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RESUMO

Avaliacao do uso de Técnicas de Interpolagao para estimativa de Volume em
Florestas Clonais de Eucalyptus sp.

O conhecimento do estoque florestal € uma importante ferramenta para que o
planejamento de curto, médio e longo prazo possam ser realizados. Em cada talhdo o
estoque é obtido através do inventario florestal. O trabalho realizado teve como objetivo
aplicar conceitos de geoestatistica que se beneficiem da dependéncia espacial de certas
variaveis para estimar o volume em pontos ndo amostrados. Para a realizacdo deste
estudo, foram utilizados métodos de interpolacdo, procedimento pelo qual se estimam
valores de uma variavel em area interior aos pontos de amostragem disponiveis, permitindo
representar o comportamento de variaveis amostradas pontualmente e extrapolar valores
da variavel fora dos limites da area amostrada.

Foram instaladas 34 parcelas para estimativa do inventario florestal e 36 parcelas de
controle para comparar as diferencas entre o valor estimado e o valor efetivamente medido
das variaveis: volume, area basal e altura média de um povoamento de clones de eucalipto
em aproximadamente 205 ha, localizados em Mogi-Guagu-SP. Além destas parcelas, foram
mensuradas 24 parcelas em uma area vizinha aos talhdes em estudo para compor cenarios
que pudessem melhorar a estimativa em regides de borda.

Com o auxilio do software Geomedia Professional®, trés métodos de interpolacéo foram
testados: Krigagem universal, Inverso da distancia ponderada (IDW) e Spline. Para cada
um dos métodos foram realizadas simulagdes com a inclusdo de novas parcelas visando
avaliar o comportamento da estimativa com o aumento da intensidade amostral. Nesse
procedimento, foram criados 6 diferentes cenarios com crescente numeros de parcelas: Am
com 34 parcelas; G com 58 parcelas; G+5 com 63 parcelas; G+10 com 68 parcelas; G+15
com 73 parcelas e G+20.com 78 parcelas. A comparacéo entre o valor estimado e valor
medido foi feita através dos erros em porcentagem para cada parcela. Todos os modelos
testados apresentaram uma tendéncia, em média, a subestimar os valores. O erro minimo
encontrado para volume foi de -3,17% estimado pelo modelo Spline. Para altura média e
area Basal os menores desvios foram de -1,7% e 0,82% igualmente estimados pelo modelo
Spline. Na estimativa realizada através do modelo Krigagem, o melhor resultado foi de -
7,95%, -2,25% e -5,75% de desvio para area basal, altura e volume, respectivamente. Ja o
modelo IDW resultou num desvio de -7,48%, -1,29%, 7,53% para as mesmas variaveis. A
analise dos resultados mostra que a estimativa por meio de interpolagao utilizando modelos
implicitos em software geoestatisticos produz alguns desvios significativos e o uso de
modelos geoestatisticos ajustados ao conjunto de dados pode produzir estimativas
melhores.

Palavras-chave: Modelos de Interpolagao, Krigagem, Inverso da Distancia,
Spline, Geoestatistica.
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Abstract

Interpolation Techniques Evaluation to Estimate Volume in Cloned Forest

Eucalyptus sp.

The Knowledge about the forest stock is an important tool to support the short, medium and
long term planning. In each stand the stock is obtained through the forest inventory. This
work aimed to apply geostatistics concepts that get benefits from the spatial dependence of
certain variables to estimate the volume at non sampled points. For this study, it were used
interpolation methods ,which procedure is used to estimate the variables values in the
internal area of the sampled points, allowing to represent the locally sampled variables
behavior and extrapolate the variables value to the outside sampled area.

It were sampled 34 plots to estimates the forest inventory and 36 control plots were sampled
to compare the differences between the estimated and actually measured value for the
variables: volume, basal area and average height of a cloned Eucalyptus group of stands in
approximately 205 ha, located in Mogi-Guagu-SP. Futher these plots, it were measure more
24 plots in an adjacent area which were used to compose a scenarios study that could
support the improvements in borders regions estimations.

Using the Geomedia Professional ® software, three interpolation methods were tested:
Kriging, Inverse Distance Weighting (IDW) and Spline. For each method it was performed
simulations considering the inclusion of new plots to evaluate the estimate behavior by
increasing the sample size. In this procedure, we created 6 different scenarios with
increasing numbers of plots: Am with 34 plots, G with 58 plots, G +5 with 63 plots, G +10
with 68 plots, G +15 with 73 plots and G +20 with 78 plots. The comparison between the
estimated and measured value was made through the errors in percentage for each plot. All
the tested models had a tendency, on average, to underestimate the values. The minimum
error found for volume was -3.17% estimated by the Spline model. For height and basal
area the minor deviations were -1.7% and 0.82% estimated by the Spline model also. In the
estimations made by the Kriging model, the best result was -7.95%, -2.25% and -5.75%
deviation for basal area, height and volume, respectively. IDW model resulted in a deviation
of -7.48%, -1.29%, -7.53% for the same variables. The result analysis shows that the
estimations made by the interpolation models using implicit geostatistical software models
produces some significant deviations and the use of adjusted geostatistical models to the
data set may produce better estimates.

Keywords: Interpolation Models, kriging, inverse of distance, Spline,

Geostatistics
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1 Introducgao
O tema abordado neste trabalho visa, em termos gerais, avaliar a relagdo existente
entre a variavel de interesse (Volume/ha) e seu comportamento espacial, com a
finalidade de testar métodos que possam estimar o volume em pontos ndo amostrados
e assim possibilitar a diminuicdo de custos do processo de inventario florestal ou
melhoria da estimativa.
A estimativa do volume de madeira em florestas de eucaliptos vem sendo realizada por
meio de técnicas convencionais que utilizam dados de amostras obtidas em campo,
associadas a cubagem de algumas arvores, para ajustar modelos que possam predizer
o crescimento e volume de madeira em dado povoamento. Tais dados séo de extrema
importancia para o planejamento em curto, médio e longo prazos.
O uso da teoria geoestatistica poderia auxiliar no calculo da estimativa, uma vez que se
utiliza da dependéncia espacial de algumas variaveis e pode para inferir sobre o valor
destas variaveis em pontos ndo amostrados.
Mello et al (2006), relata que na presenga de continuidade espacial, o uso do estimador
geoestatistico para estimativa de volume por talhdo é preferido, por duas razdes:
proporciona estimativa da precisdo sem viés e € de baixo custo quando comparado
com o estimador classico. Neste trabalho o autor ajustou um modelo geoestatistico para
os dados em questao.
Pretende-se, de maneira geral, levantar a discussdo sobre e apds uma breve revisao
das metodologias empregadas para elaboragdo de inventarios florestal florestais em
plantios de eucaliptos, e procura-se testar trés estimadores geoestatisticos para criar
mapas que possam explicar o comportamento de variaveis dendrométricas e estimar o
valor destas variaveis em locais ndo medidos.
A hipdétese é de que os atributos de parcelas ndo medidas sao espacialmente

dependentes dos atributos de parcelas medidas.
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2 Objetivos

Como exposto, o inventario florestal € uma ferramenta fundamental para a tomada de
decisdo nas empresas de base florestal. Esse procedimento gera custos que em
grande parte sdo constituidos pelos recursos gastos durante o processo de medigao.

Considerando-se que os atributos de parcelas ndo medidas s&o espacialmente
dependentes dos atributos de parcelas medidas, avaliam-se neste trabalho os valores
observados em locais ndo medidos por meio de trés modelos da interpolagéo pré-
definidos em softwares geoestatisticos. Os trés modelos a serem testados serao

Krigagem, Inverso da Distancia Ponderada e Spline.
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3 Revisao de Bibliografica
3.1 Importéancia do Inventario Florestal
Os dados referentes a inventarios florestais, metodologias empregadas e resultados,
em plantios comerciais de eucalipto no Brasil, sdo escassos. E possivel, em geral,
encontrar apenas informagdes sobre as técnicas e procedimentos usados para realizar
o inventario.
Péllico Netto & Brena, (1997) definem o inventario florestal como uma atividade que faz
uso dos fundamentos da teoria da amostragem para fins de determinagao ou estimagao
de uma dada caracteristica, seja quantitativa ou qualitativa.
Segundo Lima (1986), a eficiéncia do planejamento da produgdo madeireira depende
do nivel de precisdo das estimativas de estoque, por sua vez oriundas de inventarios
florestais.
A importancia do setor florestal para o desenvolvimento econémico do pais justifica o
conhecimento adequado do estoque florestal para que o planejamento de curto, médio
e longo prazo possa ser realizado. Em cada talhdo o estoque é obtido através do
inventario pré-corte. J& a médio e longo prazo € necessario conhecer a dindmica de
crescimento da floresta, que normalmente é monitorada e avaliada através de
inventarios continuos (CABACINHA, 2003). Em quaisquer dos procedimentos adotados,
a estimativa do volume da arvore é feita por meio de equacdes ajustadas para uma
base amostral da dados extraidos de populagcdes que a representam adequadamente.
A amostragem citada envolve a cubagem rigorosa de algumas arvores representativas
dessa populacgao.
O inventario florestal em plantios de Eucalyptus spp constitui um instrumento
estratégico de planejamento nas empresas florestais, possibilita a construcdo de
modelos de predigao e projec¢ao da produgao, a avaliagdo do crescimento e resposta do
plantio florestal ao regime de manejo adotado. Inventarios pré-corte determinam a
producdo e sdo usados também como referéncia para o planejamento logistico do
escoamento da producéo.
Deduz-se, consequentemente, que o inventario € uma ferramenta fundamental para o

planejamento adequado das atividades de uma empresa de base florestal.
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Sanquetta et al (2006) observa que para o estabelecimento, manutengdo ou mesmo
aumento da produgdo nas industrias que utilizam matéria-prima florestal, o
conhecimento da disponibilidade dos recursos florestais em termos de sua quantidade e
qualidade é fundamental. Nesse contexto, merece destaque a utilidade das estimativas
de estoque dos produtos madeireiros e ndo madeireiros, e de parametros do seu
desenvolvimento, como as taxas de crescimento, mortalidade e recrutamento (ou
ingresso), como subsidio para tomar decisbes acerca da escolha das medidas
silviculturais ideais, da necessidade de reflorestar antigas areas ou implantar novas
florestas, bem como da estratégia de prevencédo e controle de incéndios, insetos e
doencas, entre outros.

Esses mesmos autores definem o inventario florestal como uma atividade de escopo
variado. Os recursos florestais, tanto as florestas plantadas como as naturais, exercem
uma dupla funcdo de producédo e protecao, requerendo sempre do tomador de decisao
informagdes confiaveis e precisas para melhor conservar ou manejar esses recursos, o

que so é possivel com a realizagcao de inventarios florestais confiaveis.

3.2 Conceitos e métodos de amostragem

O levantamento total acerca de determinada informacdo é, na maioria das vezes
impraticavel, seja pelo tamanho da populagédo, pelo método empregado, pelo custo
envolvido ou por uma combinagao desses fatores.

As técnicas de amostragem partem do pressuposto de que o valor médio de uma dada
caracteristica espacialmente distribuida, em qualquer ponto da regido de estudo, € igual
ao valor da esperanga dessa caracteristica em qualquer ponto dessa regido, com um
erro de estimativa correspondente a variédncia dos dados amostrados (TRANGMAR et
al, 1987, citado por MELLO, 2004). Um dos pressupostos mais importantes dessa
amostragem é a casualizagao.

A teoria da amostragem evoluiu, permitindo que a medigdo de uma parte da populagao
apenas possibilitasse inferir sobre o todo com certa precisdo, a um custo minimo, em
um curto espaco de tempo e com um coeficiente de confianga fixada (PELLICO NETO
& BRENA, 1997).
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Para Hush et al (1982), a amostragem ¢é definida como a observagcao de parte da
populagdo para obter estimativas representativas do todo.

As unidades amostrais, definidas como partes integrantes da amostra, sao
selecionadas conforme o procedimento de um delineamento amostral. E necessario
garantir que as amostras sejam representativas da populagdo. Segundo Costa Neto
(1977), a amostra deve possuir as mesmas caracteristicas basicas da populagdo no
que se refere a variavel estimada.

A area florestal depara-se, em geral, com populagdes ndo homogéneas e por isso 0
processo de selecdo adquire importancia e decide o grau para o qual a amostra &
representativa da populacdo. Na selecdo de uma amostra devem ser observadas duas
condi¢cbes principais: o processo deve ser inconsciente, ou seja, independente de
influéncias subjetivas, e unidades amostrais inconvenientes ou indesejaveis ndo podem
ser substituidas (PELLICO NETO & BRENA, 1997). No processo de amostragem é
importante definir a intensidade amostral, o tamanho das parcelas e o método de
amostragem.

A intensidade amostral (f) € definida como a razdo entre o tamanho da amostra (n) e o

tamanho da populagéo (N).
n
=— 1
A N (1)

A intensidade pode ser definida em fungdo da varidncia da populacdo, precisdo
requerida e confiabilidade pré fixada. Segundo Péllico Neto & Brena (1997), o
procedimento desejavel em um inventario é definido em fungcédo da variabilidade do
volume da floresta, do erro de amostragem maximo admitido para as estimativas e de
uma probabilidade de confianga pré fixada para as mesmas.

O numero ideal de unidades amostrais a serem instaladas depende do grau de
variabilidade da populacdo. Para fazer o calculo do numero ideal de unidades amostrais
€ necessario saber se a populacdo é finita ou infinita. Quando a amostra for
selecionada com reposi¢ao, a populacao é considerada infinita, caso contrario, finita.
Em levantamentos florestais onde as parcelas sdo monumentadas, isto €, permanentes,
e definidas como parcelas de area fixa ou em faixas, a selecdo ocorre sem reposicao,

porém, se forem usados pontos amostrais a populacao ¢é infinita e a amostra obtida é



24

equivalente & selegdo com reposigdo (PELLICO NETO & BRENA (1997) apud
SANQUETTA et al 2006).

A equacdo a seguir apresenta o calculo da intensidade amostral para populagdes finitas
Nt*s?
n=————— 2
NE’+ts] @

= tamanho da amostra (numero de unidades amostrais);
= total da populacgao;

= valor obtido na tabela de Student;

= erro admitido expresso por E=LE.x sendo LE o limite de erro admitido no

inventario.
s?, = estimativa da variancia:
Para populagdes infinitas:
Nit*s?
n= e = (3)

As equagbes (2) e (3) podem também ser expressas em fungdo do coeficiente de
variacao, ou seja, para populagdes finitas:
Nt* (CV%)*
T N@ER) 11 (CV %)

(4)E para populagées infinitas:

t* (CV%)*
n=———— (5)
(LE%)
onde CV%=-%.100 (6) Por método de amostragem entende-se a forma como

X
uma unidade amostral é definida. Destacam-se entre esses métodos: o método de area
fixa, o método de Bitterlich, o método de Prodan, o método de Strand e o método 3-P
de Grosenbaugh (PELLICO NETO & BRENA, 1997).
Entende-se por procedimento de amostragem a maneira como as amostras sao
escolhidas. Dentre os processos mais usados em inventarios florestais estao:
amostragem aleatéria simples, estratificada, sistematica, dois estagios, conglomerados

e multiplos inicios aleatorios.
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Cada um desses procedimentos apresenta vantagens e desvantagens sendo
empregados de acordo com o nivel de informacdo desejado, as caracteristicas da
populagao em estudo e o volume de recursos disponiveis.

Segundo Veiga (1984), para fins de inventario em florestas homogéneas, tem-se
adotado amostragem de parcelas entre 400 a 600 mZ. As parcelas s30, na maioria das
vezes, retangulares, permanentes e tomadas na populacdo com a intensidade
aproximada de uma parcela para cada 15 hectares.

O numero de parcelas pode ser ajustado, por meio de calculos estatisticos, visando
melhorar a precisao, conforme exposto anteriormente.

O tamanho da parcela é definido pela sua relagdo com o coeficiente de variagao:
quanto menor a parcela, maior serd o seu coeficiente de variagdo (AVERY &
BURKHART, 1983). Na América do Norte, segundo Husch et al (1982), sdo usadas
parcelas de 800 a 1000 m? para florestas adultas, enquanto que na Europa elas variam,
em geral, de 100 a 500 m?.

Como a relagdo entre homogeneidade e coeficiente de variagdo € inversamente
proporcional, isto indica que a medida que os plantios ganham em padronizagao, os
meétodos para obtencdo de informagdes consistentes, sem perda de precisao, podem
ser otimizados com a finalidade de reduzir custos

Tradicionalmente, o processo de amostragem para fins de inventario florestal considera
a medicdo de parcelas, determinadas segundo uma estratificagdo pré-estabelecida
(considerando as caracteristicas inerentes a floresta de producéo). Nessas parcelas,
usualmente sdo mensurados os Diametros a Altura do Peito (DAPs), medidos a 1,30m
de altura, de todas as arvores da parcela e as alturas de uma subamostra de arvores
para as quais se mediram os DAPs.

Através do estabelecimento de relagdes hipsométricas, as alturas das demais arvores
para as quais se mediram os DAPs sao preditas. A partir das medigdes de DAP e de
alturas, incluindo as preditas, e por meio do ajuste de equagdes estimadas com base

em métodos de cubagem rigorosa, o volume é estimado.
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3.3 Geoestatistica

A geoestatistica tem por objetivo, estudar as variaveis que possuem algum grau de
dependéncia espacial. A possibilidade de usar “0 menor numero possivel de parcelas
amostrais” e a hipdtese de que existe dependéncia espacial dos parametros da
populagao de interesse nos levam ao uso da geoestatisitca.

Segundo Freitas (2000) quando um determinado atributo da populagdo varia de um
local para o outro com algum grau de organizagao ou continuidade, expressando assim
uma certa dependéncia espacial, a estatistica classica ndo deveria ser aplicada e,
portanto uma estatistica relativamente nova, a Geoestatistica, poderia substituir a
metodologia classica, produzindo assim melhores resultados para as estimativas.
Define-se como estatistica classica aquela que se utiliza de parametros como a média e
o desvio padréo para representar um fendmeno, e que se baseia na hipétese principal
de que as variagdes de um local para outro sao aleatérias e independentes.

Para Landim, Sturaro, & Monteiro (2002), a geoestatistica se preocupa com o
comportamento das chamadas variaveis regionalizadas e fundamentalmente pode se
basear nos seguintes pressupostos:

ERGODICIDADE: a esperancga referente a média de todos os valores observaveis da
variavel é igual a média de uma unica realizagdo dentro de um certo dominio;
ESTACIONARIEDADE: na regiao em que se pretende fazer estimativas, o fendbmeno é
descrito como homogéneo dentro desse espaco;

HIPOTESE INTRISICA: as diferencas entre valores apresentam fraco incremento, isto
€, as diferengas sao localmente estacionarias.

Daniel G. Krige, engenheiro de minas, e o estatistico H.S. Sichel, desenvolveram, nos
anos 50 do século passado, empiricamente uma técnica para estimar o célculo de
reservas minerais, que mais tarde, no inicio dos anos 60 do século passado, recebeu
tratamento por Matheron com o nome Geoestatistica. Segundo Matheron (1962), a
técnica visava o estudo das chamadas variaveis regionalizadas.

Havendo dependéncia espacial ou temporal, € possivel estimar valores do atributo em
estudo para os locais ndo amostrados, sem tendenciosidade e com varidncia minima,

por meio da Krigagem.
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Os trabalhos utilizando dados de concentragcdo de ouro de Krige (1951), concluiram
que seria necessario levar em conta a distancia entre as amostras para entender as
variancias entre as mesmas. Matheron (1971), baseado nessa conclusao, desenvolveu
uma teoria, a qual ele chamou de “Teoria das Variaveis Regionalizadas” que contém os
fundamentos da geoestatistica.

Matheron (1963) define Variavel Regionalizada como uma funcdo espacial numérica,
que varia de um local para outro, com uma continuidade aparente e cuja variagdo nao
pode ser representada por uma fungédo matematica simples.

Trangmar et al. (1985) introduz com grande simplicidade o método da krigagem, ao
afirmar que gera estimativas baseadas na média ponderada dos valores observados na
vizinhanca.

Para Freitas (2000) o uso da estatistica classica, com suas potencialidades e
limitagdes, tem aplicabilidade em diversas situagbes e nao deve ser abandonada.
Justamente em aplicacbes onde a estatistica classica apresenta limitacbes € que a
geoestatistica encontra seu espaco.

Da década, de 50, quando surgiu a geoestatistica na Africa do Sul, até os anos 80,
essa técnica foi aplicada quase que exclusivamente em geologia e mineragao. A partir
da década de 80, com as facilidades computacionais, essa metodologia passou a ser
aplicada em diversas areas do conhecimento. As aplicagcbes da geoestatistica,
atualmente vém crescendo e tem sido aplicada em varios campos do conhecimento

como ecologia, climatologia, engenharia, dentre outros Freitas (2000).

3.4 Analise de Variaveis Espaciais

Para analise de um conjunto de dados, na estatistica classica, s&o utilizados
parametros como variancia ou desvio padrao, coeficiente de variagao e amplitude total
para expressar a variabilidade. Para Freitas, 2000, esses indicadores de variabilidade,
devem ser utilizados com certas restricbes. A variancia sé podera ser usada,
isoladamente, se forem comparados grupos de dados que possuam unidades e médias
iguais. O coeficiente de variagdo indica o grau de variabilidade do parametro, nao

refletindo o seu significado fisico, mas € bastante utilizado para comparar propriedades
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que possuam unidades diferentes. A amplitude total é pouco utilizada, porque considera
apenas os extremos; portanto, ndo se tem idéia do que ocorre entre esses valores. O
mesmo autor observa que esses parametros ndo consideram a localizagédo espacial das
amostras. Os parametros como média, variancia e coeficiente de variagdo precisam ser
analisados em conjunto e que, para isso, o conhecimento do fendbmeno fisico € de
grande importancia para a sua analise.

Para a estatistica classica os valores esperados num dado ponto sdo estimados
levando-se em consideragdo a média da populagédo e a variagao dos valores medidos
em torno da média. Essa estimativa pressupde também que as amostras sao
independentes e que possuem distribuicdo normal. A normalidade e a independéncia
dos dados s&o pré-requisitos basicos para o uso da estatistica de Fisher. As técnicas
geoestatisticas, entretanto, levam em consideragdo a distribuicdo espacial das
medidas, o que permite definir o raio de correlacdo espacial entre as amostras. As duas
funcdes mais frequentemente utilizadas na Teoria das Variaveis Regionalizadas para a
determinacao da dependéncia espacial ou temporal de varidveis sdo a autocorrelagéo e
a semivariancia. A autocorrelacédo encontra-se definida como sendo a covariancia entre
valores amostrados, em relagao a variancia da populacéo. A definicdo da semivariancia
para uma distancia fixa considera a soma dos quadrados da diferenca entre valores
amostrados, separados por aquela distancia, dividido por duas vezes o numero de
pares possiveis.

Para a obtencdo de um variograma, portanto, € pressuposto que a variavel
regionalizada tenha um comportamento fracamente estacionario, onde os valores
esperados, assim como sua covariancia espacial, sejam 0s mesmos para uma
determinada area. Assume-se, desse modo, que os valores dentro da area de interesse
nao apresentem tendéncia que possa afetar os resultados.

Isso nem sempre acontece, pois existem situacbes em que a variavel exibe uma
variagéo sistematica e torna-se necessario, entdo, metodologia especifica para a devida
corregao (LANDIM, STURARO, & MONTEIRO, 2002).

Para amostras coletadas em duas dimensdes é necessario interpolar os locais medidos

em mapas € o0 uso de uma ferramenta adequada para afericdo da dependéncia



29

espacial. Essa ferramenta € o semivariograma, que segundo Freitas (2000), é definido
por:

P = ~E[2(x) - Z(x,+ W]

2 (7)
e que pode ser estimado por:
TR ,
70 =S 2 [Zx)-Z(+m]  (8) onde:

N(h) € o numero de pares de valores medidos z(x;),z(x;+h) separados por um vetor h.
Em um semivariograma com caracteristica proxima do ideal, as diferengas

Z(x,)-Z(x,+h) s&o menores com a diminuicdo da distancia h. E esperado que

medi¢cdes com localizagdo proxima sejam mais parecidas entre si do que aquelas

separadas por grandes distancias. Em outras palavras, espera-se que y(k)aumente

com a distancia.

No trabalho de Freitas (2000), a analise de dados espaciais por meio de
semivariogramas permitiu avaliar o valor da correlagdo espacial e, consequentemente,
a real independéncia das amostras para que assim se pudesse ou néo justificar o uso
da estatistica classica.

Considerando-se um conjunto de pontos discretos de y(h4)correspondentes a cada

valor de h, é possivel ajustar uma fungdo continua e compor um grafico do
semivariograma experimental. O ajuste de um modelo tedrico ao semivariograma
experimental € um dos aspectos mais importantes da aplicagcdo da Teoria das Variaveis

Regionalizadas. E importante que o modelo ajustado represente a tendéncia de y(k)em

relagdo a h .

3.5Métodos de Interpolagao

A interpolacdo é um processo pelo qual uma funcdo € aproximada através do
reconhecimento dos seus valores num conjunto discreto de pontos. O objetivo é
construir uma fungao interpoladora que faga a ligacdo entre pontos conhecidos, e que
satisfaga certas condi¢gbes, como por exemplo: a fungado interpoladora ndo deve se

afastar muito dos pontos da funcio que estao entre os valores dados.
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Na forma mais simples de interpolacdo, conectam-se os pontos dados por linhas retas.
Esse método, conhecido por interpolagdo seccionalmente linear, tem a desvantagem de
produzir valores constantes para o declive em cada intervalo, causando
descontinuidades.

A Interpolacdo é o método pelo qual se estimam valores de uma variavel em area
interior aos pontos de amostragem disponiveis, permitindo representar em mapa, de
forma continua, o comportamento de variaveis amostradas pontualmente (ANDRIOTTI,
2003). Sao conhecidos varios métodos de interpolagdo, e para cada situacdo a
representacdo de uma variavel se da por meio de um método especifico. Em outras
palavras, o conhecimento do fendbmeno estudado, suas caracteristicas intrinsecas, ira
embasar a correta interpretacao ou aplicagdo de um determinado modelo.

Nessa época, a escola americana se apoiava essencialmente na estatistica classica e
no principio da independéncia das variaveis, procurando identificar os fenbmenos sem
correlacdo espacial para trata-los isoladamente, dividindo-os em subzonas. Ja a escola
sul-africana admitia a existéncia de correlagdes espaciais e também a influencia dos
tamanhos de amostra, bem como problemas de erro de estimagdo, dando origem a
Geoestatistica. A escola francesa procede das duas e tem em Matheron seu principal
nome. Esse autor procurou integrar o conhecimento das duas escolas e corrigir seus
problemas, conferindo-lhe formalismo matematico (FREITAS,2000).

A Geoestatistica trata as varidveis como regionalizadas, podendo ser considerada uma
aplicagao pratica da teoria das variaveis regionalizadas. Um dos pontos importantes
dessa teoria € a relacdo espacial existente entre as observagdes que compdem uma
amostra. A Geoestatistica possibilita, também, quantificar os erros cometidos nas
avaliagdes. A Geoestatistica ndo faz todo o tratamento dos dados de forma integrada,
sendo necessario, ao final de cada etapa selecionar e interpretar, para entdo dar mais
um passo. O método também nao cria dados, apenas trata a informacéo disponivel. A
Geoestatistica utiliza os dados duas vezes: primeiramente para estimar a auto-
correlagdo espacial e depois para estimar o parametro desejado da populagdo. Como
em todas as técnicas estatisticas, baseia-se em um conceito probabilistico.

Para uma aplicagdo segura da Geoestatistica, € necessario um conhecimento prévio

dos conceitos de estatistica, sendo importante que se proceda a um estudo estatistico
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elementar dos dados, com a finalidade de testar se as condigdes exigidas para aplicar o
formalismo préprio da Geoestatistica estdo satisfeitas (ANDRIOTTI, 2003).

3.6 Krigagem

Mello et all, 2006, trabalhando com dados de inventario de plantios de eucalipto
localizados no municipio de Luiz Antonio-SP, comparou estimativas por talhdo, usando
estimador classico e geoestatistico. O autor propds que uma alternativa sem agregacéao
de custo seria usar estimadores capazes de gerar estimativas de volume com grande
eficacia para toda a area usando apenas as parcelas permanentes remedidas no ano
de corte da floresta. A krigagem poderia gerar esses estimadores pois permitiria
considerar a autocorrelacédo entre as parcelas e consequentemente aumentar a
eficiéncia da estimativa.

Existem a disposi¢do, além da krigagem, diversos algoritmos para a estimativa de
pontos de interpolacdo usados para a confeccdo de mapas, como O inverso ao
quadrado da distancia, curvatura minima, vizinho mais proximo e regressao polinomial,
entre outros. A diferenga entre os diversos métodos esta em como, a partir de valores
conhecidos, podem ser estimados os “nés” da rede regular. A krigagem,
especificamente, se destaca, pois leva também em consideragdo a variabilidade
espacial dos dados.

Normalmente nesse tipo de estudo parte-se de uma série de pontos irregularmente
distribuidos com valores conhecidos e a partir deles procura-se construir uma rede
regular de pontos interpolados (LANDIM, 2006).

3.7 Inverso da Distancia Ponderada

O interpolador Inverso da Distancia Ponderada ou Inverse Distance Weighting (IDW) é
um método de interpolagdo multivariada usado para estimar valores desconhecidos
baseado em valores conhecidos. Esse processo atribui valores a pontos desconhecidos
utilizando um conjunto disperso de pontos conhecidos.

A formula para encontrar o valor interpolado x para um dado ponto x é dada por:
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z w, (X) 4,
p(x) =45
2 w(x)  (9)
wy (x) = ;p
onde d(x,x;) (10)

Trata-se de uma fungao simples onde xé um ponto a ser estimado;

X, € um ponto conhecido;

d € uma determinada distancia entre o ponto conhecido e o ponto a ser estimado.
N € o numero total de pontos conhecidos e utilizados na interpolagéo,

p € um numero real positivo, chamado de poder parametro.

A medida que a distancia aumenta, o peso desse valor em relagdo ao ponto a ser

calculado diminui. Maiores valores de p irdo atribuir uma maior influéncia para valores
mais proximos ao ponto interpolado. Para 0< p <1, u(x) tende a ter picos ao longo da
superficie interpolada entre os x, pontos, enquanto que para p>1, 0s picos sdo mais

suaves. O mais comum € usar p = 2.

3.8 Spline

Um spline € uma curva definida matematicamente por dois ou mais pontos de controle.
Splines de interpolagdo passam por todos os pontos do contorno. A Interpolagao Spline
€ uma técnica de aproximacgao que consiste em se dividir o intervalo de interesse em
varios subintervalos e interpolar, da forma mais suave possivel, estes subintervalos com
polinbmios de grau pequeno.

Uma fungado spline s( x, y ) € uma fungdo polinomial nas variaveis x e y, mais
especificamente uma spline de ordem p, com p=2k-1 e k inteiro e positivo, € um
polinbmio de grau p em x para cada y fixo e do mesmo modo, € um polinémio de grau p
em y para cada x fixo, isto & (INES & CARVALHO, 2002):

p .
dax'y (1)

p
j=0 =0

s(x,y) =

Trata-se de uma fungéo polinomial que é ajustada a um pequeno numero de pontos e

que vao sendo aplicados a conjuntos de numeros, assegurando que a jungédo das
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varias fungdes € continua. Sao apropriadas para superficies muito suaves, nao se

ajustando a superficies com flutuagdes significativas.
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4 Material e Métodos

4.1Area de estudo
Os dados para a realizacdo do presente trabalho foram coletados em areas
pertencentes a empresa International Paper do Brasil Ltda..
Os povoamentos clonais da empresa estao distribuidos nas regides de Mogi-Guagu,
Brotas, Sul de Minas e Ribeirdo Preto. Os dados do presente estudo foram oriundos de
florestas plantadas de Eucalyptus sp, na regido de Mogi-Guagu no estado de Sao
Paulo, localizados no Horto Santa Terezinha.
O clima da regido esta classificado como Cwa, de Koppen. Os meses mais quentes
apresentam temperaturas superiores a 24°C e os meses mais frios apresentam
temperatura média inferior a 18°C.
De acordo com a base de dados da EMBRAPA (2008), a precipitagdo média anual é de
cerca de 1.300 mm; temperatura média anual de 21,7° C e altitude de 590 metros

acima do nivel do mar.
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Fonte: EMBRAPA Monitoramento por Satélite (2008);
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Os solos predominantes na area de estudo foram classificados como Latossolo
Vermelho-Amarelo.

Foram analisados 205.3 ha de florestas de 6 anos de idade, plantados em 2002. Cada
projeto contou com pelo menos 3 medigbes anuais, nas parcelas permanentes do
Inventario Florestal Continuo. A intensidade amostral usada pela empresa é de
aproximadamente uma parcela a cada doze hectares, sendo que as parcelas
apresentam forma circular com raios de 11,24 m e tamanho de 400 m2.

Os volumes gerados, por parcela, foram obtidos a partir de equagdo de volume
individualmente ajustada pela empresa e especifica para cada clone.

4.2 Distribuicao, Instalacao e medig¢ao das parcelas
A distribuicdo das parcelas foi realizada de forma sistematica a partir de uma
malha unica para toda a area. Estatisticamente essa malha tem propriedades de
aleatoriedade desejadas, ja que o ponto inicial é aleatério e independente da forma e
posicdo do talhdo. A distribuicdo das parcelas pode ser vista no mapa apresentado na

Figura 1.
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W PARCELAS IMVENTARIO COMTINUD

" @PARCELAS PRE-CORTE
@ PARCELAS CAROLINA

Figura 1- Localizagao das parcelas no mapa

As parcelas sao provenientes de uma grade com K=100 metros, sendo cada uma
das parcelas alocadas na intersecdo de retas, gerando com isso um par de

coordenadas xy. Essas coordenadas foram enviadas juntamente com os mapas para as
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equipes de campo, as quais localizaram cada parcela com base na coordenada
cadastrada em (UTM-sad69).

A intensidade amostral total utilizada foi de 1 parcela para cada 3 ha, conseguida
através do distanciamento das linhas do grid. Na grade resultante foram mensuradas 70
parcelas, sendo 34 do grupo controle e 36 do grupo chamado gride para inventario
florestal. As 36 parcelas do grupo “Gride” formam o conjunto de dados que geraram as
estimativas por interpolagdo. As 34 parcelas do grupo “Controle” foram utilizadas para
comparar o valor estimado pelo grupo “Gride”.

De posse do mapa com as parcelas e coordenadas em UTM, as equipes
munidas de aparelho GPS, a localizagao das parcelas de controle foi feita com precisao
em torno de 5 metros de erro. Esse erro foi ocasionado pela densidade de copa do
plantio florestal. As parcelas de controle também foram instaladas no formato circular
com raio de 11,24m.

Na entrada da parcela foi feita uma identificacdo do numero da parcela na arvore de

entrada a margem do carreador, conforme foto:

Figura 2- Identificacdo da entrada da parcela.

Todas as marcas de pintura feitas nas arvores da parcela estavam acima do ponto de
medicdo para evitar estrangulamento desse ponto e consequentemente erros na

medicao.
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O ponto central da parcela foi identificado com GPS e tal ponto foi usado para
localizagdo da parcela no mapa final e para localizagdo dos dados no processo de

interpolacgao.

Figura 3- Marcagao do ponto central da parcela.

Figura 4- Marcacao das arvores centrais da parcela.

O centro da parcela fica localizado entre duas arvores, exatamente no centro. Essas
arvores foram pintadas com anéis a cerca de 1,5 metros de altura, facilitando a

localizacdo em caso de remedicao.
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Logo apds a identificagdo das arvores que pertencem a parcela, a equipe pintou todas

as arvores limites de cada linha, conforme foto abaixo.

Figura 5- Delimitacao da parcela.

A primeira arvore da parcela tem uma identificacao diferente, para facilitar as possiveis
remedicdes.

Em seguida procedeu-se a coleta de dados: Circunferéncia a altura do Peito (CAP),
Altura, Classificagdo (morta, bifurcada, quebrada, etc.), no seguinte sentido de

caminhamento:

Primeira arvore

Ultima arvore

=~ Indicam o sentido de caminhamento para mensuragao da unidade amostral.

Mostra do esquema de medigao da parcela
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No processo de medigéo da circunferéncia a altura do peito (CAP), primeiramente foi
identificado o ponto a ser medido, ou seja a 1,3 m de altura. Para isso foi usada uma

baliza com essa medida, e uma vez identificado o ponto foi feita uma marca pequena
no fuste.

Figura 6- Marcacao do ponto e medicao do CAP.

Foram medidos todos os CAP’s, da parcela inclusive de arvores finas (dominadas).

Para medicdo das alturas foram usados Hipsometros/clinbmetros eletrénico e
mecanico.
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Figura 7- Medicao de altura.

Foram medidas 5 alturas dominantes e mais as alturas das 10 arvores das ruas centrais
da parcela, além das alturas de todas as arvores quebradas, para evitar erros por meio

de superestimativas dos volumes dessas.

4.3 Estimativas

O Volume individual com casca em m® foi estimado através da seguinte equacao:

LnV = B, + p, xLnDAP+ S, x LnHest (12)

onde:

V =volume estimado em m’
DAP = Diametro a 1,30m de altura

Hest =altura estimada em m

indice de Sitio (S)

Para estimagao da altura média das arvores dominantes da parcela, com idade base (7

anos) em metros, foi utilizada a seguinte equagéo:
S = Hd{[1—-exp(—p, x Idref)]/[1 —exp(—f, x ] }[1/(1—&)]

onde:

(13)
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S =indice de sitio em m
Hd =altura domin ante em m
ldref = idade de referéncia (7 anos)

[ = idade de inventario em anos

Modelo de Crescimento e Producio

Para a estimativa de volume, a equacao baseada no modelo de Clutter foi utilizada:

V/ha:exp{ﬁo B x(;j+ﬁ2 x( 1 j+ﬁ3 x( [dlnvjxln(ABV)+,B4 x(l— Idl”"}rp; XSX(I— M”"J}

Idproj Idproj Idproj Idproj
(14)

V| ha=volume projetado em m’/ha
S=indicede sitio

ldproj=idade de proje¢do em anos
IdInv=idade de inventdrio em anos

ABV=drea basal das drvores vivas por hectare(m’ | ha)

4.4 Andlise dos dados
Os dados coletados em campo foram processados para gerar a devida relagéo
hipsométrica, e consequentes estimativas de alturas, e volumes. Para cada parcela
foram calculados os seguintes atributos:
Altura média das arvores dominantes (Hdom) em m;
Diametro a 1,30 m médio de todas as arvores da parcela (DAPm) em cm;
Altura média (Altm) em m;
Area basal da parcela (G) em m?/ha;
Incremento médio Anual (IMA) em m®ha/ano;
Percentual de falhas (Pfalhas) em %;
indice de sitio (S);

Volume total por parcela em m®ha;
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Interpolacéo e criacdo de cenarios

A ferramenta utilizada para confeccdo dos mapas e estimativa de valores por meio de
interpolac&o foi o software Geomedia Professional®.

Os dados obtidos de cada parcela e o ponto georreferenciado do centro das parcelas
foram lidos pelo software.

O resultado foi uma malha de parcelas com valores dos atributos que seriam usados
para interpolagdo. O mapa a seguir ilustra as parcelas apds o processamento dos

dados de inventario.



WPARELES (RVENTARD 2D

" WP4RELAE PRE-CORIE

i PARCELAS CARDLEA

Figura 8- Localizagao das parcelas apds processamento dos dados.
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O conjunto de parcelas foi classificado da seguinte maneira antes de proceder a
interpolacdo por meio dos modelos:

Tabela 1- Cenarios definidos a partir das parcelas de inventario

florestal.

Cenario Descricéo

Am 36 Parcelas mensuradas para calculo do inventario florestal
convencional.

G Parcelas do Cenario “Am” mais 22 parcelas medidas nos
talhdes 31,46U e 37U para avaliar o comportamento das
estimativas com a inclusdo de mais dados.

G+5 Parcelas do cenario “G” mais 5 parcelas do grupo de controle
escolhidas de forma randémica. O objetivo foi avaliar o
comportamento das estimativas com a inclusdo de mais dados.

G+10 Parcelas do cenario “G+5” mais 5 parcelas do grupo de controle
escolhidas de forma randémica.

G+15 Parcelas do cenario “G+10” mais 5 parcelas do grupo de
controle escolhidas de forma randémica.

G+20 Parcelas do cenéario “G+15” mais 5 parcelas do grupo de

controle escolhidas de forma randémica.

A analise dos trés métodos de interpolagdo (Spline, IDW e Krigagem Ordinaria),
considerando cinco conjuntos constituidos por quantidades crescentes de parcelas
base selecionadas ao acaso, permitiu avaliar a ocorréncia de eventual melhoria nas
estimativas obtidas para volume total (V) em m3/ha, altura média (H) em m e area basal
(G) em m2/ha. Ao todo, a avaliagdo permitiu a realizagdo de 54 analises, conforme a
Tabela 2:



Tabela 2- Numero de simulacgdes realizado.
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Modelo/ _

Spline (S) IDW (I) Krigagem (K)
Cenario
Am Vsam  Hs.am Gs-am ViAm Hi-am Gam  Vikam  Hiam Gk-Am
G Vs.g Hsc Gsc Vie Hi.c Gic Vi Hk-c Gk
G+5 Vs.g+s Hs.ges  Gs.ges  Vigss Higes  Grees Vs Heges  Grges
G+10  Vsg+10 Hseio Gsgrto Vigso Higeo Greio Vieerio Hi-geto Gk-cr1o
G+15  Vs.g+1s Hsci1s Gsgris Vigris Higris Girgiis Viegris Hices  Gices
G+20  Vs.gs20 Hs 2o Gs o Vigr2o Higi2o Gigi2o Viegr2o Hi-cr2o  Gk-ce2o
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5 Resultados e Discussao

5.1 Analise dos dados

49

Por meio da interpolagao realizada com os trés modelos, obteve-se um conjunto de

dados que possibilitou a classificacdao em intervalos das variaveis em toda a extensao

da area de estudo para posterior criagdo dos mapas. Esses

apresentados nas legendas dos respectivos mapas.

intervalos sao

Legend

185 to 203
203 to 221
2210 240
240 to 258
258 to 276
276 to 295
29510 313
31310 332

Spline_Talhoes_Am_G_V

Legend

Spline_Talhoes_G_V
185 to 203
203 to 221
221to0 240
240 to 258
258 to 276
276 to 295
29510313
31310 332

Figura 9- Mapa de produtividade: modelo

Spline (cenario Am).

Spline (cenario G).

Mapa de produtividade: modelo

Os mapas desenvolvidos com as parcelas do cenario “Am” ndo consideram os talhdes

vizinhos e somente a area amostrada. Observa-se que a inclusao de mais parcelas nao

produziu mudancgas significativas nas classes de volume. Como ja era esperado, a

inclusdo de parcelas vizinhas a area amostrada, balanceou a estimativa nos locais

préximos a essa.
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Legend
Spline_Talhoes_G_5c_V
185 to 206
206 to 228
228 to 249
249 to 271
27110 293
203t0314
314 to 336

336 to 358

Legend
Spline_Talhoes_G_10c_V
185 to 207
207 to 229
220 t0 251
25110273
27310 295
2051t0 317
317 to 339
339 to 362

Figura 11- Mapa de produtividade: modelo Spline

(cenario G+5).

Legend
Spline_Talhoes_G_15c_V
185 to 207
207 to 229
229 to 251
25110273
273 t0 295
295to 317
317 to 339
339 to 362

Figura 13- Mapa de produtividade: modelo

Spline (cenario G+15).

Figura 12-

Mapa de produtividade: modelo

Spline (cenario G+10).

Legend
Spline_Talhoes_G_20c_V
185 to 207
207 to 229
229 to 251
25110273
273 to 295
29510317
317 to 339
339 to 362

Figura 14-

Mapa de produtividade: modelo

Spline (cenario G+20).
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Legend

Spline_AreaBasal_Am_G_V
23to 24

P 24026

261028

Legend

Spline_AreaBasal_G_V
22to 24
24 to 26
26 to 28

Figura 15- Mapa de classes de area basal:

modelo Spline (cenario Am).

Legend

Spline_AreaBasal_G_5_V
22to 24
24 to 26
26 to 28

Figura 16-

Mapa de classes de area basal: modelo

Spline (cenario G).

Legend

Spline_AreaBasal_G_10_V

22t0 24
P 24t026

\ Bl 26tz

Figura 17- Mapa de classes de area basal: modelo

Spline (cenario G+5).

Figura 18- Mapa de classes de area basal: modelo

Spline (cenario G+10).
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Figura 19- Mapa de classes de area basal: modelo

Spline (cenario G+15).

Mapa de classes de area basal:

modelo Spline (cenario G+20).

Nota-se também, por meio da observagao das curvas de nivel, que os maiores niveis

de produgao estao associados com topografias mais baixas do relevo.

A comparagdo dos mapas de area basal revela que esta variavel n&do obteve

modificagao significativa em seu padrao com o aumento do numero de parcelas.

O aumento da area basal pode estar correlacionado, assim como a variavel volume,

com a topografia, devido ao fato de regides mais baixas possuem maior area basal. A

analise dos mapas de area basal e volume sugerem um mesmo comportamento dessa

variavel para esses locais.
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Legend
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Figura 21- Mapa de classes de : modelo Spline

(cenario Am).

Figura 22- Mapa de classes de : modelo Spline

(cenario G).
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Figura 23- Mapa de classes de : modelo Spline
(cenario G+5).

Figura 24- Mapa de classes de : modelo Spline
(cenario G+10).
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Legend

Legend
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Figura 25- Mapa de classes de : modelo Spline Figura 26- Mapa de classes de : modelo Spline

(cenario G+5). (cenario G+10).

O mapa de distribuigdo de alturas foi gerado com trés classes de distribuigdo: 22 a 24
metros; 24 a 26 metros e 26 a 28 metros. Nota-se uma concentracdo de areas entre 22
e 26 metros. A tendéncia de maiores valores em regides mais baixas do relevo foi
seguida pela variavel altura. Com a inclusdo de novas parcelas, percebe-se uma
pequena alteragdo na localizagdo ou distribuicdo desta variavel. Entretanto, para as
variaveis volume e area basal, a inclusdo de novas parcelas obteve maior efeito na
distribuicdo espacial em comparagao a variavel altura. Isso se deve ao fato da altura
explicar melhor as condi¢des de sitio e ndo sofrer significativas variagdes em relagéo ao

microclima.
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Figura 27- Mapa de produtividade : modelo IDW

(cenario Am).

Figura 28- Mapa de : modelo IDW (cenario G).
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Figura 29- Mapa de produtividade : modelo IDW

(cenario G+5).

Figura 30- Mapa de produtividade : modelo IDW

(cenario G+10).
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Legend Legend
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Figura 31- Mapa de produtividade: modelo IDW Figura 32- Mapa de produtividade: modelo IDW

(cenario G+15). (cenario G+20).
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Figura 33- Mapa de classes de area basal: modelo

IDW (cenario Am).

Figura 34- Mapa de classes de area basal: modelo

IDW (cenario G).
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Figura 35- Mapa de classes de area basal:

modelo IDW (cenario G+5).

Figura 36- Mapa de classes de area basal:

modelo IDW (cenario G+10).
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Legend
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Figura 37- Mapa de classes de area basal:
modelo IDW (cenario G+15).

Figura 38- Mapa de classes de area basal:
modelo IDW (cenario G+20).
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Figura 39-
IDW (cenario Am).

Mapa de classes de altura: modelo

Figura 40- Mapa de classes de altura: modelo

IDW (cenario G).
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Figura 41- Mapa de classes de altura: modelo IDW

(cenario G+5).

Figura 42- Mapa de classes de altura: modelo IDW

(cenario G+10).
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Figura 43- Mapa de classes de altura: modelo
IDW (cenario G+15).

Figura 44- Mapa de classes de altura: modelo
IDW (cenario G+20).
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Legend Legend
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Figura 45- Mapa de produtividade: modelo Krigagem Figura 46- Mapa de produtividade: modelo Krigagem

(cenario Am). (cenario G).
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Figura 47- Mapa de produtividade: modelo Figura 48- Mapa de produtividade: modelo Krigagem

Krigagem (cenario G+5). (cenario G+10).
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Figura 49- Mapa de produtividade: modelo

Krigagem (cenario G+15).

Figura 50- Mapa de produtividade: modelo

Krigagem (cenario G+20).
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Figura 51-Mapa de classes de area basal:
modelo Krigagem (cenario Am).

Figura 52- Mapa de classes de area basal:

modelo Krigagem (cenario G).
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Figura 53- Mapa de classes de area basal:

modelo Krigagem (cenario G+5).

Figura 54- Mapa de classes de area basal:

modelo Krigagem (cenario G+10).
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Figura 55- Mapa de classes de area basal:

modelo Krigagem (cenario G+15).

Mapa de classes de area basal:

modelo Krigagem (cenario G+20).
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Figura 57- Mapa de classes de altura: modelo

Krigagem (cenario Am).

Figura 58- Mapa de classes de altura: modelo

Krigagem (cenario G).
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Figura 59- Mapa de classes de altura: modelo

Krigagem (cenario G+5).

Figura 60- Mapa de classes de altura: modelo

Krigagem (cenario G+10).
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Figura 61- Mapa de classes de altura: modelo

Krigagem (cenario G+15).

5.2 Comparacgao entre os métodos

Os valores médios dos resultados da interpolagédo em

seqguir.

Figura 62-

Mapa de classes de altura:
modelo Krigagem (cenario
G+20).

cada cenario estdo na tabela a

Tabela 3- Valores médios das estimativas para cada simulagao realizada.

Cendrio G G G Gea H Hc Hs Hea Vi Vk Vs Vea
Am 239 241 258 26,7 258 257 258 264 2418 2424 2516 2759
G 239 240 258 26,7 258 257 258 264 2412 2509 250,8 2759
G+5 239 240 257 266 258 256 257 264 240,0 2481 2494 273,0
G+10 241 240 258 262 259 256 258 263 2450 2495 252,3 2679
G+15 240 23,7 257 266 257 255 257 264 2432 2466 249,7 2723
G+20 241 239 256 268 258 256 256 265 2457 2499 2529 276,0

G, é o resultado para a variavel area basal com IDW;

Gk € o resultado para a variavel area basal com krigagem;

Gs € o resultado para a variavel area basal com Spline;
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Gr € o resultado para a variavel area basal Real;

H, é o resultado para a variavel altura com IDW,

Hk é o resultado para a variavel altura com krigagem;

Hs é o resultado para a variavel altura com Spline;

Hr € o resultado para a variavel altura Real;

V| é o resultado para a variavel volume com IDW;

Vk é o resultado para a variavel volume com krigagem;

Vs é o resultado para a variavel volume com Spline;

VR € o resultado para a variavel volume Real;

Em cada um dos cenarios, a comparacao foi realizada com as parcelas remanescentes.
Essa observacéao explica o porqué os valores reais sofrem alteragdes.

A média dos erros em termos percentuais teve uma variagdo de até -10,85% para area

basal, -3,21% para altura e -11,03% para volume. Estes sdo valores meédios dos

resultados.
Tabela 4- Média dos erros em %.
Cendrio G Gk Gs Hi Hk Hs Vi Vk Vs
AmM -995% -924% -2,57% -2,28% -2,41% -2,17% -11,03% -11,00% -7.36%
G -9.95% -9.45% -2,68% -2,28% -2 41% -2,28% -11.27% -7.77% -7.66%
G+5 -935% -9.25% -2,52% -221% -2,74% -2,60% -10,99% -8,00% -7.38%

G+10 -7,48%  -7,95% -0.82% -129% -2,25% -1,76% -7.53% -575% -3,17%
G+15 -9,64% -1085% -2,93% -2,61% -3.21% -259% -1047% -9.21% -7,96%
G+20 -9.60% -10,38% -4,46% -2,53% -306% -3.06% -10,88% -9.34% -8.13%

Nota-se que em média, todos os modelos geraram estimativas menores que a média
das parcelas de controle.

Com base na Tabela 4, foi possivel observar que as maiores variagdes ocorreram no
modelo IDW, seguido pelo modelo Krigagem e, por ultimo, o modelo Spline. Também,
foi possivel observar maiores variagbes em relagao a variavel volume, seguida pela

area basal e altura.
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Analisando caso a caso, é possivel ver que o cenario G+10 teve os menores desvios. O
fato evidencia que a distribuicdo da rede amostral pode influenciar diretamente a
interpolacao e de maneira mais expressiva que o numero de parcelas. Basta notar que
cenarios G+15 e G+20, com maior numero de parcelas apresentaram maiores devios
na estimativa. Além disso, a paritr do cenario G+10 nota-se que modelos avaliados

captam uma maior variagdo no povoamento, devido ao efeito do microclima.

Desvios em % para interpolacio de W

my| Ovk Ovs

Grafico 1- Desvios em % dos resultados da interpolagcédo para Volume em comparagao aos

valores reais.
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Grafico 2- Desvios em % dos resultados da interpolagdao para Altura em comparagdo aos

valores reais.
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Grafico 3- Desvios em % dos resultados da interpolagéo para Area basal em comparagao

aos valores reais.

Nos trés modelos testados, e para as trés variaveis analisadas, ha uma tendéncia a
subestimar os valores.

Ribeiro (2005) descreve alguns pontos importantes a serem considerados no uso da
geoestatistica, como corregdes de borda, corregdes para a populagdo em estudo, etc.
Os dados consistem em respostas Y; associadas com localizagoes X;.

No caso deste estudo, a borda pode ter grande relevancia para as estimativas. Em
outras palavras, os modelos usam basicamente informagdes conectadas a
espacialidade destes pontos para estimar os valores em lugares n&o conhecidos. Nesta
estimativa, o modelo da pesos maiores para locais mais proximos, o que implica que
locais proximos a borda terdo valores influenciados pelas parcelas mais proximas, em
menor numero em relagao a parcelas localizadas no centro da area, basicamente.

Nos dados analisados, existem valores que superestimam em até 36% para volume.

Entretanto, a grande maioria dos dados subestimou os valores.
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Figura 63-

Localizag&o das parcelas “Controle” que tiveram diferencas acima de 20%.
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As parcelas marcadas em vermelho tiveram diferengas acima de 20% (para mais ou
menos). Um exemplo seria a parcela 30, no talhdo 88U: o valor medido pelo inventario
foi de aproximadamente 317 m? e, o valor estimado pelos modelos foram de 240 m?>,
240 m*,251 m®, respectivamente para Krigagem, IDW e Spline. A visualizagdo do mapa
mostra que as trés parcelas mais préximas possuem os seguintes valores: 268 m?, 203
m?, 200 m>. Estes valores tiveram pesos maiores para a estimativa.

Casos como este podem ser observados em outras parcelas: 31 do talhdo 89U, 36 do
talhdo 89U, 30 do talhdo 85, entre outras.

A area de estudo possui 0 mesmo material genético, de mesma idade e mesma classe
de sitio. A maior variagdo ambiental € o relevo. Como ja notamos anteriormente, a
produgao de madeira tende a ser maior nas regides mais baixas do local.

Os gréficos 4, 5 e 6 ilustram a distribuicdo dos valores estimados do volume em fungao

dos valores medidos nas parcelas controle.

Valores estimados com Spline x Valores medidos
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= 200 ®
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Volume mensurado {m3/ha)

Grafico 4- Volumes estimados em relacdo aos valores medidos nas parcelas de controle.
Modelo Spline.
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O grafico 4 mostra os valores estimados pelo modelo Spline em fungdo dos valores
observados. Pela distribuicao desses dados € possivel notar que os valores nao
apresentam boa correlagdo. Nota-se ha uma tendéncia a superestimar valores menores

(até cerca de 220 m*/ha). Para os demais valores observamos uma subestimativa.

Valores estimados com IDW x Valores medidos
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Grafico 5- Volumes estimados em relacdo aos valores medidos nas parcelas de controle.
Modelo IDW.

Os graficos 5 e 6 apresentam os valores de volume estimado em func&o dos valores
observados para os modelos IDW e Krigagem, respectivamente.

Ambos, apresentam a mesma tendéncia de gerar valores menores que o volume real.
Esse resultado € mais aparente para valores maiores. No exemplo do grafico 6,
podemos ver que para um volume 180-200 m®, a estimativa foi maior, resultando em
240-260 m>. No entanto, a partir de 240 m® a estimativa passa a ser menor que o valor

real.



Valores estimados com krigagem x valores medidos

360

340
= 320
-
£ 300 N o
2 280 *0— O 00—
T
£ 260 * * * *
vl
o 240 & & & OO &
E
3 220 00650600
S

200 *

180 4

160

160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360
Volume mensurado {m3/ha)

73

Grafico 6- Volumes estimados em relacdo aos valores medidos nas parcelas de controle.

Modelo Krigagem.

Os graficos 7, 8 e 9 foram construidos a partir dos desvios entre valores estimados e

valores observados nas parcelas controle para a variavel volume.

Os valores foram ordenados e separados em quartis.

Para cada quartil foi calculado o desvio médio. O resultado mostra que para os

menores valores, as estimativas sdo melhores. Esta analise confirma a afirmacgao feita

anteriormente com os graficos 4, 5 e 6.
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Grafico 7- Erro por classe de volume estimados pelo modelo Spline
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Variacao do erro médio por classe de
volume - Krigagem
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Gréfico 9- Erro por classe de volume estimados pelo modelo Krigagem

Os trés modelos apresentaram a mesma tendéncia: gerar valores menores para locais
mais produtivos, em outras palavras subestimar.

Analisando os dados medidos em parcelas do grupo que geraria subsidios para a
modelagem e parcelas do grupo controle, notou-se que os valores dos dados de
volume das parcelas usadas para interpolacéo variam de 185 m® a 330 m® enquanto os
valores dos dados de volume das parcelas de controle variam de 190 m® & 360 m>. Ao
dividir os dados em quartis, como observado, nota-se que até 240 m®, os trés modelos
usados tendem a superestimar. Os resultados do modelo Spline, no primeiro quartil,
possuem uma superestimativa de cerca de 8%, enquanto os outros modelos nao
chegam a 4%.

Baseado nesses resultados, de que os modelos usados possuem uma tendéncia a
subestimar dados, optou-se por realizar uma analise exploratéria para ajuste de modelo

geoestatistico no software estatistico R.
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5.3 Analise Exploratéria para ajuste de modelo
Conforme mencionado anteriormente, os modelos usados geraram resultados com
desvio. A estimativa foi feita com base em um modelo inserido em um software
geoestatistico. Neste tipo de modelo, ndo é possivel controlar o sistema de calculo e a
interpolacédo é realizada com base em uma so variavel.
Nos modelos geoestatisticos ajustados por meio de software estatisticos, como o R, é
possivel incluir variaveis de tendéncia que podem melhorar o ajuste.
O grafico 10 mostra o semivariograma para os dados das parcelas utilizadas na
interpolacdo. Esse grafico apresenta um semivariograma limitado, que pela descricdo
de Andriotti (2003) apresenta alcance e patamar como feig¢des tipicas.
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Grafico 10- Semivariograma dos dados de volume.

O semivariograma € uma fungdo intrinseca medindo as relagdes estatisticas (pela
covariancia) que existe entre amostras separadas por uma determinada distancia. O
alcance de um semivariograma € a distancia a partir da qual as amostras passam a ser
independentes, em outras palavras, a distancia a partir da qual a variacdo média de
duas observagdes ndo é mais funcdo da distancia entre os pontos. Nos dados em
questdo, o alcance esta em torno de 1100 metros.

O gréfico expde a dependéncia espacial da variavel volume. Basicamente, o grau de
correlacdo entre dois pontos analisados para uma mesma variavel diminui com o
aumento da distancia entre eles.

As estimativas do alcance e patamar sdo usadas em modelos geoestatisticos para

ajuste dos dados.
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Os graficos 11 e 12 foram criados para avaliar o comportamento dos dados.

Dados
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Grafico 11- Distribuicao dos dados em funcao da latitude.

Podemos observar nos graficos 11 e 12 a distribuicdo dos dados em fungao da latitude
e longitude.

A linha mostra a tendéncia da distribuicdo dos dados. No grafico 11, verifica-se a
diminuicdo do volume em latitudes maiores. E no grafico 12, o volume aumenta em

longitude entre 7545500-7546500.
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Na pratica, esse comportamento pode ser explicado pela topografia do terreno.
Anteriormente foi visto que em areas mais baixas, a produ¢do de madeira mostrou ser
maior.

O ideal para a realizagao de um ajuste de modelo é que estes tipos de tendéncia sejam
eliminados.

No processo de interpolagdo usando modelos disponiveis em softwares geoestatisticos,
este tipo de manipulagéo nao é possivel.

A analise exploratéria e teste de ajuste de modelo no software R revelou que é possivel
eliminar tendéncias com a inclusdo de variaveis como indice de sitio e topografia no
modelo.

A presente analise teve como principal objetivo avaliar o uso de interpoladores
disponiveis em ferramentas geoestatisticas para predicdo do volume de madeira em

areas ndo mensuradas.

Coordenada Y
FR47000 7643
|

7545000
|

Fa45000

200 250 300
Dados

Grafico 12- Distribuicao dos dados em fungao da longitude.

O ajuste de um modelo especifico para esses dados requer analise mais aprofundada.
Podemos aqui mencionar os trabalhos de Mello (2004), que analisou dados de plantios
de eucalipto, e concluiu que na presenca de continuidade espacial, o uso do estimador
geoestatistico (krigagem de bloco), para estimativa do volume por talhdo, é preferido

por duas razdes: proporciona estimativa da precisdo sem viés.
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Os modelos IDW e Krigagem, de maneira geral, ndo apresentaram as mesmas
variagdes observadas pelo efeito do microclima como apresentado pelo modelo Spline.
Isso se deve ao fato de que o modelo Spline € composto por um polinbmio, o que o
torna capaz de ajustar-se aos dados e captar pequenas diferencas. No entanto,
modelos que passam do segundo grau ndo representam, segundo os conceitos da
estatistica moderna (GOMES, 1987), processos bioldgicos.
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6 Conclusao
O objetivo do presente trabalho foi avaliar as diferengas entre os valores observados
em locais ndo medidos e sua estimativa por meio de trés modelos da interpolagao pré-
definidos em softwares geoestatisticos. O uso desses modelos de interpolagdo em
pacotes geoestatisticos para confecgdo de mapas pode ser feito para estimativa de
volume em locais n&do amostrados, desde que o conjunto de parcelas possua uma
distribuicdo adequada as tendéncias da variavel no local.
As estimativas em modelos de interpolagado fechados irdo predizer valores dentro do
intervalo e, portanto, para areas com valores diferentes, podera haver uma tendéncia a
subestimar ou superestimar dados, de acordo com a amostra.
E preciso, ainda, considerar o efeito da borda nas &reas estudadas, pois modelos
“fechados” consideram somente pontos mais proximos e, para parcelas proximas a
bordas, havera menor numero de dados para estimativa.
A anadlise exploratéria dos dados mostrou que € possivel ajustar um modelo
geoestatistico. Este modelo pode ser ajustado de maneira a eliminar tendéncias e pode
gerar estimativa da precisao sem viés.
Dessa maneira, recomenda-se que os modelos para interpolagdo sejam usados em
dados sem tendéncia e que a amostra seja representativa de maneira a pegar todas as
variagbes dos valores.
Em estudos futuros, para uma estimativa mais precisa, conforme dados de literatura,
recomenda-se que, em amostras que possuam tendéncias em fungdo de variaveis
espaciais, seja ajustado um modelo geoestatistico especifico para o conjunto de dados

em questao.
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