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The shadow of the trees in the misty river
Is dissipated like smoke,
while in the real branches above
the trutle-doves lament.

How this pale landscape, o traveler
reflected your pale self,
and how sad was the lamenting in the lofty foliage
of your drowned hopes!

The Shadow of the Trees,
Paul Verlaine (1844-1896)




APRESENTAG\O

Estas notas foram inicialmente desenvolvidas patanso Ill - Invenério Florestatio |l Programa de
Reciclagem em Mtodos Quantitativos do Departamento dérCias Florestais, ESALQ, Universidade d®S
Paulo, lecionado em 1996. No decorrer do tempo elas foram utilizadas, integralmente ou em paidessem v
outros e disciplinas lecionados sofrendo um processdumde aprimoramento.

Na presente forma, estas notas discutem osipimshsicos de amostragem e sua util@agm
levantamentos e afise de vegetd@p nativas ou plantadas. Os delineamentos amostrais princoais s
apresentados junto com algungétodos @o convencionais de amostragem voltados, via de regra, para florestas.
Ao longo das notas, um&se de exencios $10 propostos assumindo a utilizacde software estatico
moderno e flelvel como o Splus.



CAPITULO 1

Conceitos Basicos de Amostragem

O estudo bdinico ou ecdlgico de forma@es vegetais implica na caracterizagla vegetdp, seja
atra\es de va@dveis qualitativas, seja por meio de @aeis quantitativas. Enquanto que na caractedizac
qualitativa pode-se justificar uma abordagem subjetiva para a escolaeedagia floresta que 8erestudadas
mais detalhadamente, a caracterimaguantitativa® se justifica se a representatividade @iasas estudas puder
ser demonstrada objetivamente. A representatividade de uma amostra da floresta deve se fundamentar nos
principios da amostragem ediica sendo nece&so o entendimento dos conceitdssicos de probabilidade e
estatstica que fundamentam a amostragem quantitativa para se compreendgodsaeécnicas de
levantamentos florestais.

1.1 Amostragem: Estatstica x Nao Estafstica

O objetivo de todo levantamento de recursos nat@raisoleta de informégs que possam ser utilizadas na
tomada de deci®, sejam elas visando a caracterimada vegetao, o manejo florestal susténel ou o
diagrbstico dos impactos de atividades @picas sobre ecossistemas naturais e semi-naturais. Para que as
decies tomadas sejam apropriadas, as inforeagbtidas devem ser acuradas e éwefs. Entretanto, a
coleta da informa&o & sempre realizada sobre limites de orcamento, tempo e disponibiliade de recursos
humanos e exite uma rekg direta entre a qualidade da inforrdagprecifo, exatiéo, confiabilidade) e a
guantidade de recursos nece#ss para ol##-las. Qualidade da informag e disponibilidade de recurs@osos
dois elementos que definem a melh&grtica de coleta de informaes.

As diferentesécnicas de coleta de inforntags podem ser agrupadas em categoriais bastante amplas:
censo, mapeamento, amostragein astdstica e amostragem edttica.

Censo

Por censo devemos entender a enunarapmpleta da populag. No estudo de uma floresta, censo implicaria
a observago ou mensurap de todas asrvores. Se o custo de um censa@eatgntro do orgcamento disposl,
eleé a ecnica mais des&yel, rio haved nenhuma incerteza sobre as infordegobtidas, uma vez que toda a
popula@o foi observada. Dada a magnitude dos recursos naturais e a disponibilidade cagarpard
levantamentos florestais o ceriscaramente umatnica vavel.

Entretanto, a fatica florestal faz uso do censo em alguns casos. Em amespé-corte,& comum a
pratica de se contar todas @wores presentes num povoamento a ser cortado, sendo que algumaéarmessas
sao medidas. Embora, apenas uma amostradases foi medida, oimero dearvores presentes no
povoament@ obtido atraés do censo e, portanto, sem qualquer erro amostral ou incerteza. No estudo de
recursos naturais em grandes @egié comum o uso de imagens de&iggs atra@s das quais os tipos de
vegeta@o podem ser identificados. Assumindo gée existe nenhum erro nostedos de aise de imagens,
as informa@es obtidas dessa forma consistem em um censo, pois, tod@aé&egitudada. Nesse caso, a
subdivisio da redio emareas florestadasageas o florestadas, por exemplo, produz uma inforficegem
qualguer margem de incerteza amostral associada a ela.

Na maioria das circunatcias, no entanto, o censo pode ser impiimgtou mesmo indesijel. Se o
censo fosse utilizada para obter a prdtude madeira de uma floresta plantada com 1@aQ@demoraria tanto
tempo que quando a infornig estivesse disporel ela p rao seria atual sendo, portantajiih Se por outro
lado, o censo fosse executado por um graridaero de pessoas para tornar o levantamento @pida, seriam
cometidos tantos erros de procedimento e de mer&oirag campo que a qualidade da infor@@adinal seria
guestiomavel.
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Mapeamento

Outra forma de obte@p de informagesé a elabora@o de mapas teaticos. A grande vantagem dos mapas
gue aém da informagoquantq adiciona-se a inform@ponde permitido que as depeédcias espaciais dos
dados sejam exploradas. Da mesma forma que o censo, mapas benéfeliastane caros, pois se baseiam em
informagdes detalhadas de campo, seja para a cogirdigs pdprios mapas (e.g. levantamentos togdigos),
seja para verificap das informafes obtidas por sensoriamento remoto (e.g. fotografiesaimagens de
satlites e radares).

O sensoriamento remoto possibilita a re@luglos custos de trabalhos de campo com um aumento dos
custos na obte@p de imagens e processamento dos dados em lahordEssas reldies nem semprdéie
vantajosas, informdgs detalhadas de uraeea tedio que se basear em fotografigésems de pequena escala, as
guais tem um alto custo de obt@&ag O aumento da escala das fotografeagas e o uso de imagens decitd
geram uma red@p do custo por unidade éeea, mas taném resultam em redég do detalhamento da
informag@o e, consequentemente, em reduda preci@o espacial e teatica dos mapas.

Um problema importante mas deidif solugdoé a determingio da precido e confiabilidade de
mapas teraticos gerados por diferentes metodologias. Os mapas &gy (altingétricos e plano-alti@tricos)
sao oslinicos que quantificam os erros garantindo, em geral, erros inferiores a 1% na det&ordeizea.

Amostragem Nao Estafistica

A amostragem @0 estdstica se baseia no jugamento subjetivo@mico ou especialista para a s@ecle
amostras. O aspecto subjetivo desse tipo de amostragem resulta em dois aspectos negativos. © guieneiro
dois &cnicos diferindo em expémcia profissional e habilidadednica podem produzir resultados bastante
discrepantes. Em segundo lugar, a pi@eis confiabilidade da informag riio pode ser determinada. O grande
apelo desse tipo de amostragém baixo custo.

Essaécnica foi utilizada em inveatio florestal em paes da Europa Central durante muito tempo,
antes do surgimento daschicas estédticas de amostragem. Naacsilos 18 e 19, era parte do treinamento do
engenheiro florestal a estimativa visual do estoque de crescimento de povoamentos florestais. A necessidade de
manejo dos recursos florestais fez com daemicas de inveatrio florestal surgissem muito antes do advento da
teoria estdstica de amostragem. Atualmente, o ingeid florestal se baseia totalmente na amostragem
estatstica, pois, frequentemente, o conhecimento da confiabilidade de uma indmrég importante quanto a
informago em si.

Amostragem Estafstica

A amostragem estigticaé uma metodologia mais objetiva de s@legle amostras e assegura a otderde uma
amostra representativda populago estudada. Representatividade da amostomfiabilidadedas informades
obtidas a partir dela® conceitos que andam juntos. Do ponto de vistaisstat, representatividade significa
gue cada unidade da popudacpossui uma probabilidad@mnula de ser selecionada na amostra e essa
probabilidadet independente da pessoa que faz a amostragem. O conceito fistibalile representatividade
permite que a confiabilidade das inforrae obtidas por amostragem eistiata possa ser quantificada. A
confiabilidadet vista como o oposto dacerteza medida em termos de probabilidade, que podemos associar
com cada amostra dado que somente parte da p&muiacobservada. Custo e confibilidade da inforiagio
aspectos antégicos na amostragem essdica. Por exemplo, o custo de se saber qual a disponibilidade de
madeira de eucalipto no Estado d&Saulo destinada a produgde celulose com preéis de+1% pode ser
mais alto que o orcamento que qualquer empresa ou organieataria individualmente disposta a pagar pela
informago. ;& uma preci&o de+10% poderia ter um custo acéaitel.

A representatividade da amostragem éstigh tamiém implica que algum mecanismo afe@b seja
utilizado para selecionar as amostradirfica maneira se assegurar que um mecanismaéleatja de fato
aleabrio, istoé, independente da pessoa que o0 exeéutdilizar limeros aledtrios presentes em tabelas ou
gerados por computador.
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1.1.1 Pa@metro e Estimativa

Ao planejar a amostragem esgticaé importante ter uma clara @e sobre a popul@p sendo estudada. Do
ponto de vista florestal, a popuagsea definida como o objeto de interesse do levantamento, em geral, a
floresta como um todo ou uma popagvegetal ou animal em particular. Do ponto de vista i, o termo
populago tem uma definigo bem mais precisa. Unm@pulagio estaisticaé o conjunto de valores, n@ricos

ou categ@ricos, que uma determinadariavel pode assumiPor exemplo, um florestal deseja estimar a volume
atual de madeira numa floresta®i@us caribeae hondurenstem 10000ha. Para o florestal a populag de
interesse &0 asarvores da floresta, mas na perspectiva da amostragestisdat popula@o sio os valores de
volume (emm?/ha, por exemplo) que podemos obter ao medirmos diferente$@s(parcelas) dessa floresta.
O conceito estédtico de popula@o exige uma clara defirfig da varvel sendo observada (volume de madeira
emm?/ha no exemplo acima).

As informa@es referentead popula@o si.0 chamadas dearametros Considerando diferentes
sukareas de La da dita floresta dBinus caribeae hondurensis varvel volume possudrum valormédioe
umavariancia Estas informaes se referem a popubagcomo um todo e @nica maneira de conh@dasé
medindo toda a floresta. Nagtica, as informaies referented populago, §i0 sempre desconhecidas, embora
sejam o interesse principal do levantamento. Para representar tais irfesmdifizamos letras gregas:para
média es? para a va@ncia.E importante compreender qué existe unfinico valor para. e o2 para cada
populago em particular e, portanto, os paretros ( e ¢2) sAoconstantes

Por outro lado, ao fazermos um levantamento, obtemos de cada parcela medida um valor de volume na
floresta. O conjunto desses valores constalrestra para a qual tanéim poderemos calcular um valogédio e
uma varancia. Digamos que na florestaléi|mus caribese hondurendisram medidas 100 parcelas. Embora o
valor da n&dia ou da vaéincia seja constante para essas 100 parcelas, se uma segunda amostra de 100 parcelas
for tomada na mesma floresta esse valor édimou vam@ncia mudaa. Isso significa, que estatisticamente
média e vafncia obtidas da amostram$io constantes, e sim uma f@wgda amostra tomada na pop@lag
Esses valores deédia e vaincia §0, no entanto, “bons palpites” a respeito dos valoresé&lfiare vardncia da
popula@o e eles®o chamados destimativaglos paametros da populd@g. As informades obtidas das
amostras &o representadas pelas letras gregas com um éctigf ez§2) ou por variages da letra latina
utilizada para representar a \@rel de interesse: seé a varavel volumey & a nedia es? & a varancia do
volume.

A amostragem esfistica nos permite associar uma medida de confiabilidadestimativas obtidas a
partir de uma amostraA maneira de se calcular a estimativa depeadiercomo a amostra foi tomada na
popula@o. A maneira de calcul& chamada destimador enquanto que a maneira como as amos#ias s
selecionadas numa popuexg chamada ddelineamento amostral

1.1.2 Preci§io, Viés e Exatidio

Independentemente da confiabilidade que desejamos estmaativaqualquer, sempre esperamos que 0
estimadomgue a gerou tenha certas propriedades. Uma propriedade que qualquer pessoa deseja nuneestimator
a capacidade de produzir valore$ximos ao valor do pametro da popul&p, sem qualquer teRdcia a
super-estimar ou sub-estimar. Qualquer &ia que distancie um estimador do valor dd@pasatroé chamada
deviésou vicio, e um bom estimador deve s&-enviesadgsem ves) ou @o-viciado. Outra propriedade de
um bom estimadog aprecisio. Se diferentes amostras forem tomadas duma mesma papuéaestimador
mais precis@ aquele cujos valores das estimativas variam menos entre as amostiagasaiderentes amostras
produzem estimativas @ximas entre si. Portanto, o conceito de pr&cis o oposto do conceito de variabilidade
ou varéincia de um estimador, iség quanto menor a vamcia de um estimador, maior a sua pragis

O estimador idea aquele que combina @ria de &s e alta prec@. A figura 1 mostra uma
analogia entre tiro ao alvo e 0s conceitos desyprecido e exatido.

1.2 Estafsticas Basicas

Na grande maioria dos levantamentos florestais estaremos trabalhando éufia & @ vaéncia como
estatsticas lasicas, sejam elas da popw@a@u da amostra. Outras medidas obtidas, tais como totais (volume
total, por exemplo), s@o obtidos a partir da adlia.
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..

(a) (b) (c)

Figura 1: Analogia entre atiradores e 0s conceitos ég,\precigo e exatido. O atirador (a) demostra &unia
de vies com baixa pred@®, pois apesar da mosca estar no centro daoatg dispe@o dos tiros, essa régi &
muito ampla. O atirador (b) possue alta praocipois a red@io de dispe@o dos tiro® pequena, mas se encontra
enviesada em relaga mosca. O estimador ide&alkcomo o atirador (c): possue alta précisem qualquer &s.

1.2.1 Média e Variancia

Digamos que a vazivel X € a varavel de interesse, por exemplo volume de madeira, altura, &AaR,basal,
densidade darvores, etc.. Em termos de popidlaga nédia e a vaéincia §io obtidas pelafmulas:

_ XLX
po= == (1)
N
0_2 — Zi:l(ﬁi - /’l’)2 (2)

onde Né o tamanho da populag (rimero total déarvores na florestajimero de parcelas que poderiam ser
locadas na floresta, etc.)

Se uma amostréey, 2o, . . ., 2, } comn observades for obtida, os estimadoreadicos para kdia e
variancia 8o respectivamente:

_

P - Eom g
noo 2

g - Thincon o

O estimador da vadincia apresentado acima difere ligeiramenteodiméla tradicional para a vamcia
da amostra que a maioria das pessod@emtostumadas. Na maioria dos casos, as pdesastudase muito
grandes (ou infinitas), de modo que mesmo tomando uma grande amosti&og fraq: /N permanece um
valor muito pequeno, iste, a parte da populag observadé sempre desprezivelmente pequena emaelag
tamanho da popul@p. Em alguns levantamentos florestais, entretanto, a péoustudada pequena e a
amostra pode representar uma parte congidéidessa populag. Nesses casos, o fatbe= n/N, chamado de
fracdo amostradanaoé pequenof > 0.05) sendo necegsio corrigir a varancia. O fator de corrép:

n
1-f=1- (5)
€ chamado deorrecio para populades finitase resulta numa redég da vai@ncia tradicional que assume uma
popula@o infinita.

Esse conjunto de equags mostra que para uma dada popiutag e o2 (equades 1 e 2) &o
constantes, pois dependem de todos os valores da papulhg e s2 (equa@es 3 e 4) dependem dos valores
observados na amostra. Como uma mesma popalpgde produzir diferentes amostras,&dia e vamncia da
amostra 80 sempre vagveis.

Como a vaidnciaé uma soma de desvios em réla@ médiaelevados ao quadradelas possue
unidade diferente da@dia. Uma outra medida de var@axfrequentemente utilizadaodesvio padéo, definido
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como a raiz quadrada da vanicia. O desvio pado mede a variabilidade na mesma unidade @diaj istog, na
unidade dos dados originais e por igssoma medida de interpretag mais direta. Como no caso da éagia,
existe o desvio pado da popula@o (), queé um paametro, e o desvio pa@p da amostra:

oc=Vo?
Sx = /82

Tanto a vam@ncia quanto o desvio padr possuem unidades que dependem dawelrsendo estudada.
O coeficiente de vari@p (CV) € uma medida de variag que independente da unidade de medida utilizada. Se
a amostragem de uma vavel X , resultou em rédiaz e desvio padiosx, 0 C'V & calculado peladrmula:

cv = =100 (6)
X

Portanto, a”'V mede a variabilidade em termos percentuais emaelag valor da redia.

1.2.2 Distribuicao Normal

Das iriimeras distribui@es estasticas que existem, a distrib@ig Normal ou distribui@o Gaussiana central na
estatstica em geral e na amostragem dstaia em particular. A distribudp Normalé definida peléungdo de
densidade probalistica

1 2 2
fly) = g (/2 o> 0;—00 < y < 00;
oV 2w

gue define a sua forma e, consequentemente, a probabilidade dano@te eventos.

A distribuicio Normal possue dois @anetros: (média) es? (variancia) e o seu formato, definido
pela expresso acimag proximo ao formato de um sino com a varely podendo assumir valores quaovde
infinito negativo (-oc) até infinito positivo (-co). A médiaé chamada de pametro ddocalizago, pois
controla onde o centro da distrib&ig fica. A distribui@o Normalé perfeitamentsimétricaem rela@oa média.
A varianciaé o paametro delispersio, pois controla o quanto os valores@stlispersos em relaga média.
Quanto menor a vancia os valores estr mais “concentrados” nas proximidades dadia e, portanto, menos
dispersos. A figura 2 apresenta algumas propriedades da distiobdaymal em termos de probabilidade.

Na distribuig@o Normal, podemos definir intervalos ao redor dalia cujas amplitudesie nltiplos
do desvio padio, istogé, intervalos do tipo

uwtko

ondek assum valores inteirod (2, 3, . . .). A propor@o das observées que caem dentro destes intervélos
constante e independe dos valoregides. A figura 2 (b) mostra intervalos que incluem 91, 95 e 90% dos
valores para uma distribiig com nédia zero e desvio padiv 1. Essa distribupé chamada dBistribuicdo
Normal Padronizad# a partir dela podemos obter probabilidades para qualquer disiibaiaes das
expresdes:

X — iy

Ox

ondeX & uma varavel Normal com radiauy e desvio padioo, € Z € a varavel Normal Padronizada. Com
base nessas rel@&s,e possvel obter as probabilidades para qualquerasai Normal a partir da vaaivel
Normal Padronizada. A tabela 1 traz uma tabela de probabilidades parawei/Alormal Padronizada.

EXERCiclo 1.1: A Distribuigdo Normal

Construa um dafico mostrando a infencia da vaéincia sobre a distribudp Normal.
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@)

-100 -50 0 50 100 150 200

(b) 99%
95%
90%

Figura 2: Distribui@o Normal: (a) Efeito de Adia e vafncia sobre o formado da distribag Normal. (b)
Distribuico Normal Padronizada, isé uma distribuigo Normal conu = 0 e = 1, mostrando intervalos ao
redor da rédia que combrem diferentes propiogos valores assumidos por uma&eaei Normal.



LEVANTAMENTOS FLORESTAIS CONCEITOSBASICOS DEAMOSTRAGEM 8

Tabela 1: Tabela de probabilidades para Distriboiflormal Padronizad&): probabilidade déZ| sermaior
ou igualao valor na margem da tabela, i€ppara um valor na margemda tabela, o corpo da tabela fornece
P(|Z] = 2).

0.0x 0.5000 0.4960 0.4920 0.4880 0.4840 0.4801 0.4761 0.4721 0.4681 0.4641
0.1x 0.4602 0.4562 0.4522 0.4483 0.4443 0.4404 0.4364 0.4325 0.4286 0.4247
0.2x 0.4307 0.4168 0.4129 0.4090 0.4052 0.4013 0.3974 0.3936 0.3897 0.3859
0.3x 0.3821 0.3783 0.3745 0.3707 0.3669 0.3632 0.3594 0.3557 0.3520 0.3483
0.4x 0.3446 0.3409 0.3372 0.3336 0.3300 0.3264 0.3228 0.3192 0.3156 0.3121
0.5x 0.3085 0.3050 0.3015 0.2981 0.2946 0.2912 0.2877 0.2843 0.2810 0.2776

0.6x 0.2743 0.2709 0.2676 0.2643 0.2611 0.2578 0.2546 0.2514 0.2483 0.2451
0.7x 0.2420 0.2389 0.2358 0.2327 0.2296 0.2266 0.2236 0.2206 0.2177 0.2148
0.8x 0.2119 0.2090 0.2061 0.2033 0.2005 0.1977 0.1949 0.1922 0.1894 0.1867
0.9x 0.1841 0.1814 0.1788 0.1762 0.1736 0.1711 0.1685 0.1660 0.1635 0.1611
1.0x 0.1587 0.1562 0.1539 0.1515 0.1492 0.1469 0.1446 0.1423 0.1401 0.1379

1.1x 0.1357 0.1335 0.1314 0.1292 0.1271 0.1251 0.1230 0.1210 0.1190 0.1170
1.2x 0.1151 0.1131 0.1112 0.1093 0.1075 0.1056 0.1038 0.1020 0.1003 0.0985
1.3x 0.0968 0.0951 0.0934 0.0918 0.0901 0.0885 0.0869 0.0853 0.0838 0.0823
1.4x 0.0808 0.0793 0.0778 0.0764 0.0749 0.0735 0.0721 0.0708 0.0694 0.0681
1.5x 0.0668 0.0655 0.0643 0.0630 0.0618 0.0606 0.0594 0.0582 0.0571 0.0559

1.6x 0.0548 0.0537 0.0526 0.0516 0.0505 0.0495 0.0485 0.0475 0.0465 0.0455
1.7x 0.0446 0.0436 0.0427 0.0418 0.0409 0.0401 0.0392 0.0384 0.0375 0.0367
1.8x 0.0359 0.0351 0.0344 0.0336 0.0329 0.0322 0.0314 0.0307 0.0301 0.0294
1.9x 0.0287 0.0281 0.0274 0.0268 0.0262 0.0256 0.0250 0.0244 0.0239 0.0233
2.0x 0.0228 0.0222 0.0217 0.0212 0.0207 0.0202 0.0197 0.0192 0.0188 0.0183

2.1x 0.0179 0.0174 0.0170 0.0166 0.0162 0.0158 0.0154 0.0150 0.0146 0.0143
2.2x 0.0139 0.0136 0.0132 0.0129 0.0125 0.0122 0.0119 0.0116 0.0113 0.0110
2.3x 0.0107 0.0104 0.0102 0.0099 0.0096 0.0094 0.0091 0.0089 0.0087 0.0084
2.4x 0.0082 0.0080 0.0078 0.0075 0.0073 0.0071 0.0069 0.0068 0.0066 0.0064
2.5x 0.0062 0.0060 0.0059 0.0057 0.0055 0.0054 0.0052 0.0051 0.0049 0.0048

2.6x 0.0047 0.0045 0.0044 0.0043 0.0041 0.0040 0.0039 0.0038 0.0037 0.0036
2.7x 0.0035 0.0034 0.0033 0.0032 0.0031 0.0030 0.0029 0.0028 0.0027 0.0026
2.8x 0.0026 0.0025 0.0024 0.0023 0.0023 0.0022 0.0021 0.0021 0.0020 0.0019
2.9x 0.0019 0.0018 0.0018 0.0017 0.0016 0.0016 0.0015 0.0015 0.0014 0.0014
3.0x 0.0013 0.0013 0.0013 0.0012 0.0012 0.0011 0.0011 0.0011 0.0010 0.0010

3.1x 0.0010 0.0009 0.0009 0.0009 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0007 0.0007
3.2x 0.0007 0.0007 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.0005 0.0005 0.0005
3.3x 0.0005 0.0005 0.0005 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0003
3.4x 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0002
3.5x 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002

3.6x 0.0002 0.0002 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
3.7x 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
3.8x 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
3.9x 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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ExXERCiCIO 1.2: Estimador com \és

a. Construa um vetoX] com 100000 valores amostrados de uma distrémigormal com
média zero e vaéincia 100.

b. Construa um veto’) que identifiqgue 10000 amostras de tamanho 10 a partir dos valo¥es de
c. Para cada amostra estime a &acia utilizando o estimador de vanicia sem \&s:

=5 > (zi —7)?

o= n—1

d. Construa um histograma com as estimativasbtidas identificando o valor @dio das 10000
estimativas.

e. Para cada amostra estime a&macia utilizando o seguinte estimadmviesadala varancia:

> > (zi — )

n

f. Construa um histograma com as estimativabtidas identificando o valor @dio das 10000
estimativas.

g. Compare 0s histogramasa%eab.

1.2.3 Teorema Central do Limite

A importancia da distribui@o Normal para a amostragem elstita se fundamenta num teorema chamado de
Teorema Central do Limite. Em termos simples esse teoremas mostra como a dégirboiignal surge quando
se faz amostragem de uma el aleabria X, a qual pode ter qualquer tipo de distrilogestdstica

(uniforme, exponencial, binomial, Poisson, etc.).Spossue radiayu, e varénciac?, podemos obter amostras
do tipo{zy,xo,...,x,}, cada uma representada por uraeesde observdgsz;(i = 1,2, ...,n) da varavel X
obtidas de modindependente Ento,a medida que o tamanho da amostreresce f — o), a distribui@o
média amostral®) se aproxima da distribud@ Normal com radia;i e varénciac? /n.

EXERciclo 1.3:  Gerando Vadveis com Diferentes DistribLbgs

Gere 1000 amostras com tamanhos 5, 10 e 30 das seguintes digathestasticas:
a. Uniforme entre O e 1;
b. Exponencial com taxa =0.1;
¢. Normal com radia 10 e vaéncia 25.
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EXERciclo 1.4: Verificagio Empirica do Teorema Central do Limite

Utilizando as 1000 amostras geradas no égar@nterior,

. faga um histograma para das amostras geradas por disidl®iiamanho de amostra;
calcule a redia cada amostra gerada,;

faca um histograma dasaias para cada distrib@ig e tamanho de amostra;

teste se a distribudgs §0 Normais.

. calcule a vaéincia das radias amostrais para cada distriluig tamanho de amostra.

® a0 T

1.2.4 Intervalo de Confianca

O Teorema Central do Limite assegura que para amostras suficientemente grandes aatistisingédia

amostral se aproxima da distribg Normal. Mas o qué uma amostra suficientemente grande? Em geral os
estatsticos consideram amostras cam- 30 como sendo grandes. Esti@mero surgiu do trabalho de W.S.

Gosset (conhecido pelo pséudmo “Student”) que no comeco déaulo deduziu uma distriblag estdstica

que se aproxima da Normal Padronizadaedida que o tamanho da amostra cresce. W.S. Gosset, ou “Student”,
mostrou que para amostras afeés de tamanhe da varavel X (médiayy, e varéncias?) a varavel

th_1 = s (8)
VsZ/n
tera uma distribuigo conhecida. Posterirormente, a distriBoiclesta vaavel foi chamada de distribiot de
Student em sua homenagem. Considera-se genericamente que uma amostra de tamanho igual ou maior que 30
uma “amostra grande”, pois acima deste tamanho de amostra a digtbibdie Studené muito semelhanta
distribuicdo Normal Padronizada.
O trabalho de Student mostrou que podemos utilizar a distéibsipara medir a incerteza associada
com informa@es obtidas a partir de amostras éstaias. Se a equag 8 for re-escrita na forma:

T — lx = (tnfl)sx/\/ﬁ (9)

teremos uma expreds para a disincia entre a &dia amostralx) e a nédia populacionali(). Esta dishnciaé
chamada derro amostral. Logicamente o erro amostrialuma varavel aleabria que depende do tamanho da
amostran e da variabilidade natural da popuags? — o2, a medida que: cresce).
Para facilitar o uso dessa exprésslefiniu-se @rro padi@o da nédiacomo
82 s
SE = _——=
n J/n
Com base na distribup ¢-Student podemos calcular um intervalo que contenha 95% das diferencas entre a
média da amostra e a da popdag

(10)

— px < (to.975:n-1)5z) = 0.95

P ((—t0.025:n-1)5z < T
px < T+ (toorsin—1)sz) = 0.95

P(Z — (to.025:n—-1)S%

O intervalo assim constido € chamado de Intervalo de Confianca de 95%, pois seisspaios a amostragem
inUmeras @zes, em 95% daxes o intervalo constido incluiria a nédia da populgo. A formula geral para
um intervalo de confiang¢a dé — «))100 de confianca

T+ (ti—aj2m—1)s7 (11)

A tabela 2 apresenta o valor dstudent para diferentes graus de liberdade (1) e riveis de confianca de 90,
95 e 91%. Note que o chamamoseteo amostral ((1_ /2;,—1)5z) € a na verdade a amplitude do intervalo de
confianca e, portanto, dependeateficiente de confiancé(1 — «)100%) utilizado.
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Tabela 2: Tablea da distribi#g det-Student paraarios graus de liberdade &veis de confianca de 90, 95 e 91%.

Graus de Confianca Graus de Confianca

Liberdade 90% 95% 99%]|| Liberdade 90% 95% 99%
1 6.314 12706 63.657 21 1.721 2.080 2.831
2 2.920 4.303 9.925 22 1.717 2.074 2.819
3 2.353 3.182 5.841 23 1.714 2.069 2.807
4 2.132 2.776 4.604 24 1.711 2.064 2.797
5 2.015 2571 4.032 25 1708 2.060 2.787
6 1.943 2.447 3.707 26 1.706 2.056 2.779
7 1.895 2.365 3.499 27 1.703 2.052 2.77]
8 1.860 2.306 3.355 28 1.701 2.048 2.763
9 1.833 2.262 3.250 29 1.699 2.045 2.756
10 1.812 2.228 3.169 30 1.697 2.042 2.750
11 1.796 2.201 3.106 40 1.684 2.021 2.704
12 1.782 2.179 3.055
13 1.771 2.160 3.012 50 1.676 2.009 2.678
14 1.761 2.145 2.977
15 1.753 2.131 2.947 60 1.671 2.000 2.660
16 1.746 2.120 2,921 120 1.658 1.980 2.617
17 1.740 2.110 2.898
18 1.734 2.101 2.878 (9] 1.645 1960 2.576
19 1.729 2.093 2.861
20 1.725 2.086 2.845|

O intervalo de confianca ( e o erro amost&h maneira de associarmos uma medida de confiabilidade
a informa@o obtida da amostra @dia amostral). Assim podemaos construir intervalos de 90%, 99% ou qualquer
outro rivel de confianga. Por outro, lado se fixarmoswehde confianca, digamos 95%, nosso interesse ser
obter intervalos de confianca que pequenos asfequenos erros amostrais. Como o erro amostral (tamanho do
intervalo de confianca) depende do tamanho da amastree(nos um rétodo objetivo para definir o tamanho
de amostra necem®so para se produzir um erro amostral arbitrariamente pequeno, dado um deternmeade n
confiancga.

EXERCiclo 1.5: Intervalo de Confianca

a. Gere 10000 amostras de tamanho 30 da distébuigiforme.

b. Para cada amostra compute intervalos de confianca de 90% e 95%.
c. Verifique a propoi@o de intervalos que cdamh a nédia verdadeira.

d. A propor@o encontrada difere da esperada?




CAPITULO 2

Amostragem Aleabria Simples (AAS)

A Amostragem Alediria Simplest a forma mais simples e direta de se fazer uma amostragem
estatstica. Na AAS, a selép das unidades amostréisealizada de modo completamente dgat No caso de
levantamentos florestais, isso implica que a localipagspacial de cada parcélaompletamente algata.

2.1 Sele@o de Parcelas

Como o ser humane incapaz de produzir pails espaciais ou de caminhamento que sejam completamente
aleabrios, utilizamos aimeros aledtrios gerados em computadores para nos guiar nadoadgs parcelas no
campo. Todo o processo de defeimgda localizago das parcelas deve ser feito no eéddtcom base no mapa
ou croquis daarea a ser levantada.

EXERciclO 2.1: Locago Aleabria de Parcelas |

Realize a loca@o de 20 parcelas aleatoriamente nas seguanéess:
a. um povoamento com forma retangular de 208000 m;
b. um povoamento com forma circular com 500 m de raio;

EXERCIiclO 2.2: Locago Aleabria de Parcelas Il

O arquivo de dadoBOREHIPO.DATcontem dados de uma popuéaccom 400 unidades
amostrais. Simule 100 amostras ate&ts simples de tamanho 30 desta popadac

2.2 Estimandos os Paametros na AAS

Os estimadores utilizados na AASasestimadores tradicionais dé&dia e vamncia, istoé:

7 = 27;1 Yi (12)
Y (T 7)?

s; = # (1-1 (13)

Sy = §2 (14)

sz = s,/vn (15)

ondef = n/N & a fra@o amostrada.
Se estivermos interessados no valor do total, como o volume total de madeira numa floresta, utilizamos

a formula:

Y=Njy (16)
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e a estimativa do total tardesvio padio
sy = Nsg (17)
O intervalo de confiaga tarémé constrido de maneira tradicional:

Média Amostral: JE (ti—a/2in—1)87
Estimativa do Total: V£ (tajom—1)Sy

ExXERCICIO 2.3: Realizando uma AAS

Utilizando as amostras simuladas no ekgocanterior:
a. calcule as i&dias e vaéncias amostrais de cada amostra simulada;
b. analise a distribu#ip das reédias e vaéncias amostrais;
c. compare as distribudgs amostrais com os valores populacionais.

EXERCIiclO 2.4: Interalo de Confianga

Utilizando as amostras simuladas no ek&ocanterior, compute o intervalo de confianca de
95% para cada amostra.

EXERCIcCIO 2.5: Computando as Estimativas de uma AAS

Utilizando os dados no arquiEIJCALIPT.DAT, estime a radia e intervalo de confianca de
95%, por espcie, para: (a) DAP, (b) porcentagem de falha e (c) volum¥ fa). Ignore o fato de
haver variago em termos de rotag e idade.

2.3 Tamanho da Amostra

Com base noaculo do intervalo de confianga podemos obter uma ex@oasse permite estimar o tamanho da
amostra (imero de parcelas) necas® para se obter um intervalo de confianga com tamanho e confianca
arbitrariamente estabelecidos. Essa expi@ss

2
ot = (t CV) (18)

E

onde:

t =1t1_a/2;n—1 € 0 percenti(1 — «)100 da distribui@o-Student;
(1 — a)100% & o coeficiente de confianga desejado;

CV = (s/7)100 & o coeficiente de variao;

E & o erro amostral (percentual) aéeil, istoé, o tamanho acéitel do intervalo de confianga em termos
de porcentagem daédia.
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O coeficente de variag utilizado nadrmula pode ser proveniente de um levantamento piloto ou de
conhecimento f@vio sobre o comportamento da &l e floresta sendo levantada. Como o valor de
t = t1_a/2;n—1 depende do tamanho da amostrajue esi sendo estimado, essarula deve ser resolvida por
um processo iterativo (vide exemplo 2.1).

Em geral, o coeficiente de confianca de um interédi@ado em fungo do tipo de levantamento
florestal, em levantamentos que visam estimar o volume de madeira de florestas, por exemplo, o coeficiente de
confiangaé de 95%. 4 o erro amostral depende mais do tipo de floresta em que o levantaéaeatzado, por
exemplo, em florestas plantadas épido crescimento erros amostrais maiores que &8 aceiaveis,
enquanto que em florestas nativas erros amostrais de 10&ode 20%, podem ser aceieis, dada a
heterogeneidade da floresta.

EXEMPLO 2.1: Computando o Tamanho da Amostra

Suponhamos que um florestal deseja saber quantas unidades amostrais (paccetEgswias
para se obter, com 95% de confianga={ 0.05), uma estimativa de prodag da florestas{/ha)
com um erro amostral de noaximo+10% (E = 10). Ele acredita que a floresta tenha um
CV = 25% e estima que um bomimero inicial sej&5.

2
2.064 25
n=25 = to,975;24 =2.064 = n* = (10> = 26.6 =~ 27
2.056 25)°
n=27 = t0,975;26 =2.056 = n* = (10> =264~ 27

€ 0 processo convergiu pata = 27.
A conver@ncia nesse procesé@eralmente benapida mesmo que o “chute” inicial seja
distante do valor ideal. Suponhamos que o florestal estimassémero de 10 parcelas:

2
2.262 25
n=10 = togrso=2.262=n* = (10) — 42,9~ 43
. (2021 25\°
n=43 = t0.975;42 ~202l =n" = T =255~ 26
2
2.060 25
n=26 = togrs25 = 2.060 = n" = (10> =26.5~ 27
2.056 25)°
n=27 = t0,975;26 =2.056 = n* = (10> =264~ 27

Em apenas quatro iterdes se chegou ao resultado ideal, mostrando que a&muanverge
rapidamente.

Para tamanhos bem grandes de amostra (20) a distribui@o¢-Studen® bem poximaa
distribuicao Normal e portanto o valor de_,, /5,1 converge para um valdmicoz, _, /, independente do
tamanho da amostra. Nessas sitiesza brmula acima tende a uma constante e, portanto, o tamanho ideal da

amostra converge para o valor
2
n*: <Zlo¢/2 CV) .

E
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Para um intervalo de confiafg de 95%d = 0.05) esse valog

e _ (L1960 _cV ?
- ()

EXEMPLO 2.2: Computando o Tamanho da Grandes Amostra

Suponhamos qu€V = 120 e que o florestal estimasse uriero ideal de 30 parcelas:

2.041 1202

n=30 = t0_975;29 =2042=n" = < 1

1.960 120

2
= .1~ 554
0 ) 553 55

n=0601 = t0.975:600 ~ 20.975 = 1.960 = n* = (

Note que o processo iterativo para automaticamente no momento que o tamanho da amostra se torna
tao grande que os valores t8)75.,—1 € 20.975 S€ tornam aproximadamente iguais.

EXERCIiclO 2.6: Tamanho de Amostra para Eucalipto

Utilizando os dados no arquiEUCALIPT.DAT, encontre o imero ideal de parcela para as
variaveis (por esgcie) (a) DAP, (b) porcentagem de falha e (c) volume (ha). Considere um
intervalo de confianca de 95%, com erro amostrakimo de 5%, e ignore o fato de haver vaéiac
em termos de rot@p e idade. O tamanho de amogtra mesmo para as duas esjes e para asés
variaveis?

2.4 A Estrutura Espacial da Floresta e a AAS

Um ponto de discugé® entre pesquisadorés infllencia da estrutura espacial da floresta, ou de popesac

arboreas na floresta, sobre a “efintia da amostragem”. A defifdig do significado de “efiéhcia da

amostrageme geralmente o aspecto maisgmwico desta quedb. Um concefo erbnea, mas frequenté,que

a aleatorizago das unidades amostrais “prejudicaria” a representatividade da amostra, uma vez que a estrutura
espacial da florestet € aleabria. Vejamos, atrads de exeficios qual o impacto da estrutura da floresta sobre

os resultados da AAS.
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EXERCICIO 2.7: Estrutura da Floresta e AAS

Neste exericio utilizaremos os dados de quatro arquivos:

e REAL.DAT: dados de uma floresta hijgbica, mas com estrutura realista. Ao todo 400
unidades amostrais despostas numa floresta quadrada (20 por 20 unidades amostrais)

e ALEAT.DAT: os mesmos valores da floresta hgt@a num padrao espacial totalmente
aleabrio.

e AGRUP.DAT0s mesmos valores da floresta hitata, mas os valores foram agrupados para
gerar agrupamentos de valores bem distintos sistematicamente organizados na floresta.

e PERIOD.DAT: nhovamente os mesmos valores da floresta bijmat, neste caso os valores
foram agrupados para gerar um fEalespacigberiédicode altos e baixos.

Para cada tipo de floresta (arquivo):
a. Construa um @fico mostrando a estrutura espacial.
b. Simule 1000 AAS de tamanho 30 e compute&lia e vancia das amostras.
c. Compare as distribudgs da rédia e vai@ncia obtidas para os diferentes tipo de floresta.




CAPITULO 3

Amostragem Sistenatica Simples (ASS)

Apesar da simplicidade da amostragem @gatsimples (AAS) e da teoria edfgtica demostrar a
representatividade das inforniees obtidas atré@s dela, os @ticos florestais sempre sentiram que a AAS
limitada quando se trata de captar a variabilidade espacial que ocorre nas florestas. Os detalhes dessa
variabilidade espaciab®, em geral, desconhecidos antes do levantamento s#iwilartcorpora-los no
delinemaneto amostral. Outro aspectddmodo na AASE o elevado custo de localizege deslocamento de
uma parcela a outra, dentro de grandesas florestais.

Desta forma, os levantamentos florestais sempre tiveram umenigad distribuir sistematicamente
as parcelas sobrefaea a ser estudada. O levantamento sistiemsempre teve um apelo de melhor cobertura
espacial e, portanto, melhor “representatividade” da floresta. A “representatividade” entendida pelos #grestais
em geral, um conceito bem mais vago do que aquele definido pela teoria de amostragsticzstat

Entretanto, as vantagens da amostragem siteay em termos de custo e facilidade de exaougo
inquestio@veis quando comparada®AS. A loca@o sisteratica, no entanto, pode produzir fort@sise for
definida unicamente por cgitios subjetivos quando do levantamento de campo. \@@fasisteraticas que
existam na floresta produaim tendenciosidades nas estimativas destituindo o processo de qualquer sentido de
representatividade. Para evitar esse problema, a Amostragem&iste8imples (ASS) aleatoriza o ponto
inicial a partir do qual todas as unidades amostrais (parcéladpsadas sistematicamente. Apesar dcidan
aleabrio reduzir o risco de ¥s, ele Ao o elimina totalmente. A ftica florestal, p@m, tem mostrado que para
os levantamentos e invemtos florestais tradicionais a amostragem siét@a produz resultados coaeis.

3.1 Amostragem por Conglomerados

Antes de discutirmos a AS8,importante estudarmos a amostragem por conglomerados pois podemaos definir a
amostragem sisteftica como um caso particular desta. Na amostragem por conglomerados, as unidades
amostrais (parcelas@s na verdade conjuntos sub-unidaddsrfientos chamados deonglomeradossendo
gue as observées §o realizadas e anotadas para cada elemento do conglomerado. A figura 3 mostra alguns
exemplos de conglomerados utilizadas em levantamentos florestais.

Numa amostragem em conglomerad@s kevantadasarios conglomerados (unidades amostrais),
cada uma delas com um certomero de elementos. & da variabilidade entre conglomerados, estima-se
tamkem a variabilidade interna dos conglomerado. Esse tipo de levantaéigtiitquando o fedbmeno estudado
possui uma alta variabilidade numa escala espacial pequena (dentro do conglomerado) e uma baixa variabilidade
numa escala espacial grande (entre conglomerados). Nesses casos, o0 levantamento em conglomerados evita que
a alta variabilidade que ocorre em pequenas escalas influencie a estintatigaam ivel da floresta como um
todo (escala espacial grande). O exempéssico desse tipo de f@menoé a regenerdp natural em florestas
nativas. A ocoriéncia de uma vari@gs de micro-habitat no subbosque em florestas nativas ou plantadas e a
ocoréncia de “manchas” tipos de solasoutras situdies onde a amostragem por conglomerados égmobe
ser apropriada. A vari@p na estrutura da florestal de fragmentos florestais bastante degradados ocorre, em
geral, numa escala espacial em que o uso de parcelas em faixa (transectos), subdivididas em subparcelas, torna o
trabalho de campo maisgtico e as estimativas por amostragem em conglomerados mais precisa.

3.1.1 Estimativas para Conglomerados de Mesmo Tamanho
Numa amostragem em conglomerados, aavealiobservada deve ser representada poriddises:

Yij onde: i=1,2,...,n representam os conglomerados e
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Figura 3: Exemplos de conglomerados utilizados em levantamentos florestais

ji=1,2,...,m representam os elementos dentro de cada conglomerado.

Note que neste caso dimero de elementos por conglomeradg € o mesmo.
A média da populgipo sea estimada por

onde y;. =Y y; €ototal de cada conglomerado.

A média ao iivel de conglomeradeé estimada por:

v
m
A variancia entre conglomeradésstimada por

se=(1- (n—l)zn:

=1

O erro padéio da nédia segue o estimador tradicional

sz/mn,

enquanto que um erro paur para redia dos conglomerados taérh pode ser estimado:

2
Se

2

Sg* =

m=n

A constru@o do Intervalo de Confianca sé da maneira usual.

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)
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EXERCiclo 3.1: Amostragem por Conglomerados

sendo o amero de parcelas da AAS igual Gmero total de elementos ha amostragem por
conglomerados. Para facilitar ogleculos, §io fun@es fornecidas as seguintes fiiag do SPLUS:

e Sample.cluster : gera amostra por conglomerados de diferentes tamanhos de
conglomerados a partir dos dados das florestas;
e Sample.cluster2 : faz os @lculos para as amostras geradas$ample.cluster2

Utilizando os dados do exéoio 2.7, compare a amostragem por conglomerados com a AA

EXERCIiclO 3.2: Amostragem de Regene&x

de Ibicatu. Cada obsenag refere-se aolimmero de plantas nun@ea deés x 5m (subparcela),
segundo os esgio

e "M2"plantas com altura enter 50cm e 2m;

e "E”"plantas com altura superior a 2m e DAP inferior a 5cm.

e comprimento de 100m, totalizando 20 elementos por conglomerado.

O arquivolBICATU2.DAT apresenta os dados de regenaoage guara@tna Reserva Estadu

As parcelas foram formadas locandos os elementos de modo a formar uma faixa com 5m de

Sy

al

largura

3.1.2 Estimativas para Conglomerados de Tamanhos Diferentes

Quando os conglomerados possuem lmero varavel de elementos, o q@écomum nos levantamentos

florestais, as estimativaa® obtidas por estimadores ligeiramente diferentes:

Tamanho Mdio de Conglomerado: M = M/N
onde: M & o rimero de elementos na popliag
N & o rumero de conglumerados na pop@ag

Tamanho Medio de Conglomerado Estimado:m = Y7 m; /n
utilizado quandd\/ naoé conhecido.

Média populacional: 7= (1/n) ) " | vi.
ondey;. = Z;’;l yi; € total por conglomerado.

Média dos Conglomerados:7* = 3" | y7/ Yo mi

n

Variancia entre Conglomerados:sg = (Y7, y7 — > 1 yimi + 3231 mi) [(n—1)

Variancia da radia dos Conglomerados: s2. = (sé/(nﬁ%) (1-§)
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EXERCiclo 3.3: Levantamento em Fragmentos

Os dados do arquivBRAGMEN.DATBe referem a transectos (parcelas em faixa com 10m de
largura) locados num fragmento florestal na@egie Piracicaba. A vavelpicada identifica o
transecto, enquanto que a vaeldborda.m registra a disincia da borda do fragmento em
maltiplos de 10m, identificando as subparcelad@e 10m.

Analisando as vaaiveis

e area basalg.yearl.m2 )e
e mortalidadef.mort )

compare os resultados considerando que o delineamento amostral foi AAS e as parcelas foram
locadas como:

a. cada transecto como uma parcela independente;
b. cada subparcela como uma parcela independente;
c. cada subparcela como um elemento dentro de um conglomerado (transecto).

EXERCiclO 3.4: Levantamento em Floresta Pluvial

Os dados de um levantamento em floresta pluvial no M&@&@sio apresentados no arquivo
MARAN4.DAT O levantamento foi realizado por parcelas em faixa com 10m de largura e
comprimento vaével, gerando parcelas d800m? e 2500m?. Analisando as vaveis

e dap @dap.cm),
e areabasal (emm?/ha) e
e densidade (emrv/ha),
Encontre as estimativas supondo uma AAS tomando
a. cada parcela como uma parcela simples;
b. cada parcela como um conglomerado.

3.2 Amostragem Sisteratica Simples

A amostragem sisteatica pode ser vista como uma amostragem em conglomeradoajeries um
conglomeraddoi amostrado Dessa forma a \aancia obtidee na verdade a vamncia interna do conglomerado.
O que difere na amostragem sistgimaé que os elementos do conglomerado rsfio pbximos umas dos
outros, mas dispersos sistematicamente por toda floresta. A figura 4 mostra como essa analogia funciona.
Na patica as estimativas da amostragem siétéra §0 obtidas como se a amostragem fosse AAS
(equages 12, 13 e 15). O intervalo de confianca e o tamanho ideal da amostériaaguem os procedimentos
da amostragem aléata simples. Surge, entretanto, um problema. Como toda a@édsiderada urainico
conglomerado, o estimador da vicia da AAS (@rmula 13)é na verdade um estimador da @mgiadentro do
conglomeradsendo um estimadaiciadoda varancia populacional. Para a maioria das &eeis analisadas
em levantamentos florestais, no entanto,&ipa mostrou que este estimaéoronservador, iste, ele
superestima varéincia da populdp.
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EA  Primeira Amostragem Sistematica = Primeiro Conglomerao

Segunda Amostragem Sistemética= Segundo Conglomerao

Figura 4: Rela@o entre amostragem por conglomerados e amostragem &fst@m Cada levantamento sis-
tematico corresponde a um conglomerado cujas sub-unidades se distribuem sistematicamente por toda a floresta.

EXERCiclO 3.5: A Estrutura da Floresta e a ASS

Utilizando os dados das quatro florestas hetioas (arquivoREAL.DAT, ALEAT.DAT,
AGRUP.DATe PERIOD.DAT do exerécio 2.7) compare as estimativas dé&dra e va@ncia
obtidas pela ASS com as obtidas pela AAS com base em 1000 siesldgtilize a fungo

Sample.system do SPLUS para realizar a amostragem sistiira (esta fur@go fixa o tamanho
da amostra em 25).

ExXERCiCIO 3.6: A Estrutura da Floresta e a ASS - Il

Utilizando os dados do exéoio anterior, construa um#&se de 1000 intervalos de confianca|de
95% com base na ASS para cada floresta. O coeficiente de cordfidedato alcancado em todas
os tipos de floresta ?




CAPITULO 4

Tamanho de Parcela

Nos levantamentos florestais as unidades amostrais rararaeragésvores, pois isto implicaria na
sele@o aleabria destas o que imprati@vel. Em geral, as unidades amostrais sonstituidades deparcelas,
ou pequenaareas dentro da qual todas&asores, arbustos, fhtulas, etc.,@ enumeradas e medidas. Como
vimos no caftulo anterior, uma unidade amostral pode ser um conglomerado composiaaikealementos. A
parcela, concebida como um conglomeraslfgrmada de &rias “subparcelas” e a quastde quantas
subparcelas utilizar tem sido chamada como a définip “tamanh@timo” de parcela. Tamanho de parcela e
nimero de parcelas (tamanho de amostra), podem ser consideradas separadamente no planejamento de um
levantamento florestal. Infelizmente, nenhuma sidugefinitiva existe para o problema, mas veremos algumas
abordagens utilizadas para resolver essa gaest

4.1 Metodo do Coeficiente de Variago

O método do coeficiente de varig consiste em escolher primeiro o tamanho da parcela e depoimseram
ideal delas para se obter o erro amostral desejado. Em géfidl®estimado medindo-se parcelas de tamanhos
crescentes e calculandd@/ entre elas para os diferenes tamanhos. Aaenié que oC'V decresca &t
estabilizar, e o tamanhd@timo” de parcel& o menor tamanho cujo o C\aa difere “muito” doC'V
estabilizado. As aspas da frase anterior sinalizam que ddaslé bastante subjetiva.

Uma vez obtido o valor d@'V, obm-se o iimero ideal de parcelas (tamanho da amostra) pela
formula 18. Como oimmero ideal de parcel&suma fungo doCV, podemos re-escrever essahula da

seguinte forma:
cv; t\’
m= (S5 (2

Logo, o mumero de parcelasfun@o doC'V, diminuindo-se aC'V' (aumentando o tamanho da parcela) reduz-se
o nUmero necessio de parcelas.

EXERCiclo 4.1: Tamanho de Parcela palt/

Utilizando a fun@oCV.calc construa os seguintesaficos:

a. C'V em fun@o do tamanho de parcela. Construaafigp com base ewérias simulagese
encontre uma curva de tetmktia.

b. Tamanho de amostra,) (para cada valor d€'V obtido) em fun&o do tamanho de parcela,
Considere aceitvel o erro amostral de noarimo 10% com 95% de confianca.

¢. OnUmero total de subparcelagpara cada valor; obtido) em fun@o do tamanho de parcela.
NUmero total de subparcelasiz x (tamanho de parcela

Qual a conclugo a que se pode chegar analizando asigps construidos?
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EXERCIiclO 4.2: Estrutura Espacial e Tamanho de Parcela

Utilizando a fun@oCV.calc2 analise o efeito do tamanho de parcela no levantamento das
quatro floresta hipética do exericio 2.7.

4.2 Relag@o CV e Tamanho de Parcela

A relagdo entreC'V e tamanho de parcela tende a possuir um3atisico. \arios pesquisadores tentaram
captar essa relap por brmulas aproximadas. Afmula mais utilizadaé atribuida a Freese e estabelece que:

P
2 _ 2
CV:=CV —Pi (25)
onde:

CV & o o coeficiente de variag para parcelas de tamanRpambos conhecidos;
CV; & uma aproximeip do coeficiente de variag para parceldsipotéticasde tamanhad?;.

Através dessadirmulaé possvel estimar o tamanho ideal de parcela com base em inf@esege um
inventrio piloto com parcelas de tamanfo E importante ressaltar que eséanfiulaé apenas uma
aproxima@o e o seu comportamento em corddig de florestas brasileiras aind®®i bem conhecido.

EXERCiclO 4.3: Tamanho de Parcela pelammula de Freese

Utilizando os dados do levantamento florestal no Magarnfarquivo MARAN4.DATY, compare
as curvas d€'V em fun@o de tamanho de parcela utilizandorfula de Freese quando esta
curvaé constrida com base em:

a. parcelas dg000m?;
b. parcelas de500m?.
Compare as curvas del’ com base nas vaveis DAP ngdio (m) e area basah(?/ha).

4.3 Método do Coeficiente Correlago Intraclasse

Os netodos baseados oV permitem apenas definir o tamanho de uma parcela para um dedomideal de
parcelas, ou vice-versa. Eledmpermitem estudar o tamanho de parcelaraaro de parcelas controlando essas
variaveis simultaneamente.

O método do coeficiente de correfagintraclasse controla tamanholemero de parcelas com base no
estudo da varidp dentro das parcelas e entre as parcelas. Para utiizadoesario um levantamento onde
cada parcela foi tratada como um conglomerado &stis dados de campo foram anotadossudaparcela
(elemento) dentro da parcela (conglomerado). Assim, diferentes tamanhos de parcela (difereetes de
subparcelas) podem ser analisados.

Com base nesses dados se faz umalide de Va@ncia com o seguinte modelo linear:

Yij = p+ P + ey
onde

y;; € 0 dado da parcelasubparcelg;
1 € a nédia geral do levantamento;
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P; & o efeito da parcelasobre a radia geral;

TAMANHO DE PARCELA

€;; € 0 erro experimental, sendo a vaéiagntre subparcelas dentro das parcelas.

O quadro de ailise de va@ncia para um experimento conparcelas, cada uma cafrsubparcelas,

fica:
Causa de Grausde Quadrado Esperanca
Variagdo Liberdade Ndio do QM
Variagdo entre Parcela r-1 s2 a2(1+ (k—1)p)
Variagdo dentro das Parcelas (Erro) r(k-1) s2 a(1—p)

24

Enquantar? & avariancia populacionalque desejamos estimar e que influencia diretamente o erro amostral, o
coeficiente de correl@g intraclassey indica o grau de autocorrekag espacial entre as subparcelas dentro de

(26)

parcela.
A partir dessa tabela o coeficiente de corrétaiptraclasse pode ser estimado por
. St — 5
p =
s24 (k—1)s2
e a varancia populacional por
2
2 2 — 3o

Com base nessas estimativas o erro padia nedia fica:

52

Sac:\/kr[l‘f‘(k’_l)ﬁ}

(27)

e podemos vislumbrar as seguintes sifigscem termos do valor do coeficiente de cor@dntraclasse:

e Sep =1ento

82
sz = {/ — = constante
T

isto &, a varancia entre subparcelésula e a vaéincia entre parcel@sa melhor estimativa da varicia

populacionalindependentemente do tamanho da parcela

e Serho < 1 enfiosz &€ umafuncao decrescentalek, isto&, quanto maior a parcela menor o erro amostral.

Quanto mais distante deglestiver, maior a queda no erro padrda nedia (sz) em fun@o do tamanho da

parcela k).

A figura 5 mostra graficamente como o valor do coeficiente de cod®iatraclasse influencia o erro padrda

média.

Para valores altos dg o efeito do tamanho de parcela pode ser considerado desb@sando
comparado ao efeito daimero de parcelas (figura 6 para valores pequenos geo tamanho de parcela pode

ter influencia sobre a preéis do levantamento comg@ael o nimero de parcelas.

Um aspecto importante que a estimativa depode assumir valores negativos, mas sempéeuar
limite inferior que depende o tamanho de parcela do levantamento utilizado. Assim a estimatestake

sempre no intervalo

“1/(k—1)<p<1.
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Figura 5: Efeito do coeficiente de corredacintraclasseg) e do tamanho de parcela sobre o erro padia
média. Como o erro pado da nédia tamiém depende da vamcia populacional o gfico mostra a ra&o do
erro padao da nédia pelo coeficiente de variag, mostrando uma te@dcia \alida para qualquer populag,
independentemente da \@amcia populacional.
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Figura 6: Influencia relativa do tamanho de parcelaimero de parcelas sobre a précisie um levantamento
florestal para dois valores ge A escala de cinza representa ag@zlo erro padio da nédia pelo coeficiente de
varia@o. Tons mais escuros implicam em valores mais elevados @a faenor precéo no levantamento).
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O limite superiore o limite correto para um coeficiente de corréagnas o limite inferior depende diretamente
do tamanho de parcela utilizado para estima@uanto maior o amero de subparcelas utilizados na estimativa,
tanto mais pbximo de zero estaro limite inferior, impedindo que valores negativos do coeficiente de carelag
intraclasse possam ser adquadamente estimados poréstiom

O tamanho de subparcela tamb influencia a estimativa do coeficiente de cori@eigtraclasse, pois
0 método se baseia na vartagentre subparcelas. Para a maioria daavais medidas em levantamentos
florestais, a vaéincia entre unidades amostrais decresce com o tamanho destas. Escolha de subparcelas pequenas
tendefo a gerar maior vancia dentro da parcela do que subparcelas grandes, afetando a estimativa do
coeficiente.

EXERCiclo 4.4:  Estimando o Coeficiente de Correagintraclasse

Utilizando os dados do exéoio 2.7, construa @ificos da distribui@o da estimativa dg para
para os quatro tipos de floresta. Utilize a fan&stima.rho

EXERCiclo 4.5:  Estimando o Coeficiente de Corregaxintraclasse - Il

Utilizando os dados do arqunfeRAGEMEN.DATestimep para as vaéiveis quantitativas:

g.yearl.m2 x100 = area basak?/ha) total da floresta;

g.growth.m2 %100 = crescimento erarea basalf?/ha);
g.ingro.m2  x100 = area basakf?/ha) dasarvores ingressantes;

e nlive x100 =numero dearvores §rv/ha) sobreviventes;
e n.mort x100 = nimero dearvores §rv/ha) mortas;

n.ingro  x100 = nimero dearvores ¢rv/ha) ingressantes.

4.4 Custo de Medi@o e Tamanho de Parcela

Para maioria das vaveis medidas em levantamentos florestais espera-se que os valores do coeficiente de
correla@o intraclasse sejam positivog (> s2), pois tamanhos crescentes de parcela sempre geram uma
redu@o no erro amostral daédia. A quesio do tamanho de parcela mais apropriado passa a envolver os custos
do levantamento, pois as parcelas maiores @amimplicam em maiores custos de médig

Em geral, os custos vaneis num levantamento florestal@sdiretamente ligados aempo
necesario para realizar o levantamento. Podemos, portanto, classificar os custos em:

e ¢ - custo de deslocamento de uma parcela a outra,
e ¢, - custo de med&o de uma subparcelas.
O custo total de um levantamento cerparcelas de tamantiocada uma fica
T =r(c1) + kr(ce) (28)

Para encontramos um tamanho apropriado de parcela devemos considerar diess fung

2
Erro Padéo: sz = \/ZT 1+ (k—1)7]
Custo Total: T =1r(c1) + kr(ce)

Com estas furfies temos duas alternativas para encontrar o tamanho ideal de parcela:
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Figura 7: Infliéncia do coeficiente de corretagintraclassed) e da raao de custos de levantamentos florestais
sobre o tamanho ideal de parcela. O tamanho iglegresentado em termos demero de subparcelas™).

1. minimizar o erro pado da nédia (sz) mantendo o custo total{) constante;
2. minimizar o custo total mantendo o erro @aconstante.

A solugdo das equdipsé a mesma para ambas alternativas, resultando no tamanho ideal:

2 1-5
k*:\/kﬁ [ 1-5 29)

co  S$2—s? Co P
Note que o tamanho ideal depende da&mados custos e do coeficiente de corr@taipitraclasse. A figura 7
mostra como estas duas grandezas influenciam o tamanho idela.

A razao de custos tem um forte efeito sobre o tamanho de parcelaeRamiores que um indicam
gue o custo de deslocamer@onaior que o custo de medig, o que acontece em levantamentos realizados em
grandesareas como levantamentos regina&raldes menores abaixo de um ocorrem em pequaress ou
guando um grandeimero mediges ou mediges complexasé® tomadas em cada parcela. Neste caso, 0
método sugere o uso de pequenas parcelas. Aeimfla da ra@o de custos, entretanto, torna-se muito pequena
para valores do coeficiente de corréagntraclasse acima de 0.8.

EXERCIiclO 4.6: Tamanho de Parcela e Custos de Madic

Faca gaficos do tamanho ideal de parcela para os dados de florestatiuagexerio 4.4)
para rabes de custo de 0.5, 1 e 5.
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EXERCiclo 4.7: Tamanho de Parcela e Custos de Madigll

Considere o levantamento em fragmentos florestais (ar@iRGMEN.DAY Encontre o
tamanho ideal de parcela para as &agis quantitativas medidas quando a&rmde custos for 0.5, 1
ebs.

Maiores detalhes sobre tamanholenero de parcela podem ser encontrados nos trabalhos de Zeide
(1980), Stauffer (1982) e Gomes e Chaves (1988).



CAPITULO 5

Amostragem Aleabria Estratificada (AAE)

Em muitos levantamentos e invanbps florestai€ posével obter algum tipo de informag sobre a
floresta a ser estudada anteriormente ao planejamento do levantamento. As idésrpratiminares permitem
identificar dentro da florestareas que sapb mais homogneas quantas varaveis estudadas e que constioir
sukAreas com impad@incia particular, devendo-se obter estimativas é8pas para elas. Na teoria de
amostragem esfatica essa suilieas em que @area de estude subdivida &o chamadas destratos

Alguns aspectos importantes que orientam a estratifccam levantamentos floresta#os

¢ dados topodgificos;

indicadores ecdigicos: espcies indicadoras, variaes ambientais, etc.;
e dados de tipologia florestal;

dados de cadastro;

sensoriamento remoto;

dados déndice de #io.

5.1 Estimativas dos Paametros

Na pratica, a amostragem estratificada aeiatconsiste num conjunto de AASs realizadas de modo
independente em cada estrato. Portanto, para se obter estimativakderestrato os estimadores apresentados
para AAS podem ser utilizados. As estimativas d@paatros a ivel daarea de estudo como um todo (floresta)
sao diferentes pois devem combinar as infordes;dos diferentes estratos.

Se uma floresté subdividida eni estratos cada um com tamanhg (N = 25:1 Ny) as
estimativas aivel de cada estrat@s:

1) &
Média: 7g,=(— ;
e 5= () S (30)
I 1 e _
Variancia: 52 = (1 — f3) (m — 1) Z(yih —7,)? (31)
v i=1
. s2
Erro Pad&o da Media: s = (/| — (32)
nh

onde

np, € 0 tamanho da amostra dentro de cada eskratbmero de parcelas locadas em cada estrato

frn = nn /Ny, € afra@o amostrada em cada estrato
As estimativas aivel daarea estudada como um todimsobtidas ponderando-se as estimativaiyaln
dos estratos pelos tamanhos relativos dos estrato€, iateelago entreN;, e N:

L
. _ 1 _
Média: Yst = (N) E Nnyp, (33)
h=1
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Figura 8: Padio espacial da prod&g (st/ha) em uma floresta hipética.

L

. . B 1 N7 s2 3
Erro Padao da Media: sy = N2 E p (1—fn) (34)
h
h=1

(Z£=1 Wh 33) ’
S (wn 82)2/ (ny, — 1)

(35)

Graus de Liberdade: d =
(36)

ondew;, = Ny, (Ny, — ny)/ny, € um peso relativo a cada estrato.
Com base nessas estimativas, o Intervalo de Confianca dé @6#strido

Ust T (to.975:a) Syor-

EXERCICIO 5.1: Comparéo AAS vs. AAE

O arquivoFOREHIPO.DATapresenta os dados da floresta hétioa com informa&@o de
estratificago. Assuma que cada medida da &eeix se referea produ@o de madeiras{/ha) da
floresta, sendo que o pa&drespacial desta floresta segue a figura 8. Compare o desempenho|da
AAS contra a AAE quando se utiliza amostras de tamanho 9, 21 e 30.

EXERCICIO 5.2: Floresta do Mararéip

Utilizando os dados da floresta do maraatfarquivoMARANHAQO.DA®btenha a radia e o
respectivo intervalo de confianca de 95




LEVANTAMENTOS FLORESTAIS AMOSTRAGEMESTRATIFICADA 31

EXERCicl0 5.3: Floresta Plantada
Num invenfirio em floresta de eucalipto (arquig) CALYPT.DAT), a floresta foi estratificadal
por esgcie, rotago e idade de acordo com a seguinte tabela:
E. grandis E. saligna
Rotago Idade Area do Rotago Idade Area do
(anos)  Estratoia) (anos)  Estratoia)

a 3 175 B 3 201

4 129 4 233

5 215 5 239

6 200 6 188

7 240 7 168

8 110 8 187

9 207

2a 9 185 a 9 145

10 280 10 192

11 205 11 223

12 150 12 259

13 180 13 271

14 199

Obtenha a radia e o respectivo intervalo de confianca de 95

5.2 Alocago das Parcelas por Estrato

Ao alocar uma dada quantidade de unidades amostrais (parcelas) nos diferentes estratos podemdssutilizar tr
critérios:

Alocacao Proporcional aArea: cada estrato recebe uma proggmrglo rimero total de parcelaj de modo
proporcionak suaarea:

N
np = <Z\;) n (37)
Alocagao Otima: cada estrato recebe uma progarglen em fun@o da suaérea combinada com a sua
variabilidade:
N, 2
> ket N s?

Alocacio Otima com Custo Variavel: & a alocago que considera que o custo de ob&nge uma amostra
varia de estrato para estrato. Para definir essa @locépé necesario saber com detalhes o custo em
cada um dos estratos, basta saber a@elag proporgo dos custos de amostragem entre os estratos.

"o v " 39
' [Zﬁ_l (Nksk/\/@] (39)

ondes, = /s2 ecy, € 0 custo de amostragem de uma parcela em cada dstrato
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EXERCicIO 5.4. Alocagio de Parcelas - Floresta no Maraoh

Com base no exemplo de invarnib da floresta no Mara@lo, verifique para as vaneisarea
basal (AB) e volume para serraria (V) como as parcelas seriam alocada®petéttvdos de
alocago. No neétodo de custo vaavel, assuma que a relagde custos para os estratos A:B:@D
1:4:3:5.

EXERcicl0 5.5:  Alocagio de Parcelas - Floresta Plantada

Verifique como as parcelas seriam alocadas no exemplo de anieedé floresta plantada,
segundo os &todos de aloc@p proporcionah area e segundo o&todo da alocap 6tima.

5.3 Amostragem Sisteratica com Fos-Estratificacdo

Fequentementeam possuimos informées detalhadas que nos permitem fazer uma estrafifigagviamente

ao levantamento florestal. A amostragem sistiéra, entretanto, fornece inforntegs que podem ser utilizadas
para fazermos a estratifiGe posteriormente ao levantamentogestratificago). A amostragem sisteatica

tem uma cobertura regular sobre o terreno de modo que o tamanho de cada estrato pode ser estimado pelo
nimero de parcelas classificadas como pertencente aquele estrato.



CAPITULO 6

Amostragem com Probabilidade
Proporcional ao Tamanho

A amostragem com probabilidade proporcional ao tamanho (ABRW) netodo tpico das Céncias
Florestais e desenvolvido especificamente para a amostragemedesspbreas. O ratodo de amostragem foi
inicialmente proposto pelo Florestal aliato Bitterlich na écada de 40, posteriormente foi desenvolvido por
uma €rie de Florestais norte-americanos, europeus e japoneses, destacando-se os trabalhos de Keen,
Grosenbaugh e Hirata n&chda de 50. O nome “Amostragem com Probabilidade Proporcional ao Tamanho”
naoé olnico nome utilizado, existindo uma grande variedade de nomesiqueikzados para desigro,
como por exemplo:

e Amostragem por contagem angular;
e Amostragem por parcelas de raio el
e Amostragem por parcelas deca varavel;
e Amostragem horizontal por pontos.

O método se baseia no chamado “Pipic de Bitterlich” enunciado por Bitterlich em 1947. Esse
principio estabelece que:

“ O nUumero dearvores (V) de um povoamento , cujos os DAPs vistos de um ponto fixo
aparecem maiores a um dado valey &€ proporcionah suaarea basal por hectar€'.”

Dessa form& posésvel estimar érea basal da floresté&) diretamente atré@s de um processo de contagem que
enumere aérvores (V) em fun@o de umangulo de visada).

6.1 Procedimento de Campo

O procedimento da APPT em campo incia-se com a &elde unangulo de visadan() em campo. A partir de
um ponto locado de modo aléaib na floresta, se faz um giro de 360 graus em que andae visualizadé
comparada com anguloa selecionado. A&rvores cujos os DAPaparecenmaiores que @nguloa sao as
arvores incluidas na amostrada, enquanto que as deatigr®radas, isté, rho .0 amostradas. Para se obter
a estimativa d@rea basal da floresta basta multiplicaiionero dearvores amostradas no ponfé)por um
fator F' queé fun@o doanguloa selecionado. Assim a estimativa &iia basal para um ponto de esfiec de
amostrageng dada pelafrmula:

a — F
G = NxF

Arvores cujo DAP aparece exatamente iguahagulo de visadan( ndo contadas como valendd. A figura 9
mostra como aarvores amostradade definidas num ponto de amostragem.

A area basal da floresté&’) naoé obtida com apenas umico ponto. Na verdade, cada ponto
funciona como uma unidade amostral ou parcela e a estimativa fiaabddasad dada pela #édia dos valores
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Arvore Arvore Arvore
amostrada de borda nao amostrada

Figura 9: Modo de amostragem dawores utilizando o priripio de Bitterlich. (a) Asarvore cujos DAPs apare-
cem maiores que um dadnguloa s3o incluidas na amostra, enquanto as den&isgnoradas. (b) Um étodo
pratico de visualizar os DAPs dasvoresé utilizar um tubo cujo comprimento e abertura resultanamguloc
desejado (Tubo de Panajn Neste cado amvores amostradas aparéaemaiores que a abertura vertical do tubo.
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Figura 10: Forma&o hipogtica de parcelas de amostragem num ponto de visuatizagra dua&rvores com
DAPs D e Ds.

obtidos em cada ponto. Como as unidade amost&ai®s pontos de visada, a APPT pode ser aplicada em
conjunto com os demaisé&todos de amostragem vistos (AAS, ASS e AEA). Dada a rapidez com que as medidas
sa0 tomadas em cada ponto, a AP®mais frequentemente utilizada em conjunto com a amostragem

sistenatica estabelecendo um reticulado sobre a floresta onde cada irderdeagticulad@ tomado como um

ponto de amostragem.

6.2 Principio de Bitterlich

O prindpio de Bitterlich funciona porque ele faz com que cadare amostrada contribua exatamefite? /ha
para estimativa darea basal da florest&). OndeF & uma constante que deperidgcamente d@ngulo de
visada ). Vejamos como isso ocorre, acompanhando o que fazemos num ponto de amostragem:

1. Asarvores 80 visualizadas atrés de unainguloa projetado na altura dos DAPs.

2. Uma €rie de parcelas circulares c@&mtricas 8o formadas (hipoteticamente), sendo que o rRjode
cada parcela esassociado ao DAHY) de cadaarvore (figura 10).

3. OraioR de cada parcela coduotricaé determinado pelo dinetro de cadarvore e @oé€ influenciado pela
localizago espacial darvore. Seguindo a figura 10, todevore com cametroD; que estiver a uma
distincia igual ou menor quB; sei& amostrada. Igualmente, todlevore com DAPD, que estiver a uma
distancia igual ou menor quR, se& amostrada. Cadavore forma assim uma parcela circular hgma:
aarvore com DAPD, forma a parcela de raiB1 e areaS;; aarvore com DAPD, forma a parcela de raio
R, eareaSs.

4. Arazo entre o DAP D) de cadarvore amostrada e o rai® que faz com que estavore seja amostrada
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€ constante:

Lo Dy D,
~ 100R;  100R,

D
_— f2 L
1008~ “"™M73

O nimero 100 na equag usado para converder @dietroD de cenimetros para metros, a mesma
unidade de medida do rai®. E importante notar que a constaktdepende unica e exclusivamente do
anguloa selecionado, sendo a mesma para tod@ases amostradas.

5. O fato da razo entre o DAP D) de cadarvore amostrada e o rai®) da parcela circular hipética que a
contem ser a constantgeimplica que a ra@o entre @rea seccionalf/4)(D/100)?) de cadarvore
amostrada e area (r??) da parcela hip@tica que a contem taraln sea constante.

D 4)(D/100)?
k = 100R:> (/ )iRé 00) = constante

6. O fator derea basalF’ & exatamente esta constante, tomando-se o cuidado de exprassasaccional
dasarvores emn? e aarea da parcela efm de modo que area basal resultante seja em/ha:

_ (m/9)(D/100)> D> _ 2
Fo= (TR2)/10000  4R2 = 2500k

7. Para uma interpretag mais clara, a equag do fator déarea basal pode ser re-arranjada do seguinte

modo:
D2 10000
F = X
4(100)2 TR2
Area Seccional Fator
F = de caddArvore | x | de Convergo
Amostrada :?) param?/ha

Assim, cadarvore amostrada contribui exatamente:¥/ha para a estimativa darea basal da floresta,
independentemente do se@ufietro e da sua déstcia do ponto de amostragem.

8. Como a constante & fung@o doangulo de visada podemos escolher esgrgulo segundo o valor dé
gue desejarmos:

.
2500

a = 2arctan(k/2)
F k o

1 0.0200 1.1460°
2 0.0283 1.6208°
3 0.0346 1.9852°
4 0.0400 2.2924°

Alguns aspectos pticos devem ser tomados em conta na escolha do melhot#fator

6.3 Principio de Bitterlich como APPT

Para a estimativa darea basal, o prifpio de Bitterlich nos permite uma estimativa direta, baseada apenas na
contagem da&rvores amostradas. O mesmo pifia, no entanto, pode ser utilizado para estimar qualquer
atributo da floresta como volumejmero dearvores por hectaréndices de diversidade em florestas nativas, etc.
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Este nétodo se eficiente sempre que o atributo desejado possuir umacetagn sarea basal da floresta ou

com aarea seccional da@svores individualmente.

Para que outros atributos possam ser estimadogtedo utiliza um “Fator de Expaas” (F') como

variavel de pondera@p para os atributos medidos reasores individualmente. Na verdadeF'd € uma

estimativa de quantasvores por hectare cadavore amostrada representa. Se tomarhoosno oindice de

cadaarvore amostrada teremos:

1 hectare
Area da Parcela Circular coméavorei

10000
TR?
10000
3
™ (1€6k>
100002
D2
715000
2500%2

(m/4)D7 ,
F m*=/ha 1
6 "

FE; =

# PR
m2 ha

Para obtermos a estimativa domero dearvores num dado ponto de amostragem basta somarmos os

FE;:

N(arv/ha) = ZFEZ
i=1

onden & o rimero dearvores amostradas num dado ponto. Se desejarmos o volume da floresta basta somarmos

0 produto do volume de cadaivore amostrada pelo sélF:
V(m3/ha) = Y FE;V;
=1

ondeV; & o volume de cada davores amostrada em?®.

EXERCIicl0 6.1: Aplicacdo da APPT - Floresta Tropical

O arquivoELDORADO.DATraz os dados de um levantamento baseado em APPT realizad
numa floresta nativa utilizando fator éeea basal 2. Foram levantados 4 transectos denr1@0fn
10 pontos em cada transecto, separados pdrdists de 10@.

a. Encontre a i&dia e o intervalo de confianca de 95pagaea basal elrmero dearvores por
hectare.

b. Encontre as estimativas de doénicia @rea basal) e densidadéitnero dearvores por
hectare) para cada dxpe.

(o]



CAPITULO 7

Monitoramento Florestal

A florestaé um sistema diéimico que se altera de diversas maneiras no decorrer do tempo. O
monitoramento florestal tem como meta acompanhar as mudancas temporais que ocorrem na estrutura e
funcionamento da floresta. Em termos de amostragem, as mudancas que ocorrem na floresta possuem dois
fatores:

1. Alterag@o do valor datributo das unidades amostrais. As unidades amostrais podefmveees ou
parcelas.

2. Alterago do valoragregadodo atributo para a floresta.

Vejamos estes fatores em termos do crescimento da floresta,aqguidanga temporal mais estudada
devidoa sua impo#@ncia ecofimica. A alterago do valor do atributo se refere ao crescimentoaaesres ou
parcelas individualmenteah alterago do valor agregado do atributo se apkozaria@o do volume de madeira
na floresta como um todo, iség no aumento volugtrico da floresta. O incremento voléirnico da florest@
resultado 8o $ do crescimento individual d@svores, mas tan@m de como este crescimento individual das
arvores varia de local para local na floresta. Cacra de secas, geadas,éndios e colheitas mudam o padr
de crescimento davores e atuam de maneira desuniforme na floresta como um todo.

O crescimento voluktrico da floresta tan@m pode ser analisado em termos de seus componentes:

e Sobreviencia () ou asarvores com tamanho acima de um dado limite que existem na primeira@easi
sobrevivem & a segunda. O crescimento destagrese 0 componente principal para o crescimento da
floresta entre as duas odass de amostragem.

e Mortalidade (/) ou asarvores que existem na primeira o@@simas morrem antes da segunda.
e Colheita (C) ou asarvores que existem na primeira o@ase 0 cortadas antes da segunda.

e Ingresso () ou asarvore que cruzam o tamanho limite de amostragem entre a primeira e a segunda
ocasao.

Assim podemos dizer que o volume da floresta na primeira@eas amostrageny{) & dado pela
formula:

i = S$1+M+C,
ja na segunda oc&@sl o volume da florest
Vo = Sa+1.
Estimar o crescimentoftjuido” da floresta dado por:

AV = V-V
= (SQ*Sﬂ‘FI*M*C

é diferente de estimar os componentes do cresciment,iSto Se, M, C e .
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7.1 Objetivos do Monitoramento

Um sistema de monitoramento em florestas tem em geral os seguintes objetivos:

1. Estimar os pa@ametros da popul@p em momentos esgéicos do tempo. Pametros frequentemente de
interesse &o:

volume de madeira,

nimero dearvores,

taxa de ataque de insetos,
ocoriéncia de uma da espie em floresta nativa,

¢ diversidade de eggies.

2. Estimar a mudanca dos pamnetros entre duas ocass espdéicas. O objetivo pode ser relacionar o
crescimento da floresta com aspectos atioos ou do solo, analisar o impacto de altdeszantbpicas
sobre o crescimento e estrutura da floresta, analisar o efeito de &omass silviculturais ou de manejo.

3. Estimar os componentes da mudanca temporal, como por exemplo 0s componentes dé&soiareviv
mortalidade, colheita e ingresso no estudo do crescimento. Ao estimar os componentes podemos ter em
mente diferentes quess:

e Estimar as mudancas nas unidades, como por exemplo a mudanga do tamanho ou Gigoress
gue sobreviveram entre duas oées de amostragem, ou a mudanga do grau de ingesthe
pabgenos, ou o grau de desfolhamento &a®res individuais.

e Estimar a mudanca “&dia” na unidades de amostragem; por exemplo o crescimépind'tdas
arvores nos primeiros anos@po desbaste.

e Acompanhar a variabilidade de uma dada car&ttea durante um pardo de tempo para uma
unidade espéfica; por exemplo a vari@&p no incremento dia@trico anual de umarvore durante
um pefodo de 5 anos.

4. Agregar informag@es sobre as unidades amostrais ao longo do tempo. As empresas florestais costumam
manter um banco de dados da i silvicultural dos talBes. O biometrista florestal estaria interessado
em saber como a histia silvicultural se relaciona com as caradi®as de crescimento, mortalidade e
vigor dasarvores ao longo do tempo.

5. Acumular amostras ao longo do tempo, especialmente para submsutatas. Nos levantamentos de
florestas nativas muitas de ésjes 80 representadas por apenas uma ou algumas pancass.
Levantamentos sucessivos ha mesma floresta resultam num rinaierandearvores das eggies raras
sendo amostradas ao longo do tempo.

7.2 Métodos de Amostragem
Existem tés abordagensisicas de amostragem para o monitoramento florestal:
e Amostragem por Substitlap Completa (ASCo);

e Amostragem por Remedio Completa (ARCOo);

e Amostragem com Substitlig Parcial (ASPa).
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7.2.1 Amostragem por Substitui@o Completa (ASCo)

Esta abordagem tarélm pode ser chamada de invanihs sucessivos independentes, pois consiste em realizar
levantamentos ou investios totalmente independentes nas sucessivasiesade amostragem. Nenhuma
preocupagoé tomada com a manuteide parcelas permantes ou com a coéseh das medidas ao longo do
tempo.

A ASCo tem como grandes vantagens a sua simplicidade e flexibilidade. Qualquer delineamento
amostral pode ser utilizado e, se neégiss o delineamento pode ser modificado nas desssucessivas. O
nimero de parcelas e o orcamento témipodem ser alterados ao longo do tempo emdamta disponibilidade
de recursos ou preée neceswia em cada oca®b de amostragem. A ASGotamliém um bom sistema para
acumular amostras sobre popueas raras e detectar a odacia de novos eventos na floresta. As desvantagens
incluem a impossibilidade de se estimar os componentes da mudanca na floresta ou de se agregéweisformag
sobre as unidade ao longo do tempo, e as mudanigasdés” na florestaz® estimadas ineficientemente (com
alta varéincia).

7.2.2 Amostragem por Remedigo Completa (ARCo0)

A amostragem por remedio completa& o metodo mais utilizado no Brasil nas empresas que trabalham com
florestas deapido crescimento, sendo geralmente chamada de neRorestal Conhuo. Na ARCo, todas as
parcelas 30 permanentes, iség si0 instalada no igio do monitoramento e re-visitadas em todas as deasi
sucessivas de amostrageffnimportante lembrar que somente as parcelas permané&atessmpanhadas.
Assim, perda de parcelas e incdigsde novas parcelas se tornam um problema nesse tipo de amostragem.

Essa abordagemeficiente para estimar os componentes de mudanca na floresta, assim como para
agregar informaf@es na constri@p de um higirico de manejo. As informégs geradas pela ARCasas
melhores informaes para construir modelos de crescimento e pi@olugu outros modelos que representem a
estrutura e funcionamento da floresta ao longo do tempo.

A mais €ria limitagao desse gtodoé que ele acompanha apenas as mudancgas dos valores dos
atributos para as unidades ao longo do tempo,sendo capaz de detectar altdezna composap da floresta
(valor agregado dos atributos). Mudancgas que ocorrem na floresta como um todo alterando a sua esioutura e n
ocorrem nas parcelas permanentes, ou mesmo que ocorrem de modo distinto na floresta e nas parcelas
monitoradas, tornam esteétodo probleratico em termos da manutérgda representatividade ao longo do
tempo.

7.2.3 Amostragem com Substituigo Parcial (ASPa)

Na amostragem com substitaig parcial, as unidades amostras se-visitadas umirmero varavel de @zes. A
cada ocasio de amostragem algumas unidadessubstitidas por novas unidades, de modo que num
monitoramento com 3 ocd®@s, algumas unidadedavisitadas 3 &zes, outras unidadedavisitadas duas
vézes, e ainda algumas unidadas sisitadas apenas uma vez.

A ASPaé uma situago intermedaria entre a ASCo e a ARCo que tenta contornar as libéacle
ambas. A conua introdu@o de novas unidades amostrais contorna o problema da ARGmdietectar
altera@es na compos#p e estrutura da floresta que ocorrem de modo espacialmente diferenciadogAcexist
de parcelas permanentes permite agregar infabesbisbricas em algumas unidades amostrais e estimar os
componentes da mudanca na floresta. A A8Ranica abordagem capaz de alcancar todos os objetivos do
monitoramento listados acima, embog&ros alcance necessariamente com a mesmarefigidas outras
abordagens.

A principal desvantagem da ASBa sua complexidade. Com um grandenero de ocades de
amostragem, os estimadores se tornam extremamente complexos, principalmente os estimaddiaside vari
Esta complexidade faz com que a combamda ASPa com outros delineamentos amostrais, como a
amostragem aleatia estratificada, se torne ainda mais complexa. Entretanto, a estratficagn geral, um
procedimento quase essencial em levantamentos florestais.
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7.2.4 ASPa em Duas Ocases

Apresentamos aqui os estimadoes para ASPa quando apenas dusssatasimostragem foram realizadas.
Definicdo das parcelas:

e n unidades foram amostradas em cada uma das duadesasi
e m unidades o comunss duas oca8es (parcelas permanentes);
e 1 unidades e8b presentes somente na segunda odpiarcelas temparias), assim. = n — m.

Utilizando as parcelas que foram medidas somente na segundamd¢asios um estimador para &die da
floresta na segunda ocasi

u

Yor = Zym/“
i=1
Var(yyr) = s3/u

O estimador para a @dia da floresta com base nas unidade medidas em ambaseséasi

o = Yam + B@1n — Jim)
2
_ S U
Var(y,p) = i (1 - EP2>

onde:

B € o coeficiente de regressestimado a partir do modelo:

Y2 = By t+e
(: =1,2,...,m) envolvendo apenas as unidades medidas em ambadegasi
p € o coeficiente de correlag entrey;; e ys;, isto€, os valores medidos nas unidades visitadas em ambas

ocasoes.
O estimador da ASPa para &tia da floresta na segunda oéastombina os dois estimadores

anteriores:

Wt Yo + WP Yop
w

onde:
wr = 1/Var(yyy)
wp = 1/Var(y,p)

w=wr +wp
A variancia deste estimador combinagio

Var(y,) = w [1 + % (wT(;U_—le) + U’P(:__le)ﬂ
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Funcdes do SPLUS

Sample.cluster <- function(forest = F.hipo, plot.sizes = c(1, 2, 3, 4, 5), samp.size = 60)
{

N <- length(forest)

| <- length(plot.sizes)

test <- (samp.size/plot.sizes)

if(sum(test == trunc(test)) != 1)

stop("Sample sizes is not compatible with plot sizes")
out <- matrix(NA, ncol = 2 * |, nrow = samp.size)

dimnames(out) <- list(NULL, sort(paste(rep(plot.sizes, 2), c("idx", "val*), sep = ".")))
for(i in 1:I) {

nml <- paste(i, "idx", sep = ".")

nm2 <- paste(i, "val", sep = ".")

out[, nm1] <- ceiling(1:samp.size/i)

tmp <- sort(sample(1:N, samp.sizel/i))

tmp2 <- sort(rep(tmp, samp.size/length(tmp))) + 0:(samp.size/length(tmp) - 1)
out[, nm2] <- forest[tmp2]

}
out
}
Sample.cluster2 <- function( mtx = Sample.cluster(F.hipo) )
{
varnames <- dimnames(mtx)[[2]]
mix.dim <- dim(mtx)
k <- seq(1, mtx.dim[2], 2)
out <- matrix(0, nrow = length(k), ncol = 6)
dimnames(out) <- list(NULL, c("n","m","pop.med","con.med","var.entre","ep.con.med"))
#
#
#
out[1,"n"] <- length(mtx[,2])
out[1,"m"] <- NA
out[1,"pop.med"] <- mean(mtx[,2])
out[1,"con.med"] <- mean(mtx[,2])
out[1,"var.entre"] <- var(mtx[,2])
out[1,"ep.con.med"] <- sqrt( var(mtx[,2]) / out[1,"n"] )
#
#
#
for(i in 2:length(k)){
totpar <- tapply( mtx[,K[i]+1], mtx[k[i]], sum )
totpar|[ is.na(totpar) ] <- 0
m <- tapply( mtx[,k[i]+1], mtx[,K[i]], length )[1]
outfi,"n"] <- length(totpar)
outfi,"m"] <- m
out[i,"pop.med"] <- sum(totpar) / out[i,"n"]
outfi,"con.med"] <- sum(totpar) / sum(m)
outfi,"var.entre”] <- sum( (totpar - out[i,"pop.med"])"2)/(out[i,"n"] - 1)
outfi,"ep.con.med"] <- sqrt( outfi,"var.entre”] / (m"2 * out[i,"n"]) )
}
out
}

CV.calc <- function(sizes = c¢(1, 2, 5, 10, 15, 20), n = 30, MED = 400, DP = 200)
{

CV <- function(x)
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{
}

| <- length(sizes)

out <- numeric(l)

for(i in L:l) {
idx <- rep(l:n, sizes]i])
tmp <- rnorm(sizes[i] * n, MED, DP)
tmp2 <- tapply(tmp, idx, mean)
out[i] <- CV(tmp2)

100 * (sqrt(var(as.vector(x)))/mean(x))

}

out

}

CV.calc2 <- function(dat=F.hipo)
{
CV <- function(x)

{
}

samp <- Sample.cluster(dat)

idx <- paste(1:5, "idx", sep=".")

val <- paste(1:5, "val", sep=".")

out <- numeric(5)

for( i in 1:5){
idx.tmp <- match(sampl,idx[i]], 1:12)
val.tmp <- samp[lis.na(idx.tmp), val[i]]
idx.tmp <- idx.tmp[lis.na(idx.tmp)]
tmp <- tapply(val.tmp, idx.tmp, mean)
tmp <- tmp[lis.na(tmp)]
outi] <- CV(tmp)

100 * (sqrt(var(as.vector(x)))/mean(x))

out

}

Estima.rho <- function(dat=F.hipo)

Retorna estimativa de Rho com base num levantamento onde
k=4 e r=15

HHHHH

tmp <- Sample.cluster(dat)
idx <- tmp[, "4.idx"]

X <- tmp[, "4.val"]

idx <- idx[lis.na(x)]

H H H*

if( length(table(table(idx))) = 1)
return(rho=NA)

#*

k <- as.numeric(hames(table(table(idx))))
r <- length(unique(idx))

linmod <- Im( x ~ idx )

ms <- summary.aov(linmod)[,"Mean Sq"]
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var.entre <- ms[1]

var.dentro <- ms[2]

rho <- (var.entre - var.dentro) / ( var.entre + (k-1)*var.dentro)
return(rho)

}

Rho.calc <- function(x, index)
{
k <- as.numeric(names(table(table(index))))
r <- length(unique(index))
linmod <- Im( x © index )
ms <- summary.aov(linmod)[,"Mean Sq"]
var.entre <- ms[1]
var.dentro <- ms[2]
rho <- (var.entre - var.dentro) / ( var.entre + (k-1)*var.dentro)
return(rho)

}

Sample.system <- function(dat = F.period)
{
<- ceiling(5 * runif(1))
ceiling(5 * runif(1))
<- c¢(x, x + seq(5, 15, 3))
c(y, y + seq(5, 15, 3))
out <- matrix(0, nrow = 5, ncol = 5)
for(i in 1.5) {
for( in 1:5) {
outfi, j] <- dat[x[il, vyl

x < X
A

<
A
'

}
}

out



