilhanga, com
pequenas diferencas nos pardmetros de ajuste, independente da regido (Tabela
4). Isso demonstra e reforca que quando os plantios atingem idade préxima a de
corte, a geoestatistica produz resultados ainda melhores, com maior estabilidade
dos dados e melhor modelagem da continuidade espacial. A comparagdo entre os
gréficos correspondentes a letra d nas citadas Figuras, demonstra exatamente o

que foi levantado anteriormente.
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FIGURA 3 Comportamento da dependéncia espacial em diferentes idades para
quatro projetos com alto grau de dependéncia espacial da regido de
Curvelo, sendo (a) projeto com 24 meses, (b) projeto com 36
meses, (c) projeto com 48 meses e (d) projeto com 60 meses.
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FIGURA 4 Comportamento da dependéncia espacial em diferentes idades para
quatro projetos com alto grau de dependéncia espacial da regido de
Jodo Pinheiro, sendo (a) projeto com 24 meses, (b) projeto com 36
meses, (c) projeto com 48 meses e (d) projeto com 60 meses.
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FIGURA 5 Comportamento da dependéncia espacial em diferentes idades para
quatro projetos com alto grau de dependéncia espacial da regido de
Montes Claros, sendo (a) projeto com 24 meses, (b) projeto com 36
meses, (¢) projeto com 48 meses e (d) projeto com 60 meses.

Na Tabela 5 observam-se as informacdes cadastrais e as obtidas por
meio do processamento dos dados: distdncias minima, média e maxima entre
parcelas, coeficiente de variagdo em porcentagem (CV) e grau de dependéncia
espacial (DE) para os 50 projetos avaliados neste estudo.

Reportando-se a Tabela 4, percebe-se que do total de projetos avaliados,

18 projetos (36%) apresentaram fraca dependéncia espacial, isto é, DE < 35%,

38



segundo Biondi et al. (1994). Nesses projetos, a distancia média entre as
parcelas foi de 929,07 metros, coeficiente de variagdo médio de 21,45% e a area
média dos projetos de 182,22 hectares. Para os oito projetos que apresentaram
grau de dependéncia espacial entre 35 e 75%, considerado médio, a distancia
média entre as parcelas foi de 1.074,9 metros, o coeficiente de variacdo médio
foi de 20,2% e com area média de 246,1 hectares.

Vinte e quatro projetos (48%) apresentaram forte dependéncia espacial,
(DE > 75%). A distancia média entre as parcelas destes projetos foi de 961,7
metros; coeficiente de variagdo médio de 24,7% e a area média de 189,5
hectares.

Foi calculado o coeficiente de correlacdo linear simples entre as
varidveis quantitativas cadastrais com o grau de dependéncia espacial. Os
coeficientes de correlagdo entre DE e idade, distdncia minima, média e mixima
entre parcelas, coeficiente de variacdo e altitude foram de 0,07; 0,09; -0,18; -
0,18; 0,14 e 0,45, respectivamente. Verifica-se que ndao houve nenhuma relacio
entre as varidveis cadastrais e o DE%, mostrando que, neste estudo, a
continuidade espacial da caracteristica volume ¢ um fendmeno aleatério para
essa intensidade amostral.

Assim, ndo ha varidvel a ser apontada como determinante da
dependéncia espacial. Logo, pode-se afirmar que para qualquer base de dados de
inventario de eucalipto, as andlises estatisticas devem ser precedidas de um
estudo variogrifico, com o intuito de verificar a existéncia de estrutura de

continuidade espacial.
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TABELA 5 Informacdes cadastrais, distdncias minima, média e mixima entre
parcelas, coeficiente de variagdo (CV%) e grau de dependéncia
espacial para cada projeto avaliado.

Projeto Idade | Area | N° Espagamento Dmin Dmed Dmax CvV DE
(meses) | (ha) | Parc (m) (m) (m) (%) (%)
Cl1 24 1359 | 17 3,00 x 3,00 m 151,59 | 871,83 | 2107,28 | 44,28 | 91,22
C2 24 107,6 | 13 3,00 x 3,00 m 124,81 | 802,96 | 1603,32 | 13,70 | 50,86
C3 24 165,5| 16 3,00 x 3,00 m 168,34 | 916,68 | 2084,68 | 28,27 | 45,28
C4 24 118,5| 14 3,00 x 3,00 m 107,62 | 1001,90 | 2547,90 | 26,79 | 100,00
C5 24 96,5 | 11 3,00 x 3,00 m 230,32 | 621,27 | 1401,22 | 27,41 0,00
C6 24 158,5| 19 3,00 x 3,00 m 20,40 | 778,66 | 191231 | 50,32 | 96,35
C7 24 1392 | 13 3,00 x 3,00 m 107,86 | 861,26 | 1923,60 | 51,37 0,00
C8 36 1498 | 14 3,00 x 3,00 m 200,82 | 785,26 | 1790,20 | 21,22 | 0,00
C9 36 182,7| 17 3,00 x 3,00 m 222,80 | 943,90 | 2421,13 | 18,91 | 87,12
C10 36 1384 | 15 3,00 x 3,00 m 235,32 | 732,01 | 1601,90 | 18,18 0,00
Cl1 36 120,7 | 14 3,00 x 3,00 m 163,96 | 838,26 | 205241 | 14,74 | 72,50
C12 48 192,0| 19 3,00 x 3,00 m 97,08 | 966,49 | 2316,70 | 10,25 | 23,28
C13 48 159,1| 17 3,00 x 3,00 m 14541 | 819,97 | 1893,35 | 15,55 | 26,14
Cl4 48 2489 | 24 3,00 x 3,00 m 154,12 | 937,92 | 2094,85 | 24,72 | 76,44
Cl15 48 136,3| 16 3,00 x 3,00 m 200,04 | 773,46 | 1757,27 | 11,11 | 78,99
Cl16 48 3054 | 29 3,00 x 3,00 m 184,13 | 1300,33 | 3534,43 | 15,50 | 100,00
C17 48 1553 | 16 3,00 x 3,00 m 196,87 | 921,36 | 2011,81 | 38,77 | 88,82
C138 48 182,0| 20 3,00 x 3,00 m 161,61 | 1038,06 | 2598,93 | 15,52 | 2,56
C19 60 103,5| 12 3,00 x 3,00 m 232,56 | 843,02 | 1838,61 | 13,23 | 51,79
C20 60 202,0 | 24 3,00 x 3,00 m 184,18 | 959,86 | 2381,22 | 8,88 | 100,00
n 24 403,9| 38 | 3,00x2,00x6,00m | 20,40 | 1212,90 | 2732,83 | 21,28 | 1841
2 24 2172 17 3,00 x 3,00 m 153,12 | 1123,06 | 2731,66 | 33,93 | 100,00
I3 24 113,83 15 | 3,00x2,00x6,00m | 180,85 | 778,65 | 1633,82 | 24,33 0,00
J4 24 235,7| 20 3,00 x 3,00 m 194,83 | 1046,23 | 2740,15 | 18,35 | 57,49
J5 24 321,0| 32 | 3,00x2,00x6,00m | 161,31 | 1081,48 | 2670,78 | 12,38 | 80,97
J6 36 156,9 | 17 | 3,00x2,00x6,00m | 177,37 | 1031,35 | 2355,93 | 21,22 | 0,00
17 36 89,1 | 12 | 3,00x2,00x6,00m | 155,54 | 756,04 | 183234 | 8,48 98,12
J8 36 1764 | 16 3,00 x 3,00 m 271,64 | 746,32 | 1561,12 | 18,03 | 24,22
J9 36 2874 | 26 | 3,00x2,00x6,00m | 196,90 | 1057,47 | 2648,85 | 17,35 | 63,50
J10 36 243,1| 21 | 3,00x2,00x6,00m | 185,69 | 1082,73 | 2684,22 | 11,83 | 100,00
J11 48 169,6 | 16 | 3,00x2,00x6,00m | 179,90 | 786,73 | 1756,96 | 27,43 0,00
J12 48 450,6 | 54 | 3,00x2,00x6,00m | 144,03 | 1631,92 | 4201,85 | 37,21 | 71,81
J13 48 190,0| 17 | 3,00x2,00x6,00m | 170,55 | 897,77 | 1956,74 | 19,90 | 100,00
J14 48 498,0| 43 | 3,00x2,00x6,00m | 150,30 | 1462,92 | 428991 | 18,75 | 43,56
J15 60 1229 12 | 3,00x2,00x6,00m | 223,71 | 826,74 | 1931,13 | 34,97 | 100,00
J16 60 167,3| 15 | 3,00x2,00x6,00m | 171,73 | 796,67 | 1786,13 | 13,02 | 100,00
M1 24 132,5| 14 3,00 x 3,00 m 150,88 | 660,90 | 1241,22 | 22,06 | 0,27
M2 24 1349 15 3,00 x 3,00 m 105,30 | 798,58 | 190040 | 80,82 | 100,00
...continua...
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TABELA 5, Cont.

Projeto Idade | Area | N° Espacamento Dmin Dmed Dmax CvV DE

(meses) | (ha) | Parc (m) (m) (m) (%) (%)

M3 24 1770 21 3,00 x 3,00 m 130,30 | 790,87 | 1686,93 | 22,11 0,35
M4 24 1955| 15 3,00 x 3,00 m 223,62 | 1384,07 | 3707,28 | 10,64 | 100,00

M5 36 1943 | 19 3,00 x 3,00 m 171,71 | 870,48 | 2077,28 | 17,64 9,15
M6 36 15541 15 3,00 x 3,00 m 220,45 | 810,51 | 1967,04 | 16,93 0,00
M7 36 141,0| 12 3,00 x 3,00 m 312,33 | 718,59 | 1443,89 | 12,20 | 100,00
M8 36 22441 20 3,00 x 3,00 m 225,04 | 1032,35 | 2463,78 | 16,99 | 100,00
M9 36 2379 21 3,00 x 3,00 m 197,67 | 984,18 | 2158,61 | 22,98 | 100,00
M10 36 185,1| 18 3,00 x 3,00 m 246,68 | 1589,96 | 4196,24 | 15,19 0,00
M1l 48 1653 | 15 3,00 x 3,00 m 202,60 | 987,47 | 2381,44 | 16,25 | 100,00
MI12 48 358,1| 34 3,00 x 3,00 m 185,22 | 1620,33 | 4399,28 | 20,46 | 24,36
M13 60 130,3| 14 3,00 x 3,00 m 229,71 | 834,22 | 1865,67 | 26,89 | 98,57
Ml14 60 3242 | 28 3,00 x 3,00 m 96,21 | 1287,36 | 3337,12 | 33,16 | 80,31

4.3 Obtencao dos estratos através dos interpoladores espaciais

Dentre os projetos que apresentaram fraca dependéncia espacial (DE),
foram selecionados os projetos C13, C18, J1, J8 e M3 para a estratificacio pelo
interpolador Inverso do Quadrado da Distancia (IQD). Em meio aos projetos que
apresentaram grau dependéncia espacial de médio a forte, foram selecionados os
projetos C2, C11, J4, J12 e J14 (grau de DE médio) e os projetos C17, J2, J13,
M9 e M14 (grau de DE forte) para a estratificacdo por meio do interpolador IQD
e também por meio do interpolador geoestatistico (krigagem).

Nas Figuras 6, 7 e 8, estdo apresentados os resultados da estratificacio
pelo IQD para os projetos que apresentaram fraco grau de estrutura de
continuidade espacial. Percebe-se nas Figuras, os estratos obtidos em cada
projeto e as respectivas parcelas dentro de cada um destes, representadas por um
ponto preto.

Nas Figuras 9, 10, 11, 12 e 13 estdo apresentadas as estratificacdes
obtidas pelo IQD e pela krigagem para os projetos que apresentaram médio grau

de dependéncia espacial. Enquanto as Figuras 14, 15, 16, 17 e 18 apresentam as
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estratificacGes obtidas pelo inverso do quadrado da distincia e pela krigagem
para os projetos com alto grau de dependéncia espacial, conforme a classificagdo
de Biondi et al. (1994). Em termos espaciais, o inverso do quadrado da distancia
e a krigagem definiram as mesmas regides de produtividade. No entando, a
quantidade de drea em hectare variou de estrato para estrato conforme a Tabela

6. Resultados semelhantes foram encontrados por Kanegae Jinior (2004).

TABELA 6 Relagdao da drea (hectares) de cada estrato obtida pelos dois
procedimentos de interpolacdo utilizados, para os projetos que
apresentaram grau de dependéncia espacial de médio a forte.

Média DE Forte DE
Projeto | Estrato | IQD KRG | Projeto | Estrato | IQD KRG
1 30,8 28,57 1 49,97 | 39,07
2 18,65 | 38,23 2 21,61 33,79
2 3 58,21 | 40,86 17 3 40,7 43,91
- - - 4 43,08 | 38,58
1 37,8 32,82 1 39,8 52,73
2 19,18 | 23,73 2 98,11 83,25
il 3 43,2 42,83 2 3 42,68 | 46,83
4 20,54 | 21,34 4 36,57 | 34,35
1 45,15 | 25,68 1 26,28 22
14 2 104,28 | 131,3 13 2 50,85 | 51,24
3 63,12 | 69,58 3 56,71 83,97
4 23,16 9,15 4 56,2 32,84
1 60,49 | 35,99 1 63,87 54,9
2 185,94 | 214,7 2 124,77 | 139,32
12 3 140,06 | 170,12 Mi4 3 104,79 | 107,25
4 64,17 | 29,84 4 30,76 | 22,72
1 50,45 17,68 1 35,56 7,8
2 102,93 | 84,27 2 62,45 86,8
T4 3 286,33 | 360,27 M9 3 87,34 | 1249
4 58,28 | 35,66 4 52,52 | 18,98
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Projeto C13

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 107,69 - 130,02 - 12,28
[[1130,02 - 151,04 - 67,40
[ 151,04 - 170,85 - 39,24
[ 170,85 - 189,50 - 40,18 P o U i

Projeto C18

/

e Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) .
I 127,59 - 153,27 - 31,75
[71153,27 - 177,45 - 92,95 W%ﬁ
[71177,45 - 200,22 - 47,09 $
0 140 280 560 840 1,120

I 200,22 - 224,39 - 10,21

FIGURA 6 Estratificacdo obtida para os projetos C13 e C18, por meio do
interpolador inverso do quadrado da distancia (IQD).
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Projeto J1

e Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 13,39 - 19,40 - 54,09
[ 119,40-22,90-133,25
[777122,90 - 26,39 - 145,86
B 26,39 - 32,40 - 70,69

1,350 1,800

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 103,50 - 121,76 - 35,88

Projeto J8

[71121,76 - 141,15 - 70,10

[1141,15-161,73 - 50,99
I 161,73 - 183,60 - 19,44 0 140 280 560 840 1,120

FIGURA 7 Estratificacio obtida para os projetos J1 e J8, por meio do
interpolador inverso do quadrado da distancia (IQD).



Projeto M3

e Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
B 11,39 - 13,66 - 40,12
[ 113,66 -14,47-38,24

[0 14,47 - 16,73 - 66,53
-16 73-23.00-31.91 0 130 260 520 780 1,040

FIGURA 8 Estratificagdo obtida para o projeto M3, por meio do interpolador
inverso do quadrado da distancia (IQD).
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Projeto C2

* Parcelas

Inverso do Quadrado da Dist
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 44,59-5521-308

55,21-63,31- 18,65

I 63.31-69,5-5821

Projeto C2

¢ Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 44,59 - 55,21 - 28,57
[ | 5521-6331-3823
B 63.31-695- 40,86

FIGURA 9 Estratificacdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto C2.

570 760
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Projeto C11

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)

I 91,00 - 103,93 - 37,80 I

110393 - 116,11 - 19,18 W%E

[ 116,11 - 127,59 - 43,20 !

B 127,59 - 138,39 - 20,54 il _— i) ke

Projeto C11

-

e Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) N
I 91,00 - 103,93 - 32,82
[ 103,93 - 116,11 - 23,73 W%E
[0 116,11 - 127,59 - 42,83 !
B 127,59 - 138,39 - 21,34 il _— i) kary

FIGURA 10 Estratificagcdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto C11.



Projeto J4

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
N 18,39 - 24,49 - 4515
[ 124,49-28,04-104,28
[77128,04-31,60-63,12
I 31,60-37,70-23,16

0 2125 425 850 1,275 1,700

Projeto J4

e Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 18,39 - 24,49 - 25,68
[ 124,49-28,04-131,30
[7128,04-31,60-69,58
I 31,60-37,70-9,15

0 2125 425 850 1,275 1,700

FIGURA 11 Estratificagdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto J4.
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Projeto J12

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 28,50 - 81,93 - 60,49

1
8
9 i
[7181,93 - 117,05 - 185,94

9
w%s
[71117,05 - 152 ,16 - 140,06 s
0 315 630 1,260 1,890 2,520

I 152,16 - 205,60 - 64,17 ——

Projeto J12
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)

1 ;
8
9
v
I 28,50 - 81,93 - 35,99

[7771 81,93 - 117,05 - 214,70 W%‘

[0 117,05 - 152,16 - 170,12 !
I 152,16 - 205,60 - 29,84 —_—t = e =

e Parcelas
Krigagem

FIGURA 12 Estratificagcdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto J12.
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Projeto J14

e Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)

I 101,69 - 130,79 - 50,45

ﬁ
N
[71 130,79 - 144,96 - 102,93 W%E

[177] 144,96 - 174,05 - 286,33 !
B 174,05 - 233,80 - 58,28 o 2 i — i

Projeto J14

e Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 101,69 - 130,79 - 17,68

Ul‘
N
[0 130,79 - 144,96 - 84,27 W%E

[ 144,96 - 174,05 - 360,37 :
I 174,05 - 233,80 - 35,66 _— = e 1t

FIGURA 13 Estratificagcdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto J14.
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Projeto C17

=&

o

Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) .
I 65,69 - 89,11 - 49,97
189,11 - 118,88 - 21,61 W%%‘
[ 1118,88-156,71 - 40,70 $
I 156,71 - 204,80 - 43,08 —— = = i

Projeto C17

e

o

Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) .
I 65,69 - 89,11 - 39,07
[7189,11 - 118,88 - 33,79 W%%‘
[ 1118,88-156,71 - 43,91 $
I 156,71 - 204,80 - 38,58 —— = = i

FIGURA 14 Estratificagcdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto C17.
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Projeto J2

>

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) .
I 8,39 - 18,52 - 39,80
[ 18,52 - 26,02 - 98,11 W%s
7] 26,02- 31,58 - 42,68 !
B 31,58 - 35,70 - 36,57 o 155 310 620 930 1,240

Projeto J2

e Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) .
B 8,39 -18,52-52,73
7] 18,52-26,02- 83,25 W%s
[ 26,02 - 31,58 - 46,83 !
[ 31,58 - 35,70 - 34,35 o 15 310 520 030 1240

FIGURA 15 Estratificagcdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto J2.
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Projeto J13

* Parcelas
Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 97,09 - 127,56 - 26,28
[ 1127,56 - 154,57 - 50,85
[ 1154,57 - 178,54 - 56,71
I 178,54 - 199,80 - 56,20

870 1,160

Projeto J13

e Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 97,09 - 127,56 - 22,00
[ 1127,56 - 154,57 - 51,24
[ 1154,57 - 178,54 - 83,97
I 178,54 - 199,80 - 32,84

870 1,160

FIGURA 16 Estratificacdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto J13.
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Projeto M9

= 4

Inverso do Quadrado da Distancia

Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha) .

[ 88,00 - 106,89 - 35,56

[71 106,89 - 129,51 - 62,45 “’%E

[ 129,51 - 156,58 - 87,34 !

B 156,58 - 189,00 - 52,52 PR _— = —
Projeto M9

]
/

e Parcelas
Krigagem
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)
I 88,00 - 106,89 - 7,80
[ 106,89 - 129,51 - 86,80
[7771129,51 - 156,58 - 124,29
B 156,58 - 189,00 - 18,98 ——

0 120 240 480 720 960

FIGURA 17 Estratificacdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto M9.
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Projeto M14

£

Inverso do Quadrado da Distancia
Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)

I 26,89 - 75,98 - 63,87

[0 75,98 - 110,24 - 124,77 W%s

[0 110,24 - 134,14 - 104,79 !

B 134,14 - 168,39 - 30,76 o220 440 850 1320 1760

Projeto M14
e Parcelas

.

Vmin (m?) - Vmax (m?) - Area (ha)

I 26,89 - 75,98 - 54,90

[77]75,98 - 110,24 - 139,32 W%‘

[ 110,24 - 134,14 - 107,25 !

- 134‘14 ~ 168,39 - 22‘72 D_ 220 440 880 1,320 1,760

FIGURA 18 Estratificagcdo obtida por meio do interpolador IQD e da Krigagem
para o projeto M14.
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Pode-se notar pela andlise das Figuras que, de modo geral, o interpolador
inverso do quadrado da distancia superestima a classe de maior volume,
representado no mapa pela cor vermelha. Essa ocorréncia pode ter sido
provocada em razdo do fato de que esse interpolador pode estar viciado, uma vez
que a soma dos pesos ndo € necessariamente igual a um, enquanto que a
krigagem € considerada um interpolador exato e sem viés (a soma dos pesos é
igual a 1). O interpolador IQD ndo considera a redundincia de informagdes de
parcelas proximas e na krigagem, o peso de parcelas préximas € muito pequeno

na estimativa de pontos desconhecidos.

4.4 Processamento do inventario florestal

Ap6s a definicdo das parcelas nos respectivos estratos obtidos, foi
realizado o processamento do inventdrio para permitir a comparacdo entre a
Amostragem Casual Simples e a Amostragem Casual Estratificada. O estimador
utilizado para a comparagdo dos dois procedimentos foi o erro do inventdrio em
porcentagem.

Na Tabela 7 tem-se os resultados de volume médio (m3/ha), erro padrio
da média e coeficiente de variacdo (CV%) para os projetos que apresentaram
fraca, média e forte dependéncia espacial (DE), para os diferentes procedimentos
de amostragem considerados neste estudo. E possivel perceber que a
estratificacdo contribuiu para uma reducdo média na variabilidade (CV%) da
ordem de 69,4% para os projetos com fraca DE, de 49,0% e 67,8% para os
projetos que apresentaram média e forte DE, respectivamente. Esses resultados
implicam que para futuras amostragens, pode-se utilizar um nimero menor de
parcelas para se obter um erro desejdvel para o levantamento, com reducio de
custo envolvido no processo. Esses resultados demonstram que tanto o método
geoestatistico quanto um outro interpolador espacial, reduz custos no inventario

florestal. Kanegae Junior (2004) verificou que a estratificacdo realizada em
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projetos estruturados espacialmente com base no interpolador geoestatistico
gerou uma reducao de 39,2% na variabilidade e aquela com base no interpolador
deterministico contribuiu para uma redug¢do de 66,4% na variabilidade. Esses
resultados salientam a importancia da pds-estratificagdo com base na varidvel de
interesse, que permite o aumento da precisdo sem causar impactos no custo do

inventario.

TABELA 7 Resultados de volume médio, desvio padrdo da média e coeficiente
de variagao para projetos em diferentes idades e regioes.

ACS ACE (IQD) ACE (KRG)
DE | Projeto | Idade 27 Sy cv Vir S cv Vir S cv
(m*ha) | (m¥ha) | (%) | m¥ha) | m¥ha) | (%) | (m%ha) | (m*ha) | (%)
J1 24 23,1 0,7947 | 21,27 23,09 0,2118 5,8 - - -
LS M3 24 15,1 0,7277 | 22,11 15,12 0,2825 8,71 - - -
s I8 36 136,7 6,1517 18,03 136,34 1,772 4,99 - - -
E C13 48 152,6 5,7491 15,55 156,26 1,7248 4,34 - - -
C18 48 172,9 5,9936 15,52 166,61 1,9785 4,81 - - -
J4 24 27,4 1,12 18,35 27,2 0,34 5,72 26,6 0,52 8,12
LE C2 24 59,8 2,27 13,7 60,55 0,76 4,42 61,22 1,34 7,46
g J4 24 154,6 441 18,74 155,7 1,73 7,37 1574 2,76 11,21
E Cl11 36 114,3 4,5 14,73 115,7 1,22 4,02 115 2,34 7,71
J12 48 113,2 5,72 37,21 115,5 1,91 12,05 113,9 2,65 16,44
]2 24 23,8 1,96 33,94 234 0,66 11,54 23,5 0,63 11,13
LS M9 36 132,7 6,65 22,98 1353 1,75 5,61 131,6 2,36 6,62
2 J13 48 156,2 7,53 19,89 157,8 2,03 5,31 156,4 24 5,65
4 C17 48 1214 11,76 38,77 125,5 2,97 9,27 124,1 4,04 12,81
M14 60 100,9 6,31 33,17 100,5 1,92 10,32 99,1 2,32 12,54

Na Tabela 8 encontra-se o erro do inventdrio em porcentagem para 0s
quinze projetos selecionados para a realizacdo da estratificagdo. Percebe-se que
o procedimento da Amostragem Casual Estratificada foi superior ao da

Amostragem Casual Simples, independente do interpolador utilizado.
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Pode-se afirmar a partir destes resultados que, mesmo que o analista ndo
saiba detectar a existéncia da dependéncia espacial, a estratificacdo com base no
interpolador 1QD, que é viciado quando comparado com a Krigagem, € uma

alternativa interessante para aumentar a precis@o das estimativas.

TABELA 8 Erro do inventdrio em porcentagem, considerando a Amostragem
Casual Simples (ACS), Amostragem Casual Estratificada
considerando os estratos obtidos pelo interpolador inverso do
quadrado das distdncias (ACE IQD) e a Amostragem Casual
Estratificada considerando os estratos obtidos pela Krigagem (ACE

KRG).
DE | Projeto | IDADE | ACS | ACE (IQD) | ACE (KRG)
J1 24 6.98 1,86 -
A M3 24 10,05 3,9 -
s 18 36 9,6 2,77 -
£ C13 48 7,99 2,34 -
Ci8 48 7,26 2,49 -
J4 24 8,58 2,58 4,09
A C2 24 8,27 481 4,79
2 Cl11 36 8,5 2,28 4.4
< Jn2 48 10,13 3,32 4,67
J14 48 5,76 2,25 3,54
12 24 17,43 5,96 5,7
A M9 36 10,45 2,71 3,74
e 113 48 10,22 2,72 3,25
£ C17 48 20,64 5,04 6,93
Mi4 60 12,84 3,92 4,8

A estratificacdo com base no interpolador inverso do quadrado das
distancias utilizado nos projetos que apresentaram fraca dependéncia espacial
contribuiu para uma reducdo em média de 68,4% no erro de amostragem. A
estratificacdo com base no interpolador geoestatistico, naqueles projetos que

apresentaram grau de estrutura de continuidade espacial médio e forte,
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contribuiu para uma reducdo média de 47,0% e 65,7% no erro de amostragem,
respectivamente.

Resultados semelhantes foram encontrados por Kanegae Junior (2004).
O autor utilizou o interpolador IQD com base na caracteristica volume para a
realizacdo da estratificacdo e constatou uma redu¢do média no erro de
amostragem de 48% em relacdo a Amostragem Casual Simples. Assis (2005)
também obteve resultados semelhantes, tendo encontrado uma redu¢do média do
erro padrdo da média de 61,7% quando comparou a ACS com a ACE com a
estratificacdo realizada por meio da krigagem, com base na caracteristica
volume.

Portanto, o uso de interpoladores espaciais permite gerar estratos, por
meio dos quais, consegue-se uma reducdo significativa no erro do inventério,
sem aumentar o custo para o levantamento. Se houver dependéncia espacial, a
krigagem ¢é preferida em relacio ao IQD. No entanto, na auséncia de
dependéncia espacial, o uso do IQD ¢é pertinente para obter a pds-estratificacao
com base na caracteristica de interesse. Assim como afirmaram Kanegae Junior
(2004) e Assis (2005), a técnica de pos-estratificacdo deve ser sempre
considerada no intuito de reduzir o erro do inventdrio e, consequentemente o

custo.
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5 CONCLUSOES

O modelo esférico foi selecionado em 72% dos casos, sendo que houve
um equilibrio entre os métodos de ajuste dos minimos quadrados ordindrios e
méxima verossimilhanga para estudo da continuidade espacial da caracteristica
volume.

Dos cinquenta projetos analisados, 64% apresentaram grau de
dependéncia espacial (DE) de médio a forte, evidenciando assim que o uso de
métodos geoestatisticos possibilita redu¢do no erro sem aumento de custo no
inventdrio. A estrutura de dependéncia espacial teve comportamento
diferenciado em relagdo as diferentes idades avaliadas.

Com a base de dados cadastrais ndo foi possivel apontar um fator que
tivesse participagdo significativa para que os dados apresentassem estrutura de
continuidade espacial. Assim, a continuidade espacial em eucalipto ¢ um
fendbmeno aleatério para a intensidade amostral de uma parcela a cada 10
hectares, indicando que, para qualquer base de dados de inventdrio florestal de
florestas plantadas, as andlises estatisticas devem ser precedidas de um estudo
variografico, com o intuito de verificar a existéncia de estrutura de dependéncia
espacial.

A estratificacdo com base no interpolador inverso do quadrado das
distancias utilizado nos projetos que apresentaram fraca dependéncia espacial
contribuiu para uma reducdo em média de 68,4% no erro de amostragem,
enquanto que aquela com base no interpolador geoestatistico nos projetos que
apresentaram média e forte DE, contribuiu para uma reducao média de 47,0% e
65,7% no erro de amostragem, respectivamente.

Mesmo nos projetos onde a estrutura de dependéncia espacial se
manifestou, a estratificacdo com base no interpolador IQD gera melhoria das

estimativas da ACE em relagcao a ACS.
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ANEXO

Na Tabela 1A estd apresentada a base de dados do projeto J12. Com ela

¢ possivel realizar o estudo variogréfico, por meio do programa R Development

Core Team (2007), por meio do pacote geoR (Ribeiro Junior & Diglle, 2001),

utilizando as rotinas de analise empregadas neste estudo, que estido apresentadas

a seguir.

TABELA 1A Base de dados do projeto J 12, onde X e Y sdo as coordenadas
Longitude e Latitude e V é o volume em m? por hectare.

X Y Talhdio | Area (ha) | Parcela | V (m’)/ha
384243 | 8015312 1505 13,8 12 182,2
384070 | 8014938 1505 13,8 13 149.4
384368 | 8015872 1527 22,0 10 139,3
384161 | 8015590 1527 22,0 11 114,2
384630 | 8015531 1529 14,4 8 113,7
384776 | 8015775 1529 14,4 9 75,1
384229 | 8016875 1545 20,4 41 92,9
384441 | 8016618 1545 20,4 42 123,0
384414 | 8016107 1546 19,5 1 199,0
384191 | 8016327 1546 19,5 2 166.4
384821 | 8016774 1547 12,1 39 67,1
384700 | 8016530 1547 12,1 40 70,9
384614 | 8016270 1548 3,2 3 99,9
384737 | 8016074 1550 17,9 4 171,7
384965 | 8016329 1550 17,9 5 157,6
385223 | 8016093 1552 20,6 6 121,1
385430 | 8016349 1552 20,6 7 140,8
384444 | 8017261 1569 18,6 35 176,3
384250 | 8017021 1569 18,6 36 149,1
384741 | 8017155 1570 20,5 37 85,3
385002 | 8017393 1570 20,5 38 92,4
384215 | 8017666 1572 17,8 33 142,3
384398 | 8017911 1572 17,8 34 166,5
384765 | 8017592 1573 22,2 31 76,6
385007 | 8017842 1573 22,2 32 71,2

...continua...
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TABELA 1A, Cont.

X Y Talhdo | Area (ha) | Parcela | V(m’)/ha
385120 | 8017625 1574 5,5 30 91,2
385521 | 8017530 | 1575 12,9 19 68,0
385405 | 8017800 | 1575 12,9 20 76,9
383404 | 8018057 1580 10,4 17 94,8
383221 | 8018238 1580 10,4 18 86,8
383617 | 8018012 | 1581 18,3 23 66,0
383859 | 8018225 1581 18,3 24 28,5
384253 | 8018088 1582 26,2 25 205,6
384068 | 8018373 1582 26,2 26 179,7
384148 | 8018562 | 1582 26,2 27 163,3
384660 | 8018231 1583 10,3 28 111,8
384889 | 8018047 1583 10,3 29 1159
383148 | 8018453 1585 20,0 15 110,6
383866 | 8018566 | 1586 20,2 21 78,1
383636 | 8018854 | 1586 20,2 22 68,1
383398 | 8019036 | 1587 14,2 13 174,8
383087 | 8018892 | 1587 14,2 14 141,9
383587 | 8019112 | 1588 10,4 11 126,4
383850 | 8019074 | 1588 10,4 12 1446
384087 | 8018946 | 1589 20,9 9 81,3
384418 | 8018596 | 1589 20,9 10 92,0
385009 | 8018329 1590 17,1 7 88,8
384770 | 8018639 1590 17,1 8 95,0
385263 | 8018036 | 1591 11,5 5 75,1
385153 | 8018326 | 1591 11,5 6 29,5
385462 | 8018144 | 1592 17,2 3 85,4
385631 | 8017835 1592 17,2 4 112,0
386073 | 8017669 1593 12,8 1 87,6
385979 | 8017938 1593 12,8 2 91,0

Rotinas utilizadas para o estudo variografico.

Iniciar programa e escolher o diretério de trabalho.

Carregar pacote geoR:

library(geoR)
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1) Criando arquivo geodata:
vol<-read.geodata("dadosJ12.txt",header=T,coords.col=1:2,data.col=6)
2) Informagdes sobre distincia entre parcelas

min(dist(vol$coords))
mean(dist(vol$coords))
max(dist(vol$coords))

3) Estatisticas descritivas

summary(vol$data)
var(vol$data)
sqrt(var(vol$data))
shapiro.test(vol$data)

3) Andlise exploratdria dos dados

par(mfrow=c(2,2))
plot(vol$data,vol$coords(,1],xlab=expression(paste("Volume
(", m"3,")/ha")),ylab="Longitude")
plot(vol$data,vol$coords[,2 ], xlab=expression(paste("Volume
(".m"3,")/ha")),ylab="Latitude")
hist(vol$data,xlab=expression(paste("Classes de Volume
(",m"3,")/ha")),ylab="Frequéncia",main=NULL,prob=T)
boxplot(vol$data,las=1)

4) Variografia

4.1) Semivarograma empirico
binvol<-variog(vol,uvec=10,pairs.min=8,max.dist=1150)
uvec= nimero minimo de pontos no semivariograma
pairs.min=nimero minimo de pares de pontos

max.dist = metade da distancia maxima

plot(binvol, xlab="Distdncia (m)",ylab=expression(paste("Semivaridncia

(",m"6,")")))
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4.2) Ajuste pelo método dos quadrados minimos ordinarios (OLS)
olsvol<-variofit(binvol,ini=c(sigma’2,phi),nugget=tau,weig="equal ")
weig=equal — método dos quadrados minimos ordindrios (sem esta especificacio

¢ o método dos quadrados minimos ponderados - WLS)

olsvolexp<-variofit(binv2,ini=c(330,600),nugget=230,weig="equal") >
Modelo exponencial

olsv2sph<variofit(binv2,ini=c(330,600),nugget=230,weig="equal",cov.model=
"sph') 2 Modelo esférico

lines(olsvolexp)
lines(olsvolsph,lty=2)

Obtendo o log da verossimilhanga = para calcular o AIC [AIC = -2 logL + 2K]

loglik. GRF (vol,obj=olsvolexp)
loglik. GRF (vol,obj=olsvolsph)

4.3) Ajuste pelo método da maxima verossimilhangca (ML)
mlvolexp<-likfit(v2,ini=c(330,600),nugget=230) - Modelo exponencial

mlvolsph<-likfit(v2,ini=c(330,600),nugget=230,cov.model="sph") - Modelo
esférico

Obtendo o AIC dos modelos

miv2exp$AIC
miv2sph$AIC

plot(binvol, xlab="Distdncia (m)",ylab=expression(paste("Semivaridncia
(H, m/\6, H) N)))

lines(mlvolexp)

lines(mlvolsph,lty=2)
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