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GEOESTATISTICA APLICADA AO INVENTARIO FLORESTAL

Autor: JOSE MARCIO DE MELLO
Orientador: Prof. Dr. JOAO LUIS FERREIRA BATISTA

RESUMO

Este trabalho teve como objetivo geral avaliar o uso da geoestatistica aplicada ao
inventério florestal. Especificamente avaliaramse: a estrutura de continuidade espacial
de quatro caracteristicas dendrométricas, os métodos de gjuste e selecéo de modelos da
funcdo de semivaridncia, 0 comportamento dos intervalos de confianca cléssico e
geoestatistico em relacdo a cobertura nominal e o potencial da krigagem de bloco paraa
predicdo volumétrica por talhdo. Os dados para redlizacdo do presente estudo foram
obtidos num povoamento de 987 hectares de Eucalyptus grandis com sete anos de
idade, localizados no municipio de Itapetininga, Sdo Paulo, pertencente a Votorantim
Celulose e Papel (VCP). Pelos semivariogramas anisotropico e isotropico avaliou-se a
estrutura de continuidade espacial das caracteristicas. volume, didmetro médio
quadrédtico, area basal e dtura média dominante. Dois modelos da funcdo de
semivariancia foram gjustados para o volume, por meio de quatro métodos de guste e a
selecdo do melhor modelo foi efetuada a partir do critério de Akaike (AIC) e por meio
das técnicas de validagdo cruzada e preditiva. Quanto as simulagfes estocasticas com o
modelo geoestatistico, verificouse 0 desempenho da cobertura do intervalo de confianca
cléssico e geoestatistico em relacdo a cobertura nominal. A predicdo volumétrica por
talh&o foi obtida da krigagem com simulac&o em cada um dos talhes do povoamento.
Verificorse que as caracteristicas dendrométricas mensuradas no inventario florestal

apresentaramse  estruturadas espacialmente.  Este resultado sugeriu  que no
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processamento do inventério florestal deve-se considerar a componente espacial, ou
Sga, as parcelas ndo devem ser tratadas de forma independente. Sugere-se 0 uso
conjugado do critério de Akaike e da validaco cruzada para selegdo de modelos da
funcdo de semivaridncia. Detectouse que os intervalos de confianca classico e
geoestatistico apresentaam cobertura inferior & cobertura nominal, para uma populagéo
espacialmente continua. Porém, a cobertura do intervalo de confianca do estimador
cléssico foi bem inferior a cobertura nominal, mostrando viés substancial na estimativa
da variancia da média quando h& estrutura de continuidade espacial. Para popul acdes
fixas o estimador cléssico proporcionou cobertura observada igual a cobertura nominal.
Este resultado comprova a validade da aleatorizagcdo para uso do Teorema Central do
Limite, na definicdo do intervalo de confianca, independente da estrutura de
continuidade espacial. Na presenca de continuidade espacial, 0 uso do estimador
geoestatistico (krigagem de bloco), para estimativa do volume por talh&o, € preferido por
duas razdes. proporciona estimativa da precisdo sem viés e € de baixo custo quando

comparado ao estimador cléssico.



GEOSTATISTIC APPLICATION TO FORESTRY INVENTORY

Author: JOSE MARCIO DE MELLO
Adviser: Prof. Dr. JOAO LUIS FERREIRA BATISTA

SUMMARY

This research evaluated the use of applied geostatistic forestry inventory.
Specifically, it evaluated: the continuity of spatial structure of four dendrometric
characteristics, the adjustment methods and model selection of the semi variance
function, the behavior of classic and geostatistic confidence intervals and the potential of
the block krigage for the stand volumetric prediction. Data were obtained in a 987 ha of
Eucalyptus grandis forest plantation aged 7 years, located in Itapetininga county- S&o
Paulo State, belonging to Votorantim Pulp and Paper (VCP). The spatial continuity
structure of volume, quadratic average diameter, basal area and dominant average height
was evauated through the anisotropic and isotropic semi variogrammes. Two semi
variance function models were adjusted for volume, through four adjustment methods.
The selection of the best model was made starting from the Akaike information criterion
(AIC) and through the crossed validation and prediction techniques. Departing from
stochastic simulations, using geostatistic model the performance of the classic and
geoestatistic confidence interval covering was verified, in relation to the nominal
covering. The stands volumetric prediction was obtained from the krigage with
simulation in each plantation stand. It was verified that the dendrométric characteristics
measured in the forestry inventory presented spatially structured. This result suggested

that, in the forestry inventory processing, spatial component should be considered, i.e.,
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the plots should ot be treated separately. It seems that the AIC and the cross validation
for semi variance function model selection must be associated. It was detected that both
classic and geostatistic confidence intervals presented lower covering than that of the
nominal covering, for a spatial continuous population. However, the confidence
covering interval of the classic estimator was much lower than the nominal covering,
showing substantial bias in the estimate of the average variance, when there is structure
of spatial continuity. For fixed populations, the classic estimator provided observed
covering equal to the nominal covering. Thus, proving that the validity of the
randomization for use of the Central Limit Theorem, in the definition of the confidence
interval, independently of the structure of space continuity. The use of the geoestatistic
estimator (block krigage) for estimating stand volume, in the presence of spatial
continuity, is preferred because it provides unbiased and precise estimate at lower cost

as compared to the classic estimator.



1 INTRODUCAO

A dindmica de vida das florestas sofre mudangas rapidamente devido a fatores
gue mudam constantemente no espaco e no tempo. Fatores inerentes ao solo, ao clima e
a prépria planta, influenciam acentuadamente esta dindmica, além das ac¢les antropicas
(adubacdo, melhoramento genético, dentre outros). Toda esta dindmica deve ser
acompanhada por meio de técnicas de amostragem, que sgam eficientes na
representacdo do estado atual e temporal dafloresta, a fim de gerar informagdes precisas
€ com menor custo possivel, para subsidiar as agdes do manejo e plangjamento florestal.

A preocupacdo em amostrar adequadamente florestas ndo é assunto novo. Desde
o0 inicio da ciéncia florestal pesguisadores se preocupam com métodos de amostragem
eficiente e de baixo custo. O invent&rio florestal tem por objetivo aplicar e avdiar
métodos de amostragem que geram resultados mais precisos. O desgével para todo
empreendimento florestal € obter informagdes precisas e a baixo custo sobre a producéo
florestal. A redugdo do custo no inventério florestal esta alicergada basicamente na
reducdo da intensidade amostral. Isto nos remete a seguinte pergunta: como reduzir
custos sem perder precisdo? Um dos caminhos possivels € 0 uso de um método
estatistico que explore adequadamente as relagbes existentes entre as unidades
amostrais. Os métodos tradicionais de estatistica usados para andlise dos inventérios
florestais, utilizamse de uma medida central (média) e uma de dispersdo (variancia)
para descrever um determinado fenbmeno, sem levar em consideracdo, as possiveis
correlacOes entre observagdes vizinhas. Portanto, eles ndo exploram suficientemente as

relacoes gque possam existir entre as unidades amostrais.
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Mediante o exposto, 0 objetivo geral desta pesquisafoi avaliar o potencial de um
método estatistico que sgja capaz de explorar as relacOes espaciais existentes entre as
amostras. No item 3, intitulado “Estudo da dependéncia espacial de caracteristicas
dendrométricas para Eucalyptus grandis’, teve como objetivo avaliar a estrutura de
continuidade espacial de quatro caracteristicas dendrométricas. Estas caracteristicas
foram obtidas a partir das informagdes de dois inventarios florestais, cujas parcelas
foram langadas conforme dois procedimento s de amostragem diferentes.

No item 4, intitulado “Ajuste e selecdo de model os espaciais de semivariograma
visando a estimativa volumétrica de Eucalyptus grandis”, teve como objetivo gjustar e
selecionar modelos da funcdo de semivaridncia para estimativa volumétrica de
Eucalyptus grandis. Especificamente pretendeuse, a partir da validacdo cruzada e do
critério de AIC, avaiar e selecionar 0 desempenho de quatro métodos de guste,
aplicados a dois modelos espaciais.

No item 5, “ Média espacial para volume de Eucalyptus grandis estimada por
Geoestatistica baseada em modelo” , procurou-se desenvolver um método para andlise
de inventério florestal, a partir da férmula que gera o intervalo de confianca para
observactes independentes (“Estatistica Classica’), mas apresentando melhorias na
estimativa da média, da variancia da média e na estatistica t de Student, considerando a
estrutura de dependéncia espacia da caracteristica volume.

E, no item 6, “Uso do estimador Geoestatistico para predicéo volumétrica por
talh&o”, comparou se a estimativa volumétrica por talhdo, da Geoestatistica baseada em

modelo, com a estimativa usando o estimador classico através do inventario pré-corte.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Teoria de Amostragem Cléssica

O inventario florestal € uma atividade que faz uso dos fundamentos da teoria da
amostragem, afim de determinar ou estimar uma dada caracteristica, sgja quantitativa ou
gualitativa, de uma amostra (Péllico Netto & Brena,1997). As unidades amostrais sdo
selecionadas conforme o procedimento de um delineamento amostral. Existem diversos
estudos na érea florestal visando avaliar o desempenho de diferentes procedimentos de
amostragem (Higuchi,1986/87; Korning et al. 1991; Machado, 1988; Mello & Scolforo
2000). Estes estudos foram embasados na comparacdo entre precisdo e custo dos
procedimentos de amostragem. Os métodos tradicionais de estatistica usados para
andlise desses procedimentos foram construidos com base na Teoria Classica de
Amostragem (Cochran, 1977). Por estateoria, 0 valor médio de uma dada caracteristica,
em umaregido amostrada, € igual ao valor da esperanca desta caracteristica em qual quer
ponto dentro daregido, com um erro de estimativa correspondente a variancia dos dados
amostrados (Trangmar et a. 1987). Um dos principios que a Teoria de Amostragem
Classica se baseia € acasualizagdo. Segundo Y ates citado por Duarte (2000), cabe a este
principio neutralizar os efeitos da correlacdo espacial. Assim, as posi¢oes das unidades
amostrais no campo podem ser ignoradas nesta abordagem. A pressuposicdo desses
métodos é que as variagbes numa dada caracteristica, de um local para outro, sdo
aleatdrias (independentes). A Teoria de Amostragem Cléssica consiste em dois

componentes, conforme a equacéo apresentada a seguir



Z(x)=M () +e

onde Z(x) é a variavel avaiada, M (x) € uma fungdo deterministica que descreve a
componente estrutural de Z e e, éo erro deatorio. A parte e é tdo importante quanto
M (x) , € a andlise destes residuos é fundamental em todo trabalho estatistico. O que se
desgja é que a parte e, ndo contenha nenhuma “suavidade” ou comportamento

estruturado. E fundamental que ela sgja deatdria. E importante ressatar que a Teoria de
Amostragem Classica desperdica a estrutura de dependéncia espacial, quando ela esta
presente na caracteristica avaliada. Deve-se observar que a formulagdo desta teoria
discerne somente o tamanho da variabilidade, através do desvio padréo, e ndo discerne a
estrutura da variabilidade.

O desenvolvimento tedrico da amostragem cléssica foi efetuado com base no
conceito de populacdes fixas, ou sga, aquelas cujo conjunto de unidades amostrais é
finito e que, para cada unidade amostral, o valor da varidvel avaliada é fixada
(Thompson & Seber, 1996 e Hoef, 2002).0s procedimentos de amostragem mais
utilizados nos inventarios florestais sdo: casua simples, casua estratificado e
ssematico. Segundo Matérn (1960) e Cressie (1993), estes procedimentos também sdo
considerados na amostragem espacia. Os estimadores dos procedimentos de
amostragem casualizados foram construidos com base nas probabilidades geradas pela
aleatorizagdo dos mesmos sobre a populagdo fixa (Brus & Gruijter, 1997). A descricdo
detalhada de cada um destes procedimentos pode ser encontrada em Cochran (1977),
Thompson (1992), Pélico Netto & Brena (1997) e Scolforo & Mello (1997), dentre

outros.
2.2 Teoria geoestatistica
Trabalhando com dados de mineracdo de ouro, Krige (1951), concluiu que, as

variancias obtidas através da abordagem cléassica de amostragem, ndo faziam sentido se

ndo considerasse as distancias entre as amostras. Foi entdo, que Matheron (1963),
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baseado nestas observactes, desenvolveu a Teoria das Varidvels Regionaizadas. Ela foi
definida como uma funcdo espacial numérica, variando de um loca para outro,
apresentando continuidade aparente e cuja variagdo ndo pode ser representada por uma
simples funcdo matemética. A aplicacdo dessa teoria a problemas voltados para a
geologia e mineracdo recebeu 0 nome de geoestatistica.

A teoria das varidveis regionalizadas pressupde que cada dado z(x;) € modelado
como uma variavel aleatoria que pode ser expressa pela soma de trés componentes:. uma
componente estrutural, associado a um valor médio constante ou a uma tendéncia
constante; uma componente al eatoria, espacialmente correlacionada; e um erro aleatdrio.

Se X representa uma posicdo em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor da

variavel Z, em x, € dado por:
Z(x) =M (¥) +e', +e

onde M(x) éumafuncdo deterministica que descreve a componente estrutural Z em X;

e', éum termo estocastico, que varialocalmente e depende espaciamente de M(x); €
€ um ruido aeatorio ndo correlacionado, com distribuicéo normal média zero e variancia

s?. A geoedtatistica atua no termo estocdstico e',. A Teoria das Variéveis

Regionaizadas, outro nome dado a geoestatistica, pode ser vista como um grande ramo
da edtatistica espacia (Cressie, 1993), que estuda a relagdo de uma variavel
regionalizada com ela mesma numa outra posi ¢ao.

Conforme Oliveira (1991), ha essercialmente duas propostas estatisticas para

modelar populagdesdo tipo {Z(x): x1 A1 R?}:

i. considere  {Z(x):x A1 R} como uma populagéo no sentido da teoria

classica da amostragem, ou sgja, as unidades amostrais sdo independentes. Desta forma,
ndo toma a vantagem de considerar a estrutura de dependéncia que possivelmente possa

existir naguela popul agéo;
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ii. considere  {Z(x):x1 Al R’} como uma amostra refirada de uma

superpopulagdo, que é uma “populacio” de populagdes do tipo {Z(x): xI Al RZ}.
Nesta situacdo, a geoedtatistica necessita de supostos para ser vaida (a hipotese
intrinseca) porém, ela considera a correlacdo espacial entre os dados.

Segundo Vieira (2000) a hipotese intrinseca requer apenas a estacionaridade do
variograma. Esta € a principal hipétese sobre a qual a geoestatistica estd alicercada. Uma
variavel regionalizada € intrinseca quando:

- exigtir a esperanca matemética para a variavel regionalizada e ela ndo depende
daposicéo x;

E[Z(X)]=m, " X (01)

- paratodo vetor h, avariancia da diferenca [V(x)-V(x+h)] éfinita e independe da

posi¢ao X, dependendo apenas do vetor de h.

VAR Z(X)- Z(x+h)] =HZ(X)- Z(x+h)]? =29(h) (02)

2.2.1 Semivariograma

O semivariograma é o método geoestatistico para diagnosticar a presenca
da correlacdo entre as unidades amostradas (Duarte, 2000). Segundo Ribeiro Janior.
(1995), os semivariogramas sd0 preferidos para caracterizar a estrutura de continuidade
espacia da caracteristica avaliada, por exigirem hipoteses de estacionaridade menos
restritivas (Hipdtese Intrinseca). O semivariograma representa uma funcdo de
semivariancias em relacdo as respectivas distancias. A semivariancia é definida como a
metade da varidncia de diferencas entre observacOes de uma varidvel aeatoria Z,
separadas por uma distancia h. Assim, valores baixos indicam menor variabilidade
(maior similaridade). Segundo Vieira (2000), dentre os varios estimadores de

semivariancias, o mais utilizado é o método dos momentos.
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Segundo Journel e Huijbregts (1978), a funcdo variograma, denominada de
2g(h), € a esperanca matematica do quadrado da diferenca entre pares de pontos
separados por uma distancia (h)

2g(h) = E{[Z(x) - Z(x+)]*} (03)

A metade da funcéo variograma € denominada de fungdo semivariograma. O estimador

da semivariancia g n)p € igual a média aritmética das diferencas ao quadrado entre

pares de valores experimentais, em todos os pontos separados pela distancia h.

N T )
0 = 55y & 1209+ Z0x+ ) on

onde & (h)Y € a semivariancia estimada para cada distancia (h), N(h) é o nimero de
pares de pontos separados por uma distancia h, Z(x) € o valor da varidvel regionalizada
no ponto x eZ(x+h) é o valor no ponto x + h. A fungdo semivariograma permite gerar o
gréfico da semivariancia em fungdo da distancia (h), denominado de semivariograma
experimental, o qua permite interpretar a continuidade espacia da variavel

regionalizada.
2.2.2 M odelos de semivariograma e métodos de aj uste

Existem varios modelos de guste aplicaveis a diferentes fenbmenos com
continuidade espacial. Estes modelos, chamados de modelos tedricos, devem fornecer
soluces estavels para 0 estimador linear — krigagem. Isto quer dizer que as covariancias
tém de ser definidas positivamente, ou sgja, a matriz de covaridncia utilizada na
krigagem pode ser invertida. A condicdo de ndo negatividade do modelo, limita o
conjunto de fungbes usadas na modelagem do semivariograma experimental. Os

principais modelos de correlacdo sdo: Gaussiano, Esférico e a familia de fungdes de
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Matérn. A funcéo Matérn com kappa igua a 0,5 € a funcéo exponencial. A seguir seréo

apresentadas as expressdes destes model os de correl acéo:

4 2| (05)
- Gaussano r (h) =expgae-} Eg G
& 1o

aho &h 6 u
- Esférico 1 (h) = ‘1 oGt 0o Seh<o_§_/ (00)
iOseh>O ||o
_ 1 = &iDOB
Exponencia  r (h) expg Fi3 (07)
] 1&'hO
-Maen T (M) :{ 2 1G(k)} & 5 Kk 8f o
onde:
h —distancia (m)

f - parémetro acance
G(k) — funcdo Gama
K — funcdo Bessel de terceiro tipo de ordem k

Através do semivariograma experimental, o pesquisador € capaz de
definir o modelo que melhor descreve o comportamento dos dados no espago (Journel &
Huijbregts, 1978). Em seguida, sua preocupacdo se volta para o guste da fungédo
matemética a0 semivariograma experimental ou aos dados. Segundo Mc Bratney &
Webster (1986), em vérios trabalhos na area de ciéncia do solo, a fungdo mateméatica e o
procedimento de gjuste dos parametros, se mencionados, foram simplesmente declarados
de forma subjetiva, em que, em praticamente 100% dos casos, 0 semivariograma foi
estimado de forma visua.

Até a década de 80, o guste do modelo espacial a0 semivariograma

experimental, era usualmente feito de forma visual (a “sentimento”), sem nenhum
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procedimento matematico. Posteriormente, com o aumento da capacidade dos recursos
computacionais, outros meétodos de guste, sem subjetividade, foram e estdo sendo
estudados. Dentre estes métodos, destacam-se os Métodos dos Quadrados Minimos
Ordin&rios, Ponderados e o Método da Maxima Verossimilhanga. Pode-se dizer que
estes métodos tiveram o intuito de retirar e/ou atenuar o cardter de subjetividade na
estimagdo dos parametros do semivariograma. As particularidades e as pressuposi ¢coes
demandadas por cada método de guste, aém daquelas descritas no presente trabalho,
podem ser encontradas em Cressie (1985 e 1993) e Diggle & Ribeiro Jinior (2000).

ApGs a construcdo do semivariograma experimental, a etapa seguinte € estudar o
melhor modelo de semivariograma. Conforme Mc Bratney & Webster (1986), a selecéo
se da através de técnicas quantitativas como, por exemplo, o critério de Informacdo de
Akaike, que em inglés é designado pela sigla AIC — Akaike's Information Criterion
(Akaike, 1983) e através das técnicas de vaidacOes cruzada e preditiva. Segundo
Nielsen & Wendroth (2003), a validagdo € um meio efetivo para avaliar a qualidade das
estimativas de Krigagem, bem como para selecionar model os de semivariograma (Mello
et a 2003).

2.2.3 Inferéncia espacial —Krigagem

O estimador espacial denominado de Krigagem, tem como base os dados
amostrados da varidvel regionalizada e as propriedades estruturais do semivariograma
obtido a partir destes dados. Krigagem é um método de inferéncia espacial, o qua
estima dados em pontos ndo amostrados a partir de pontos amostrados, considerando a
estrutura de dependéncia espacial do fendbmeno. Este método foi desenvolvido por
Matheron na década de 60, e recebeu 0 nome de Krigagem em homenagem a0
engenheiro de minas sulafricano Daniel G. Krige, que primeiro desenvolveu e
implementou esta férmula de inferéncia em 1951. Conforme descrito por Isaak e
Serivastava (1989), existem varios tipos de Krigagem: Krigagem pontual, ordinaria,
universal, de Hocos e outras. Krigagem de bloco envolve estimativas de valores da

varidvel regionalizada para uma sub-area da &ea total. A krigagem de bloco é



10

apropriada (em relacdo a krigagem pontual), para situagdes em gue a informagdo media
€mais Util do que o vao r exato no ponto (Burgess & Webster, 1980).

Este estimador foi utilizado pela primeira vez por Matheron (1963), e este nome
foi dado em homenagem aos trabalhos pioneiros de dependéncia espacial na mineragéo,

(Soares, 2000). A estimativa pontual € obtida pela seguinte expressao:

2(%,) = a 1,2(x) ©9)

onde | ; sGo os pesos de krigagem definidos conforme o semivariograma e Zx;) s80 0S

pontos amostrados.
2.3 Situacdes de dados dendrométricos com dependéncia espacial

A preocupagdo com a estrutura espacial de caracteristicas dendrométricas ndo €
assunto novo. Osborne (1942) e Matérn (1960) apresentaram a funcdo exponencial para
caracterizar a continuidade espacial de volumes de madeira obtidos de amostras
sisteméticas. Matérn (1960) avaliou o desempenho da amostragem sistematica com
grade quadrada e casua simples. Usando a fungdo exponencial para obtencdo da
correlacdo, o autor verificou que a grade sistemética quadrada foi superior a amostragem
casua simples no controle da variagdo do volume de madeira. Para estimar a &rea
coberta com floresta, Matérn (1960) avaliou dois procedimentos de amostragem:
sistematico quadrado e sistemético desencontrado versus os procedimentos casualizados
para uma area coberta com floresta Segundo Matérn (1960), o procedimento
sistemético, quadrado ou desencontrado, foi superior aos procedimentos acidentais ou
aleatdrios na estimativa da variancia. Quenouille (1949), em estudos tedricos, verificou
gue a amostra sistemética desencontrada foi freglientemente superior a sistematica
guadrada e a casual estratificada A amostragem sistemética desencontrada € o
procedimento que mais se identifica com aqueles freqUentemente praticados pelas

empresas de reflorestamento. Este procedimento € caracterizado por ndo apresentar
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disténcias fixas entre parcelas, sendo as parcelas distribuidas de forma a cobrir toda a
floresta.

Nos anos 80, o tema dependéncia espacia voltou a ser alvo de estudo na ciéncia
florestal. Samra et al. (1989) procuraram modelar o crescimento de altura para Melia
azedarach na india fazendo uso de técnicas da Geoestatistica. A associacgo de técnicas
geoestatisticas com sensoriamento remoto foram trabalhadas por Cochen et al. (1990) e
Wulder et a. (1996). Estes autores procuraram caracterizar a estrutura de copa de
coniferas a partir de imagens de satélite e par@metros biofisicos, tais como indice de &rea
foliar e érea basal. Eles concluiram ter sido possivel usar métodos geoestatisticos de
krigagem para mapeamento da atura dominante e area basal na &rea estudada. Outras
aplicacOes da Geoestatistica na érea florestal sd0, na estimativa de indices de sitio (Hock
et a.1998), estimativa do volume total de madeira num povoamento de Pinus sp.
(Gunnarson et a. 1998) e na determinacdo do grau de dependéncia espacial para area
basal de Pinus ponderosa (Biondi et al. 1994). Thompson (1992) mostrou a importancia
da krigagem em estudos ecol 6gicos, utilizando informagdes de uma area 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 &rea basal de Pinus ponderosa.

Segundo Aubry & Debouzie (2000), o uso do estimador de variancia da media da
amostragem casual simples para a amostragem sistemética aumenta os problemas

estatisticos, uma vez que na amostragem sistemética percebe-se melhor a dependéncia

entre unidades amostrais (correlacdo espacial). A estimativa de z da média
populacional, tanto na auséncia quanto na presenca de correlagdo, ndo tem endéncia
(viés). Porém, o estimador cléssico para o célculo da varidncia da média em dados com
corrdlacdo conduz a um viés substancia (Koch & Gillings, 1983). Segundo estes
autores, na auséncia de correlacdo, os dois estimadores proporcionam valores iguais de
varidnciadamédia. A férmula apresentada por Cochran (1977) e Thompson (1992) para
estimativa da varidncia da média na amostragem sistemética também deixa implicita a
presenca de viés no cdculo da variancia da média, ao considerar a correlagdo entre
unidades amostrais:



) s
g et (] (10)

em que s? é a variancia populacional; n tamanho da amostra; N é o nimero total de
parcelas cabiveis na area (populacéo fixa) e r € o coeficiente de correlacdo entre as
parcelas. Conforme descrito por Cochran (1977), a presenca de correlacéo positiva entre
unidades da amostra inflaciona a variancia da média. Mesmo uma pequena correlacdo

positiva pode ter um grande efeito por causa do multiplicador (n-1).



3 ESTUDO DA DEPENDENCIA ESPACIAL DE
CARACTERISTICAS DENDROMETRICAS PARA Eucalyptus

grandis

Resumo

O conhecimento da estrutura de continuidade espacia das caracteristicas
dendrométricas € de fundamental importancia para o inventario, manejo e plangjamento
florestal. A inclusdo do efeito da continuidade espacial nas andlises do inventario
proporciona resultados estaveis e seguros que poderdo ser utilizados no mango e no
planegjamento florestal. Objetiva-se com este capitulo avaliar a estrutura de continuidade
espacial de quetro caracteristicas dendrométricas obtidas por dois diferentes
procedimentos de amostragem. Os dados foram coletados em 987 hectares, plantada
com Eucalyptus grandis, localizada na regido sul do estado de S&o Paulo. Estes dados
foram obtidos a partir de duas amostras lancadas por dois procedimentos de amostragem
diferentes, sistematico quadrado e sistematico desencontrado. Para cada parcela das duas
amostras, obtiveram-se as seguintes caracteristicas dendrométricas. volume, diametro
médio quadrético, &rea basal e altura média das dominantes. Para cada uma destas
caracteristicas construiramse semivariogramas anisotropicos e isotrépicos, a fim de
avaliar a estrutura de continuidade espacia. Os semivariogramas foram construidos com
0 estimador do método dos momentos. Ajustarant se aos semivariogramas experimentais
as principais fungdes autorizadas pelo Método dos Quadrados Minimos. Através do
grau de dependéncia espacial e dos semivariogramas escalonados, avaliouse 0
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comportamento da continuidade espacial para as quatro caracteristicas, nos respectivos
métodos de amostragem avaliados. Todas as caracteristicas avaliadas apresentaram-se
estruturadas espacialmente, independente do procedimento de amostragem avaliado.

Verificorse que a estrutura de continuidade espacial das quatro caracteristicas foi

isotrépica, ou sgja, a variancia entre pares de pontos depende apenas do vetor h de
separacdo. Assim, pode-se construir semivariogramas omnidirecionais para as quatro
caracteristicas avaliadas. Os resultados sugerem que, no processamento do inventario
florestal, deve-se considerar a componente espacial, ou sgja, as parcelas ndo devem ser
tratadas de forma independente.

Palavras-chave: Eucalyptus grandis inventario florestal, geoestatistica, caracteristicas
dendrométricas

Summary

The knowledge of spatial continuity structure of dendrometric characteristics is
crucial in forestry inventory, management and planning. The incluson of spatia
continuity effect in inventory analyses provides stable and safe results that can be used
in forestry management and planning. This chapter evaluated the structure of spatial
continuity of four dendrométric characteristics obtained by two sampling procedures.
Data were collected in 987 hectares of Eucalyptus grandis, located in the south of S&o
Paulo state. Two sampling procedures were used, systematic grading and unencumbered
systematic. For each plot of the two samples, the following dendrométric characteristics
were measured: volume, quadratic average diameter, basal area and awerage height of
the dominant trees. For each one of these characteristics, anisotropic and isotropic semi
variogrammes were built, in order to evaluate the spatial continuity structure. The semi
variogrammes were built using the moment estimator method. The main authorized
functions were adjusted to the experimental semi variogrammes, by The Minimum
Square Method. The behavior of the spatial continuity was evaluated through the degree
of gpatial dependence and of the assigned semi variogrammes for the four

characteristics, in the appraised sampling methods respectively. All the appraised
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characteristics presented spatially structured, independently of the appraised sampling
procedure. The continuity structure of the four characteristics was isotropic, i.e., the
variance among pairs of points depends on the separation vector h. Therefore,
unidirectional semi variogrammes can be built for al appraised characteristics. The
results suggest that, in forestry inventory, the spatial component should be considered,
i.e., plots should not be treated separately.

Key-words: Eucalyptus grandis, forestry inventory, geostatistics, dendrometric

characteristics

3.1 Introducéo

Uma caracteristica marcante em area reflorestada é a sua aparente homogeneidade,
contudo, € freqlente a observacdo de variagOes significativas ao longo do plantio. Estas
variacOes podem ser devido a vérios fatores, dentre eles. solo, topografia, variagdes na
prética silvicultural de plantio e outros. O conhecimento dessas variagOes € importante
para o inventario e o manejo florestal. E usua a adog&o de um valor médio, suposto
representativo, obtido de uma amostra (conjunto de parcelas), para caracterizar o estado
atual e temporal da varidvel de interesse dentro da floresta. Essa variabilidade espacia
pode, muitas vezes, afetar de forma marcante a qualidade das estimativas feitas pelo
inventario. Desse modo, uma andlise criteriosa, visando conhecer o comportamento
espacia das caracteristicas dendromeétricas, é de fundamental importancia na escolha de
um método estatistico que otimize recurso sem perda de precisdo no processo de
estimativa.

Embora a Geoestatistica sgja amplamente aplicada na Geologia e Ciéncia do Solo,
apresenta também grande potencial para ser aplicada em outras &eas da ciéncia,
podendo caracterizar 0 comportamento espacia de variaveis, tais como as caracteristicas
dendrométricas. A Teoria das Variaveis Regionalizadas, versdo inicial da Geoestatistica,
foi desenvolvida por Matheron (1963), que a definiu a partir de uma funcgéo espacia
numérica, variando de um local para outro, apresentando continuidade aparente, cuja

variacdo ndo pode simplesmente ser representada por uma fungdo matematica. Hoje, a
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Geoestatistica tem a sua fundamentagdo tedrica totalmente inserida na teoria
convencional da Estatistica, como pode ser visto em Cressie (1993), Oliveira (1991) e
Diggle & Ribeiro Janior (2000).

A preocupacdo com a estrutura espacia de caracteristicas dendrométricas ndo é
assunto novo. Osborne (1942) e Matérn (1960) apresentaram a funcéo exponencia para
caracterizar a continuidade espacial de volumes de madeira obtidos de amostras
sisteméticas. Matérn (1960) avaliou o desempenho da amostragem sistematica com
grade quadrada e casual smples. Usando a funcdo exponencial para obtencdo da
correlacdo, o autor verificou que a grade sistematica quadrada foi superior & amostragem
casual simples no controle da variagdo do volume de madeira. Para estimar a &rea
coberta com floresta, Matérn (1960) avaliou dois procedimentos de amostragem:
sistemético quadrado e sistematico desencontrado versus os procedimentos casualizados
para uma é&ea coberta com floresta Segundo Matérn (1960), o procedimento
sistemético, quadrado ou desencontrado, foi superior aos procedimentos acidentais ou
aleatdrios na estimativa da variancia. Quenouille (1949), em estudos tedricos, verificou
gue a amostra sistemética desencontrada foi freglentemente superior a sistematica
guadrada e a casual estratificada A amostragem sistemética desencontrada € o
procedimento que mais se identifica com agueles freglientemente praticados pelas
empresas de reflorestamento. Este procedimento € caracterizado por ndo apresentar
distancias fixas entre parcelas, sendo as parcelas distribuidas de forma a cobrir toda a
floresta.

Nos anos 80, o tema dependéncia espacial voltou a ser avo de estudo na ciéncia
florestal. Samra et al. (1989) procuraram modelar o crescimento de altura para Melia
azedarach na india fazendo uso de técnicas da Geoestatistica. A associagdo de técnicas
geoestatisticas com sensoriamerto remoto foram trabalhadas por Cohen et a. (1990) e
Wulder et a. (1996). Estes autores procuraram caracterizar a estrutura de copa de
coniferas a partir de imagens de satélite e par@metros biofisicos, tais como indice de &rea
foliar e &rea basal. Eles oncluiram ter sido possivel usar métodos geoestatisticos de
krigagem para mapeamento da altura dominante e area basal na area estudada. Outras

aplicacOes da Geoestatistica na érea florestal sd0, na estimativa de indices de sitio (Hock
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et a., 1998), estimativa do volume total de madeira num povoamento de Pinus sp.
(Gunnarson et a., 1998) e na determinacdo do grau de dependéncia espacia para &rea
basal de Pinus ponderosa (Biondi et a., 1994). Thompson (1992) mostrou a importancia
da krigagem em estudos ecol 6gicos, utilizando informagdes de uma area amostrada para
predizer determinada caracteristica em toda a regido.

Mediante o exposto, 0 presente trabalho teve como objetivo avaliar a estrutura de
dependéncia espacial de quatro caracteristicas dendrométricas, obtidas a partir das
informacBes de dois inventérios florestais, cujas parcelas foram lancadas conforme dois
procedimentos de amostragem diferentes.

3.2Material e M étodos

3.2.1 Descricdo da érea e coleta de dados

O trabalho foi conduzido numa area e 986,78 hectares de Eucalyptus grandis
(sementes) com 7 anos de idade, plantados num espacamento de 3 X 2 metros,
denominada “Projeto Ligiana’, pertencente a Votorantim Celulose e Papel (VCP). O
plantio localizou-se no municipio de Itapetininga na regido sul do estado de S&o Paulo.
A érea em estudo apresentou coordenadas geogréficas 23°56' de latitude sul e 42°21° de
longitude oeste, com uma altitude média de 655 metros. O clima da regido classificou-se
como mesotérmico Umido, sem estiagem, com temperatura do més mais quente superior
a 22°C, e com freqiiéncia média de geada de 5 a 10 dias por ano. A precipitacdo e a
temperatura média anual, respectivamente, foi de 1600 mm e 20°C. O solo predominante
nadreafoi LATOSSOLO VERMELHO Distrofico.

Osdados pararealizagdo do presente estudo foram obtidos a partir de duas amostras
lancadas por dois procedimentos de amostragem diferentes. Foi conduzido um
experimento com parcelas de 525 nf? (25 X 21m), sistematizada em toda a é&res,
distantes entre s de 500 metros. Cada parcela foi georeferenciada num ponto do vértice
superior esquerdo, (Figura 1). Doravante, este procedimento de amostragem sera
denominado de procedimento 1.
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Com o objetivo de estimar melhor o efeito pepita (variagdo ao acaso), foram
selecionados trés pontos na area, em que se realizou uma amostragem intensa. Por
motivo de melhor controle nas operacdes de campo, fezse o ponto selecionado coincidir
com um dos vértices da parcela da malha 500 X 500 nf. Apés cada ponto selecionado,
estabeleceirse uma segunda malha com parcelas sistematizadas de 100 em 100 M.
Posteriormente, da quadricula centra da maha 100 X 100 n?, lancouse
sistematicamente parcelas de 25 em 25 metros. Ao todo foram avaiadas 136 parcelas
no delineamento, em trés escalas diferentes: pequena (25 X 25 nf), média (100 X 100
n?) e grande (500 X 500 nf). Em cada uma das 136 parcelas, mediu-se o didmetro de
todas as arvores, a dtura das 10 primeiras plantas e a atura dominante conforme o
conceito de Assmam (Prodan et a. 1997). Com estas caracteristicas medidas, foi
possivel obter o volume por hectare, o diametro médio quadrético, a altura média das
dominantes e a &rea basal por hectare, as quais foram avaliadas espacia mente.

O segundo procedimento de amostragem, denominado de procedimento 2, foi aquele
utilizado pela VCP para lancamento das parcelas permanentes, as quais permitem
acompanhar o crescimento da floresta. Neste procedimento, a intensidade amostral foi
de uma parcela a cada 10 hectares, sendo que todos os talhfes foram amostrados. Esta
amostragem fez com que houvesse uma boa distribuicdo das parcelas dentro de toda a
area do projeto, proporcionando uma varredura quase sistemética sobre a mesma (Figura
2). Este procedimento de amostragem pode ser considerado sistemético, ndo regular ou
desencontrado (Cochran, 1977). Avaliaram se as mesmas caracteristicas mensuradas no

procedimento de amostragem 1.



Figura 1 - Croquis da &rea experimental com as parcelas lancadas conforme
procedimento de amostragem 1
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Figura 2 - Croquis da éea experimental com as parcelas do procedimento de
amostragem 2



A primeira etapa da andlise dos dados consistiu na andlise exploratéria dos
mesmos, realizada com o objetivo de observar o comportamento geral dos dados (forma,
distribuicéo, tendéncia central). Este tipo de analise, embora desconsidere a estrutura de
dependéncia espacial, € importante por permitir a identificacdo de dados atipicos que
exercem algum tipo de influéncia nas andlises geoestatisticas, como também para
comparacdo entre resultados obtidos em outros trabalhos. A andise exploratéria de
dados constituiu na determinagdo das principais medidas de posicéo e de dispersdo para
as caracteristicas avaliadas em cada procedimento de amostragem. Para testar a hip6tese
de normalidade dos dados de cada caracteristica, utilizouse o teste de Jarque.Bera
(Jargue e Bera, 1980) a 5%.

3.2.2 Semivariograma

Considere uma caracteristica dendrométrica Z, tal como o volume, que pode
variar continuamente num espago geogréfico, em fungdo das coordenadas geogréficas.
Cada valor observado z(xj) nos locais x;, i1=1,2....,n, em que X; denota coordenada
geografica em duas dimensdes, é considerado uma realizacdo da varidvel deatdria Z(x).
O conjunto das variaveis deatérias Z(x1)...Z(X,) constitui uma funcdo aleatoria ou
processo estocastico. A representacdo da estrutura de correlacdo destas variaveis
aleatérias no espaco, quando x varia, é dado pelo semivariograma. Na Figura 3 esta
apresentado um semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido. A linha
tracgjada refere-se a um semivariograma sem ruido. Neste semivariograma estéo
apresentados 0s parametros gque caracterizam a estrutura de correlacdo: efeito pepita ou

“nugget” (t2), contribuicdo ou “sil | partial” (s2) e acance ou “range” (f).
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Figura3 - Semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido

Considere dois pontos separados por uma distancia h. A variagdo entre eles é
caracterizada por uma fungdo variograma 2g(x,h) (Mc Bratney & Webster, 1986). Esta

funcéo € definida como

29(x,h)=E[Z(x)- Z(x+h)]" )

Note que a funcdo variograma, como representado na equacdo (1), depende da
localizagdo (x) e do deslocamento (h). Paraque o variograma sgja funcdo apenas de h, &
necessario adotar a Hipdtese Intrinseca, ou seja, a variancia das diferencas entre dois
pontos amostrais sd depende desta diferenca, sendo a mesma para toda a area avaliada
(estacionaridade). E importante ressaltar que, na presenca de estacionaridade, ha uma
relacdo direta entre a correlacdo e a semivariancia. Esta relacéo é dada pela seguinte
expressao:

g(h)=c(0) - r (h) @
em que c(0) é a variancia dos dados “sill total”, igual & t? + s, r (h) é a correlagio

entre dois pontos separados por uma distancia h.
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Na Teoria das Varidveis Regionalizadas, outro nome dado a Geoestatistica
(Journel & Huijbregts, 1978), a quantidade g(h) € conhecida como semivariancia e &,
como definido acima, a metade da esperanca da variancia entre pares de pontos
separados por uma distancia (). A funcdo g(.) é o semivariograma. Se obdecem se as
condicbes da hipdtese intrinseca, a semivariancia pode ser estimada simplesmente

através de uma Unica realizagdo do processo estocastico por:

1N 2
9 =5y @ [200) - 2+ ) €

onde é(h) é a semivariancia estimada entre pares de pontos, N(h) é o niimero de pares
de valores medidos z(x), z(x + h), separados pela distanciah. Esta funcdo permite gerar
0 semivariogramaexperimental.

Para cada caracteristica dendrométrica avaliada, gustaramse as funcles
autorizadas (modelos) apresentadas por Journel & Huijbregts (1978) eMc Bratney &
Webster (1986), a fim de se obter 0 conjunto de parémetros para as respectivas funcoes.
Os gustes foram feitos pelo Método dos Quadrados Minimos Ponderados, usando o
programa R, através do pacote geoR (Ribeiro Junior & Diglle, 2001).

A avaliacdo do grau de dependéncia espacial (DE) das caracteristicas, apos a
definicdo do melhor modelo, foi realizada a partir do percentual de variagéo estruturada
(s?) em relacdo a0 patamar (t> + s?) apresentado por Biondi et al. (1994). Foram
congtruidos os semivariogramas escalonados, para todas as caracteristicas em cada
procedimento de amostragem. Este semivariograma € Util para visualizaco da estrutura
de dependéncia espacia entre caracteristicas com diferentes unidades. Avaliouse o
comportamento da continuidade espacia de cada caracteristica nas diferentes direcOes.
Plotaram se também, os semivariogramas experimentais de cada caracteristica para os
dois planos de amostragem. Estes gréficos permitiram avaliar o efeito dos planos de
amostragem (1 e 2) sobre a estrutura de dependéncia espacial de cada caracteristica

dendrométrica.



3.3 Resultados e Discussdo
3.3.1 Andlise exploratoria de dados

Na Tabela 1 estdo apresentados os momentos estatisticos de cada caracteristica
avaliada nos respectivos procedimentos de amostragem. Verificouse pelo teste de
Jarque.Bera (JB) que todas as caracteristicas nos respectivos procedimentos, tiveram
distribuicdo aproximadamente normal. A estatistica Jarque.Bera testa a hipétese nula de
gue a amostra € proveniente de uma populacdo com distribuicéo normal, ou sgja, que as
caracteristicas apresentaram distribui¢go unimodal, em geral simétrica, que se aproxima
da distribuicdo Normal. A semelhanca entre as medidas de posicdo (média e mediana)
das caracteristicas, também expressa a simetria das distribuicbes. Segundo Cressie
(1993), um fundamento comum da modelagem estocastica € que os dados tenham
distribuicdo Normal, sob a qua toda inferéncia geoestatistica linear temse
desenvolvido. Deve-se observar, porém, gque a geoestatistica ndo exige normalidade dos
dados para ser aplicada. Se houver normalidade, as inferéncias realizadas ganhar&o
outras propriedades estatisticas étimas, tal como a Maxima Verossmilhanca. Assim
sendo, as caracteristicas trabalhadas no presente estudo apresentaram condicdes 6timas
para aplicacbes de técnicas geoestatisticas que dependem de um modelo previamente
estabelecido.

Em geral, os resultados da Tabela 1 apresentaram, para as caracteristicas
avaliadas, peguena magnitude de variagdo. Independente do procedimento de
amostragem, o coeficiente de variagdo variou de aproximadamente 5 a 13%. A menor
medida de dispersdo em torno da média foi para o didmetro médio quadratico e a atura

dominante média.
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Tabela 1. Momentos estatisticos média (X ), mediana (med), desvio padrdo (s),
coeficiente de variacdo (CV%) e estatistica de Jarque.Bera (JB) das
caracteristicas dendrométricas (CAR.DEND.): volume total (VT); diametro
médio quadrético (DG); atura média das dominantes (HD) e érea basa (G)
avaiadas nos dois procedimentos de amostragem

CAR. PROCEDIMENTO 1 PROCEDIMENTO 2

DEND. ¥ Med S CV (%) JB X Med S CV (%) JB
p-value p-value

VT 2609 2619 32,9 12,6 0,9842 2705 268,0 34,7 12,8 0,9853

DG 15,5 154 11 7,1 0,9862 154 154 0,9 58 0,9931

HD 27,6 275 1,9 6,9 0,9884 279 27,9 18 6,5 0,9904

G 22,6 22,6 2,3 10,2 0,9923 233 23,0 25 10,7 0,9838

Também foi possivel detectar através da andlise exploratéria de dados, que houve
valores candidatos a “outliers’ ou discrepantes. Valores discrepantes sdo valores que
tém comportamento diferente do apresentado pela maioria dos dados (Hoaglin, 1992).
Segundo Diggle & Ribeiro Janior (2000), estes valores provocam um forte impacto
principamente na parte iniciad do variograma. Este fato pode conduzir a conclusdes
erradas sobre a variancia do ruido (efeito pepita) e ou a existéncia de correlacéo espacial.
Diante do exposto, os valores candidatos a “outliers’, de cada varidvel estudada, foram
removidos da base de dados, a fim de que o estudo variogréfico ndo fosse

comprometido.

3.3.2 Avaliacéo da continuidade espacial

A andlise variografica mostrou que todas as caracteristicas estudadas nos dois
procedimentos apresentaram se estruturadas espacialmente, ou sgja, existiu uma funcéo
estrutural, com semivariancia de comportamento modelavel. Para todas as caracteristicas
avaliadas, o modelo exponencial foi 0 que melhor se gustou ao semivariograma
experimental. Os gjustes dos parametros estéo apresentados na Tabela 2. Nas Figuras 4 e

5 encontram-se 0s semivariogramas escalonados para as quatro caracteristicas avaliadas
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nos dois procedimentos de amostragem. Os pontos destas figuras referemse ao

semivariograma experimental do volume.

Tabela 2. Estimativa dos parametros efeito pepita (t%), variagdo estruturada (S?2),
patamar (t2 + Sz), alcance (f ) e relagdo variagdo estruturada/patamar

(DE%) do modelo exponencial gustados aos semivariogramas, para cada
caracteristica dendrométrica (CAR.DEND.) volume total (VT); didmetro
meédio quadratico (DG); altura média das dominantes (HD) e érea basal (G)

avaliada dentro dos respectivos procedi mentos de amostragem

CAR. PROCEDIMENTO 1 PROCEDIMENTO 2

DEND.  t? s’y t?+s? §f m) DE®%) t%, s%y t?+s® § (m) DE®%)
VT 261,34 94890 121024 250 788 2600 92027 118027 183 78,00
DG 0,50 0,83 133 188 624 044 043 087 573 494
HD 0,83 2,61 344 279 759 000 326 326 176 100,00
G 1,80 4,03 5,83 238 691 200 379 579 185 6546

W unidade da caracteristica ao quadrado

Para verificar o grau de dependéncia espacial, entre as caracteristicas, utilizouse da
relacdo entre a variagdo estruturada e o patamar (DE%). Essa relacéo foi relatada em
trabalho desenvolvido por Biondi et al. (1994), que estudaram o comportamento espacial
do didmetro a atura do peito e da area basal em floresta natural de Pinus ponderosa.
Pela Tabela 2 verificowse que a atura dominante e o volume total foram as
caracteristicas que apresentaram melhor estruturacdo espacial. Pela classificacdo de
Cambardella et a. (1994), que trabalharam com atributos do solo, quando a relacéo for
maior ou igual a 75%, ha uma forte dependéncia espacia. Tanto o volume quanto a
altura dominante apresentaram grau de dependéncia espacial (DE%) maior do que 75%
para os dois procedimentos, podendo ser classificadas como caracteristicas com
dependéncia espacia forte. Isto mostra que as estimativas de volume e atura dominante
com o modelo exponencial, considerando a componente espacial, independente do
procedimento de amostragem, trara otimizacdo nas estimativas. O fato da atura

dominante ter apresentado forte correlacdo espacia € um 6timo indicativo do potencial
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da técnica de krigagem na classificagdo de sitio, concordando com os resultados obtidos
por Hock et a. (1998). O didmetro médio quadrético e a area basal foram as
caracteristicas que apresentaram 0S menores niveis de dependéncia espacia. Pea
classificagdo de Cambardella et al. (1994) podem ser classificadas de média dependéncia
espacial.
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Figura4 - Semivariogramas gustados para cada uma das varidvels. volume total médio
por hectare (VT); altura dominante média (Hd); didmetro médio quadratico
(Dg); éareabasal média por hectare (G), para o procedimento de amostragem 1
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Figura5 - Semivariogramas gjustados para cada uma das variavels: volume médio por
hectare (VT); altura dominante média (Hd); didmetro médio quadrético
(Dg); éreabasal média por hectare (G), para o procedimento de amostragem
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Pelos semivariogramas escalonados verificouse que, em cada procedimento de
amostragem, as curvas de semivariancias gjustadas para o volume e a atura dominante
foram semelhantes, o que estd de acordo com os resultados do Tabela 2 (DE%). O
didmetro médio quadrético foi a caracteristica com menor grau de dependéncia espacial
(DE%), e também, a caracteristica que apresentou a curva de semivariancia com maior
diferencaem relagéo as demais.

O acance apresentado na Tabela 2 é chamado de acance tedrico, uma vez que este
parametro no modelo exponencia é considerado infinito (Journel & Huijbregts, 1978).
Para os alcances gerados por este modelo, utiliza-se o alcance prético, que é trés vezes o
alcance tedrico (Journel & Huijbregts, 1978 e McBratney & Webster, 1986). Assim
sendo, o alcance prético médio, independente do procedimento de amostragem, foi de
645 metros para volume, 690 metros para altura dominante e 630 metros para area basal.
Para o didmetro médio quadrético, o valor do acance variou significativamente de um
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procedimento para o outro. No procedimento 1, o alcance prético foi de 564 metros
enquanto que, no procedimento 2 este valor foi acima de 1500 metros. Este fato pode ser
verificado na curva do semivariograma experimental, onde a assintota da curva ocorreu
acima de 1000 metros. Estes valores de alcance correspondem ao raio das éreas
consideradas homogéneas para cada caracteristica.

O acance encontrado para a variavel volume mostrou que, em levantamentos
efetuados nesta &rea de estudo, as parcelas para serem consideradas independentes,
devem ser lancadas com um espacamento minimo de 700 metros. Na atua situacéo,
gualquer método estatistico empregado para andlise, deve considerar a dependéncia
espacial. Ou sgja, as parcelas ndo devem ser tratadas de forma independente, perdendo
assim, qualidade nas estimativas e desperdicio de recursos.

Estes resultados sdo importantes para o plangamento amostral e devem ser levados
em consideracdo, na determinacdo do numero de parcelas para obtencdo de
representatividade 6tima do ponto de vista estatistico e econdmico. Em face dos pontos
levantados até o momento neste trabaho, fica dificil encontrar uma resposta para o
nimero ideal de parcelas para amostrar adequadamente a &rea. A utilizagdo da equacdo
gue determina o nimero de amostra (parcelas) amplamente divulgada em livros
estatisticos e de inventario florestal, baseia se na variagdo da caracteristica e exige que
as mesmas tenham distribuicdo normal e sgjam independentes. Porém, os resultados
contrariam essa exigéncia, isto € nd ha como supor que volume, didmetro médio
quadrético, altura média dominante e area basal, sgjam caracteristicas essencialmente
aleatdrias. Como as analises geoestatisticas revelaram dependéncia espacial, propde-se,
aprincipio, considerar o alcance narealizacdo de futuras amostragens para qualquer uma
das caracteristicas avaliadas, para os dois procedimentos de amostragem avaliados.

Plotaram se 0s semivariogramas para as quatro diregdes 0°, 45°, 90°, e 135°, para
os dois procedimentos de amostragem, como pode ser visto nas Figuras 6 e 7. Nestas
figuras plotou-se 0 semivariograma isotrépico (linha tracejada cheia). Como houve
considerdvel semelhanca entre os semivariogramas em todas as direcdes, € apropriado

considerar 0 semivariograma isotropico para a krigagem. Estes resultados revelaram que
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as caracteristicas avaliadas tém a propriedade de possuir a mesma estrutura de

dependéncia espacia em todas as diregfes, caracterizando aisotropia.
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A Figura 8 representa a estrutura de dependéncia espacial para cada caracteristica
dendrométrica, através do semivariograma experimental, nos respectivos procedimentos
de amostragem. Foi possivel detectar que wolume total, altura dominante e érea basal
apresentaram estrutura de dependéncia espacial semelhante nos dois procedimentos de
amostragem. Ja para didmetro médio quadrético, a estrutura de dependéncia espacial
teve comportamento diferente entre os dois procedimentos de amostragem. Este
comportamento também pode ser verificado nos semivariogramas escal onados (Figuras
4 e5). Observouse pelaFigura4 e 5 que o efeito pepita para as caracteristicas avaliadas
foi elevado. Estes resultados concordam com Aubry & Debouzie (2001), ao concluirem
gue o efeito pepita é alto em estudos que envolvem variaveis ecol bgicas.

Os resultados do presente estudo revelaram que a estrutura de dependéncia
espacial para as caracteristicas avaliadas foi semelhante nos dois procedimentos de
amostragem, exceto para o didmetro médio quadrético. Pelos parametros do modelo
exponencial gjustado ao semivariograma experimental, para as caracteristicas avaliadas,
verificouse ligeira superioridade do procedimento sistemético quadrado em relacdo ao
sistematico desencontrado. Estes resultados contrariam o0s estudos teodricos de
Quenovuille (1949) e estéo de acordo com Burgess et a. (1981) e Oliveira (1991), os
quais demonstram que a variancia minima de krigagem € obtida a partir de uma grade
regular de pontos.

Apesar da ligeira superioridade do procedimento sistematico em relacéo ao
sistematico desencontrado, este resultado ndo condena o procedimento usado pela VCP
para lancamento de parcelas permanentes. O importante, independente dos dois
procedimentos, € amostrar sempre na menor escala para se ter uma boa estimativa do
efeito pepita (variagdo adeatdria). A sugestéo seria a implantacdo de um transecto com
parcel as separadas por distancias de 50 a 300 metros para compor o conjunto de parcelas
permanentes. Seguramente este conjunto de parcelas proporcionaria uma 6tima
estimativa do semivariograma.
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3.4 Conclusoes

a)

b)

0)

d)

As caracteristicas dendrométricas mensuradas no inventario florestal, por meio dos
dois procedimentos de amostragem, apresentaramse estruturadas espaciamente.
Este fato revelou que, independente do procedimento de amostragem, a dependéncia
espacial se manifesta, quando a mesma existe, desde que se tome cuidado para
também amostrar a pequenas disténcias. Estes resultados sugerem que, no
processamento do inventario florestal, deve-se considerar a componente espacial, ou
sga, as unidades amostrais (parcelas) ndo devem ser tratadas de forma independente.

Para as caracteristicas consideradas neste trabalho, a estrutura de dependéncia

espacial foi semelharte em todas as direcOes. Este resultado sugere o uso do

semivariograma onidirecional no processo de krigagem, pressupondo, portanto, essa
continuidade espacial como isotrépica.

Independente do procedimento de amostragem, as caracteristicas volume e altura
dominante apresentaram forte dependéncia espacial. O volume € o produto final mais
importante no processo de mensuracédo florestal. Para esta caracteristica, o acance
prético foi de 700 metros, mostrando que as parcelas do inventério florestal, largadas
adisténciainferior a 700 metros, ndo devem ser tratadas como independentes.

A estrutura de dependéncia espacial ndo foi afetada pelos planos de amostragem
avaliados. Para estudos geoestatisticos com as parcelas permanentes lancadas pela
empresa, sugere-se agregar a0 metodo atual de lancamento de parcelas, um sistema

que sgja capaz de amostrar também em pequenas distancias entre parcelas.



4 AJUSTE E SELECAO DE MODELOS ESPACIAIS DE
SEMIVARIOGRAMA VISANDO A ESTIMATIVA VOLUMETRICA
DE Eucalyptus grandis

Resumo

O semivariograma € a parte central dos estudos geoestatisticos, sendo capaz de
descrever tanto qualitativamente quanto quantitativamente a variacdo espacial, além de
ser 0 ponto chave na determinacdo do preditor geoestatistico — krigagem. Dai a
importancia do gjuste e selecdo dos modelos da funcdo de semivariancia. O presente
trabalho teve como objetivo avaliar quatro métodos de ajuste aplicados a dois modelos
de funcdo de semivariancia, a partir das técnicas de validagéo cruzada e preditiva e do
critério de Akaike (Akaike's Information Criterion - AIC). Os dados utilizados para
gjuste dos modelos foram coletados em 130 parcelas de 525 nf, mensuradas num
povoamento de Eucalyptus grandis. Foram gustados dois modelos da fungdo de
semivariancia, por meio de quatro métodos de gjuste. A selecéo do modelo e método de
gjuste foi efetuada quanto ao critério de AIC e por meio das técnicas de validacOes
cruzada e preditiva. Segundo as técnicas de selecdo avaliadas, 0 modelo exponencial e o
método da Maxima Verossimilhanca tiveram melhor desempenho. A validagdo cruzada
e preditiva indicaram 0 mesmo modelo e 0 mesmo método de guste com melhor
desempenho. Este resultado € interessante, uma vez que nem sempre tem-se uma nova
base de dados para detuar a validagdo preditiva. Sugere-se, portanto, o0 uso conjugado
do critério de AIC e da validagdo cruzada para a selegdo de modelos da funcéo de
semivariancia



Palavras-chave: Modelos espaciais, semivariograma, validacéo, critério de AIC

Summary

The semi variogramme is the central part of the geoestatistic studies, describing
qualitatively and quantitatively the spatial variation, and can be considered the key point
in the determination geostatistic predictor — krigage, indicating the importance of the
adjustment and selection of the models of the semi variance function. This research
evauated four adjustment methods applied to two of semi variance function models,
departing from the cross vdidation and predictive techniques and from Akaike
information criterion (AIC). Data for adjustment of the models were collected in 130
plots of 525 m2 each, measured in a Eucalyptus grandis stand. Two models of the semi
variance function were adjusted, using four adjustment methods. Model selection and
adjustment method were done using the AIC, through the crossed and predictive
validation techniques. According to the appraised selection techniques, the exponential
model and Maximum Likelihood method presented better performance. The cross and
predictive validation techniques indicated the same model and the same adjustment
method as presenting the best performance. This result is quite interesting, because
sometimes a new data base is not available for the predictive vaidation. It seems,
therefore, that conjugating AlIC and cross validation criterion for selecting semi variance
function models is recommended.

Key-words: Spatial models, semivariogrammes, validation, AIC criterion

4.1 Introducgéo

Estimativas de volume em florestas € um problema relevante na Biometria
Florestal. Estas estimativas sdo de fundamental importancia, pois sdo o suporte para
tomadas de decisdes no mangjo e plangiamento florestal. Assim, técnicas utilizadas na
estimativa volumétrica devem ser alvo de estudo e aprimoramento dos pesquisadores da

area de ciéncias florestais.
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O uso de métodos geoestatisticos, em estudos envolvendo caracteristicas
dendrométricas, aumentou significativamente nas duas Ultimas décadas (Samra et d.,
1989; Cohen et al., 1990). Como ndo deveria ser diferente, estes estudos tiveram como
ponto de partida a avaliacdo da dependéncia espacial por meio do semivariograma. O
semivariograma € a parte central da Geoestatistica, segundo Mc Brathey & Webster
(1986), capaz de descrever a estrutura de dependéncia espacial, adém de ser o ponto
chave na determinacéo do preditor geoestatistico (krigagem). Estes fatos demonstram a
importancia de se tratar adequadamente a questdo da selecéo e guste de modelos
espaciais para semivariogramas experimentais.

Com relagdo ao semivariograma, o pesquisador é capaz de definir o modelo que
melhor descreve o comportamento dos dados no espaco (Journel & Huijbregts, 1978).
Em seguida, sua preocupacdo se volta para o guste da fungdo matematica ao
semivariograma experimental ou aos dados. Segundo Mc Bratney & Webster (1986), em
vérios trabalhos na area de ciéncia do solo, a funcdo matemética e o procedimento de
guste dos parametros, se mencionados, foram simplesmente declarados de forma
subjetiva, em que, em praticamente 100% dos casos, 0 semivariogramafoi estimado de
forma visual.

Até a década de 80, o0 gjuste do modelo espacial a0 semivariograma experimental,
era usuamente feito de forma visua (neste trabalho foi denominado de guste “a
sentimento”), sem nenhum procedimento matematico. Posteriormente, com o aumento
da capacidade dos recursos computacionais, outros métodos de agjuste, sem
subjetividade, foram e estdo sendo estudados. Dentre estes métodos, destacamse 0s
Métodos dos Quadrados Minimos Ordinarios, Ponderados e o Método da Maxima
Verossimilhanga. Pode-se dizer que estes métodos tiveram o intuito de retirar e/ou
atenuar o carater de subjetividade na estimacdo dos pardmetros do semivariograma. As
particularidades e as pressuposicbes demandadas por cada método de guste, aém
daguelas descritas no presente trabalho, podem ser encontradas em Cressie (1985 e
1993) e Diggle & Ribeiro Jr. (2000).

Apoés a estimativa dos parametros dos modelos avaliados a etapa seguinte é

selecionar o0 melhor modelo de semivariograma gustado. Conforme Mc Bratney &
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Webster (1986), a selecdo se da através de técnicas quantitativas como, por exemplo, o
critério de Informacdo de Akaike, que em inglés é designado pelasigla AIC— Akake's
Information Criterion (Akaike, 1983) e através das técnicas de validagOes cruzada e
preditiva. Segundo Nielsen & Wendroth (2003), a validacdo € um meio efetivo para
avaiar a qualidade das estimativas de Krigagem, bem como para selecionar modelos de
semivariograma (Mello et al, 2003).

Dentro do exposto, 0 presente trabalho teve como objetivo gustar e selecionar
modelos espaciais de semivariograma para estimativa volumétrica de Eucalyptus
grandis. Especificamente pretendeuse, a partir da validacéo e do critério de AIC, avaiar
0 desempenho de quatro métodos de gjuste, aplicados a dois modelos de funcédo de

semivariancia.

4.2Material eM éodos

4.2.1 Descrigao da area e obtengdo dos dados

Os dados para redlizacéo do trabaho foram coletados num povoamento de
986,78 hectares de Eucalyptus grandis, pertencente a Votorantim Celulose e Papel
(VCP). O povoamento localizou-se no municipio de Itapetininga na regido Sul do estado
de S50 Paulo, com coordenadas geogréficas 23°56' S de | atitude e 42°21’ W de longitude,
a uma dtitude de 655 metros. A precipitacdo e a temperatura média anual,
respectivamente foram de 1600 mm e 20°C. O solo predominante na é&rea foi
LATOSSOLO VERMELHO Distrdfico.

Utilizaram-se, para o estudo, dados col etados em parcelas de 525 n? (25 X 21m),
sistematizadas em toda a érea, distantes entre si 500 metros. Foram selecionados trés
pontos na &rea, para readlizacdo de uma amostragem mais intensa (Figura 1). Este
desenho amostral teve como objetivo obter melhores estimativas de parémetros dos
modelos avaliados. Ao todo foram estimados os volumes por hectare de 130 parcelas.
No contexto de analise exploratéria, avaliou-se a normalidade dos dados originais, bem

como a normalidade das diferencas em cada distancia do semivariograma experimental.
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O teste utilizado para avaiar a normalidade, foi o Jarque.Bera conforme descrito por
(Jargue & Bera, 1980). A verificacdo da normalidade das diferencas se justificou pelo
fato de que a Geoestatistica trabalha com diferencas entre pares de pontos. Esta
avaliacdo serviu como indicativo para admitir um Modelo Multivariado Normal para o

processo estocastico subjacente ao fenémeno.

Figural - Croqui da &rea experimental com as parcelas lancadas sistematicamente

4.2.2 Semivariograma

Considere uma caracteristica dendrométrica Z, tal como o volume, que pode
variar continuamente num espaco geografico, em funcdo das coordenadas geogréficas.
Cada valor observado z(xi)) nos locais xi, i=1,2..,n, em que Xi denota coordenada
geogréfica em duas dimensdes, € considerado uma realizacdo da variavel deatéria Z(x).
O conjunto das variaveis aeatorias Z(x1)...Z(X,) constitui uma funcdo aleatdria ou
processo estocastico. A representacdo da estrutura de correlacdo destas variaveis
aleatérias no espaco, quando x varia, é dado pelo semivariograma. Na Figura 2 esta

apresentado um semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido. A linha



0

tracgjada refere-se a um semivariograma sem ruido. Neste semivariograma estdo

apresentados os parametros que caracterizam a estrutura de correlacdo: efeito pepita ou

“nugget” (t2), contribuicdo ou “sill partial” (s?2) ealcance ou “range” (f ).

Gn)

\

Figura2 - Semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido

Considere dois pontos separados por uma distancia h. A variagdo entre eles é

caracterizada por uma fungéo variograma 2g(x,h) (Mc Bratney & Webster, 1986). Esta

funcéo € definida como

2g(x,h)=E[Z(x)- Z(x+h)]" ®

Note que a fungdo variograma como representado na equacdo (1), depende da
localizagc@o (x) e do desdlocamento (h). Para que o variograma seja funcdo apenas de h, &
necessario adotar a Hipdtese Intrinseca, ou sgja, a variancia das diferencas entre dois
pontos amostrais sO depende desta diferenca, sendo a mesma para toda a area avaliada
(estacionaridade). E importante ressaltar que, na presenca de estacionaridade, ha uma
relacdo direta entre a correlacdo e a semivariancia. Esta relacéo é dada pela seguinte

expressao:
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g(h)=c(0) - r (h) 2
em que c(0) é a varidncia dos dados “sill total”, igual & t? + s, r (h) é a correlagio
entre dois pontos separados por uma distancia h.

Na Teoria das Varidveis Regionalizadas, outro nome dado a Geoestatistica
(Journel & Huijbregts, 1978), a quantidade g(h) é conhecida como semivariancia e &,
como definido acima, a metade da esperanca da variancia entre pares de pontos
separados por uma distancia ). A funcéo g(.) é o semivariograma. Obedecidas as
condicdes da hipétese intrinseca, a semivaridncia pode ser estimada simplesmente
através de uma Unica realizagdo do processo estocastico por:

N

9( )—ma [Z(%) - z(x +h)] ®

onde é(h) é a semivariancia estimada entre pares de pontos, N(h) é o niimero de pares
de valores medidos z(x), z(% + h), separados pela distanciah. Esta fungdo permite gerar
0 semivariograma experimental. A partir deste semivariograma € possivel gjustar uma
funcdo matemética que expressa a estrutura de dependéncia espacial da caracteristica
avaiada

No presente estudo gustouse 0 modelo de Matérn com kappa 0,3 e 0,5 cujo
modelo com kappa 0,5 refere-se a0 modelo exponencial e sua fungdo de correlacéo é
dada pela equacéo 4. Para os demais valores de kappa, a fun¢do de correlacdo € dada
pela equacdo 5.

r (h)=exp(- h/f) (4
r (h) ={ 2‘"1G(k)}'l(h/f )*K, (h/f) 5

onde I (h)é a corrdlacdo entre pares de pontos separados pela distancia h, f éo

alcance do modelo, k € o parametro ordem que determina a suavidade do sinal, G(k) éa
funcdo Gama e Ky € a funcéo Bessel de terceiro tipo de ordem k. Doravante, o modelo
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de Matérn com kappa 0,5 serd denominado de modelo exponencia e kappa 0,3

simplesmente de Matérn.

4.2.3Métodosde Ajuste

Os métodos de gjuste podem ser divididos em dois grupos:

- Ajuste dos modelos ao semivariograma experimental — os métodos de gjuste deste
grupo sdo: Método dos Quadrados Minimos Ordinérios (Ordinary Least Squares -
OLS), Método dos Quadrados Minimos Ponderados (Weight Least Squares - WLS)
e método de gjuste denominado de “a sentimento”.

- Méodo de guste de um modelo direto aos dados - Méodo da Méaxima

Verossimilhanga (Maximum Likelihood - ML)

4.2.3.1 A sentimento

Escolher 0 modelo mais adequado ndo € um procedimento automético. Em
Geoestatistica, € comum 0 guste visua do modelo selecionado aos pontos do
semivariograma experimental, o que carece de sustentagdo estatistica. Este tipo de gjuste
€ bastante subjetivo e depende muito da experiéncia do pesquisador. Foi amplamente
utilizado nos trabalhos cujo objetivo era apenas descrever a estrutura de dependéncia
espacial. Neste trabalho, foi solicitado a outro pesquisador da érea de Geoestatistica que
gjustasse “a sentimento” os pardmetros do semivariograma experimental. Estes

parametros foram entdo considerados no método de gjuste “a sentimento”.

4.2.3.2 Méodos dos Quadrados Minimos Ordinarios e Quadrados Minimos

Ponderados

Segundo Bussab & Moretin (2002), este € um dos estimadores mais utilizados na
Estatistica. Ele se baseia no principio dos quadrados minimos, introduzido por Gauss em

1809. O método consiste em obter os valores dos parametros de um modelo que
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minimizam a soma do quadrado da diferenca entre os val ores observados e os estimados.
A estimativa dos paréametros do semivariograma pelo Método dos Quadrados Minimos

Ordinario é obtida pela minimizagdo da seguinte expressao:

K 2
Q@) =4 §oth) - g(hia)¥ ©
em gue q representa o vetor Iozlé parametros estimados que definem completamente o
semivariograma, sendo cada estimativa denotada por a(h) e k refere-se ao nUmero de
“lags’ do semivariograma experimental. A quantidade g(h;q) é a semivaridncia
caculada pelo modelo e depende dos parémetros estimados ¢ e apds minimizagdo, a
funcéo Ej(h) se torna a estimativa é(h) de quadrados minimos. David (1977) sugere

dividir o erro quadrético médio pelo niUmero de pares de pontos em cada distancia no
semivariograma m(h, ), conforme a expressao a seguir:
k 2
o N AN
a gy)- g(h;aH (7)
Q@) ==
m(h;)

Esta é uma tentativa de ponderar a semivariancia, uma vez que a ponderacdo pela

variancia das estimativas das semivariancias ndo é conhecida. Este método é conhecido
como o Método dos Quadrados Minimos Ponderados. O gjuste de modelos espaciais por
estes métodos ocorre a partir dos pontos do semivariograma experimental.

4.2.3.3 Método da Maxima Verossimilhanca

O método da Maxima Verossimilhanca é uma técnica de estimacdo usada com
fregliéncia porque suas propriedades assintéticas sdo interessantes, como por exemplo,
eficiéncia e consisténcia (Wonnacott & Wonnacott, 1972). A idéia do método € obter, a
partir de uma amostra, 0 estimador “mais verossimel” dos parémetros de um certo
modelo probabilistico. Considere um conjunto de observagdes de volume (Zs,...,Zn)
gerados a partir de um modelo linear gaussiano, volume este que pode ser explicado pela

soma de trés componentes:



Z =mx)+S(x)+e i=1..,n (8)

Na equacdo 8, mM(X;) € uma componente completamente deterministica e é determinado
por um modelo linear

d )
mx)=a fi(x)by

k=1

onde, (fi,..., fp) € um conjunto de p fungBes que descrevem deterministicamente a
varidvel Z a partir das coordenadas espaciais (x; ,..., Xn). Nesta mesma equagdo, ;) €
uma componente adeatéria entendida como um processo estocastico gaussiano
autocorrelacionado. A esperancade Sx;) éigual a zero e avariancia constante (s ). Esta
componente € que confere continuidade espacial deatoria a variavel Z, isto € S(x) é que
possui a correlacdo espacial. A correlagéo espacial entre dois pontos segue uma fungao
autorizada, para qual no presente trabalho, foram avaliados os modelos exponencial e
Matérn. A componente e; € a parte totalmente aleatéria do modelo, sendo € ,..., €,
independentes, identicamente distribuidos, com média zero e variancia t 2, denominada
de nugget ou efeito pepita (Diggle & Ribeiro Janior, 2000).

E conveniente escrever o modelo em forma de matriz, a fim de derivar a funcéo
de verossimilhanca, para obter sua maximizacdo. Considere que mx)=Fb,emque F éa
matriz com os valores das fungbes fx e b o vetor de parametros do modelo linear. Na
definicdo ch matriz de covariancia dos dados observados Z, utilizowrse 0 modelo de
dependéncia espacial (equagdes 4 e 5) com vetor de pardmetros q = (t *,s %, ), descrita
matricialmente como VAR(Z) =K =t ’I+s %8 , onde| é amatriz de identidade e & éa
matriz de covariancias baseada no modelo de dependéncia espacial.

Finalmente, dota-se 0 modelo definido na equacéo 8 para o volume de madeira
com uma distribuicdo Multivariada Normal, que pode se representada da seguinte forme:
Z~MVN(Fb,s?& +t ?l). Logo, afuncdo de verossimilhanca a ser maximizada tem a

seguinte forma:
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1 (10)
L(b,q):-%{log|K|+(Z- Fb)[K]"(z- Fb)}

A maximizacdo da equacdo 10 é obtida por procedimentos numeéricos iterativos,
na qua a matriz de covariancia é atualizada e invertida a cada iteracdo. Estes
procedimentos requerem bastante tempo, 0 qual € proporciona ao cubo do nimero de
observagoes (Diggle & Ribeiro Janior, 2000).

4.2.3.4 Selegdo de M odelos

A avaiacdo do desempenho de cada modelo na estimativa volumétrica se deu
através de dois critérios. No primeiro, avaliou-se 0 AlIC gerado para cada modelo dentro
dos respectivos métodos de guste. O AIC foi obtido através da funcdo de Maxima
Verossimilhanga, a partir dos parametros gustados para os modelos conforme os
métodos. O AIC para os métodos “a sentimento” e quadrados minimos, foram obtidos a
partir dos respectivos parémetros obtidos por estes métodos, atraves da funcdo likGRF
do geoR. O critério de AIC foi desenvolvido a partir da distancia ou informagéo de
Kulback & Leibler (1951). Esta distancia € uma medida de discrepancia entre as linhas
do modelo verdadeiro e o modelo aproximado. Akaike (1983) relacionou a distancia de
Kulback e Leibler com a Maxima Verossimilhanca, surgindo o AIC. O AIC € dado pela

seguinte expressao:

AIC =-2logL + 2K (11)
onde L é a Verossimilhanga Maximizada do modelo candidato e K é o nimero de

pardmetros deste modelo. O critério de selecdo pelo AIC foi baseado no trabalho de
Burnhan & Anderson (2002). Neste trabalho os autores propuseram uma alternativa para

a comparacdo de modelos, baseada na diferenca de AIC ([O). A diferenca de AIC foi

obtida pela seguinte expressao:

D, =AIC - AIC__ (12)



onde, AIC; é o valor do AIC parao modelo (i) e AlCin €ovador do AIC para o modelo
suporte, ou sgja, 0 modelo que apresentou menor AIC para um dado conjunto de dados.
Para valores de D; maior do que dois, 0 modelo (i) difere consideravelmente do modelo
suporte.

O segundo critério de comparacdo do desempenho utilizou as técnicas de
validagdes cruzada e preditiva. Para a realizacéo da validagao preditiva, foram utilizadas
124 parcelas de igua tamanho, georeferenciadas, localizadas na mesma area, que néo
fizeram parte do gjuste do modelo espacid. Esta técnica consistiu em predizer o valor
conhecido Z de volume de madeira nas novas parcelas, comparando com o valor
observado. Neste trabalho o estimador usado foi o de krigagem, cuja a expressao do
estimador é:

; 8

em que 2z(X,) € o valor estimado para o ponto X,; |, s30 os pesos de krigagem

definidos conforme os parametros do semivariogramae z(x;) sio os valores observados
nos pontos amostrados (vizinhanga de krigagem).
A comparacdo entre os modelos, em cada método de gjuste, foi efetuada através

do erro médio reduzido (ﬁ?) desvio padrdo dos erros reduzidos (Sg:) e do erro

absoluto (EA). Segundo Mc Bratney & Webster (1986) e Cressie (1993), o erro reduzido

€ definido como:
Nz S (Xo)

onde z(Xio) € o valor observado no ponto i0; z(x,) € o valor estimado para o ponto i0 e

S (X,) € o desvio padrdo da krigagem no ponto i0. O desvio padréo dos erros reduzidos

foi obtido a partir da seguinte expressio:



2 (15)

i . i
— 1g ! Z(Xio) B Z(Xio) L
Sk=,|=aAl y
n =1 S (o) b
O erro reduzido médio mais préximo de zero e o0 desvio padréo proximo de um

S80 0s critérios para escolha do melhor modelo. O erro absoluto € uma medida da
magnitude dos erros na unidade da variavel regionalizada. Tendo o conjunto de valores

medidos e estimados z(x,) e Az(>go) , entdo pdde-se definir o erro absoluto na unidade

davariavel regionalizada estudada, como:

EA=Z(x,) - Z(X,) (19

Todas as andlises efetuadas no presente trabalho, foram redizadas pelo programa R,

utilizando- se pacote geoR (Ribeiro Junior & Diggle, 2001).

4.3 Resultados e Discussao
4.3.1 Andlise Exploratéria de Dados

Na Figura 3 pode-se verificar 0os quatros principais gréficos a serem observados
numa andlise exploratéria de dados. Nas letras (@) e (b) estéo apresentados os gréficos
gue mostram o comportamento da variavel regionaizada (volume por hectare) em
relacdo aos sentidos NS e WE. Verificouse a inexisténcia de tendéncia nos valores de
volume por hectare nestas duas diregdes. Esta € uma caracteristica importante em
estudos geoestatisticos, mostrando a plausibilidade de se aplicar a pressuposicdo da
Hipdtese Intrinseca para a varidvel estudada.

O gréfico “box plot” €) permitiu verificar a presenca de dados candidatos a
“outliers” ou discrepantes. Dados discrepantes afetam  substancialmente o
comportamento do semivariograma, sobretudo na parte inicia do mesmo (Diggle &
Ribeiro Junior, 2000). Na base de dados avaliada verificouse um vaor candidato a
“outliers’. Este numero foi removido da base de dados para, posteriormente, efetuar as

andlises geoedtatisticas. Na letra (d) da Figura 3, observouse que a variave
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regionalizada em estudo, desconsiderando a relevancia de uma possivel estrutura de
dependéncia espacial, tem distribuicéo aproximadamente normal. O teste de Jarque.Bera
foi ndo significativo (P-value = 0,3512), ou sgja, acitouse a hipétese de que os dados
tém distribuicdo aproximadamente normal.

Buscando refinar melhor a pesquisa da normalidade para o processo de inferéncia
no campo da Estatistica Espacial, avaliouse a normalidade das diferencas em cada
distancia do semivariograma experimental, uma vez gque a Geoestatistica trabalha com
diferencas entre pares de pontos. Foi verificado pelo teste de Jarque.Bera a 5% que, das
14 distancias do semivariograma experimental, apenas duas apresentaram-se
significativas, ou sga, para estas duas classes de distancias, as diferencas ndo
apresentaram distribuicdo Normal. Nas outras doze classes de distancias, as diferencas
entre pares de pontos apresentaram distribuicdo Normal como pode ser visto na Tabela
1. Estes resultados indicam a plausi bilidade de assumir um modelo multivariado Normal
para o processo estocastico do fendmeno em estudo, ja que, se os dados obedecem auma
Normal multivariada e, se a Hipétese Intrinseca é valida, espera-se que as diferencas
apresentem uma distribuicdo de freqiiéncia também Normal.
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Tabela 1. Teste de Jarque.Bera para as diferencas nas respectivas distacias do

semivariograma empirico

DISTANCIA (m) D P— value Signif. N
20 3,5916 0,1660 NS 53
40 6,9086 0,0316 NS 108
60 16,0339 0,0003 S 85
80 13,0135 0,0015 S 65
100 4,0572 0,1315 NS 176
200 7,5561 0,0229 NS 807
300 5,9096 0,0521 NS 575
400 3,7663 0,1521 NS 440
500 0,7767 0,6782 NS 155
800 1,0530 0,5907 NS 878

1100 0,7344 0,6927 NS 914
1400 0,2283 0,8921 NS 1133
1700 7,6848 0,0214 NS 1673
2000 0,1707 0,9182 NS 826

D —estatistica de Jarque.Bera; NS e S —teste ndo significativo e significativo respectivamente; n— nimero
de pares de pontos em cada distancia do semivariograma.

4.3.2 Avaliacdo do Critério de Informacéo de Akaike (AIC)

Nas Figuras 4 e 5 esté&o apresentados 0os semivariogramas experimentais e as linhas
referentes aos modelos testados conforme cada método de gjuste. As linhas dos dois
modelos, exponencial e Matérn, praticamente se confundiram nos métodos dos
guadrados minimos, havendo diferencas na estimativa do nugget. No método da Méxima
Verossimilhanca, até 500 metros de distancia, os dois modelos tiveram comportamento
semelhante. A sdecdo de um modelo em qualquer método, analisando apenas o
comportamento dos graficos pode ser questionavel. Portanto, uma definicdo mais
objetiva pode ser realizada através do AIC de cada modelo nos respectivos métodos de
gjuste.

A selecdo do modelo correto, que representa adequadamente as semivariancias,
principalmente nas pequenas distancias, é altamente desgjavel o processo de krigagem
(Nielsen & Wendroth, 2003). Segundo estes autores, um bom gjuste de semivariancias a
pequenas distncias € desgével para se ter um modelo de semivariograma de boa

gualidade. Visualmente, em todos os model os dos métodos avaliados no presente estudo
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tiveram desempenho semelhante nas pequenas distancias. Assim, qualquer um deles
pode possuir um bom desempenho no processo de krigagem. Especificamente, ao se
analisar as curvas geradas pelos quatro métodos de gjuste, para 0 modelo exponencid
(linha fina), verificouse similaridade entre as mesmas. Portanto, visuamente o modelo
exponencial ndo diferiu entre os méodos de guste. Porém, esta € uma avaiacdo
subjetiva, logo, 0 uso de critérios quantitativos, como o AlC e as técnicas de validagdes,

€ mais aplicavel para a selecdo do melhor modelo.
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Figura4 - Modelos ajustados ao semivariograma conforme os Métodos dos Quadrados
Minimos Ordinérios (a) e Quadrados Minimos Ponderados (b)
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Verossimilhanga (a) e “a sentimento” para o modelo exponencia (b)

Na Tabela 2 esta apresentado o AIC dos gjustes para cada um dos model os testados
nos respectivos métodos de gjuste. Nesta etapa de avaliagcdo, procurou-se comparar 0s
dois modelos em cada método de gjuste. O AIC para cada método de gjuste através de
modelos avaliados, apontou como o melhor modelo o exponencial, por apresentar o
menor AlC em todos os métodos de guste. Portanto, ele foi denominado modelo suporte
para célculo da diferenca de AIC conforme Burnhan & Anderson (2002). A diferencade
AIC (D) entre os modelos exponenciais e Matérn, em cada método de guste foi
respectivamente: 17,34; 109,3 e 0,37. Para os méodos dos Quadrados Minimos o
modelo exponencial teve melhor desempenho (D >2). No método da Maxima
Verossimilhanca, 0 modelo Matérn foi substancialmente tdo bom quanto o modelo
exponencial para esta base de dados (D; = 0,37). A igualdade entre estes dois modelos
para 0 método da Méxima Verossimilhanca também, pode ser observada na semelhanca
entre os parametros estimados para cada um dos modelos (Tabela 3). Estes resultados
contrariam a andlise da Figura5(a), que revelou diferencas substanciais entre os model os
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no método da Maxima Verossmilhanca em que se evidenciou a importancia de

selecionar model os por métodos quantitativos.

Tabela 2. Critério de Akaike (AIC), para cada gjuste conforme o método e o modelo

avdiado
METODO DE AlC
AJUSTE Exponencial Matérn
OoLS 1257,39 1274,73
WLS 1259,78 1369,09
ML 1256,02 1256,39
“asentimento” 1258,87 -

OLS — quadrados minimos ordinario; WLS — quadrados minimos ponderados; ML — Método da Maxima
Verossimilhanca.

Tabela 3. Parametros estimados para cada modelo através dos respectivos métodos de

gjustes
METODO DE Exponencial Matérn
AJUSTE t? s? f t? s? f
oLS 3125 956,86 274,4 153,4 1119,84 362,1
WLS 218,6 991,8 240,5 6,5 1203,86 295,3
ML 383,0 831,6 233,4 214,9 949,0 240,0
“a sentimento” 278,8 925,0 291,7 - - -

Analisando o comportamento dos métodos para os dois model os, verificou se que os
menores valores de AlIC foram obtidos pelo Método da Méxima Verossmilhanca. Este
resulltado j& era esperado, uma vez que o principio do método consiste em maximizar o
melhor conjunto de pardmetros dentre os possivels, para uma dada base de dados.
Assim, este método foi considerado 0 método suporte para comparacdo com 0S outros
métodos. As diferencas de AIC entre o Méodo da Méxima Verossmilhangca e os
métodos dos Quadrados Minimos (Ordinérios e Ponderados) e “a sentimento”, para o
modelo exponencial, foram respectivamente 1,4; 3,76; e 2,85. Conforme Burnhan &
Anderson (2002), se a diferenca de AIC for superior a dois, indica que o modelo (i)
difere consideralvelmente do modelo suporte (< AIC). Assim, o método da Maxima
Verossmilhanga, para 0 modelo exponencial, teve melhor desempenho quando
comparado com o méodo “a sentimento” e o méodo dos Quadrados Minimos
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Ponderados. A diferenca de AIC do método da Méxima Verossimilhanga para 0 método
dos Quadrados Minimos Ordinérios revelou que este Ultimo foi tdo bom quanto o
método da Ma&xima Verossimilhanga. Porém, adiferencado AIC de 1,4 estano limiar do
valor proposto por Burnhan & Anderson (2002). O idedl seria que esta diferenca fosse a
mais proxima de zero. Assim, pode-se considerar que nenhum método testado para o
modelo exponencial foi t&o bom quanto 0 método da Maxima Verossimilhanga. Estas
diferencas foram maiores quando se avaliou 0 modelo Matérn perante os métodos de
gjuste. Quanto maior forem essas diferencas, mais distante estar&o as curvas dos outros
métodos em relacdo a curva gerada pelo método da Méxima Verossimilhanca.

O méodo denominado de “a sentimento” (Figura 5b), modelo exponencia,
apresentou uma diferenca de AIC para o0 método da Maxima Verossimilhanca de 2,85.
Este método de agjuste foi amplamente utilizado nos anos 80 e 90, sobretudo na area de
Ciéncia do Solo, como se pode observar em trabalhos de Vieira (2000), dentre outros.
Segundo Soares (2000), na pratica de modelizagdo do semivariograma experimental por
uma curva atenuada, deve-se conjugar todo conhecimento pericial e interdisciplinar que
se tem do fendbmeno, a fim de se estabelecer uma fungdo gque represente bem o padréo de
continuidade espacial. No presente estudo, o critério de AIC revelou que este tipo de
gjuste pode proporcionar erros substanciais no processo de inferéncia estatistica.

A superioridade do Método da Maxima Verossimilhanca em relacdo aos demais
métodos de ajuste ocorre devido as fontes de subjetividade que envolvem os outros
métodos. No método “a sentimento”, est&o envolvidas duas fontes de subjetividade no
processo de gjuste: 0 nimero de classes de distancias definidas para o semivariograma
experimental e a incerteza por onde passa a curva do modelo entre os pontos do
semivariograma experimental. O uso dos métodos dos Quadrados Minimos anula a
segunda fonte de subjetividade. Porém, a primeira ainda permanece envolvendo os dois
métodos de aguste, ou sga, a0 se dterar o nimero de classes de distancia no
semivariograma experimental, tem-se um novo conjunto de parametros (Cressie, 1993).
No presente estudo, fixouse 0 nimero de classes de distancias para os métodos de

gjuste, possibilitando uma melhor comparacdo do AlC entre os métodos.
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No método da Méxima Verossimilhanga ndo ha nenhuma das duas fontes de
subjetividade descritas anteriormente. O método consiste em estimar 0s parametros
guanto ao conjunto original dos dados e ndo quanto aos pontos do semivariograma
experimental. Desta forma, ao se aplicar o método para um mesmo conjunto de dados,
serdo sempre obtidos os mesmos parametros, eliminando assim, as fontes de
subjetividade. Na condi¢do de normalidade, o mé&odo da Méxima Verossimilhanga

proporcionara o melhor conjunto de pardmetros para um dado conjunto de dados.

4.3.3 Avaliacao dos modelos e métodos de ajuste através das técnicas de validagéo

Esta avaliacdo consistiu em efetuar a técnica de validagdo cruzada e preditiva
para cada modelo através do respectivo método de gjuste, podendo auxiliar na selegdo
do melhor modelo e método de gjuste. A seguir estdo apresentados nas Tabelas 4 e 5 as

estatisticas referentes a qualidade dos ajustes mediante a técnica de validagbes cruzada e
preditiva, respectivamente (ER) - erro médio reduzido; (S;) - desvio padrdo do erro
reduzido; (EA) - erro absoluto.

Tabela4. Edtatisticas da validacdo cruzada para cada model 0 nos respectivos métodos de

guste
MODELO METODO DE (ER) (S=) EA
AJUSTE

(m*/ha)
Exponencial a”sentimento” 0,0204 1,1974 23,9473
Exponencial OoLS 0,0203 1,1375 23,8037
Exponencial WLS 0,0203 1,1375 23,8037
Exponencial ML 0,0157 1,0216 23,6540
Matérn OoLS 0,0184 1,0765 23,8475
Matérn WLS 0,0236 1,1776 24,0457
Matérn ML 0,0169 1,0189 23,5173

Conforme McBratney & Webster (1986), Cressie (1991) e Vieira (2000),
aplicando-se a condicdo de ndo tendenciosidade, o valor populacional para o erro médio
reduzido deve ser zero e do desvio padréo do erro reduzido deve ser igua a um.
Verificou-se pelas tabelas 4 e 5, que a condicdo de ndo tendenciosidade e de variancia
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minima foi mais pronunciada na validagdo cruzada do que na preditiva. Este resultado
foi esperado, umavez que avalidagdo cruzada ocorreu no contexto da base de dados que
geraram 0 modelo, enquanto que a validacdo preditiva ocorre no contexto de novos
dados do mesmo povoamento. Verificouse pelas estatisticas das duas técnicas de
validacdo, que os modelos gustados pelo méodo da Méxima Verossimilhanca
apresentaram melhor desempenho do que os demais métodos de gjuste. Este resultado
foi semelhante aquele gerado pelo AIC. Todavia, as diferencas destas estatisticas em

cada validagao foram relativamente pegquenas.

Tabela 5. Estatisticas da validacdo preditiva para cada modelo nos respectivos métodos

degjuste
MODELO  METODODE (ER) (Swe) EA
AJUSTE

(m*/ha)
Exponencial a‘“sentimento” -0,2102 1,4134 32,5744
Exponencial OoLS -0,2012 1,3905 32,5585
Exponencial WLS 0,2012 1,3905 32,5586
Exponencial ML 0,1847 1,2548 32,0578
Matérn OLS -0,2010 1,3423 32,2148
Matérn WLS 0,1611 1,5783 32,2809
Matérn ML -0,1858 1,2539 31,4685

Os valores apresentados nas Tabelas 4 e 5 levaram a conclusdo de que houve
uma similaridade acentuada entre os modelos exponencial e Matérn gjustados pelo
método da Maxima Verossimilhanca. Assim, no presente estudo optouse por trabal har
com 0 modelo exponencial, uma vez gque sua estrutura matematica € menos complexa
do que a do modelo Matérn. As estatisticas das validacOes cruzada e preditiva para o
modelo exponencia revelaram que o método da Mé&xima Verossimilhanca foi superior
aos demais métodos avaliados. A partir desta andlise, para todo processo de estimagao,
sga krigaggem ou geracdo de intervalos de confianga, recomendase o modelo
exponencial gustado pela Méxima V erossimilhanca

E interessante ressaltar que as duas técnicas de validagio indicaram o mesmo
modelo e 0 mesmo méodo de gjuste com melhor desempenho. Isto € importante, uma
vez que nem sempre € possivel contar com uma nova base de dados para efetuar a

validacdo preditiva, ou sga, pode-se fazer o uso da validacdo cruzada como técnica
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auxiliar de selecdo de modelos. Com estes resultados, o presente trabalho propde que se
utilize o critério de AIC e a validagdo cruzada como medidas a serem avaliadas na

selecdo de modelos.
4.4 Conclusao

Nas condicdes em que o presente trabalho foi desenvolvido, verificou-se que o
teste de normalidade para as diferengas entre pares de pontos, em cada distancia do
semivariograma, foi importante por aferir maior seguranca ao assumir um Modelo
Multivariado Normal para o fendmeno estudado. Mediante a condi¢éo de normalidade, o
critério de AIC e as técnicas de validagtes detectaram similaridade acentuada entre os
model os avaliados gjustados pelo método da Maxima Verossimilhanca. Verificouse que
as diferencas nas estatisticas das validacBes foram pequenas. Assim, sugere-se 0 Uso
conjugado do critério de AIC e vaidagdo cruzada para a selecéo de modelos espaciais.
Apesar da igualdade entre os modelos testados quando gustados pelo méodo da
Maxima Verossimilhanca, pode-se optar pelo modelo exponencial, uma vez que sua

estrutura matematica € menos complexa.



5 MEDIA ESPACIAL PARA VOLUME DE EUCALYPTUS GRANDIS
ESTIMADA POR GEOESTATISTICABASEADA EM MODELO

Resumo

O volume de madeira de uma populacéo florestal é determinado através de uma
amostra, selecionada com base em agum procedimento de amostragem. Os
procedimentos de amostragem comumente utilizados nos inventérios florestais foram
desenvolvidos com base nos conceitos da teoria classica de amostragem que pressupdem
independéncia. O desenvolvimento dos estimadores desta teoria foram efetuados
consderando 0 conceito de populacéo fixa. A utilizagdo destes estimadores numa
populacdo estocastica (ndo fixa) e com dependéncia espacial pode aumentar 0s
problemas estatisticos. Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver uma
metodologia de andlise de inventério florestal, que considerasse a estrutura de
dependéncia espacial, da caracteristica volume. Especificamente, pretendeu-se avaliar as
coberturas observadas do intervao de confianca dos estimadores geoestatistico e
classico para uma populacdo estocéstica e uma populacdo fixa. A forma de selecdo das
unidades amostrais, na populacdo florestal, determinou as diferencas entre essas
populacdes. Os volumes utilizados para realizacdo do presente estudo foram coletados
em 130 parcelas de 525 M, numa érea de 986,78 hectares plantada com Eucalyptus
grandis. A partir da andlise da normalidade das diferencas em cada distancia do
semivariograma experimental permitiu-se assumir um modelo multivariado normal para
0 processo estocastico. Para a realizacdo das simulages estatisticas, consideraram-se
duas situagtes: (i) a floresta como populacdo gerada pela realizagdo de um processo
estocastico, e (i) como uma populacdo fixa. No caso de populagdo estocéstica, as
simulagdes foram efetuadas em diferentes grades e em parcelas aleatorizadas. Para cada
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uma destas situagcdes, as simulacOes geraram os intervalos de confianca cléssico e
espacial. Posteriormente, foram comparadas as coberturas observadas com a cobertura
nominal. Esta comparagdo permitiu estabelecer uma correcdo para o valor de t de
Student, utilizado na definicdo do intervalo de confianca da média espacial e de sua
variancia. No caso de populagéo estocéstica, 0 comportamento entre os dois estimadores
foi semelhante nas duas configuragbes amostrais avaliadas. Nesta Situagdo, a
aleatorizacdo ndo atenuou o efeito da dependéncia espacial. Na configuracdo amostral
sistemética, na grade de 700 metros, a cobertura observada igualou a cobertura nominal.
A distancia entre parcelas nesta grade foi superior ao alcance do modelo espacial,
mostrando, portanto, que para disténcias superiores ao alcance, os dois estimadores
foram semelhantes. Estes resultados evidenciaram que ndo € indicado fazer uso do
Teorema Central do Limite para geragdo do intervalo de confianga, sem que nenhuma
corregdo possa ser efetuada. Os resultados mostraram que, em populagdo fixa,
independentemente da estrutura de dependéncia espacial do fendmeno, a aleatorizacéo
proporciona condi¢des de se usar o Teorema Central do Limite para geragéo do intervalo
de confianca.

Palavras-chave: Eucalyptus grandis simulacdo, geoestatistica baseada em modelo,
inventario florestal

Summary

Wood volume of a forest stand (population) is determined departing from a
sample, which is selected through sampling procedure. The sampling procedures
commonly used in forestry inventories were developed by the classical sampling theory.
The development of this estimator theory was based upon fix population concepts. The
use of these estimators in a stochastic population may increase statistical problems. This
research developed a methodology of forestry inventory that considers the volume
dependence spatial structure. Specifically, it evaluated the observed coverings of the
confidence interval of the geostatistic and classic estimators for stochastic and for fixed

population. For selecting samples units, in the forest population, the differences among
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them were determined. Data were collected in 130 plots of 525 m2 each, in 986.78
hectares of Eucalyptus grandis plantation. The normality of the differences in each
distance of the experimental semi variogramme analysis alowed assuming a
multivariate normal model for the stochastic process. For the statistical simulations, the
whole forest was considered as a population generated by the stochastic process and as a
fixed population. For stochastic population, the simulations were done in different
grating and in randomized portions. For each situation, the simulations generated
confidence intervals. After, the observed covering and the nomina covering were
compared, allowing the correction of the value of t of Student, used in the definition of
the confidence interval using its spatia average and variance. In the case of stochastic
population, the behavior of the two estimators was similar for the two appraised
sampling schedule. In this case, randomization didn't lessen the spatia dependence
effect. In the systematic sampling configuration, departing from the grating of 700
meters, the observed covering equaled the nominal covering. The distance among plots,
in this grating, was superior to the distance that the spatial model could reach, showing,
therefore, that for long distances the two estimators were similar. Thus, it is not
indicated to use the Central Limit Theorem for generating confidence interval, if no
correction can be done. The results showed that, in fix population, independently of the
dependence of the spatial structure of the characteristic evaluated, randomization
provides the necessary conditions for using the Central Limit Theorem, br generating
the confidence interval; however, it does not lessen the spatial dependence effect.

Key-words: Eucalyptus grandis, simulations, geostatistic based model, forestry
inventory

5.1 Introducéo

Um dos objetivos bésicos do inventério florestal € estimar o volume total de
madeira existente em uma populacéo florestal, sendo a estimativa efetuada a partir de
uma amostra retirada desta populagdo. As unidades amostrais séo selecionadas conforme
0 procedimento de um delineamento amostral. Tais procedimentos, comumente

empregados nos inventarios florestais, foram desenvolvidos com base na teoria classica
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de amostragem (Pélico Netto & Brena, 1997). O desenvolvimento tedrico da
amostragem cléssica foi efetuado com base no conceito de populacdes fixas, ou sgja,
aguelas cujo conjunto de unidades amostrais € finito e que, para cada unidade amostral,
o valor davaridvel avaliada é fixada (Thompson & Seber, 1996; Hoef, 2002).

Os procedimentos de amostragem mais utilizados nos inventérios florestais sdo:
casual simples, casual edtratificado e sistemético. Segundo Matérn (1960) e Cressie
(1993), estes procedimentos também sdo considerados na amostragem espacial. Os
estimadores dos procedimentos de amostragem casualizados foram construidos com
base nas probabilidades geradas pela aleatorizagdo dos mesmos sobre a populagéo fixa
(Brus & Gruijter, 1997). A descricdo detalhada de cada um destes procedimentos pode
ser encontrada em Cochran (1977), Thompson (1992), Péllico Netto & Brena (1997) e
Scolforo & Mello (1997), dentre outros.

Na estimativa de pardmetros populacionais em estudos ecoldgicos,
especificamente em inventarios florestais, 0 uso de procedimentos aeatérios somente
aparece descrito na metodologia empregada nos levantamentos. Segundo Aubry &
Debouzie (2001), em uma andlise feita em cinco periddicos da area de ecologia, em 60%
dos trabalhos que envolviam levantamento, foram utilizados procedimentos de
amostragem sistematico. Nos inventérios florestais este percentual deve ser maior, e a
sistematizagdo ndo ocorre necessariamente na forma de uma grade regular. Na grande
maioria das amostragens, efetuadas em florestas plantadas, h4 uma restricdo da
aleatoriedade visando melhor cobertura espacial das parcelas. Cochran (1977) denomina
este tipo de distribuicdo das parcelas como “Amostragem Sisteméatica Desencontrada”.
O procedimento de amostragem mais utilizado nos inventérios de florestas plantadas € o
estratificado. Porém, em cada estrato as parcelas sdo lancadas de forma a cobrir o
maximo da variagdo espacial. Percebe-se, portanto, o carater sistemético na distribuicéo
das parcelas nos levantamentos florestais. Os estimadores utilizados, tanto para a
amostragem sistematica quanto para a amostragem estratificada, foram desenvolvidos
para amostragem casual simples sobre uma populagéo fixa

Segundo Aubry & Debouzie (2000), o uso do estimador de variancia da média da

amostragem casual simples para a amostragem sistemética aumenta os problemas
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estatisticos, uma vez que na amostragem sistemética percebe-se melhor a deperdéncia

entre unidades amostrais (correlagdo espacial). A estimativa de z da média
populacional, tanto na auséncia quanto na presenca de correlagdo, ndo tem tendéncia
(viés). Porém, o estimador cléssico para o cdculo da variancia da média em dados com
correlagdo conduz a um viés substancial (Koch & Gillings, 1983). Segundo estes
autores, na auséncia de correlacéo, os dois estimadores proporcionam valores iguais de
variancia da média. A formula apresentada por Cochran (1977) e Thompson (1992) para
estimativa da varidncia da média na amostragem sisteméatica também deixa implicita a
presenca de viés no célculo da varidncia da média, ao considerar a correlacdo entre
unidades amostrais:

S; = ée%?_- %%[1+(n- 1)r ] (1)

em que s? é a varidncia populacional; n tamanho da amostra; N é o nimero total de
parcelas cabiveis na area (populacéo fixa) e r € o coeficiente de correlagdo entre as
parcelas. Conforme descrito por Cochran (1977), a presenca de correlacéo positivaentre
unidades da amostra inflaciona a variancia da média. Mesmo uma pequena correlacdo
positiva pode ter um grande efeito por causa do multiplicador (n-1).

Segundo Thompson & Seber (1996), as situagdes amostrais Nno espaco, nas areas
ambiental e ecolégica, estdo além da estrutura conceitual da amostragem cléssica
apresentada até 0 momento. A variavel de interesse é definida sobre uma regido continua
no espago (“populagdo estocéstica’), ao invés de ser um conjunto finito de unidades
amostrais (“populacdo fixa’). A primeira situacdo refere-se a um processo estocéstico,
onde a abordagem apropriada para a amostragem deve ser baseada em modelo. A
segunda trata- se de uma populagéo com unidades amostrais fixas. Neste segundo caso, a
abordagem mais apropriada da amostragem seria com base no delineamento (teoria
classica). Segundo Koch & Gillings (1983), as duas abordagens tém 0 mesmo objetivo:
estimar corretamente a variancia damédia. A escolha entre uma abordagem e outra deve

ser realizada observando-se as fontes de aleatorizagcdo envolvidas na amostragem.
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Na abordagem baseada no delineamento, a estocasticidade é introduzida no estagio
da amostragem e os valores sdo fixados. Os |locais amostrados séo selecionados por um
procedimento de selecdo aleatdrio pré-determinado, definido pelo procedimento de
amostragem, o qual determina a probabilidade de selecéo para cada amostra. Esta fonte
de aeatorizacdo permite construir estimadores sem viés da variancia da média baseado
somente na probabilidade do esquema de amostragem (Bruss & Guijter, 1993). Uma vez
selecionada a amostra, determina-se a média espacia. O que aconteceria se outra
amostra de tamanho igual fosse retirada na mesma &rea, usando 0 mesmo esguema de
amostragem e 0 mesmo estimador? Esta € a questdo colocada na abordagem por
delineamento.

Na abordagem baseada em modelo, a populacdo € definida por um modelo de
processo estocastico. A amostra € formada como uma observacdo de uma realizacdo do
processo, dentre um numero infinito de possiveis realizagdes. As unidades amostrais
podem ser aleatorizadas de duas formas. os locais amostrados podem ser a eatorizados e
os valores fixados (realizacdo), ou os locais sdo fixados e os valores sdo variaves
(processo estocastico). Nesta abordagem as variaveis sdo aleatérias por causa do modelo
probabilistico. Nota-se que estas variaveis aleatérias diferem daquelas geradas pela
replicacéo do procedimento (baseada no delineamento) e elas ndo sd0 necessariamente
independentes (independéncia estatistica). Entretanto, na abordagem baseada em
modelo, a amostra ndo necessita ser selecionada por um esquema de amostragem
probabilistico. Qualquer esguema de amostragem pode ser adotado, tal como a
amostragem sistemética, freqlentemente utilizada nos inventérios florestais. Nesta
abordagem, a estimativa da variancia da média é inteiramente baseada no modelo
estocastico gustado para a floresta.

Referindo-se a levantamentos florestais, a escolha de qual tipo de populacdo deve
ser utilizada na amostragem pode ser definida na seguinte questdo: “como é efetuado o
procedimento de amostragem no campo? S80 selecionadas por sorteio as unidades
amostrais na populacdo fixa ou selecionadas posi¢oes onde seréo langadas as parcelas?’
As respostas para estas questdes sdo fundamentais na escolha do “tipo de populagéo” no

contexto de amostragem. Nos inventarios florestais sdo selecionadas as posi¢des onde
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s80 langadas as unidades amostrais. Portanto, intuitivamente, tratouse a populacéo
como uma populacdo espacia mente continua ou estocastica no processo de amostragem.
Porém, as andlises sdo efetuadas com estimadores construidos sobre uma populagéo fixa
Mediante 0 exposto, adotouse a abordagem baseada em model o para efetuar inferéncias
a respeito dos parametros populacionais. Segundo Thompson & Seber (1996), no caso
de popul agdes estocasticas, somente a abordagem baseada em modelo € apropriada.

O método para andise dos inventérios florestais, na atualidade, fundamenta se na
teoria classica de amostragem, ou segja, aquela desenvolvida para populagdes fixas.
Assim, o intervalo de confianca € gerado a partir do Teorema Central do Limite, o qual
trata as amostras de forma independente. Este capitulo teve como objetivo geral
desenvolver um método de andise do inventario florestal que considere a estrutura de
continuidade espacial, da caracteristica volume na definicdo do intervalo de confianca.
Especificamente pretendeu se:

- comparar, através de simulacfes, as coberturas observadas nos intervalos de
confianga dos estimadores geoestatistico e cléssico com a cobertura nominal,
para os procedimentos de amostragem casua simples e sistemético, numa
populacdo continua;

- avdiar, através de simulagles, as coberturas observadas dos intervalos de
confianca gerados pelos estimadores geoestatistico e classico, a partir de

amostras aleatdrias retiradas de uma populagdo fixa

5.2 Material eM éodos

5.2.1 Descricdo da érea e obtencdo dos dados

Os dados de volume por parcela para realizacao do trabalho foram coletados num
povoamento de 986,78 hectares de Eucalyptus grandis, pertencente a Votorantim
Celulose e Papel. O povoamento localizouse no municipio de Itapetininga, na regido
Sul do estado de S3o Paulo, apresentando localizagdo geogréfica 23°56'S de latitude e
42°21'W de longitude, a uma altitude de 655 metros. A precipitacdo e a temperatura
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média anual, respectivamente, foram de 1600 mm e 20°C. O solo predominante na érea
foi LATOSSOLO VERMELHO Distréfico.

Utilizaram-se para o estudo, dados coletados em parcelas de 525 n* (25 X 21m),
sistematizadas em toda a &rea, distantes entre s de 500 metros. Com o objetivo de
melhor estimar o efeito pepita, foram selecionados trés pontos na area para a realizacéo
de uma amostragem mais intensa. Ao todo foi estimado o volume por hectare de 130
parcelas. No contexto de analise exploratoria, foram avaliados a normalidade dos dados
originais, bem como a normalidade das diferencas em cada disténcia do semivariograma
experimental. O teste utilizado para testar a normaidade foi o Jarque.Bera conforme
descrito por Jarque & Bera (1980). Esta avaliacdo serviu como indicativo para assumir

um Modelo Multivariado Normal para o processo.
5.2.2 Modelo Geoestatistico

Considerando gue as observagdes medidas para o volume nos diferentes pontos
amostrais  apresentaramse  estruturadas  espacidmente, obteve-se  um  vetor
multidimensional de observacdes correlacionadas em duas dimensdes espaciais, as quais
foram avaliadas por um modelo linear misto

z =m+s(x)+e 2)
onde:
z: vaor observado no ponto i;
m: constante deterministica na condicéo da hipotese intrinseca;
s(X;): componente estocatica que explica o comportamento espacial da variavel Z em

toda a &rea, sendo x; alocalizagdo do ponto i;

€. erro aleatério com distribuicao normal e variancia t?.

S.) é um processo Gaussiano estaciondrio com E[S(X)] =0; VAR[s(X)] = s? e

r (h) = CORR[s(x),s(x+h)], sendo h o deslocamento em relagdo a posicdo x. A variavel



6

resposta Z tem uma distribuicdo conjunta multivariada normal (Diggle & Ribeiro Janior,
2000),

Z ~ MVN(m,s 28 + ) 3

onde:
1: vetor devalores 1
s2: varianciapopulacional
S: matriz de correlacéo
I matriz identidade.
t2: variancia do erro aeatdrio.

A funcdo de densidade da varidvel resposta Z € definida pela seguinte expressdo:

1 & 2z-m Ki(z-m
f — eS 2 H
(Z) (2p)n/2|K|1/2 @

onde:
Z: vetor davaridvel resposta

M: vetor de média ( constante na condi¢éo da hipdtese intrinseca)
K :igud a, S & +t °l , matriz de covariancia funco deh.

Na presenca de correlacdo a matriz de semivariancia € definida por uma fungdo
de dependéncia espacial, a partir da distancia ) entre as observacfes. NoO presente
estudo, 0 modelo selecionado para expressar a dependéncia espacial foi o exponencial,
tendo sido esse modelo gustado previamente aos dados coletados pelo método de

Maxima Verossimilhanca.

e h o
& 2334 ©)

g(h) =382,9987 +831,6125 4 - exp
e



onde:

g(h): é asemivariancia entre dois pontos;
t 2= 382,9987 (efeito pepita“ nugget”);

S %= 831,6125 (contribuicdo “sill partial”);
f =233 (alcance“range’)

5.2.3 Simulacéo Estocastica

A utilizacdo da ssmulacdo como ferramenta de andlise permite realizar diversos
cendrios num mesmo ponto ou em toda a &rea (Braga, 1990). O objetivo da simulacdo
geoestatistica é reproduzir a Funcdo Aleatdria, cujas caracteristicas foram identificadas
na andlise estrutural. As simulagfes reproduzem, portanto, a mesma variabilidade dos
dados sob a &rea de estudo.

A simulacdo geoestatistica, no presente estudo, gerou 20000 amostras a partir do
modelo espacial de volume, definido para a floresta através dos pontos amostrados. Para
aredlizagdo das simulagdes (20000), considerou-se a floresta ora como uma popul agéo
estocastica ora como fixa. No caso da populagdo estocastica, trabalhouse a smulacéo
em dois niveis. grades — pontos sistematizados e pontos aleatdrios (Tabela 1). Nesta
situacdo, os locais foram fixados e os valores variaram, conforme a estocasticidade do
modelo geoestatistico. Utilizou-se 0 programa R, através do pacote geoR (Ribeiro Janior
& Diggle, 2001), para efetuar as simulacdes estocasticas. A funcéo usada no geoR foi a
grf, que simula campos aeatérios gaussianos dado um modelo espacial. Os campos
aleatérios foram gerados a partir do produto da raiz quadrada da matriz K por um vetor
de erros aeatdrios, que sdo independentes e distribuidos identicamente. Desta forma,
tém se campos aeatdrios multivariados normais e com a mesma estrutura de correlagdo
(Cressie, 2003; Ribeiro Janior & Diggle, 2001).
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Tabela 1. Tamanho de grades e nimero de parcelas aleatorizadas, avaliadas no processo

desimulacdo

GRADE NUmero de parcel as al eatorizadas
(metros) (n)
200 x 200 268
300 x 300 106
400 x 400 66
500 x 500 46
600 x 600 33
700 x 700 22
800 x 800 12
900 x 900 11

Para efetuar a abordagem por delineamento para variaveis continuas no espaco,
denominada de populacdo fixa, foi ssimulado o mesmo nimero de parcelas aeatdrias
apresentadas na Tabela 1. Thompson & Seber (1996) mostraram que é necessario
estabelecer 3 conecgbes para utilizar a teoria classica de amostragem no contexto de
amostragem espacial. Destaforma:

- a partir da area total e da &rea da parcela, definiu-se o niUmero total de parcelas
cabiveis na &rea. Ao todo foram 19750 parcelas (N). Cada parcela teve a sua
coordenada de referéncia;

- aravées do modelo espacial definido para a floresta, utilizando-se o pacote
RandomFields, que simula campos a eatdrios gaussianos, através de um modelo com
seus parametros conhecidos, gerou-se o vaor de volume para cada uma das 19750
parcelas. Cada ponto teve a sua respectiva coordenada e o vaor do volume
correspondente;

- aaplicacdo da teoria classica de amostragem para populagdo fixa foi estendida ao
padrdo espacia fixo, no qua a andise basecada em delineamento foi efetuada
condicional a realizacdo especifica de um modelo. A estocasticidade surgiu nas
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diferentes realizacOes da amostragem aeatoria sobre os valores fixos de volume em

cada parcela.

A estes nimeros aeatérios gerados soma-se a média espacia (1), que é a parte fixa

do modelo. Realizaramse 20000 simulagdes para cada um dos diferentes cenarios
apresentados na Tabela 1, bem como para as parcelas aeatorizadas na populagdo fixa.

5.2.4 Processamento dos dados simulados

O processamento dos dados simulados teve como objetivo avaliar o desempenho
dos intervalos de confianca classico e geoestatistico, para a amostragem baseada em
modelo ou em delineamento. O desempenho foi analisado a partir da comparacdo entre a
cobertura nominal e a cobertura observada para cada uma das 20000 simulagdes. Para
cada simulagdo, por modelo ou por delineamento, obteve-se a média espacial estimada

(Fn), a variancia estimada da média espacial [VAR(rAn)], a média aritmética (z) e a
estimativa da variancia da média [\/ﬂR(E)]. Estas estimativas permitiram gerar 0s

intervalos de confianga classico e geoestatistico. O intervalo de confianga classico foi

gerado com a seguinte expressao:

ztt AV AR(2) (6)

g2 "
onde 1- a € o coeficiente de confiancga, sendo testados os coeficiente de 90, 91, 92, 93,
94, 95, 96, 97, 98 e 99%. Para o intervalo geoedtatistico, substituiu a média aritmética

() pelamédia espacia (m):

m + t, 6«/V KR(rﬁ) 7)

—;n-1x
&2 o
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O valor t de Student, tanto para o intervalo classico quanto para 0 geoestatistico,
foi considerado como t tabelado para amostras independentes, conforme o nivel de
probabilidade (cobertura nominal) e a intensidade amostral (n). Avaliou-se, para cada
um dos 20000 intervalos classicos e geoestatisticos, quantos deles abrangiam a média

espacial do modelo ( rAn), para o caso de populacéo continua, obtendo assim o percentual

de cobertura observado do intervalo cléssico e do intervalo geoestatistico. Para o caso de
populacdo fixa, apos a geracdo dos 19750 valores de volume, determinouse a média
populacional (Z). Posteriormente, verificaram-se quantos dos 20000 intervalos
cléssicos e geoestatisticos abrangiam a média populacional. A seguir, comparouse a
cobertura observada com a nomina para cada nivel de probabilidade. Esta comparacao
permitiu inferir sobre aeficiéncia da cobertura observada contra a nominal.

Como descrito no item 5.1 deste capitulo, o objetivo foi utilizar a formula da

teoria classica com as estimativas espaciais para gerar o intervalo de confianga. Porém,

ndo se conhece qual a distribuicdo que M assume e, portanto, ndo se sabe qual a

estatistica a ser utilizada no lugar de t. Para tal, apGs a comparacdo entre cobertura
observada e a nominal, nas diferentes grades e nas amostras casualizadas, estabeleceuse
umarelacdo entre o valor t e o percentual de cobertura observada obtida nas simul agoes.
Com isto, foi possivel gerar um modelo linear, onde a variavel dependente foi o valor t e
a variavel independente a cobertura nominal. Com este modelo efetuou se a estimativa
do valor t, a fim de se obter a melhor aproximagdo da cobertura observada com a
nominal.

Com os volumes por hectare obtidos no experimento, processouse 0 inventario
florestal por meio dos estimadores classico e geoestatistico. Para 0 estimador classico,
obteve-se a média aritmética dos volumes, o desvio padrédo da média e o intervalo de

confianca. As estatisticas geradas pelo estimador geoestatistico, para a determinacéo do
intervalo de confianga, foram a média espacial (M) e a variéncia da média espacia

[VAR(r%) ], respectivamente por:



m= (FK M) L(FK ) ®)
VAR(M)=(f K f)? ©)
onde:
f: vetor de 1's (média constante)

K : matriz de covariancia

z: vetor de dados observados.
5.3 Resultados e Discussao

5.3.1 Simulac&o com base em populacdo estocastica

Nas Tabelas 2 e 3 apresentase 0 percentual de cobertura observada para os
estimadores geoestatistico e classico, considerando- se grades de 200 a 900 metros para a
configuracdo amostral sistemética. Para a configuracdo aeatéria, aleatorizouse o
mesmo numero de parcelas conforme o nimero de parcelas das grades.

Verificouse que os valores de cobertura observada, gerados pelos estimadores
geoestatistico (EG) e cléssico (EC), no processo de simulacdo, nagrade 700 (Tabela 2) e
de 22 parcelas aeatorizadas (Tabela 3), tiveram comportamento semelhante em relagéo
a cobertura nominal. Para grades menores que 700 metros, observou-se maior diferenca
entre os vaores gerados pelos estimadores geoestatistico e clédssico. Quanto menor a
grade (maior nimero de parcelas), maiores sdo as diferencas. Nas duas configuractes
amostrais avdiadas, 0 estimador geoestatistico sempre proporcionou valores de
cobertura observada mais proximos da nominal, independente da configuracdo amostral
(Figura 1). A semelhanca da cobertura observada do estimador geoestatistico entre as
duas configuragdes amostrais revelou que a aeatorizacdo ndo atenuou o efeito da
dependéncia espacial sobre a estimativa da variancia da média. Na Figura 1 pode-se
observar 0 comportamento dos dois estimadores, nas duas configuragbes amostrais,
dentro do nivel de significancia de 95%. Este comportamento também foi verificado nos
demais niveis de significancia avaliados. Verificorse um crescimento suave da

cobertura observada, gerada pelo estimador geoestatistico, para a amostragem
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sistemética (Figura 1a), e um decréscimo suave para a amostragem aleatéria (Figura 1b).
Na cobertura observada do estimador classico, o crescimento foi acentuado até a grade

de 700 metros, apresentando forte decréscimo a partir de 22 parcel as aleatorizadas.

Tabela 2. Percentua da cobertura observada para os estimadores geoestatistico (EG) e
classico (EC) na configuragdo amostral sistemética

COBERTURA NOMINAL
ESTIMADOR

GRADE 90 91 92 93 94 95 96 97 9B 99
200 EG 86 8 8 9 91 92 9 9% % 97
EC 54 56 & 59 60 62 64 67 ™ 74

300 EG 87 8 9 9 92 9B U 9% B
EC 77 73 7 76 78 8 8 8 & 9l

400 EG 86 8 &8 8 9 2 9B % % 97
EC 79 8 8 8 8 8 8 90 R 9%

500 EG 88 8 @ 9 92 93 9 9% 9 98
EC 84 8 & 8 8 90 RN MU B 7

600 EG 89 90 9 %2 93 9% 9% 9% 9 98
EC 86 87 & 8 91 92 9 9% % 98

700 EG 89 90 9 %2 9B 9% 95 9% B 9
EC 87 8 & 9 9 93 9 95 9 98

800 EG W 0 ® 9B 9B B 9% 997 B 99
EC 89 90 9 %2 9B 9% 95 9% B 9

900 EG 0 9 ® 9B U B % 997 B 99
EC 89 90 9 9B U B 9% 97 B 9
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Tabela 3. Percentual da cobertura observada para os estimadores geoestatistico (EG) e
cléssico (EC) na configuracdo amostral aleatéria

TAMANHO COBERTURA NOMINAL
DE ESTIMADOR g5 91 92 93 94 95 9 97 98 99
AMQOSTRA
268 EG &% 87 8 90 90 92 8B 9 95 o7
EC 1 31 R 3B M| 3B B 3B 40 43
106 EG & 8 90 9 92 9B 9% 9 97 98
EC 77 72 7 76 77 79 8 8 8 9l
66 EG & 8 90 9 92 9B 9% 9 97 98
EC 77 79 8 8 8 8 & 8 92 95
44 EG 8 8 90 91 92 98B 9% 9 9% 98
EC g 8 8 8 8 8 9D 92 % 9%
33 EG 8 89 90 9 92 9B 9% 9 97 98
EC 8 8 8 8 8 90 ® 9 U 97
22 EG 8 89 90 9 92 9% % 9% 97 98
EC &% 8 8 8 90 92 B 9 9% 9
12 EG © 90 91 @2 98B MU B 9% 97 9
EC & 8 8 91 92 9B 9% 9% 97 98
11 EG ® 90 91 9 9B 95 % 9% 97 9
EC & 89 91 91 92 U % 9% 97 9
s s
: % X
8 8
7 — EG ] — EG
— EC — EC
o ---- CN(95%) o ---- CN(95%)
© T T T T T T T © T T T T T
300 400 500 600 700 800 900 20 40 60 80 100
Grade NUmero de pontos

(@ (b)
Figural - Comportamento dos interval os de confianga dos estimadores classico (EC) e
geoestatistico (EG) para coeficiente de confianca de 95% (CN — cobertura

nominal), para as configuragdes amostrais sistemética (a) e aleatéria (b)
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Analisando o percentual de cobertura dos dois estimadores, nas diferentes grades,
verificouse que ambos geraram 0 mesmo resultado & medida que se aumentou a
distancia entre os pontos da grade. Além do mais, a cobertura observada praticamente se
igualou a cobertura nomina nas maiores grades e na condi¢do de poucas parcelas por
amostra (Figura 1). Este comportamento foi detectado em todos os nivels de
significancia avaliados. Essa tendéncia ocorreu porque, nas grades com distancia entre
pontos maior do que o alcance préatico (699 metros), o efeito da correlacéo entre parcelas
foi quase nulo, ou segja, na condicéo de ndo existéncia de dependéncia espacial, os dois
estimadores gerariam 0 mesmo resultado da estimativa do intervalo de confianga, o que
concorda com os resultados obtidos por Koch & Gillings (1983). Na configuracéo
aleatdria, observourse 0 mesmo comportamento, quanto menor 0 nimero de parcelas na
area, menor o efeito da correlac@o entre parcelas sobre a estimativa da variancia da
média.

Esta diferenca desfavoravel ao estimador classico foi devido a falta de um termo
gue considerasse a correlagdo entre as unidades amostrais no calculo da variancia da
média. O estimador geoestatistico, a0 considerar a correlacdo entre as unidades
amostrais, proporcionou estimativas mais redlistas da variancia da média, nas duas
configuragdes amostrais avaliadas, 0 que certamente contribuiu para o aumento da
cobertura observada em relacdo a nominal. Resultados semelhantes foram obtidos por
Koch & Gillings (1983), quando compararam a variancia da média, obtida pela
formulagdo classica, com a variéncia geoestatistica Os autores detectaram um Viés
substancial da variancia da média, gerada pela formulac&o classica, em dados ecol 6gicos
gue apresentaram correlacdo espacial. No presente estudo, 0 Vviés provocou uma
subestimativa da variancia da média.

O comportamento das coberturas observadas para os estimadores geoestatistico e
classico foi semelhante nas duas configuracdes amostrais avaliadas em cada intensidade
amostral. Na grade 200 X 200, que se refere a 268 parcelas aeatorizadas, o efeito da
correlagdo foi mais acentuado, provocando maior viés na estimativa da variancia da
média, e destacando a diferenca entre as coberturas observadas dos estimadores

geoestatistico e cléssico. Estes resultados estdo em consonéncia com a teoria da
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abordagem baseada em modelo, onde a amostra ndo necessita ser selecionada por um
esquema de amostragem probabilistico, uma vez que a variancia da média é inteiramente
baseada no modelo estocastico (Aubry & Debouzie, 2001). Pelos resultados do estudo
de uma populacdo continua com dependéncia espacial, foi possivel verificar que a
cobertura observada foi inferior a cobertura nomina até a distancia correspondente ao
alcance do modelo. Assim, pode-se concluir que ndo foi possivel utilizar o teorema

central do limite para a geracéo do intervalo de confianca.
5.3.2 Simulag&o com base em populacéo fixa

E importante ressaltar que a populagiio espaciamente fixa foi gerada do modelo
espacial do volume para a floresta estudada, que foi 0 mesmo que gerou as simulagdes
da populagdo estocéstica. Portanto, todas as anadlises foram condicionadas a uma Unica
realizacdo do modelo. Na Tabela 4 é possivel avaliar algumas informacbes sobre as
simulacfes das diferentes amostras retiradas da populagcdo fixa, para cada uma das
intensidades amostrais. O percentual de amostras sem dependéncia espacial, retiradas da
populagdo, variou de zero a 32,7%. O percentual de dependéncia espacia foi
determinado através da razéo entre a contribuicdo (%) e o sill tota &%+t?), para cada
amostra retirada da populacgo fixa. A medida que o nimero de parcelas foi diminuindo
nas amostras simuladas, verificouse aumento do percentual de amostra sem
dependéncia espacia. Com um nimero maior de parcelas em cada amostra, ha uma
maior probabilidade da distancia média entre as parcelas da amostra ser menor do que o
alcance do modelo (699m). Desta forma, as amostras apresentaramse estruturadas
espacidmente. Porém, para as Situacbes com menor nimero de parcelas em cada
amostra simulada, aumentou-se a probabilidade da distancia média entre parcelas ser
maior do que o alcance e, conseqiientemente, houve um maior nimero de amostras sem
dependéncia espaciad. Se a populacdo fixada foi gerada por um modelo com
continuidade espacial, a aleatorizacdo ndo significa, necessariamente, amostras sem
dependéncia espacial (Tabela 4). Estes resultados estdo de acordo com Sarndal (1978),
Brus & Gruijter (1997).
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Tabela 4. Percentual de amostra sem dependéncia espacid e média do grau de
dependéncia espacial para as amostras retiradas da populagdo fixa, nas

diferentes intensidades de amostragem

NUMERO DE PARCELAS

ALEATORIZADAS DE (%) %
268 0 68,5

106 0,3 70,9

66 2,1 73,0

44 6,0 74,7

33 9,9 74,8

22 17,7 72,2

12 30,1 65,1

11 327 634

Pela Tabela 5, andlisa-se que a mbertura observada do estimador cléssico foi
igual & cobertura nominal para todas as intensidades amostrais simuladas. Isto mostra
mesmo que, independente da estrutura de continuidade espacial do fendémeno, a
aleatorizacdo em populagdo fixa, proporciona cordicbes para se utilizar o Teorema
Central do Limite na geracéo do intervalo de confianga. Este resultado permite concluir
gue a teoria classica de amostragem, amplamente utilizada nos inventarios florestais, foi
desenvolvida com base em populagéo fixa. Portanto, a maneira como se aborda a
questdo da amostragem na floresta determinara qual o tipo de populacdo. Se a floresta
for tratada como populacdo estocéstica, a formulagdo da amostragem cléssica provoca
um Viés na estimativa da variancia da média. O estimador geoestatistico apresentou
cobertura observada inflacionada em relagdo a cobertura nominal. 1sto ocorreu, porque
este estimador considera a questdo da redundancia de informacdo no céculo da
variancia da média, quando ha dependéncia espacial. A partir de um niimero pequeno de
parcelas na amostra, os dois estimadores apresentaram cobertura observada igual. Neste
caso, houve um percentua ato de amostras que ndo apresentaram estrutura de
dependéncia espacial do volume (Tabela 4). Assm, na auséncia de dependéncia
espacial, os estimadores classico e geoestatistico proporcionaram a mesma cobertura.
Resultados semelhantes foram obtidos para populagdo continua, ou sgja, na auséncia de

dependéncia espacial, pode-se utilizar o Teorema Central do Limite na definicdo do
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intervalo de confianga, tanto para populacdo fixa quanto estocastica. Para populacéo

fixa, pode-se gerar o intervalo de confianca, utilizando a formulagdo classica, com ou

sem dependéncia espacial.

Tabela 5. Percentual da cobertura observada para s estimadores geoestatistico (EG) e

cléssico (EC) na configuracdo amostral aleatoria com base em populagdo fixa

NYDE COBERTURA NOMINAL

AMOSTRA ESTIMADOR 99 91 @ 93 94 9 9% 97 9B 99
268 EG 99 100 100 100 100 100 100 100 100 100
EC 9 91 ® 93 94 95 9% 97 W 99

106 EG 99 99 9 100 100 100 100 100 100 100
EC 0 91 9 93 94 95 9% 97 W\ 99

66 EG 9% 99 9 99 99 99 100 100 100 100
EC 9 91 ® 93 94 95 9% 97 W\ 99

44 EG 97 97 9@ 98 98 99 99 99 100 100
EC 0 91 9 93 94 95 9% 97 W\ 99

33 EG % 9% 9 97 98 9 99 99 9 100
EC 9 91 ® 93 94 95 9% 97 W\ 99

22 EG 94 95 9% 96 97 97 98 98 9 100
EC 0 91 9 93 94 95 9% 97 W\ 99

12 EG 99 92 W 94 94 95 9% 97 W\ 99
EC 9 91 ® 93 94 95 9% 97 W\ 99

11 EG 99 92 B 94 95 95 9% 97 W\ 99
EC 0 91 9 93 94 95 9% 97 W\ 99

5.3.3 Simulagéo estocastica no contexto do inventério florestal

Analisando a populacdo florestal no contexto de populacdo continua, observou

se que, a0 se considerar inventérios com configuracdo amostral sistemética, através do

estimador da amostragem casual simples, o nivel de probabilidade de acerto assumido

ndo foi verdadeiro na presenca de autocorrelacéo espacial. Assim, ao assumir um certo

nivel de probabilidade, superestima-se a precisdo final do levantamento. No presente

estudo, adotou-se como referéncia a grade 300 X 300, uma vez que as parcelas

permanentes estabel ecidas nos plantios da érea estudada, foram distribuidas de forma
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“sistemética’ com distancia irregular de aproximadamente 300 metros uma da outra.
Nesta situagéo, definindo-se o coeficiente de confianca de 95% para os intervalos, esse
coeficiente seria na verdade de 80% (Figura 1). Esta precisdo inflacionada pode
comprometer a informagdo quantitativa que se pretende extrair de um levantamento.
Este fato ocorreu porque nao foi considerada a correlacdo entre unidades amostrais no
célculo da variancia da média (Cochran, 1977; Thompson, 1992).

A cobertura real do estimador cléssico foi sensivelmente inferior a cobertura
nominal, principamente nas menores grades da configuracdo sistemdtica e na
configuragdo aleatdéria com ata intensidade amostra. Em ambas configuracdes
amostrais avaliadas na presenca de autocorrelacdo, quanto maior 0 nimero de parcelas
maior a correlacdo entre elas e, portanto, maior viés na estimativa da varidncia. Esta
situacdo revela a gravidade do problema quando se pensa no inventério pré-corte. Neste
tipo de inventario, normamente, lanca-se um nimero maior de parcelas a fim de se
obter uma melhor estimativa em cada talh&o. Os resultados obtidos até o momento,
revelaram que na presenca de autocorrelagdo, amostrar mais ndo implica
necessariamente uma melhor precisdo. A formula para o célculo da variancia da média
tem o nimero de parcelas no denominador (variancialn), isto € quanto maior o nimero
de parcelas, menor sera a variancia e, conseqiientemente, menor a amplitude do intervalo
de confianga e maior a precisdo. Porém, esta varidncia ndo é a verdadeira, uma vez que
ha redundancia de informacéo sobre a variabilidade contida nas parcelas. A formulagdo
classica considera 0 nimero total de parcelas, pois as assume independentes e, portanto,
ndo redundantes, mas na presenca de continuidade espacial 0 nimero de parcelas que
efetivamente carregam informac&o ndo redundantes € menor. Esta é a principal diferenca
entre o estimador classico eo geoestatistico.

A guestdo da redundancia de informagdes pode ser analisada a partir daFigura 2.
Esta teve como proposito relacionar o niUmero de parcelas langadas (n) com o nimero de
parcelas Uteis (n), na presenca de continuidade espacial. O nlimero de parcelas (teis foi
gerado para a amostra sistemética e para a amostra casual simples, através darazdo entre

o patamar (t? + s?) e avariancia da média espacial.
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Figura2 - Relagdo entre o nimero de parcelas langadas e o nimero de parcelas Uteis
para o caculo da varidncia da média na presenca de continuidade espacial,
para o procedimento de amostragem casual simples (linha pontilhada) e

amostragem sistemética (linha tracejada)

Na auséncia de continuidade espacial, os valores de n e n sdo iguais e, portanto,

a relacdo entre estes valores coincide com a bissetriz tragada na Figura 2. A presenca de
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continuidade espacia revelou que, do nimero total de parcelas lancadas na area, parte
delas ndo carregava informagdo sobre a variabilidade espacia da varidvel regionalizada.
Esta parte provocou a redundancia de informagdo, sendo responsavel pela inflagdo da
variadncia da média quando h& continuidade espacial.

Pela Figura 2 foi possivel verificar que o nimero de parcelas Uteis (n') diferiu
entre os dois procedimentos de amostragem, para um mesmo nimero de parcelas
lancadas (n). Esta diferenca mostrou que a amostragem sistemética utilizou mais
parcelas no caculo da varidncia da média, conseguindo, assim, expressar melhor a
estrutura de continuidade espacial da variavel regionalizada - volume.

Num padrdo completamente aleatdrio, a distncia parcela-parcda- mais-proxima
segue a distribuicdo exponencial, com valor esperado inversamente proporcional a
disténcia (Cressie, 1993). Desta forma, na amostragem casual simples houve maior
concentracdo de parcelas separadas por pequenas disténcias, refletindo maior grau de

continuidade espacial e conseqgiientemente menor niimero de parcelas Gteis (n).
5.3.4 Correcdo empirica para ointervalo de confianca do estimador geoestatistico

Para a utilizagdo da formulagéo da estatistica cléssica na geracéo de intervalos de
confianca a partir da média espacial e de sua variancia, efetuouse uma corregdo no valor
t de tabela. Esta correcdo bi necess&ria, uma vez que a distribuicdo probabilistica da
meédia espacial ndo é conhecida. Assim, ndo foi possivel definir uma estatistica que
pudesse quantificar a incerteza associada com as informagdes obtidas com a amostra. O
model o matemético apresentado a seguir permitiu corrigir o valor t para o coeficiente de

cobertura (CC) desgjado nos intervalos de confianca para a media espacial.

t = - 6,70141+0,09464* CC
R? = 90%
No presente estudo, independentemente da configuracéo utilizada, da intensidade

amostral e do nivel de significancia, esta expressdo pode ser usada para estimar o valor
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t na formula 7. Assm, atinge-se o valor nominal de cobertura para o intervalo
geoestatistico.

Segundo Aubry & Debouzie (2001), a confiabilidade que pode ser colocada no
intervalo de confianga, obtido na abordagem baseada em modelo, depende da estrutura
espacia da populacdo. Observe que este trabalho foi executado com base em uma
populacdo que tem sua prépria estrutura espacial. Assim, a metodologia proposta, para
ser aplicada em povoamentos deEucaliptus grandis com estrutura espacial diferenciada,
demanda novos estudos de simulagdes, os quais devem ser realizados a fim de se obter a
funcdo apropriada para estimativa do t. Sugerese avaliar vérias populagdes de
Eucaliptus grandis naidade de corte com diferentes estruturas espaciais, com o objetivo

de gerar uma tabela com valores de t em funcdo dos parametros do model o espacial.
5.4 Conclusbes

a) No caso de populacdo estocastica espacialmente continua, os estimadores
geoestatistico e classico apresentaram cobertura observada inferior a cobertura
nominal, sendo os valores do estimador classico menores do que os geoestatisticos.
Esta observacéo foi constatada para os procedimentos de amostragem baseados em
modelo.

b) No caso de populacéo estocéstica, para as grades cuja distancia entre parcelas foi
maior do que o acance, os estimadores classico e geoestatistico apresentaram
cobertura observada semelhante e préxima da cobertura nominal. Este fato mostrou
gue, na auséncia de continuidade espacial, os estimadores proporcionaram cobertura
similares. Esta observacdo também foi verificada para a amostragem casual simples
na populagdo fixa.

¢) Avaiando a cobertura observada em relacdo a nominal, em cada situacdo estud ada,
verificouse gque ambas tiveram comportamento semelhante nos dois procedimentos
de amostragem baseados em modelo. Este resultado evidenciou que, para popul agbes
continuas, o tipo de procedimento de amostragem ndo influenciou nos valores dos

intervalos de confianca.
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d) Parapopulagdes fixas o estimador classico proporcionou cobertura observadaigual a
cobertura nominal, em todas as situacOes avaliadas. Este resultado comprovou a
validade da aleatorizacdo para uso do Teorema Central do Limite, na definicdo do
intervalo de confianca, independente da estrutura de continuidade espacial. Todavia,

esta aleatorizagdo ndo atenuou o efeito da dependéncia espacial.



6 USO DO ESTIMADOR GEOESTATISTICO PARA PREDICAO
VOLUMETRICA POR TALHAO

Resumo

A estimativa de volume de madeira por talhdo em um povoamento florestal é
efetuada através do inventério pré-corte, sendo importante para o plangamento, colheita
florestal e producéo de celulose com qualidade. Para realizagdo do inventario pré-corte,
langcamse parcelas huma intensidade amostral maior do que a do inventario florestal
continuo de cada talhdo. Assim, além do custo de medicdo das parcelas do Inventario
Florestal Continuo, agrega-se um novo custo referente a medicdo das parcelas do
Inventario Pré-Corte. A andlise das informagdes do pré-corte é efetuada com base nos
conceitos da teoria cléssica de amostragem, sem consideracdo da estrutura de
continuidade espacial. Uma aternativa para obtencdo da informagdo volumétrica por
talhdo seria utilizar um méodo que fosse capaz de estimar o volume por talhdo, através
das parcelas permanentes, considerando a estrutura de continuidade espacial. A
krigagem de bloco € o método de predi¢cdo da Geoestatistica capaz de predizer o volume
por talh&o. O presente estudo teve como objetivo comparar as estimativas efetuadas por
talh@o, quanto aos estimadores classico e geoestatistico (krigagem de bloco). Os dados
para readlizacdo do trabalho foram provenientes de cinco projetos florestais de
Eucalyptus grandis, pertencentes a Votorantim Celulose e Papel, situados no municipio
de Luis Antonio — SP. De cada projeto, obteve-se 0 volume total com casca das parcelas
permanentes e as informagdes do inventario pré-corte. As informagfes do pré-corte

foram processadas conforme os conceitos da teoria classica de amostragem. Ajustouse,
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para cada um dos projetos um modelo espacia, o qual foi utilizado para efetuar a
predicdo volumétrica por talhdo, através da krigagem de bloco. Foram comparadas as
informagoes das estatisticas do inventario pré-corte com as do estimador geoestatistico.
A diferenca média entre o volume total, considerando todos os projetos, gerado pelo
estimador classico e o estimador geoestatistico, foi de 1%. O erro amostral por talhdo do
estimador geoestatistico variou menos do que o erro amostral do estimador cléssico. A
amplitude do intervalo de confianca do estimador geoestatistico oscilou pouco entre 0s
talhdes avadiados, enquanto que esta oscilagdo no intervalo classico foi dta As
estimativas b estimador geoestatistico foram muito semelhantes entre si. Considerando
gue a informacdo do pré-corte € atuamente a mais confidvel, sugere-se o uso do
estimador geoestatistico para estimativa por tahdo, produzindo mais economia e
precisito do que o inventario pré-corte, realizado segundo a teoria classica de
amostragem.

Palavras-chave: Eucalyptus grandis inventario florestal, simulacéo, krigagem de bloco

Summary

The estimate of wood volume per stand, in a forest plantation, is made through the
before felling inventory. This activity is important for planning, harvesting and pulp
production with quality. For accomplishing the inventory a larger number of plots is
established in the stand. Therefore, besides the cost of measuring the plots of the
Continuous Forest Inventory, it is added the cost of the before felling forest inventory.
The analysis of the information of the before felling inventory is made using classic
statistics concepts, not considering the spatial continuity structure. One way of getting
the volumetric information per stand would be to use a method capable of estimating the
volume per stand using the information of the Continuous Forestry Inventory,
considering the spatial continuity structure. Block Krigage is a geostatistic prediction
method capable of predicting volume per stand. This method predicts the volume,
considering the hole forest population spatial continuity to which the stands belong. This

research compared the estimates made by stand using classic estimators and geoestatistic
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(block krigage) estimators. Data were collected in five Eucalyptus grandis stands,
belonging Votorantim Pulp and Paper, located in Luis Antonio (SP) County. In each
project, total volume with bark of the fixed plots and the information of the before
felling inventory were obtained. The information of the before felling was processed
according to the classic statistics concepts. For each project, a spatial model was
adjusted for predicting volume per each stand, using block krigage. The statistics of the
before felling inventory and those of the geoedtatistic estimator were compared. The
average difference among the total volume, considering the five stands, generated by the
classic estimator and the geostatistic estimator was 1%. The sampling error, per stand, of
the geostatistic estimator varied less than that of the classic estimator. The width of the
geostatistic estimator confidence interval varied very little among the appraised stands,
while in the classic interval the variation was high. The estimates of the geoestatistic
estimator were very similar amongst themselves. Considering, therefore, that the
information of the before felling inventory is the most reliable one, the use of the
geoestatistic estimator for volume estimates, per stand, is recommended, because it cost
less and is more precise than the classical before felling forestry inventory.

Key-words: Eucalyptus grandis, forestry inventory, ssmulations, block kriging

6.1 Introducao

A importancia da estimativa volumétrica por talhdo numa empresa se deve a diversas
razdes. Dentre elas, destacamse 0 setor de plangamento e colheita florestal e a
gualidade da celulose. A formacdo do “mix” de madeira com diferentes densidades
basicas proporciona celulose de boa qualidade, sendo que para isto SG0 necessarias
informacdes precisas sobre a predi¢ao volumétrica por talhdo.

O acompanhamento do crescimento de uma floresta ocorre através das avaliagOes
efetuadas sobre uma rede de parcelas permanentes, denominado de Inventario Florestal
Continuo (IFC). A intensidade amostral das parcelas permanentes varia de empresa para
empresa (Pélico Netto & Brena, 1997; Scolforo & Mello, 1997). A manutencdo e o

processamento destas parcelas, durante o ciclo da floresta, tem um custo significativo.
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Porém, as informagdes obtidas com o processamento destas parcelas ndo sdo suficientes
para gerar um nimero seguro sobre o volume e sobre o erro do inventario por talhdo na
idade de corte. Assim, ha necessidade de se efetuar o inventario pré-corte para obter as
informacBes por talhdo. Este invent&rio faz uso de um maior nUmero de parcelas por
talhdo em relacdo ao Inventario Florestal Continuo, agregando um novo componente ao
custo da madeira posto fabrica. Deve-se considerar ainda que, se houver estrutura de
continuidade espacial do volume, a precisdo do inventario fica inflacionada (Aubry &
Debouzie, 2001).

Uma outra aternativa, sem agregacdo de custo, seria 0 uso de um estimador que
fosse capaz de efetuar a predicdo volumétrica com eficécia, em relacdo as parcelas
permanentes remedidas no ano em gue afloresta fosse cortada. A krigagem pode ser este
estimador devido a vé&rios motivos, destacando, principalmente, sua capacidade de
considerar a autocorrelacdo entre as parcelas, a fim de aumentar a eficiéncia da
estimativa. Krigagem € o interpolador geoestatistico para locais ndo amostrados, em
combinagdo linear dos pontos amostrados, considerando pesos para cada um deles. S&o
véarios os tipos de krigagem (Isaaks & Serivastava, 1989). Segundo Y amamotto (2001),
conforme o dominio que se desgja estimar, temse a krigagem pontual e a krigagem de
bloco. Krigagem pontual é a estimativa ponto a ponto na &rea avaliada. Krigagem de
bloco envolve estimativas de vaores da varidvel regiondizada para uma sub-area da
area total. A krigagem de bloco é apropriada (em relacdo a krigagem pontual), para
situagdes em que a informagdo media € mais Gtil do que o valor exato no ponto (Burgess
& Webster, 1980). A krigagem de bloco foi utilizada por Biondi et al. (1994) para
mapear o didmetro e a &rea basal de Pinus ponderosa. Conforme Trangmar et al. (1985),
a krigagem é redlizada a partir da média ponderada dos valores observados na
vizinhanca. Procedimento detalhado para a solucdo anditica, através das funcbes
auxiliares, para a krigagem de bloco, pode ser visto em Clark (1979). Com o
desenvolvimento da informética, a solugdo numerica pela smulagdo, é mais viavel do
gue a solucdo analitica (Soares, 2000). Conforme Bussab & Morettin (2002), muitas
vezes, mesmo construindo um modelo probabilistico, certas questdes ndo podem ser

resolvidas analiticamente ou, na melhor das hipéteses, bastante trabalhosa. Desta forma,
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deve-se recorrer a estudos de simulagdo para obter aproximacfes de quantidades de
interesse. A partir do exposto, o presente trabalho se propds a desenvolver um método
de andlise para predi¢cdo volumeétrica por talhdo de Eucalyptus grandis, considerando a
estrutura de continuidade espacial da variavel regionalizada. Especificamente, objetiva-
se:
- avaliar a estrutura de dependéncia espacial da caracteristica volume por hectare,
para cinco projetos avaliados na idade de corte;
- gustar um modelo geoestatistico que segja capaz de reunir toda a informagdo da
estrutura de continuidade espacial do volume num Unico conjunto de paréametros;
- apartir do modelo geoestatistico, efetuar a krigagem de bloco com simulagéo em
cada talh&o dos projetos avaliados, utilizando-se as parcelas permanentes, a fim
de obter o volume médio e o erro de estimativa por talhéo;
- comparar as medidas de precisdo geradas pelo etimador geoestatistico e pelo

inventério pré-corte (estimador cléssico).

6.2 Material eM étodos
6.2.1 Descricdo geral

Os dados, para realizacdo do presente estudo, foram obtidos em cinco projetos
florestais de Eucaliptus grandis (clone e semente), na dade de corte, pertencentes a
Votorantim Celulose e Papel - VCP, situados no municipio de Luis Anténio — SP. A
regido localiza-se nas coordenadas 21°34'48'' S de latitude e 47°35'44''W de longitude
a uma atitude de 700 metros. A temperatura média da regido € de 22°C e a precipitacdo
tota anua € de 1450mm. O solo predominante é LATOSSOLO VERMELHO
AMARELO com relevo plano. As parcelas mensuradas foram as do Inventario Florestal
Continuo (IFC), estabelecidas entre dois e trés anos de idade, e monitoradas anua mente
até a idade de corte. Através das informagdes de volume por hectare de cada projeto na
idade de corte, efetuouse o estudo variogréfico e a predicdo espacia por talhdo. Na

Tabela 1 esta apresentado um resumo das principais caracteristicas de cada projeto.



Tabela 1. Informagdes dos projetos utilizados para estudo da predi¢do espacial

PROJETO IDADE NZ2DE PARCELAS N DE PARCELAS Ne DE
N2 (Anos) (IFC) (PRE-CORTE) TALHOES
C131 6,8 48 60 17
Ci141 7,0 80 190 28
C153/154 6,0 43 53 13
C564 5,8 23 49 16
C565 59 16 36 08

HFCmventario Froresta-Contfnuo

6.2.2 Inventario pré-corte

Para cada projeto florestal, a Votorantim Celulose e Papel realizou o inventério pré
corte em todos os talhdes, com a intensidade amostra conforme a Tabela 1. Este
inventério foi efetuado por ocasido da Ultima remedicdo das parcelas permanentes
usadas para a predicdo espacial. Estes inventérios foram processados conforme os
principios da teoria cléssica de amostragem, ou sgja, sem considerar a estrutura de
continuidade espacial. Obteve-se a média aritmética e sua variancia e posteriormente o
intervalo de confianga e o erro do inventério para cada talhdo. Estas estatisticas foram

posteriormente comparadas com aquel as geradas pelo estimador geoestatistico.

6.2.3 Estudo variogr afico

Para cada projeto efetuouse o estudo variogréfico a fim de verificar a estrutura
de continuidade espacial. Considere uma caracteristica dendrométrica Z, ta como o
volume, que pode variar continuamente num espaco geogréfico, em funcdo das
coordenadas geograficas. Cada valor observado z(x) nos locais x;, i=1,2...,n, onde X;
denota coordenada geogréfica em duas dimensdes, é considerado uma realizacdo da
variavel aleatoria Z(x). O conjunto das varidvels deatorias Z(x)),...,Z(Xn) constitui uma
funcéo aeatOria ou processo estocastico. O estudo da correlagdo entre Z(x;),...,Z(Xn), €
dado pelo semivariograma.

Considere dois pontos separados por uma distancia h. A variacdo da variavel

regionalizada (volume) entre eles, é caracterizada por uma funcéo variograma 2g(x,h).

Esta fungéo é definida como



29(x,h)=E[Z(x) - Z(x+h)]’ &)

Note que a funcdo variograma, como representado na equagéo 1, depende da
localizagdo (x) e do deslocamento (h). Para que o variograma sgja fungdo apenas de h, &
necessario adotar a hipotese intrinseca, ou segja, a variancia das diferencas entre dois
pontos amostrais € a mesma para toda a érea avaliada (estacionaridade) e a variancia
entre pares de pontos depende apenas do vetor de separacdo h (Journel & Huijbregts,
1978).

Na Teoria das Variaveis Regionalizadas, outro nome dado a Geoestatistica, a
guantidade g (h) € conhecida como semivariancia e €, como definido acima, a metade da
esperanca da variancia entre pares de pontos separados por uma distancia (h). Ao se
obedecer as condi¢cbes da hipotese intrinseca, a semivariancia pode ser estimada
simplesmente por uma Unica realizacdo do processo estocastico pela equacéo:

Ngh)

9( )_T(h)% [2(%) - Z(x +h)]° )

em que é( h) é a semivariancia estimada entre pares de pontos, N(h) € o nimero de
pares de valores medidos Z(x), Z(% + h), separados por um vetor h. Esta funcdo permite
gerar 0 semivariograma experimental. Neste semivariograma, € possivel gustar uma
funcdo matemética que expressa a estrutura de dependéncia espacia da caracteristica
avaliada. Para cada projeto, foi gjustado e selecionado o melhor modelo de funcéo de
semivaridncia aos dados, através do Método da Maxima Verossimilhanca. O
semivariograma experimental e o agjuste dos modelos foram efetuados através do
programa R, utilizando-se o pacote geoR (Ribeiro Jr. & Diglle, 2001). Conforme Biondi
et a. (1994), a avaliacdo do grau de dependéncia espacial (DE) do volume por hectare

foi realizada através do percentual de variaggo estruturada (s2) em relacio ao patamar

(t? +5s?).
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6.2.4 Modelo geoestatistico

Considerando que as observactes medidas para o volume nos diferentes pontos
amostrais (parcelas) apresentamse estruturadas espacialmente, temse um vetor
multidimensional de observagdes correlacionadas em duas dimensdes espaciais, as quais

foram avaliadas por um modelo linear misto:

z =m+S(x)+e (4)

onde:
z: valor observado no ponto i;
m:constante deterministica na condicdo da hipdtese intrinseca
S(x): componente estocética que explica o comportamento espacial autocorrelacionada

davaridvel Z em toda a érea, sendo x; alocalizacéo do ponto i;
€. erro aleatorio ndo correlacionado espaciamente com distribuicdo normal e variancia
t2.

S.) é um processo Gaussiano estacionario com E[S(X)] = 0; VAR[S(X)] = s? e
r (h) = CORR[ S(X),Sx+h)], sendo h o deslocamento em relacdo a posicdo X. A variavel
resposta Z tem uma distribui¢do conjunta multivariada normal (Diggle & Ribeiro Jinior,
2000),

Z ~ MVN(nis 28 + 2) ®)
onde:
1: vetor devaores 1
s 2: varianciapopulacional
S: matriz de correlagcdo, que pode ser transformada em matriz de semivariancia e vice

versa, definida conforme os parametros de cada modelo selecionado
I matriz identidade.



t2: variancia do erro aleatdrio.

A funcéo de densidade da variavel resposta Z € definida pela seguinte expressdo:

1
f(z)=
2 @y

g-th'lg-m
172 e( m e (6)

onde:

Z: vetor davariavel resposta
M: vetor de média ( constante na condi¢do da hipdtese intrinseca)

K:igud a s?S+t?l.

Na presenca de autocorrelagcdo, a matriz de semivariancia S) é definida por uma
funcéo de dependéncia espacial, a partir da distancia (h) entre as observagdes de cada
projeto. Assim, para cada projeto obteve-se o modelo espacial, do qual todas as
inferéncias foram efetuadas.

6.2.5 Krigagem com simulagdo

Foi definido o volume por hectare de cada uma das parcelas permanentes nos

respectivos projetos. Assim, desgja-se agora, predizer valores em localis ndo avaliados

gz(xo)g. Esta estimativa pode ser obtida através da seguinte formula:

N n

Z(x,) = a |.z(x) )

i=1

em que z(X,) é a estimativa no ponto n3o amostrado (%,); |, €0 peso que cadavaor

i
avaliado recebe, conforme a estrutura de continuidade espacial do volume e Z(Xi) éo
valor do ponto amostrado. Este processo é efetuado numa grade quadrada ou retangular
com as coordenadas pré-definidas, sendo esta uma krigagem do tipo pontual.

A krigagem com simulacdo permite realizar diversos cenérios sobre a areatotal a
ser krigada. O objetivo dasimulagdo € reproduzir a funcdo aleatdria, cujas caracteristicas

foram identificadas na andlise estrutural (modelo geoestatistico). Pode ser entendida
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como uma particular realizacdo do modelo Multivariado Normal definido para cada um
dos projetos. Portanto, os valores simulados podem ser vistos como diferentes amostras
retiradas da populacdo florestal. As simulagBes reproduzem, portanto, a mesma
variabilidade dos dados sob toda a &ea Ela gera um grande nimero de vaores

aleatorios em cada ponto amostrado (X,), a partir do método de smulagio de Monte
Carlo (Diggle e Ribeiro Janior., 2000).

6.2.6 Predicao espacial ou krigagem de bloco

Para efetuar a predicdo espacial do volume em cada talhdo dos respectivos
projetos, utilizou-se da krigagem com simulagdo em cada talh&o (bloco). Desta forma, a
krigagem de bloco foi realizada numericamente. Com o0 modelo geoestatistico de cada
projeto, realizaramse 3000 simulagdes em cada ponto ndo amostrado dentro do talh&o.
Para cada simulag&o, obteve-se a média aritmética dos pontos estimados nos respectivos
talhbes. Portanto, ao final, obtiveramse 3000 valores médios estimados de volume para
cada talhdo. Com estes valores gerouse a média aritmética dos mesmos e a variancia
entre estas médias. Estas duas medidas estatisticas possibilitaram estabelecer o intervalo
de confianca e o erro do inventario em percentagem para cada talhdo nos respectivos
projetos florestais. Este método foi denominado por Journel & Huijbregts (1978) como
simulagcdo de bloco condicionada aos pontos amostrados. Este método de predicéo
também foi descrito por Soares (2000). Segundo este autor, quando se pretende obter o
valor médio da variavel regionalizada Z numa subarea R, este pode ser obtido pela

média dos val ores krigados portuais que compdem a subéarea R.

6.3 Resultados e Discussao

6.3.1 Andlise variogr éfica

Na Tabela 2 estdo apresentados os modelos de funcdo de semivariancia com 0s
parémetros gjustados pelo Método da Maxima Verossimilhanga, para cada um dos
projetos de Eucalyptus grandis avaliados. Por esta tabela observouse que a

caracteristica volume por hectare de todos o0s projetos apresentouse estruturada
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espacialmente. Exceto o projeto C153, os demais tiveram grau de dependéncia espacial
(DE) superior a 75%. Em trabalhos de geoestatistica na &rea de Ciéncia do Solo,
segundo Cambardella et a. (1994), quando o grau de dependéncia espacia for superior a
75%, significa que a caracteristica tem forte dependéncia espacial. Conforme esta
mesma classificagdo, o projeto C153 possuiu moderado grau de dependéncia espacial.
Assim, de acordo com esta classificagdo, pode-se dizer que o0 grau de dependéncia
espacia do volume por hectare foi de moderado a forte. Estes resultados mostraram que
as edtimativas de volume, considerando a componente espacial, proporcionara

otimizagdo no processo de krigagem.

Tabela 2. Parametros do modelo espacial efeito pepita (t2), contribuicdo (s ?), patamar
(t?+ s?), dcance (f ) e o grau de dependéncia espacia (DE%) de cada

projeto

PROJETOY PARAMETROS

M ODELO t2 s? t2+5?2 f (m) DE(%)
C131/EXP 0 1105,9 1105,9 251 100,0
Cl41/EXP 380 15432 1923,2 283 80,2
C153/ESF. 350 766,4 1116,4 1634 68,6
C564/EXP 100 620,5 7205 66 86,1
C565/EXP 300 1302,8 1602,8 145 81,3

Nos projetos C564 e C565 0 nimero de parcelas permanentes, para ajuste dos
modelos, foi menor do que nos demais projetos avaliados (Tabela 1). Apesar dos
mesmos apresentarem graus de dependéncia espacial elevados, existe a incerteza com
relagdo a estimativa dos parametros, sobretudo do efeito pepita, devido a insuficiéncia
amostral na pequena escala (parcelas proximas). Os valores de acance destes projetos
foram de 66 e 145 metros. O pardmetro alcance é indicativo da magnitude da
continuidade espacial. Comparando os valores de a cance com os demais projetos, pode-
se dizer que estes dois possuem fraca dependéncia. Portanto, o valor do grau de
dependéncia espacia destes projetos (DE), esta fortemente influenciado pelo baixo valor
do efeito pepita. Os vaores do efeito pepita destes projetos estdo fortemente
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influenciados pela insuficiéncia amostral na pequena escala, e ndo propriamente pelo
grau de continuidade espacial do volume. Esta situacdo deve ser motivo para avaliagéo
sobre a forma de amostragem para varidveis com continuidade espacial. E de extrema
importancia amostrar adequadamente na pequena escala, a fim de obter uma boa
estimativa do efeito pepita, uma vez que ele atua diretamente na qualidade da krigagem
(Soares, 2002). Com os vaores dos parametros da Tabela 2, fica dificil supor que a
caracteristica volume por hectare sgja um fendmeno essencialmente aleatério. Logo, o
uso da teoria classica de amostragem no processo de inferéncia, estara provocando um
viés substancial na precisao.

6.3.2 Predicdo espacial

A Tabela 3 contém informacdes médias de volume por projeto. Verificouse que os
dois estimadores geraram valores médios de volume total por projeto praticamente
iguais. A razdo média em percentagem do volume total estimada pela teoria classica de
amostragem (pré-corte) e do estimador geoestatistico foi inferior a 1%. Observou-se
gue a teoria classica de amostragem teve erro inferior a 10% em 40 talhdes e o estimador

geoestatistico teve este mesmo desempenho em 63 talhdes.

Tabela 3. Informages médias volume total em n? (VT), volume médio por hectare em
m° (VM), erro médio em percentagem (EM) para os dois estimadores

PROJETO PRE-CORTE (VPC) GEOESTATISTICO (VG)
N® VT VM EM VT VM EM
C131 105893,3 247 14,6 104327,9 243 8,0
Ci41 229099,0 275 9,0 228542,0 275 10,0
C151/153 104279,9 225 12,0 104032,0 226 8,0
C564 51892,0 193 32,0 52620,2 205 9,0

C565 39629,0 252 14,0 39308,2 253 12,0
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Na Figura 1 apresenta-se o volume, em ni/ha, determinado pela teoria cléssica de
amostragem (pré-corte), com o respectivo valor estimado pela krigagem geoestatistica.
Foram plotados os valores de volume, considerando-se uma diferenca entre ambos
métodos de +10%. Foi possivel verificar que dos 81 talhes estimados, apenas 12 estéo
fora do intervalo de erro de 10%, produzindo-se erros superiores a este valor. Mesmo
nestes pontos fora deste intervalo de erro, observam-se diferencas proximas a 10%, com
apenas dois talhBes com erros consideravelmente maiores. Ha grande quantidade de
pontos (talhdes) em torno da bisssetriz central, mostrando pequena dispersdo dos
valores. Estas observacdes permitiram avaliar que o estimador geoestatistico produziu
estimativa de volume muito proxima daquel a gerada pelo estimador cléssico (pré-corte),
considerada a estimativa mais confiavel de volume por talhdo utilizada pela empresa
florestal.
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Pela Figura 2, podese observar o comportamento do erro amostral (%) em
funcdo do volume estimado pela geoestatistica e pela teoria classica de amostragem.
Observourse que o erro amostral gerado pelo estimador geoestatistico possuiu
comportamento consideravelmente mais estavel do que o estimador classico, havendo
erro maximo em torno de 15% para o primeiro e 40% para 0 segundo. Analisouse
também que o erro amostral médio do estimador geoestatistico esta em torno de 10%,
com baixa variabilidade. Segundo Trangmar et al. (1985), a krigagem de bloco produz
mapas suaves atraves da interpolacdo dos valores médios de cada bloco. Este efeito
influenciou na dispersdo do erro amostral do estimador geoestatistico, fazendo com que
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0 mesmo apresentasse a medida de precisdo mais estavel. JA o estimador da teoria
cléssica de amostragem apresentou oscilagdes que variaram aproximadamente de 5% a
40%. Estas oscilagfes do estimador classico estdo de acordo com os resultados que o
inventario pré corte gera. Houve situacbes em que este estimador, num mesmo projeto,
gerou erros abaixo de 10% em alguns tahdes e erros que atingiram 40% em outros
talhdes. Parte desta oscilagdo pode ser explicada pela variagdo existente em um mesmo
talh&o. Pela Figura 3 é possivel verificar a magnitude da variagdo quanto a um mesmo
projeto. Esta figura se refere a krigagem do projeto C141, destacando-se o talhdo trés
com erro de 2,8% e o talhdo 14 com erro de 17,6%. O estimador classico entende que o
talh&o € uma subpopulacdo do projeto, assim, ele usa apenas as informagdes contidas nas
parcelas lancadas no talhdo. No estimador geoestatistico esta oscilacéo foi menor. Neste
caso, a0 gerar as estimativas por talhdo (krigagem de bloco), o estimador utiliza as

informagdes espaciais do volume de todas as parcelas contidas no projeto. Esta é uma
diferenca marcante entre os dois estimadores.
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Figura2 - Relagdo do erro percentual para os dois estimadores considerando todos os
talhGes
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Na Figura 4 apresentamse as diferencas percentuais entre os estimadores por
talh&o nos respectivos projetos avaliados. Considerouse uma diferenca entre os métodos
de +10%. Observa-se que as diferencas estdo centradas proximas do eixo zero,
mostrando uma semelhanca evidente entre as estimativas efetuadas pelos dois
estimadores. Esta tendéncia ndo foi confirmada para o projeto C565 (Figura 4€), o qual
apresentou ata dispersdo das diferencas, sendo explicada pela baixa intensidade
amostral usada tanto no estimador classico, quanto no estimador geoestatistico para a
definicdo do modelo. Por outro lado, o projeto C141 (Figura 4b) apresentou as
diferencas mais concentradas proximas do eixo zero. Este projeto foi 0 que teve a maior
intensidade amostral (80) para gerar 0 modelo geoestatistico e, conseqientemente, o
maior nimero de vizinhos usados na krigagem de bloco. Certamente, a intensidade
amostral bem dispersa em todo projeto, proporcionou maior estabilidade do estimador

no processo de inferéncia espacia (krigagem de bloco).
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Todas as observagbes constatadas permitiram avaliar que o estimador
geoestatistico gerou estimativa de volume semelhante ao do inventé&rio pré-corte,
conjecturando-se  sobre uma possivel substituicBo deste Ultimo pela estimativa
geoestatistica, 0 que proporcionara reducdo consideravel no custo de medicdo da
floresta. No presente estudo, houve um acréscimo no custo de medicéo referente a 388
parcelas mensuradas no pré-corte dos cinco projetos avaliados. Ao que tudo indica, o
estimador geoestatistico proporcionou resultados, se ndo melhores, pelo menos iguais ao
inventario pré-corte, sem a medicdo de mais 388 parcelas.

Na Figura 5 apresenta-se uma comparacdo dos intervalos de confianga gerados
pelos dois estimadores. Avdiase que a amplitude do intervalo de confianca do
estimador geoestatistico oscilou pouco entre os talhGes de cada projeto. I1sto mostra que
houve regularidade na precisdo em todos os talhdes no mesmo projeto. Parte desta
regularidade foi devido a distribuicdo sistematica desencontrada (Cochran, 1977) das
parcelas do invent&rio permanente em cada projeto. O uso de todas as parcelas do
projeto, para efetuar krigagem de bloco (estimativa por talhdo), foi outro fator que
exerceu influéncia na regularidade de estimador geoestatistico. O intervalo de confianca
do estimador cléssico apresentou grandes variacbes de amplitude nos diferentes talhdes
dentro de um mesmo projeto. Esta variacdo se reflete na incerteza com relagdo a
precisdo gerada pelo estimador cléssico. Ela estd fortemente associada as variagcOes
existente em um mesmo talh&o (Figura 3).

Outro aspecto importante a ser observado na Figura 5, foi a proximidade dos
pontos médios dos intervalos de confianca gerados pelos dois estimadores, na maioria
dos talhdes avaliados nos projetos. Em 72% dos talhGes avaliados, a amplitude do
intervalo de confianga do estimador geoestatistico foi maior do que a amplitude do
intervalo do estimador cléssico. Conforme demostrado no item 3 deste trabalho, na
presenca de continuidade espacial, ha uma inflaco da precisdo do estimador classico.
Assim, este estimador tende a gerar intervalos com amplitude menor, mais preciso,
porém ilusdrio.
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Figura5 - Comparagdo entre as coberturas dos intervalos de confianga gerada pelo
estimador geoestatistico (linha tracejada) e pelo estimador cléssico (linha
cheia) para os respectivos talhdes dos projetos C131(a), C141(b), C153(c),
C564(d) e C565(e)
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6.4 Conclusdes

Conforme as condic¢fes em que o trabalho foi desenvolvido, € possivel concluir que:

0s cinco projetos avaliados apresentaram grau de continuidade espacial de
moderada a forte para a caracteristica dendrométrica volume por hectare,
devendo-se considerar a componente espacial no processamento dos inventarios;
a diferenca média entre o volume total gerado pelo estimador classico e o
geoestatistico foi de 1%, com avariagdo do erro de 9 a 32% parao primeiroe 8 a
12% para 0 segundo;

0 erro amostral por talhdo em percentagem do estimador geoestatistico variou
menos do que o estimador classico;

a amplitude do intervalo de confianga do estimador geoestatistico oscilou pouco
entre os talhdes avaliados;

de maneira gera as estimativas do estimador geoestatistico foram semelhantes
guando comparadas com as do estimador classico. Na presenca de continuidade
espacia 0 uso do estimador geoestatistico para estimativa de volume por talh&o,
€ preferido por duas razdes. proporciona estimativa da precisdo sem viés e é de

baixo custo quando comparada com o estimador classico.



7 CONCLUSOES GERAIS

O desenvolvimento deste trabalho permitiu verificar que as principais
caracteristicas dendrométricas avaliadas no invent&rio florestal, apresentaram-se
estruturadas espacialmente.  Estes resultados sugerem que, no processamento do
inventario florestal, na presenca de estrutura de continuidade espacial, as parcelas
(unidades amostrais) ndo devem ser tratadas de forma independente.

Outro ponto relevante observado neste trabaho, refere-se a forma de como
amostrar a floresta. Se a amostragem for efetuada sobre uma populagdo fixa ateoria
cléssica de amostragem para o estabelecimento do intervalo de confianca é vaida. Caso
a amostragem sgja efetuada sobre um conjunto infinito de pontos sendo esta situacéo
mais genérica na amostragem florestal, o intervalo de confianga estabelecido com base
nos conceitos da teoria cléssica de amostragem inflaciona a precisdo do levantamento.
Ao incorporar a componente espacial no modelo, as coberturas observadas versus as
coberturas nominais dos interval os de confianca tornam-se iguais.

A relacdo entre o nimero de parcelas lancadas e 0 nimero de parcelas Utels para
definicdo da variabilidade da varidvel de interesse € outro ponto interessante observado
neste trabalho. Esta relagdo é unitéria se ndo houver estrutura de continuidade espacial.
A teoria classica de amostragem considera todas as parcelas lancadas na area, pois
assume que as mesmas s20 independentes e, portanto, ndo redundantes. Porém, na
presenca de continuidade espacial o nimero de parcelas que efetivamente carregam
informacdo ndo redundante é menor (parcelas Uteis). A partir desta constatacéo, sugere-
se para estudos futuros, incorporar ou desenvolver uma metodologia para definicdo do
nimero de parcelas a serem avaliadas numa floresta com estrutura de continuidade

espacia da caracteristica avaliada.
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As empresas florestais, de maneira geral, conduzem um grupo de parcelas
permanentes nos projetos florestais implantados, permitindo avaliar o crescimento da
floresta. Na idade de corte da floresta, € preciso estimar o volume de cada talhdo que
compde 0s projetos, umavez que somente as informagdes das parcel as permanentes ndo
proporcionam estimativas precisas por talhdo. E necessario portanto, efetuar o inventario
pré-corte, 0 qua lanca uma intensidade amostral maior em cada talhdo. Assim, ha um
novo custo adicionado no processo de medicdo da floresta. Fazendo uso do estimador
geoestatistico, 0 qual considera a estrutura de continuidade espacial, € possivel efetuar
com precisdo a etimativa volumétrica por talhdo fazendo uso somente das parcelas
permanentes.

Em sintese, a aplicacdo da teoria classica de amostragem no inventério florestal,
pode aumentar os problemas estatisticos, caso houver estrutura de continuidade espacial.
Assim, é necessario, primeiramente, na andlise do inventario florestal, verificar se ha ou
ndo estrutura de continuidade espacial da caracteristica avaliada. Havendo continuidade
espacial, deve-se fazer uso dos beneficios da mesma através da introducdo da
componente espacial no modelo.
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