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RESUMO

Conduziu-se este estudo com o objetivo geral de verificar o padrio
espacial de caracteristicas dendrométricas avaliadas no inventario florestal
continuo, em plantios clonais de eucalipto localizados em Minas Gerais, a fim de
gerar, em idade jovem, classes de produtividade estaveis, visando uma possivel
reducdo da intensidade amostral em inventarios sucessivos. Especificamente,
pretendeu-se avaliar a continuidade espago-temporal das caracteristicas
dendrométricas altura dominante média, volume e incremento médio anual,
avaliadas em cinco diferentes idades; avaliar as diferentes estratificagoes
efetuadas por meio da krigagem ordinaria, a fim de verificar o comportamento
da estratificagdo ao longo da idade da floresta; avaliar a estratificacdo gerada por
meio da krigagem com regressao nas diferentes idades mensuradas, no intuito de
verificar a estabilidade da estratificagdo ao longo do tempo; avaliar o
crescimento médio da floresta com base nas parcelas permanentes, comparando-
se os estimadores da amostragem casual simples com os da amostragem casual
estratificada; verificar o desempenho dos estratificadores em gerar estratos na
primeira medicao da floresta e verificar se a estratificacdo realizada na primeira
medi¢do permite reduzir a intensidade amostral no inventario florestal continuo
nas medicdes subsequentes. Os dados utilizados foram provenientes de
inventarios continuos realizados entres os anos de 2006 e 2010, em uma area de
1.072,6 hectares, plantada de julho a dezembro de 2003, localizada no municipio
de Morada Nova de Minas, Minas Gerais. Os resultados mostraram que todas as
variaveis dendrométricas avaliadas apresentaram-se estruturadas espacialmente
em todas as idades avaliadas (2,7; 3,7; 4,8; 5,8 ¢ 6,8 anos), evidenciando que
esta estrutura deve ser considerada nas andlises do processamento dos
inventarios florestais. O modelo exponencial ajustado pelo método dos Minimos
Quadrados Ponderados foi selecionado para descrever a estrutura de
continuidade espacial do volume, da altura dominante ¢ do incremento médio
anual. Todos os métodos de estratificacdo avaliados foram mais precisos do que
a amostragem casual simples na ordem de 50%. A melhor forma de se obter
estratos na primeira medigdo ¢ com base na variavel altura dominante, por ser
uma variavel de obtencao direta das parcelas. Percebeu-se que, com a reducao da
metade do niimero das parcelas da amostragem casual simples, a amostragem
casual estratificada foi mais precisa e ndo mostrou diferengas na obtencao de
informagdes sobre o crescimento e a producdo da floresta ao longo das idades
mensuradas.

Palavras-chave: Inventario florestal. Krigagem ordinaria. Krigagem com
regressdo. Mapeamento. Técnicas de amostragem.



ABSTRACT

This study checked the spatial pattern of dendrometric characteristics evaluated
in a continuous forest inventory in a clonal eucalyptus plantation located in
Minas Gerais, in order to generate, at a young age, stable productivity classes,
aiming at a possible reduction in sampling intensity in successive inventories.
Specifically, it was sought to evaluate the continuity of spatial and temporal
dendrometric characteristics, average dominant height, volume and mean
annual increment, measured in five different ages and to evaluate the different
stratifications performed by using ordinary kriging in order to verify the
behavior of the stratification along the aging of the forest; evaluate the
stratification generated by kriging with regression measured at different ages, in
order to check the stability of stratification over time, to evaluate the average
growth of the forest based on permanent plots, comparing the estimators of
simple random sampling with the stratified random sampling, to check the
performance of stratifiers strata to generate the first measurement of the forest
and verify if the stratification performed in the first measurement allows
reducing sampling intensity in continuous forest inventory in subsequent
measurements. The data used were from continuous inventories conducted in te
period 2006- 2010 in an area of 1,072.6 hectares, planted from July to
December 2003, in the municipality of Morada Nova de Minas, Minas Gerais.
The results showed that all dendrometric variables evaluated were spatially
structured at all ages tested ( 2.7 , 3.7 , 4.8, 5.8 and 6.8 yrs), demonstrating that
this structure should be considered in analysis of forest inventories processing.
The exponential model adjusted by the weighted least squares method was
selected to describe the spatial continuity of the volume, dominant height and
mean annual increment. All stratification methods evaluated were more accurate
than simple random sampling on the order of 50 %. The best way to obtain strata
in the first measurement is based on the variable dominant height, because it is a
variable directly obtained from the plots. It was noted that with the reduction of
half the number of portions of simple random sampling, stratified random
sampling was more accurate and showed no differences in obtaining information
on the growth and yield of forest throughout the ages evaluated.

Keywords: Forest inventory. Ordinary kriging. Kriging with regression.
Mapping. Sampling techniques.
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1 INTRODUCAO

As informagdes geradas pelo inventario florestal continuo alimentam o
planejamento estratégico e influenciam as tomadas de decisdo na gestdo dos
ativos florestais nas empresas do setor. Todo e qualquer ganho, seja na
produtividade da floresta, na reducdo de custo na cadeia produtiva ou, ainda, na
melhoria das estimativas de producdo da matéria-prima, pode contribuir para o
sucesso do empreendimento.

O crescimento das arvores ¢ determinado pelo conjunto de fatores que
inclui caracteristicas edafoclimaticas (sitio), especificidades de cada material
genético, praticas silviculturais e ocorréncia de pragas ou doencas, dentre outros.
A complexidade desses fatores, aliada as alteracdes espaciais e temporais, exige
um monitoramento eficiente e preciso por meio de técnicas adequadas de
amostragem que sejam capazes de gerar informagdes confidveis e com menor
custo possivel e, assim, garantir o sucesso do planejamento florestal (MELLO et
al., 2005b).

Por meio dos fundamentos da teoria da amostragem, o inventario
florestal estima caracteristicas dendrométricas de interesse, sejam estas
quantitativas ou qualitativas, a partir de uma amostra (PELLICO NETTO;
BRENA, 1997). Os inventarios florestais sucessivos sdo aqueles realizados
periodicamente na floresta, com o objetivo de verificar as mudangas ocorridas de
uma ocasido para outra (SOARES; PAULA NETO; SOUZA, 2006).

O processamento dos inventarios florestais ¢ realizado com base no
conceito da estatistica classica, em que as variagdes espaciais de uma
determinada caracteristica sdo independentes, desconsiderando as correlagdes
que possam existir entre as unidades amostrais, mesmo que haja relagdo entre

elas. Contudo, diversos estudos mostraram que as variaveis dendrométricas
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apresentam-se espacialmente estruturadas e estas relagdes devem ser
consideradas nas analises estatisticas.

A utilizacdo de um método estatistico que considere as relagdes
espaciais existentes entre as caracteristicas dendrométricas pode contribuir para
a melhoria das estimativas. A geoestatistica considera que a localizacdo das
unidades amostrais no espaco exerce influéncia no comportamento da variavel
de interesse.

Outra forma de melhorar as estimativas do inventario florestal € utilizar
os métodos de estratificacdo. Em geral, os estratos sdo obtidos com base em
informagdes cadastrais, como projeto, época de plantio e idade. No entanto, a
estratificacdo com base nas variaveis de interesse geram informagdes mais
precisas. A obtengdo dos estratos pode ser feita utilizando-se os métodos de
interpolacdo espacial, principalmente quando hd a relagdo espacial da
caracteristica avaliada.

Como diversos autores ja detectaram que diferentes variaveis
dendrométricas se apresentam espacialmente estruturadas, este estudo foi
realizado com o objetivo de analisar o padrdao espacial de trés caracteristicas
dendrométricas em um povoamento clonal de eucalipto, para gerar, em idade
jovem, classes de produtividade estaveis, tendo em vista uma possivel redugio
da intensidade amostral no inventario florestal continuo, garantindo a precisdo

das estimativas de volume.



12

2 OBJETIVOS

O objetivo geral foi verificar o padrdo espacial de caracteristicas

dendrométricas avaliadas no inventario florestal continuo em um plantio clonal

de Eucalyptus sp. localizado em Minas Gerais, a fim de gerar, em idade jovem,

classes de produtividade estaveis, visando uma possivel redu¢do da intensidade

amostral em inventarios florestais sucessivos.

2.1 Objetivos especificos

a)

b)

d)

Avaliar a continuidade espago-temporal das caracteristicas
dendrométricas altura dominante média, volume e incremento
médio anual, avaliadas em cinco idades diferentes, em um plantio
clonal de Eucalyptus sp. no estado de Minas Gerais.

Avaliar as diferentes estratificagdes efetuadas por meio da krigagem
ordindria (KO), utilizando-se as informagdes altura dominante,
volume e incremento médio anual, nas diferentes idades, verificando
o comportamento da estratificacdo ao longo da vida da floresta.
Avaliar a estratificagdo da floresta, por meio da krigagem com
regressdo (KR), nas diferentes idades mensuradas pelo inventario
sucessivo, a fim de verificar a estabilidade da estratificacdo
realizada com as informacgdes da primeira medi¢do, considerando a
variavel volume.

Avaliar o crescimento médio da floresta com base nas parcelas
permanentes por meio da Amostragem Casual Simples (ACS) e
Amostragem Casual Estratificada (ACE), considerando os diferentes

estratos gerados pelas variaveis avaliadas.
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e) Verificar o desempenho das fontes de estratificagio em gerar

f)

estratos na primeira medicao e avaliar o desempenho das estimativas
da Amostragem Casual Simples e Amostragem Casual Estratificada,
nas idades futuras.

Verificar se a estratificagdo realizada com informagdes da primeira
medi¢do permite reduzir a intensidade amostral para o Inventario

Florestal Continuo, nos anos subsequentes.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Serdao abordados, no referencial tedrico, os temas centrais deste estudo,

que sdo estatistica classica, geoestatistica e inventario florestal.

3.1 Estatistica classica

Os procedimentos de amostragem foram construidos com base na Teoria
Classica de Amostragem, em que o valor médio de uma determinada
caracteristica, em uma regido amostrada, ¢ igual ao valor da esperanga desta
caracteristica em qualquer ponto dentro da regido, com um erro de estimativa
correspondente a varidncia dos dados amostrados (COCHRAN, 1977,
TRANGMAR; YOST; UEHARA, 1985). As posi¢des das unidades amostrais no
campo podem ser ignoradas na abordagem da estatistica classica, devido ao
principio da casualizacdo, isto €, o processo randomico neutraliza os efeitos da
correlagdo espacial (DUARTE, 2000). A pressuposigdo desse método € o de que
as variagdes numa dada caracteristica, de um local para outro, sdo aleatorias
(independentes). A Teoria de Amostragem Cléassica consiste em dois

componentes, conforme a equacao (1).

Z(xi)zM(x)+gi (1)

em que Z(x;) ¢ a variavel avaliada, M (x) ¢ uma fun¢do deterministica que
descreve a componente estrutural de Z ¢ &€ o erro aleatdrio, supostamente

independente e identicamente distribuido como uma normal com média zero e

variancia 6%, ¢ x € o ponto no espago.
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A Teoria de Amostragem Classica ndo considera a estrutura de
correlagdo espacial quando ela estd presente na caracteristica avaliada. A
formulagao desta teoria distingue somente o tamanho da variabilidade, por meio
do desvio padrdo, mas nao distingue a estrutura da variabilidade. O
desenvolvimento tedrico da amostragem classica foi efetuado com base no
conceito de populacdes fixas, ou seja, aquelas cujo conjunto de unidades
amostrais € finito e que, para cada unidade amostral, o valor da varidvel avaliada
¢ fixado (HOEF, 2002; THOMPSON; SEBER, 1996). Nos inventarios florestais,
os procedimentos de amostragem mais utilizados sdo o casual simples, o casual
estratificado e o sistematico. Os detalhes de cada um desses procedimentos
podem ser encontrados em Husch, Beers e Kershaw Junior (2003), Kohl,
Magnussen e Marchetti (2006) e Thompson et al. (1992). De acordo com Cressie

(1993), esses procedimentos também sdo considerados na amostragem espacial.

3.2 Geoestatistica

Serdo abordados os aspectos conceituais, 0s semivariogramas ¢ 0s

métodos de interpolacdo espacial utilizados neste estudo.

3.2.1 Aspectos conceituais

O inicio dos estudos da estatistica espacial se deu com Daniel Krige, em
avaliacdes das melhorias de estima¢do da concentragdo de ouro em jazidas na
Africa do Sul. Notou-se que as varidncias obtidas por meio da utilizagdo da
amostragem classica nao tinham significado se as distancias entre as amostras
ndo fossem consideradas (KRIGE, 1951). Com base nessas observagoes,
Matheron (1963) desenvolveu a Teoria das Variaveis Regionalizadas, que foi

definida como uma fungdo espacial numérica, variando de um local para outro,
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apresentando continuidade aparente e cuja variagdo é complexa. O emprego
dessa teoria nos estudos geologicos foi chamado de geoestatistica.

A teoria das varidveis regionalizadas pressupde que cada informacao

Z(x;) ¢ modelada como uma variavel aleatoria que pode ser expressa pela soma

de trés componentes, sendo um componente estrutural associado a um valor
médio constante ou a uma tendéncia constante, um componente aleatorio,
espacialmente correlacionado e um erro aleatorio.

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

valor da variavel Z, em x, ¢ dado pela equagdo (2).
Z(x)=M(x)+e, +¢, (2)

em que M(x) ¢é uma funcdo deterministica que descreve a componente
estrutural Z em x; &, é um termo estocastico, que varia localmente e depende

espacialmente de M (x) e & ¢ um ruido aleatorio ndo correlacionado, com
. . o~ roqe A . 2
distribui¢cdo normal, média zero ¢ variancia G”.

A geoestatistica atua no termo estocadstico & . A geoestatistica ¢

considerada um grande ramo da estatistica espacial que estuda a relacdo de uma

variavel regionalizada com ela mesma, numa outra posi¢ao (CRESSIE, 1993).
3.2.2 Semivariograma

Segundo Vieira (2000), até o inicio dos anos 1960, as analises de dados
eram efetuadas com base na hipotese de independéncia estatistica, ou
distribuicdo espacial aleatdria. Porém, a hipotese de aleatoriedade dos dados ndo

pode ser assumida antes que se prove a inexisténcia de correlacdo entre os
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pontos amostrais. Conforme Isaaks e Srivastava (1989), o semivariograma ¢ o
método geoestatistico para diagnosticar a presenca da correlacdo espacial entre
as unidades amostradas. Eles sdo preferidos para caracterizar a estrutura de
continuidade espacial da caracteristica avaliada, por exigirem hipotese de
estacionaridade menos restritivas, ou seja, a hipodtese intrinseca (RIBEIRO
JUNIOR, 1995).

Conforme Journel e Huijbregts (1978), a fungdo variograma,

denominada de 2y (%), € a esperanga matematica do quadrado da diferenga entre

pares de pontos separados por uma distancia 4, conforme observado na equagao
3).
2y(h)= E{[Z(x)=Z(x+ )]} A3)

em que Z(x) ¢ o valor da variavel regionalizada no ponto x e Z(x+#4) ¢ o valor no
ponto x+h.

A funcdo variograma depende da localizacdo x e da distincia entre as
amostras 4. Para que o variograma seja em funcao apenas da distincia entre as
unidades amostradas, ¢ necessario adotar a hipoOtese intrinseca
(estacionariedade), que pressupde que a varidncia das diferencas entre dois
pontos amostrais depende apenas da distancia 4.

Metade da fungdo variograma ¢ a fungdo semivariograma, que representa
uma fun¢do de semivariancias em relacdo as respectivas distancias. O estimador

da semivariancia 7(h) ¢ igual a média aritmética das diferengas entre pares de

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

h, conforme exposto na equacao (4).

1 o

y(h) SN & [Z(x)=Z(x+h)] “4)
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em que7(h)é o estimador da semivaridncia para cada distancia s, N(h) é o
numero de pares de pontos separados pela distancia 4, Z(x) ¢ o valor da variavel
regionalizada no ponto x e Z(x+h) € o valor no ponto x+4.

A fun¢do semivariograma permite gerar o grafico da semivaridncia em
funcdo da distancia 4, denominado de semivariograma experimental, o qual

permite interpretar a continuidade espacial da variavel regionalizada.

3.2.3 Modelagem do semivariograma experimental

Na Figura 1, encontra-se o esquema de um semivariograma, em que a
linha tracejada refere-se a um semivariograma sem ruido e a linha cheia, com
ruido. Nesse semivariograma estdo apresentados os parametros que caracterizam
a estrutura de correlacdo, que sdo: efeito pepita ou nugget (12), contribuicdo ou
partial sill (6%) e alcance ou range (¢). Quando a linha é paralela ao eixo h,

representa um caso tipico de dados independentes (efeito pepita puro).

Tih) &

o2+ <

Figura 1 Semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido

Fonte: Mello et al. (2005b)
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Segundo Vieira (2000), o efeito pepipa (12) é a variagdo aleatoria ou nao
estruturada do fenomeno estudado. Quanto menor o efeito pepita, melhor sera o
processo de inferéncia. No entanto, de acordo com Aubry e Debouzie (2001), o
efeito pepita pode ser alto, em estudos com variaveis ecologicas. A variagdo
estruturada (6?), ou contribuicdo ou partial sill, representa o quanto de variagdo
total (1> + %) pode ser explicada pelo componente espacial. O alcance (¢)
mostra a distdncia maxima que uma variavel esta correlacionada espacialmente.
Este parametro reflete o grau de homogeneizacdo entre unidades amostrais, isto
¢, quanto maior o alcance, maior serda a homogeneidade entre os pontos
amostrais (YAMAMOTO, 2001).

Os modelos aplicaveis a diferentes fendmenos com continuidade
espacial sdo chamados de modelos tedricos. Segundo Journel e Huijbregts
(1978), os principais modelos de semivariograma sdo o gaussiano, o esférico e o
exponencial. Por meio do comportamento do semivariograma experimental, o
pesquisador € capaz de definir o modelo que melhor descreve o comportamento
dos dados.

Apos a definicdo do modelo, tem-se o ajuste da fun¢do matematica ao
semivariograma experimental, utilizando-se um método de ajustamento
escolhido pelo analista, dentre eles os métodos dos Minimos Quadrados
Ponderados ou da Maxima Verossimilhanca. Esses métodos sdo utilizados no
intuito de retirar ou atenuar o carater de subjetividade na estimacgdo dos
parametros do semivariograma de forma visual (CRESSIE, 1993).

O método dos minimos quadrados ponderados consiste em obter valores
dos parametros de um modelo que minimizam a soma do quadrado da diferenca
entre os valores observados e os valores estimados (BUSSAB; MORETTIN,
2002). De acordo com Diggle e Ribeiro Junior (2000), o principio do Método da
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Maxima Verossimilhanca ¢ obter, a partir de uma amostra, o estimador mais

verossimil possivel dos pardmetros de certo modelo probabilistico.

3.2.4 Validagdo do modelo

Quase sempre ¢ possivel ajustar mais de um modelo ao mesmo
semivariograma experimental. Porém, apenas um deles devera ser o escolhido.
Apds o ajuste dos modelos concorrentes ¢ a estimacdo dos seus pardmetros, a
etapa seguinte consiste em selecionar o melhor modelo de semivariograma
ajustado. Conforme Mc Bratney e Webster (1986), a selegdo se da por meio de
técnicas quantitativas, como, por exemplo, o critério de Informacdo de Akaike
que, em inglés, ¢ designado pela sigla AIC, relativa a Akaike’s Information
Criterion (AKAIKE, 1983) ou, ainda, por procedimentos de validacao.

O estimador do AIC ¢ obtido pela equacao (5).

AIC = -2logL+2K 4)

em que L ¢ a verossimilhanga do modelo e K representa o nimero de
parametros do modelo.

O modelo com menor valor de AIC sera o de melhor desempenho
(WEBSTER; Mc BRATNEY, 1989).

A validagdo ¢ outra forma de comparar dois modelos e utiliza o erro
médio reduzido (EMR) ou o desvio padrdo do erro médio reduzido (Sgr) que,
segundo Cressie (1993) e Mc Bratney e Webster (1986), sdao definidos por meio

das equacgdes (6) e (7), respectivamente.
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e L 2l 20,) o

1 Z”:[Z(xio)—Z(xio)}z o

em que Z(x;) € o valor observado no ponto i0; Z (xl.o)é o valor estimado para o

ponto i0 e o(x;y) € o desvio padrdo da krigagem no ponto i0 € n € o nimero de
observacdes.

Quanto mais proximo de zero for o erro médio reduzido, melhor é o
desempenho do modelo e quanto mais proximo de 1 for o desvio padrdo do erro

médio reduzido, melhor a performance do modelo.
3.3 Interpoladores espaciais

O melhor entendimento da interpolagdo espacial passa pelo conceito de
vizinhanga, ou seja, elementos proximos sdo mais parecidos que outros mais
distantes. Assim, os valores medidos distantes dos locais a serem preditos t€m
um pequeno relacionamento com os valores a serem estimados (BURROUGH,;
Mc DONNELL, 1998). Os interpoladores espaciais podem ser divididos em dois
grupos: deterministicos e estatisticos.

Os interpoladores deterministicos sdo aqueles que geram estimativas a
partir de pontos medidos e se baseiam na configuracdo espacial da amostra
(ANDRIOTTI, 2003; YAMAMOTO, 2001). Esses interpoladores podem ser
subdivididos em interpoladores globais, os quais fazem predi¢cdes usando todos
os pontos amostrados e os locais que utilizam apenas pontos vizinhos ao local
que se deseja estimar, ou seja, pequenas areas em relagdo ao total da area em

estudo (KANEGAE JUNIOR et al., 2006).
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Ja os interpoladores estatisticos estimam valores em pontos ndo
amostrados a partir de informagdes dos pontos amostrados, considerando a
estrutura de dependéncia espacial da caracteristica em estudo, dentre os quais, a

krigagem se destaca.
3.3.1 Krigagem

O interpolador geoestatistico denominado krigagem estima valores em
pontos ndo amostrados a partir de informagdes dos pontos amostrados,
considerando a estrutura de dependéncia espacial da caracteristica em estudo.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), existem varios tipos de krigagem e
o detalhamento da descri¢do de cada um pode ser obtido em Isaaks e Srivastava

(1989), Journel e Huijbregts (1978) e Soares (2000).
3.3.1.1 Krigagem ordinaria

O estimador espacial denominado de krigagem tem como base os dados
amostrados da variavel regionalizada e as propriedades estruturais do
semivariograma obtido a partir destes dados, em que a identificacdo dos pesos
de cada vizinho ¢ obtida com base numa fun¢do matematica que associa a
semivaridncia entre dois ou mais pontos que estdo separados pela mesma

distancia 4. O estimador da krigagem ordinaria ¢ dado pela equacao (8).

7= A2, (8)

em que Z 1o € o estimador do valor na posi¢do x, (média ponderada dos dados);

n o numero de pontos amostrais vizinhos utilizados para a predi¢do do valor ndo
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amostrado Z ,, (vizinhanga da krigagem); 4; € o i-ésimo peso atribuido a cada i-

ésima observagdo da variavel de interesse na posicdo x, Z,, definido pelo

semivariograma.
3.3.1.2 Krigagem com regressao

A krigagem com regressdo consiste em uma abordagem da geoestatistica
na qual busca-se, primeiramente, estabelecer relagdes estatisticas, normalmente
multivariadas, entre a variavel de interesse e varidveis geograficas, com destaque
para latitude, longitude, altitude, declividade, continentalidade, distancia
euclidiana de marcos topograficos importantes, dentre outras, cuja fonte seja
geografica ou topografica, como um modelo digital de elevagdao (MDE) ou um
modelo digital do terreno (MDT) (MENEZES, 2011). Contudo, outras fontes de
informag@o secundaria e correlacionadas com a variavel de interesse podem
também ser aplicadas, como, por exemplo, indice de sitio, altura dominante,
indice de area foliar, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), entre
outras, as quais podem ser fortemente correlacionadas com a variavel principal,
tais como o volume de uma floresta.

Vérios trabalhos associados ao mapeamento de grandezas com
continuidade espacial vém sendo desenvolvidos, atualmente, com esta
abordagem. Destaca-se a aplicagdo desta metodologia para o mapeamento da
erosividade da chuva (ANGULO-MARTINEZ et al., 2009; MELLO et al., 2013;
MEUSBURGER et al., 2012) e o mapeamento de atributos do solo e indicadores
ambientais associados com a recarga de agua subterranea (MENEZES, 2011).
Em todos os trabalhos citados, modelos de regressdo linear multipla sdo
ajustados, aplicando-se procedimento de regressdo como backward, o qual
possibilita selecionar variaveis de entrada do modelo (inputs) significativas e

que explicam de forma significativa a variavel principal. Na maioria das vezes,
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as varidveis de entrada nestes modelos explicam geograficamente a variavel
principal ou tém boa correlagdo com a mesma, contudo, devem estar disponiveis
em toda a area a ser mapeada.

De acordo com Daly et al. (2002) e Meusburger et al. (2012), o uso de
modelos estatisticos para mapeamento de varidveis climaticas pode apresentar
bom desempenho, pois, em tais modelos, busca-se uma relacdo de causa e efeito
entre a variavel principal e as variaveis geograficas, tais como latitude, longitude
e altitude. Contudo, Akkala, Devabhaktuni ¢ Kumar (2010) e Mello et al. (2013)
chamam a atengdo para o fato de que o uso de modelos estatisticos multivariados
pode produzir resultados superestimados ou subestimados para determinados
locais cujas variaveis de entrada estejam proximas dos limites trabalhados, o que
¢ corrigido com aplicacao da krigagem ordinaria dos residuos.

Assim, é plausivel que a krigagem com regressdo possa produzir melhor
resultado entre os interpoladores mais conhecidos, por combinar as
caracteristicas do modelo estatistico multivariado, isto €, a relacdo de causa e
efeito com varidveis geograficas, com a geoestatistica (abordagem estocastica), a
qual é aplicada para produzir um mapa prévio dos residuos gerados pelo modelo
multivariado. Isso significa que o mapa estimado pelo modelo estatistico
multivariado serd corrigido com base no mapa dos residuos, reduzindo
distor¢des que o mapa gerado pelo modelo estatistico possa produzir
(MENEZES, 2011; MEUSBURGER et al., 2012).

Apos a etapa de ajuste do modelo estatistico multivariado, determinam-
se os residuos gerados pela aplicagdo do modelo, os quais serdo modelados
espacialmente com base na geoestatistica (BISHOP; Mc BRATNEY, 2001;
HENGL; HEUVELINK; ROSSITER, 2007; HENGL; HEUVELINK; STEIN,
2004; Mc BRATNEY; SANTOS; MINASNY, 2003; MEUSBURGER et al.,
2012). Um primeiro mapa da variavel de interesse ¢ gerado com base em um

SIG e no modelo estatistico multivariado, cujas entradas sdo estabelecidas em



25

funcdo das coordenadas geograficas e do MDE (ou MDT). Este mapa, em

formato raster, €, entdo, corrigido, somando-o ao mapa de krigagem do residuo.

3.4 Inventarios florestais

O monitoramento do desenvolvimento dos plantios florestais ao longo
do tempo € a base para obtenc¢do de informacdes sobre estoque de madeira e
sobre as mudangas que ocorrem no povoamento. Essas informacdes norteiam a
execucdo das operagdes de colheita florestal, das negocia¢des de compra e venda
de madeira ¢ do planejamento estratégico de uso dos recursos florestais,
essencial ao bom desenvolvimento de qualquer empreendimento. Esse
monitoramento ocorre por meio do inventario florestal (PELLICO NETTO;
BRENA, 1997; SCOLFORO; MELLO, 2006). Assim, esfor¢os para obter
informagdes confiaveis sobre o estoque e o crescimento da floresta sdo
imprescindiveis, pois o inventario € um instrumento estratégico de planejamento
nas empresas florestais (KANEGAE JUNIOR et al., 2006; SOARES; PAULA
NETO; SOUZA, 2006).

Segundo Prodan et al. (1997), os inventarios florestais sucessivos sao
aqueles realizados periodicamente na floresta, no intuito de mensurar o estoque
em uma primeira ocasido, o estoque na segunda ocasido € o crescimento
ocorrido entre as duas mensuragdes. O inventario florestal continuo (IFC) ¢ um
tipo de inventario sucessivo em que todas as unidades medidas na primeira
ocasido sdo novamente medidas nas demais ocasides e merece destaque por
estimar com precisdo o crescimento periddico da floresta, devido ao fato de se
mensurar os mesmos individuos em ocasioes diferentes (HUSCH; BEERS;
KERSHAW, 2003; SHIVER; BORDERS, 1996). Além disso, este método
possibilita a constru¢do de modelos de predicdo do crescimento e da producao

florestal em relagdo ao manejo adotado (KOHL; MAGNUSSEN; MARCHETTI,
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2006). No entanto, de acordo com Loetsch ¢ Haller (1964), a precisdo das
estimativas, quando se adota o IFC, ndo ¢ melhor que as encontradas com outros
procedimentos de inventarios florestais, considerando uma mesma intensidade
amostral.

Contudo, a eficiéncia do inventario florestal pode ser melhorada por
técnicas adequadas de amostragem e de processamento dos dados. Os métodos
de amostragem utilizados nos inventarios florestais buscam estimativas com
melhor precisdo para um mesmo numero de parcelas medidas ou, ainda, para um
numero reduzido de parcelas. Desse modo, para um grau de precisdo desejado,
buscam-se métodos e procedimentos de amostragem que permitam reduzir a
intensidade amostral, a qual ¢ diretamente ligada ao custo e ao tempo gasto na
medi¢io (CESARO; ENGEL; FINGER, 1994).

O uso de ferramentas para estratificar a floresta surge como uma
alternativa para melhorar a estimativa da caracteristica de interesse. A
estratificacdo consiste na subdivisdo da populacdo total em subpopulagdes mais
homogéneas na caracteristica avaliada. Em geral, os estratos sdo obtidos com
base em informacdes cadastrais, como idade, material genético e indice de sitio,
dentre outros (SCOLFORO; MELLO, 2006). No entanto, uma estratificacdo
com base na variavel de interesse ¢ o ideal (KANEGAE JUNIOR et al., 2006;
PELLICO NETO; BRENA, 1997). Em diversos estudos ha relatos de que o uso
da estratificacdo reduz o erro do inventario (ALVARENGA et al., 2012; ASSIS
et al., 2009; GUEDES et al., 2012; KANEGAE JUNIOR et al., 2006; MELLO;
SCOLFORO, 2000; PELLICO NETO; SANQUETTA, 1994; SILVA, 2009).

As informagdes obtidas sobre o estoque de madeira presente e futuro,
por meio do inventario florestal, devem apresentar boa precisdo e baixo custo.
Contudo, a redugdo do custo no inventario florestal esta relacionada a reducdo
da intensidade amostral e os métodos classicos de estatistica utilizados para as

analises dos inventarios ndo consideram a existéncia de correlagdo entre
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observagdes vizinhas. No entanto, em diversos estudos foi demonstrado que as
variaveis dendrométricas apresentam-se espacialmente estruturadas e estas
relagdes devem ser consideradas nas andlises estatisticas (ALVARENGA et al.,
2012; ASSIS et al., 2009; BIONDI; MYERS; AVERY, 1994; COHEN; SPIES;
BRADSHAW, 1990; GUEDES et al, 2012; GUNNARSON; HOLM;
THURESONN, 1998; HOCK; PAYN; SHIRLEY, 1998; KANEGAE JUNIOR et
al., 2006; KANEGAE JUNIOR et al., 2007; MELLO et al., 2005a, 2005b;
MELLO et al., 2006; MELLO et al., 2009; RUFINO, 2005; SAMRA; GILL;
BHATIA, 1989; USHIZIMA; BERNARDI; LANDIM, 2003).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Descricdo da area de estudo

Este trabalho foi realizado em povoamentos clonais de Fucalyptus sp.
pertencentes a empresa Zanini Florestal, uma das empresas do Grupo Plantar,
localizados no municipio de Morada Nova de Minas, estado de Minas Gerais.

Os solos predominantes sdo o Latossolo Vermelho distrofico A
fraco/moderado, textura argilosa e o Latossolo Vermelho-amarelo distrofico A
fraco/moderado, textura argilosa, ambos fase cerrado, relevo plano e suave
ondulado (MAPA..., 2010).

O clima, pela classificagdo de Koppen, é do tipo Aw e se caracteriza
como tropical umido de savana, temperaturas médias mensais variando entre

20,9 e 25,1 °C e precipitagdo média anual de 1.222 mm (ANTUNES, 1986).

4.2 Descrigdo da base de dados

O projeto selecionado para a realizagdo deste estudo representa um
estrato de medicao da empresa, sendo esta estratificagdo realizada com base no
cadastro florestal, em que a regra & agrupar os talhdes de um projeto plantados
em cada semestre. Dessa forma, a area escolhida para a realizagdo deste trabalho
refere-se ao estrato de medigdo do Projeto Tamandua 2003 2°semestre. A area de
estudos ¢ composta por um conjunto de 61 talhdes plantados entre 02/07/2003 e
15/12/2003, em espagamento de 9 m? por planta, totalizando 1.072,6 hectares.
Os dados foram oriundos de informagdes obtidas de um conjunto de 116
parcelas permanentes, em que foi realizado inventario florestal sucessivo entre

os anos de 2006 € 2010.
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O procedimento de amostragem adotado foi o Sistematico
Desencontrado (COCHRAN, 1977), langando-se, aproximadamente, uma
parcela retangular, contendo 60 covas, a cada 10 hectares de floresta. A area
selecionada para o desenvolvimento deste estudo e as respectivas parcelas
permanentes estdo ilustradas na Figura 2. O projeto foi particionado em cinco
subareas, nas quais os talhdes sdo continuos, somente para facilitar as discussdes

dos resultados. Contudo, estas subareas ndo foram utilizadas para as anélises,

separadamente.
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Figura 2 Mapa da area de estudos,referente ao estrato de medicdo Tamandua

2003 2° semestre, em Morada Nova de Minas (MQG)
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Em todas as parcelas, mediram-se os lados das mesmas, com o emprego
de trena; a circunferéncia a 1,30 m do solo (CAP) de todos os fustes, utilizando
fita métrica; a altura total das dez primeiras arvores com fustes normais (sem
bifurcacdo ou qualquer outro defeito), usando clindmetro digital de Héglof e a
altura das arvores dominantes, caso ndo estivessem entre as dez alturas ja
mensuradas da parcela, conforme o conceito de Assmann (1970), isto é, as
alturas das 100 arvores mais grossas por hectare. Assim, em cada parcela,
mediu-se a altura das cinco arvores mais grossas e obteve-se a média aritmética
dessas alturas. Esta média refere-se a altura dominante média. Além disso, as
parcelas foram georreferenciadas, para permitir o estudo variografico e a
elaboracdo de mapas tematicos. A estimativa do volume, uma das variaveis de
interesse desse estudo, foi feita por meio da equacdo volumétrica, associada a
equagdo hipsométrica, utilizada na estimagdo das alturas das demais plantas
dentro da parcela. A equacdo de volume foi obtida por idade, a partir da
cubagem rigorosa referente a cada uma das medicdes realizadas na floresta,

enquanto a relacdo hipsométrica foi feita por parcela.

4.3 Anélise exploratéria dos dados

Primeiramente, foi realizada a andlise exploratoria dos dados, no intuito
de entender o comportamento geral dos mesmos, ou seja, estudar a tendéncia, a
forma e a distribuicao destes. Esta primeira etapa ¢ constituida da determinagdo
de medidas de posi¢ao (média e mediana), medidas de dispersdo (desvio padrido
e coeficiente de variacdo) e avaliagdo da normalidade, por meio do histograma
de frequéncia e verificagdo de dados discrepantes, utilizando-se o grafico box
plot das informagdes das variaveis em estudo, de todas as medi¢des realizadas.

Nessa primeira andlise, foi realizada também a avaliagdo de tendéncia

das variaveis em estudo para todas as diregdes. Para os casos em que os dados
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apresentaram tendéncia, esta foi removida antes da geragdo dos
semivariogramas, garantindo, assim, a qualidade das estimativas geradas pelos
interpoladores espaciais. As analises foram efetuadas utilizando-se o programa R

(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013).

4.4 Estudo variografico

O estudo variografico foi constituido das acdes de geracdo do
semivariograma experimental, dos ajustes dos modelos tedricos ao
semivariograma, da escolha do melhor modelo para a representagdo dos dados e
das analises do comportamento da estrutura espacial, ao longo das idades de
medi¢do para as caracteristicas avaliadas, que aqui ¢ denominada avaliagdo

espago-tempo.

4.4.1 Semivariograma

Inicialmente, foram gerados, para as variaveis em estudo, os
semivariogramas experimentais para cada idade de medi¢do. A partir destes,
foram ajustados os modelos esférico, exponencial e gaussiano, descritos por
Journel e Huijbregts (1978), para a obten¢do do conjunto de parametros a serem
utilizados na estimacdo da krigagem ordinaria e krigagem com regressdao. Os
ajustes foram feitos pelo Método dos Minimos Quadrados Ponderados,
utilizando-se o programa R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013), por
meio do pacote geo R (RIBEIRO JUNIOR; DIGLLE, 2001), sendo ajustados os

modelos esférico (10), exponencial (11) e gaussiano (12).
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7(h)=r2+0'2 1,5(%}—0,5(%} (10)

y(h)=7"+0" {l—exp(—gﬂ (11)

2
y(h)=7"+0’ l—exp(—%j (12)

. C AL e 2 s . . 2
em que i é a distdncia, em metros; T° € o efeito pepita; ¢~ representa a

contribuicdo e ¢ ¢é o parametro alcance.

4.4.2 Validacao dos modelos

Para garantir a escolha adequada do melhor modelo, foram utilizados
dois métodos de validacdo. A primeira andlise realizada para auxiliar na escolha
do melhor modelo foi o erro médio reduzido (EMR) que, segundo Cressie (1993)

e Mc Bratney e Webster (1986), ¢ definido pela equagado (13).

EMRZliZ(xiO)_Z(XiO) (13)

em que Z(x;) € o valor observado no ponto i0; Z (xio)é o valor estimado para o

ponto i0 e o(x;g) é o desvio padrao da krigagem no ponto i(.

Quanto mais proximo de zero for o erro médio reduzido, melhor é o
desempenho do modelo.

A segunda analise foi o desvio padrao do erro médio reduzido, dado pela

expressdo (14). O modelo que apresentar o desvio padrdo do erro médio
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reduzido mais proximo de 1 tem melhor performance. Assim, a escolha do
modelo passou pela validagdo cruzada, gerando as duas estatisticas descritas

anteriormente.

1 (Z(x0)-2(x,) )
S = |- 14
ER nx; U(X,»o) (14)

4.4.3 Avaliacéo espago-tempo

A avaliag@o espaco-temporal foi efetuada por meio do semivariograma
escalonado para cada caracteristica, nas diferentes idades da floresta. O
escalonamento gera o semivariograma com valores de semivariancia variando
entre 0 e 1, que pode ser utilizado para desenhar vérios semivariogramas no
mesmo grafico, possibilitando a comparagdo de varidveis que tém grandezas
diferentes, além de plotar para uma mesma caracteristica, em idades diferentes,
os pardmetros dos modelos. Caso as curvas dos modelos ajustados para cada
caracteristica dentro de cada idade sejam semelhantes, isso indica que a varidvel
aleatdria tem um comportamento semelhante no espaco e no tempo (VIEIRA et
al., 1997).

Esta ¢ uma alternativa para avaliar o comportamento de uma variavel no
espaco ¢ no tempo. Ha programas especificos que efetuam esta analise, no
entanto, os mesmos demandam uma sériec de dados de muitas medi¢des, tais
quais as séries historicas de variaveis climaticas. Os semivariogramas
escalonados foram gerados por meio do programa R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2013), por meio do pacote geo R (RIBEIRO JUNIOR; DIGLLE,
2001).
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4.5 Estratificacdo com base na krigagem ordinéaria

A estimagdo dos pontos ndo amostrados foi efetuada a partir da krigagem
ordinaria descrita por Bishop e Mc Bratney (2001), Hengl, Heuvelink e Stein
(2004), Isaaks e Srivastava (1989), Journel e Huijbregts (1978), Mc Bratney,
Santos e Minasny (2003), Meusburger et al. (2012), dentre outros. Foram
gerados mapas de produtividade para cada idade de medigdo, para as variaveis
em estudo, que foram altura dominante média(m), volume (m*/ha) e incremento
médio anual (m’/ha/ano). Nesta abordagem, a identificagdo dos pesos foi obtida
com os parametros do semivariograma ajustado para cada caracteristica. O

estimador da krigagem ordinaria ¢ dado pela equagdo (15).

Zy=D AZ, (15)

em que Z,, ¢ a estimativa do valor na posi¢do x, (média ponderada dos dados);
né o numero de pontos amostrais vizinhos utilizados para a predicdo do valor
ndo amostrado Z,, (vizinhan¢a da krigagem) e4; é o i-ésimo peso atribuido a

cada i-ésima observagao da variavel de interesse na posicao x, Z,;, definido pelo
semivariograma.

Os mapas das variaveis, para cada medigao, foram gerados por meio do
programa Arc Map (ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH
INSTITUTE - ESRI, 2011), utilizando a extensao Geostatystical Analyst (ESRI,
2010).
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4.6 Krigagem com regressao

A krigagem com regressdao consiste da combinagdo entre dois
interpoladores espaciais, sendo um do tipo global e outro estocastico. O primeiro
diz respeito a aplicagcdo de um modelo de regressdo linear multiplo, o qual capta
de forma global o comportamento da variavel principal, ou seja, aquela que se
deseja mapear. Este interpolador produzird um mapa global, sendo possivel
identificar o comportamento espacial da variavel, contudo, sem um
detalhamento de locais mais especificos (MELLO et al., 2013). Para que o mapa
final contenha um maior detalhamento de areas especificas, é necessario que
haja uma correcdo do primeiro mapa, desenvolvido exclusivamente a partir do
modelo de regressdo. Assim, aplica-se a krigagem ordinaria aos residuos, com o
objetivo principal de corrigir tendéncias e detalhar o comportamento espacial da
variavel principal, introduzindo um aspecto estocastico ao mapeamento
(MELLO et al., 2013; MEUSBURGER et al., 2012).

Neste intuito, a regressdo linear multipla foi aplicada para ajustar o
seguinte modelo global para a variavel volume, para cada idade de medicdo

(Equagéo 16).

V.=a,+a,xLA +a,xLO,+a,x HD,+ asx 4, (16)

em que V é o volume (m*/ha); LA e LO s3o a latitude e a longitude,
respectivamente, em UTM; HD ¢ a altura dominante (m); 4 ¢ a altitude (m) e a;
sd0 os parametros a serem estimados.

A altura dominante (HD) foi aplicada ao ajuste do modelo devido ao seu
carater explicativo do comportamento do crescimento de florestas, tendo como
referéncia o comportamento edafoclimatico geral da area. Além de ser a variavel

dendrométrica que menos sofre influéncia de praticas silviculturais e
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espagamento, ¢ aquela tomada diretamente em todas as parcelas. Para gerar a
estimativa da HD em toda a area, a fim de que a mesma se tornasse uma variavel
independente do modelo da krigagem por regressdo, foi feito, inicialmente, o
ajuste de um modelo espacial a partir dos dados das parcelas e, posteriormente, a
krigagem ordinaria para toda a area.

O procedimento backward, descrito por Draper e Smith (1998), foi
aplicado utilizando-se o programa SAS versao 9.2 (STATISTICAL ANALYSIS
SYSTEM INSTITUTE, 2008), para selecionar as variaveis de entrada que foram
significativas pelo teste de t de Student, o qual ¢ aplicado parcialmente para cada
variavel envolvida. Com isso, as variaveis ndo significativas, considerando um
valor limite para a significancia do teste, sdo descartadas, evitando que haja
multicolinearidade entre as variaveis de entrada do modelo (FERREIRA, 2009).
Assim, para cada medi¢do (idade), foi ajustado um modelo com as
caracteristicas mostradas na equagdo (16).

Para validar o modelo ajustado e testar suas caracteristicas estatisticas,
uma base de dados constituida por 21 parcelas foi retirada, aleatoriamente, da
base original e utilizada exclusivamente com esta finalidade. Trata-se, portanto,
de uma base de informacdes desconhecida do modelo, na qual o modelo
ajustado foi aplicado e que foram caracterizadas as estatisticas de precisdo Erro

Meédio Absoluto (%) (equagdo 17) e Tendéncia Média (%) (equagdo 18).
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sendo Oi e Pios valores, da variavel volume, observados e preditos,
respectivamente, e n corresponde ao nimero de parcelas.

Graficos de dispersdo dos valores preditos ao redor da reta 1:1 também
foram gerados, com o objetivo de analisar o comportamento das predi¢des
realizadas pelo modelo e subsidiar o processo de validagdo do mesmo.

A partir deste processo, a equagdo foi aplicada a base de dados utilizada
para seu ajuste, com o objetivo de se determinar o comportamento dos residuos e
seus valores associados as parcelas. Estes valores foram estudados com base na
geoestatistica, analisando-se o comportamento da continuidade espacial dos
mesmos, ou seja, estudando-se sua autocorrelacdo espacial como funcdo da
distancia, ajustando-se modelos tedricos de semivariograma ao semivariograma
experimental por meio do programa R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2013), com o uso do pacote geo R (RIBEIRO JUNIOR; DIGLLE, 2001). Com a
identificacdo do melhor modelo espacial, mapas de krigagem ordinaria do
residuo foram desenvolvidos para cada medigao.

Para a aplicagdo da krigagem com regressdo, células georreferenciadas
continuas, com dimensdes de 23 mx23 m, foram criadas nas areas de plantio
com o programa Arc Map (ESRI, 2010). Este tamanho de pixel reflete a area
média das parcelas. Em cada uma destas células foram caracterizadas a latitude,
a longitude e a altura dominante, ¢ o modelo de regressdo foi aplicado as
mesmas. Na sequéncia, com base no mapa de krigagem do residuo gerado para a
area, os valores deste foram extraidos para cada célula, tornando possivel
corrigir os valores gerados pelo modelo de regressdo. Com esta nova base de
dados, mapas da varidvel volume foram desenvolvidos e aplicados ao estudo da
estabilidade e do comportamento da floresta, no tocante aos estratos e ao

acompanhamento da mesma ao longo do tempo.
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4.7 Avaliacéo das estratificacGes a partir de diferentes caracteristicas

dendrométricas

A partir dos mapas gerados pela krigagem ordinaria (item 4.5) e da
krigagem com regressdo (item 4.6) de cada caracteristica dendrométrica, obteve-
se a informac¢do da area de cada estrato de produtividade em cada medicao do
inventario florestal continuo (IFC). Dessa forma, foi possivel utilizar os
estimadores da amostragem casual estratificada (ACE) descritos por Shiver e
Borders (1996), dentre outros, uma vez que se conhece a area de cada estrato.

Inicialmente, processou-se o inventario para a caracteristica volume,
objeto principal do processamento do inventario no presente estudo, dentro de
cada medigdo, utilizando-se os estimadores da amostragem casual simples
(ACS). Este processamento serviu de base para a comparagao com os resultados
gerados pelos estimadores da amostragem casual estratificada, pois sdo os
utilizados na avaliacdo do crescimento e da produgdo pela maioria das empresas.
As médias estimadas para as diferentes situagdes (ACS e ACE) foram
comparadas utilizando-se o intervalo de confianca. Para cada condigdo, idade e
procedimento considerado, foram gerados as estimativas de média e o erro
amostral.

No presente estudo, o procedimento amostral foi tratado da seguinte
forma: amostragem casual simples (ACS) e amostragem casual estratificada
(ACE), sendo os estratos gerados pelo incremento médio anual (ACE — IMA),
pela altura dominante média (ACE — HD), pelo volume por hectare obtido pelo
inventario nas parcelas (ACE — V) e pelo volume por hectare estimado por meio
da krigagem com regressdo (ACE — Vkgr). Estas duas estatisticas possibilitaram
estabelecer o intervalo de confianca para cada situagdo. A avaliagdo dos

intervalos se da por meio da sobreposi¢do ocorrida entre os mesmos. Quando ha
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sobreposicdo, significa que as médias sdo consideradas estatisticamente iguais.
Caso contrario, sao diferentes.

Posteriormente, efetuou-se uma andlise muito similar a anterior, porém,
fixaram-se os estratos gerados na idade de 2,7 anos e os valores de volume
foram processados conforme a medi¢do. Isto teve como objetivo verificar o
potencial da geracdo de estratos em idades jovens e qual a melhor caracteristica
dendrométrica para tal finalidade. A comparacdo do processamento de cada
idade com os valores estimados pela ACS, nas respectivas medigdes, foi
realizada sempre por meio da comparagdo dos intervalos de confianga gerados
no processamento. Para cada idade, foi avaliado o comportamento do IMA
dentro da ACS e da ACE, com as diferentes caracteristicas que geraram os
estratos. Este comportamento ¢ fundamental, uma vez que a informacao de IMA

¢ amplamente utilizada para fins estratégicos e de decis@o na empresa florestal.

4.8 Avaliacdes das estratificacfes sobre a reducdo de parcelas no Inventario
Florestal Continuo (IFC)

O desempenho dos estimadores foi avaliado considerando a abordagem
classica (ACS) e a abordagem espacial, por meio da estratificacdo gerada pela
krigagem (ACE). Na abordagem espacial, foi considerada a formagao de estratos
na primeira medi¢ao com as diferentes caracteristicas dendrométricas avaliadas.
Na primeira medi¢do, adotou-se a intensidade amostral de, aproximadamente,
uma parcela a cada dez hectares de floresta, como estd descrito no procedimento
operacional da empresa. Em cada medigdo, a abordagem classica (ACS) utilizou
todas as parcelas do IFC no processamento do inventario florestal. Esta foi
considerada a informagdo de referéncia para a comparagdo com a abordagem

espacial.
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O inventario florestal continuo € importante para o conhecimento do
crescimento da floresta ao longo do tempo, dentre outros objetivos. A
intensidade amostral para esta finalidade foi descrita anteriormente. No entanto,
esta intensidade pode ser alta ou baixa, dependendo da variabilidade da floresta.
A ideia, no presente estudo, foi a de verificar se, reduzindo a intensidade
amostral, haveria prejuizo no tocante a caracterizagdo do crescimento da
floresta.

Apos a estratificagdo na idade de 2,7 anos (primeira medigdo), efetuou-
se a reducgdo de 50% no nimero de parcelas em cada estrato gerado pela variavel
altura dominante média e volume, por meio da krigagem ordinaria e por meio da
krigagem com regressdo. Como a base de dados ¢ limitada ao ntimero de
parcelas do inventario florestal continuo, foi realizada uma simulagéo aleatéria
para contemplar todas as possiveis combinagdes de amostras que poderiam ser
remedidas apos a remocdo de 50% das parcelas, ndo tendo sido considerada
nesta simulagdo a reposicdo das parcelas. Esta simulacdo foi realizada com o
programa R(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013). Ao todo, foram
efetuadas 1.000 simulagdes (n;) em cada estrato, quando houve parcelas
suficientes para tal nimero. O numero de simulagdes possiveis estd ligado ao
numero de parcelas do inventario florestal continuo, mensuradas em cada
estrato.

Cada simulag¢do gerou n; valores de média (%) e de varidncia amostral
(57) para cada estrato, com uma intensidade amostral 50% menor do que a

adotada no IFC. A partir dos valores de média e das variancias das simulagdes,
obteve-se a média aritmética destas duas estatisticas para cada estrato. Com os
valores de area para cada estrato e com estas médias, processou-se o inventario
como amostragem casual estratificada com 50% de reducdo de parcelas e com os

estratos gerados na primeira medi¢do, para cada idade de avaliacdo. Foram
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comparados, para cada idade, os processamentos feitos pela ACS (todas as
parcelas), com os processamentos feitos pela ACE por meio do intervalo de

confianga.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Analise exploratéria dos dados

Esta analise consistiu, basicamente, da construgdo de histogramas de
frequéncia, graficos box plot e graficos de tendéncia para cada variavel, em cada
idade. O histograma permitiu verificar como os dados se distribuem ao longo
das classes. O grafico box plot permitiu inferir sobre a posi¢do, a dispersdo, a
assimetria e os dados discrepantes (BUSSAB; MORETTIN, 2002). Os graficos
de tendéncia possibilitam perceber qual tipo de estacionaridade os dados tém,
fundamental para a geoestatistica.

Os histogramas para as caracteristicas avaliadas evidenciaram uma
distribuigdo ndo normal nas medi¢des efetuadas no plantio de eucalipto. Todas
as distribui¢des apresentaram assimetria a esquerda. Segundo Cressie (1993),
um fundamento comum no processo de modelagem estocastica ¢ que os dados
tenham distribui¢do normal. O préprio autor afirma que, para a aplicagdo de
técnicas geoestatisticas, ndo ha exigéncias com relagdo a normalidade dos dados.
Havendo normalidade, as inferéncias realizadas ganhardo outras propriedades
estocasticas Otimas, tal como a Maxima Verossimilhanca. Assim sendo, o uso da
verossimilhanca para ajuste de modelos com os dados de altura dominante,
volume e incremento médio anual ndo deve ser utilizada.

A normalidade nos dados brutos é um indicativo de plausibilidade em
assumir a condi¢do de normalidade multivariada, ou seja, a normalidade entre as
diferencas entre pares de pontos em cada distdncia do semivariograma. A
distribui¢cdo dos dados de volume, aos 6 anos de idade da floresta, ndo estdo em
consonancia com os resultados relatados por Alvarenga et al. (2012), Assis et al.

(2009), Guedes et al. (2012), Kanegae Junior et al. (2007), Mello et al. (2005b) e



43

Mello et al. (2009), os quais mostraram que a variavel volume apresentava
distribui¢do aproximadamente normal.

Os graficos box plot para as caracteristicas nas respectivas idades
exibiram alguns valores candidatos a outliers. No entanto, ao avaliar a base de
dados, foi constatado que sdo dados que ndo apresentaram nenhum erro, seja de
medi¢do, processamento ou digitagdo, isto €, sdo valores que refletem a estrutura
da floresta em questdo. As pequenas variagdes no solo, seja para beneficiar ou
ndo o desenvolvimento da floresta, fazem com que o ritmo de crescimento seja
variado entre parcelas. Dessa forma, parcelas localizadas em sitios menos
produtivos apresentaram crescimento menor e, consequentemente, valores
menores das caracteristicas avaliadas. Por outro lado, aquelas situadas em locais
mais produtivos apresentaram maior crescimento das varidveis mensuradas.
Assim, as diferencas marcantes de crescimento entre parcelas fizeram aparecer
valores que pudessem ser vistos como discrepantes. Logo, estes dados ndo foram
removidos da base de dados para os posteriores ajustes dos modelos de
semivariograma.

Pelos graficos de tendéncia pode-se observar que ndao houve tendéncia
em relacdo a longitude e a latitude dos dados de altura dominante, incremento
médio anual e volume, em todas as idades avaliadas. A tendéncia, segundo
Ribeiro Junior (1995), pode provocar uma falsa dependéncia espacial ou,
mesmo, fazer com que esta ndo seja observada. Para as caracteristicas avaliadas
no presente estudo, ¢ plausivel assumir algum grau de estacionaridade dos dados
que, no caso, foi a hipotese intrinseca. Esta hipdtese permite o uso de métodos
geoestatisticos para avaliar a distribuicdo espacial da caracteristica de interesse
ao longo de toda a area.

Os graficos exploratorios da altura dominante para a primeira medigdo

podem ser observados na Figura 3. As figuras que ilustram as analises
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exploratorias das demais medigdes da variavel altura dominante e de todas as

medi¢des de volume e incremento médio anual se encontram no Anexo A.
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As estatisticas basicas avaliadas, média, desvio padrdo e coeficiente de
variagdo em cada medicdo, se encontram na Tabela 1, para as respectivas idades.
A caracteristica que apresentou o menor coeficiente de variagdo foi a altura
dominante (HD), em todas as idades avaliadas. A maior variabilidade foi para a
varidvel volume entre as parcelas. O CV (%) variou de 14,2 a 21,44,

demostrando que ha uma consideravel homogeneidade no povoamento.

Tabela 1 Estatisticas basicas das caracteristicas avaliadas em cada idade de
medigdo, para altura dominante (HD), volume (V) e incremento

médio anual (IMA)

Idade Estatistica Caracteristica dendrométrica
(anos) HD (m) V (m3/ha) IMA (m*ha/ano)
Média 16,42 80,32 29,01
2,7 Desvio padrdo 1,73 17,22 5,66
CV (%) 10,54 21,44 19,51
Média 21 150,4 40,38
3,7 Desvio padrio 1,61 24,45 6,20
CV (%) 7,67 16,26 15,35
Média 24,14 202,90 41,98
4,8 Desvio padrio 1,92 31,70 6,27
CV (%) 7,95 15,62 14,94
Média 26,86 253,6 43,39
5,8 Desvio padrao 2,02 36,02 6,01
CV (%) 7,52 14,2 13,85
Média 27,33 276,30 40,69
6,8 Desvio padrao 2,33 39,37 5,79
CV (%) 8,37 14,25 14,23

5.2 Avaliacdo da continuidade espaco-temporal

A avaliagdo da continuidade espacial de uma dada caracteristica passa

necessariamente pela selecao correta do modelo espacial. A escolha adequada do
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modelo permite a representagdo confiavel da estrutura de dependéncia espacial
da caracteristica ou da varidvel aleatéria no processo de krigagem (NIELSEN;
WENDROTH, 2003).

Na Tabela 2 estdo apresentadas as estatisticas de erro provenientes da
validag¢do cruzada, erro médio reduzido (EMR) e desvio do erro médio (Sgr),

para a selecdo do melhor modelo em cada idade e para cada caracteristica.

Tabela 2 Estatisticas de erro da validacdo cruzada: erro médio reduzido (EMR) e
desvio do erro médio (Sgr) para os modelos exponencial (EXP),

gaussiano (GAUS) e esférico (ESF)

Modelo espacial

Idade Caracteristica

- EXP GAUS ESF
(anos) dendrométrica ENMR Sen ENMR Sen EMR Sen

HD (m) 0,009 0,968 0,005 1,007 0,007 0,979

2,7 V (m’/ha) 0,099 0,928 0,113 1,006 0,117 0,962
IMA (m*/ha/ano) 0,028 0,911 0,039 0912 0,031 0,955

HD (m) 0,014 0,931 0,013 1,014 0,010 0,996

3,7 V (m’/ha) 0,108 0,889 0,113 0,988 0,080 0,946
IMA (m’/ha/ano) 0,036 0,902 0,049 1,076 0,029 1,011

HD (m) 0,013 0,935 0,018 1,024 0,013 1,001

4,8 V (m’/ha) 0,201 0,911 0,241 0,964 0,208 0,964
IMA (m’/ha/ano) 0,039 0,907 0,060 0,993 0,047 0,988

HD (m) 0,014 0,936 0,015 1,024 0,010 1,008

5,8 V (m’/ha) 0,241 0,957 0,147 0,943 0,132 0,924
IMA (m’/ha/ano) 0,037 0,939 0,056 1,067 0,036 1,035

HD (m) 0,011 0,974 0,017 1,050 0,009 1,029

6,8 V (m’/ha) 0,279 0,979 0,111 0,950 0,114 0,934

IMA (m’/ha/ano) 0,031 0,943 0,038 1,043 0,028 1,024

Por meio da andlise dos valores apresentados na Tabela 2, pode-se
perceber que os modelos tedricos avaliados sdo semelhantes. Diante disso, foi
selecionado o modelo exponencial para representar a continuidade espacial das
caracteristicas altura dominante, volume e incremento médio anual, em todas as

idades avaliadas. Uma vez que as estatisticas de erro foram muito semelhantes
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na validagdo cruzada, o modelo exponencial, de forma visual, aderiu melhor aos
pontos do semivariograma experimental. O método de ajuste dos modelos
tedricos ao semivariograma experimental utilizado foi o de minimos quadrados
ponderados.

Pelas andlises variograficas, verificou-se que todas as caracteristicas
apresentaram-se estruturadas espacialmente, ou seja, existe uma funcdo
estrutural com semivaridncia modelavel. Os trés modelos ajustados ao
semivariograma empirico, para cada uma das variaveis avaliadas nas respectivas
idades, podem ser observados nas Figuras de 4 a 6, nas quais ¢ possivel verificar
que os modelos avaliados foram semelhantes, dentro de cada idade e
caracteristicas estudadas, corroborando as estatisticas de sele¢do. Contudo, o
modelo exponencial apresentou-se, de fato, como o de melhor ajuste, sempre
com o menor efeito pepita para patamares muito proximos € a curva em Si

adequadamente se ajustando aos pontos do semivariograma empirico.
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Figura 4 Semivariograma da altura dominante para idade 2,7 anos (a), 3,7 anos

(b), 4,8 anos (c), 5,8anos(d) e 6,8 anos(e)
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Figura 5 Semivariograma do volume para idade 2,7 anos (a), 3,7 anos (b), 4,8

anos (c), 5,8 anos (d) e 6,8 anos (e)
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Na Tabela 3 encontram-se os pardmetros efeito pepita (t%), contribuigdo
(6%) e alcance (L), ajustados para o modelo exponencial, em cada caracteristica
avaliada, nas respectivas idades de medig¢do do povoamento.

Tabela 3 Pardmetros do semivariograma para o modelo exponencial nas cinco
idades de medigio, efeito pepita (1), contribuigdo (°), alcance ([) e

grau de dependéncia espacial (GDE%)

Caracteristica Idade (anos)

dendrométrica Parametro 2,7 3,7 4,8 5,8 6,8
e 091 0,02 0,00 0,00 0,00

HD (m) o 3,19 2,81 396 4,16 5,09

O 1096,87 370,87 272,07 324,41 279,00

GDE (%) 77,8 993 100,0 100,0 1000

T 33,51 0,00 0,00 0,00 4147

V (m?/ha) ¢’ 342,97 691,20 1151,55 1608,85 1695,63
O 750,89 368,13 310,87 42232 416,71

GDE (%) 91,1  100,0 100,0 1000 97,6

s 2,87 0,00 0,00 0,00 0,00

IMA (mha/ano) o’ 35,76 4520 4510 41,01 33,54

459,98 343,06 267,02 330,87 298,67
GDE (%) 92,6 100,0  100,0 100,0 100,0

O alcance do modelo espacial representa a distancia maxima dentro da
qual a caracteristica apresenta-se correlacionada espacialmente, ou seja, da
distancia inicial no grafico de semivariancia até o alcance. A caracteristica que
apresentou o maior alcance foi volume na primeira medi¢do. Para todas as
caracteristicas avaliadas, houve uma reducéo do valor do alcance, com a idade.

O efeito pepita (t°) refere-se & variagdo ndo explicada pela componente
espacial. No presente estudo, os maiores valores de efeito pepita foram
verificados para volume nas idades 1 e 5. Nas demais caracteristicas, ele foi

praticamente zero, em todas as medicdes.
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Cambardella (1994), por meio dos valores do efeito pepita e
contribui¢do, verificaram que as caracteristicas avaliadas em todas as idades
apresentaram-se altamente estruturadas, com grau de dependéncia acima de
77%. Assis et al. (2009), avaliando a continuidade espacial de volume para
eucalipto, verificaram que, nas idades de 2 a 3 anos, houve forte dependéncia
espacial. O mesmo aconteceu com os dados de volume por hectare do presente
estudo. Por outro lado, Mello et al. (2009), trabalhando com dados de volume
em eucalipto nas idades de 3 e 4 anos, ndo detectaram dependéncia espacial com
a intensidade amostral de uma parcela a cada 10 hectares (1:10ha). Neste estudo,
a intensidade amostral média foi de 1:10 ha e o grau de estrutura de dependéncia
espacial para volume foi acima de 90%.

A presenga de continuidade espacial implica que as estimativas que
envolvem estas caracteristicas devem levar em consideragdo a estrutura de
dependéncia espacial, a qual garante ganho de precisdo nas estimativas. Foi
possivel também verificar que o grau de continuidade espacial se manteve, ao
longo dos anos, para as trés caracteristicas avaliadas, o que evidencia certa
estrutura espago-temporal destas caracteristicas.

A fim de verificar o comportamento da estrutura espacial como funcao
das idades (tempo) para cada caracteristica, construiram-se os semivariogramas
escalonados com o modelo exponencial para as cinco idades de medi¢ao, como
pode ser observado na Figura 7. Verificou-se que o comportamento da estrutura
de dependéncia espacial foi bem semelhante nas referidas idades, para as trés
caracteristicas dendrométricas. Apenas o modelo espacial para a primeira
medi¢do do volume e do IMA sofreu um ligeiro afastamento em relagdo as
demais medic¢des. Portanto, do ponto de vista espago-temporal, pode-se inferir
que as caracteristicas tém uma estrutura semelhante. Pelo semivariograma

escalonado foi possivel verificar que o alcance foi alto nas trés primeiras
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medigdes, para volume e IMA, e, a partir da quarta medi¢do, o mesmo tendeu a

diminuir. Este comportamento tem influéncia direta na krigagem.
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Figura 7 Semivariograma escalonado do modelo exponencial para altura

dominante (a), volume (b) e incremento médio anual (c)

Com o mesmo objetivo, ou seja, verificar a questdo espaco-temporal das

caracteristicas avaliadas, construiram-se semivariogramas escalonados para cada

uma das cinco idades de medicdo, para as trés diferentes caracteristicas

avaliadas. Analisando-se a Figura 8, pode-se verificar que a estrutura espacial

das caracteristicas ¢ muito semelhante em cada idade, exceto para a primeira

medi¢do. Nesta medi¢do, elas se diferenciaram mais entre si, quando

comparadas com as demais medi¢des. Conforme esta analise, esperam-se

estratos semelhantes a partir da segunda medigdo, até a quinta medicao.
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5.4 Andlise da krigagem ordinaria para as caracteristicas avaliadas

A definigdo da intensidade amostral para o inventario florestal continuo
¢ condicionada pela variabilidade da floresta e pela precisao desejada para o
acompanhamento do crescimento. Uma alternativa promissora para o controle de
variabilidade ¢ a estratificacdo da floresta. Os mapas de krigagem ordindria para
a caracteristica altura dominante sdo apresentados nas Figuras 9 a 13, as quais

mostram a estratificacdo com base em cada uma das idades de medicao.



56

e .

1 Altura Dominante (HD) - 1° medigéo

! HO{m)

1 | [EELEEEE
B aas 18
B 1504 - 17 43
! | RLEERTEH

@& -
o W e

Lo L b A Lo AT

Figura 9 Mapa de krigagem ordindria para altura dominante, para a idade de 2,7

anos



57

e .

i Altura Dominante (HD) - 2° medigéo !

! HO{m}
| REETRRTET

B me-maz
B oz -zise

! | R l

.@.
L] LE! 1 2 um Projegio: UTW 235

! e

-ﬁ‘ ..- II— i AT -I'HI-

Figura 10 Mapa de krigagem ordindria para altura dominante, para a idade de

3,7 anos



58

S el Pl ﬂi_ acrhin o P AT D
K i i 'l L

Vo

i HD{m)
| [RERCEE-E
SO - ZT8T
5T - 34TTS

3 I s ces

r
I TR ! i Projevan UTW 238
i Denem: GADED ,i
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Figura 13 Mapa de krigagem ordindria para altura dominante, para a idade de

6,8 anos
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Os mapas de krigagem ordinaria para as caracteristicas volume e
incremento médio anual sdo apresentados nas Figuras de 14 a 23, as quais
mostram a estratificagdo com base em cada uma das medigdes efetuadas. A
estratificacdo tradicional baseia-se no cadastro do projeto florestal e ¢
considerada estavel ao longo de todo ciclo da floresta. No entanto, ¢ conhecido
que a floresta ¢ um sistema dindmico que se altera ao longo do tempo. Assim, é
natural compreender que os estratos nao sdo estaveis, do ponto de vista espacial
e temporal. Eles se modificam em funcdo da dindmica de crescimento da
floresta. Foi possivel detectar, nos mapas de estratificacdo gerados pela
krigagem das caracteristicas avaliadas, que houve um aumento consideravel de
area da classe mais produtiva (vermelho). Este ¢ um resultado esperado, em

fung¢do do crescimento da floresta.
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Figura 15 Mapa de krigagem ordinaria para volume, para a idade de 3,7 anos
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Figura 16 Mapa de krigagem ordindria para volume, para a idade de 4,8 anos
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Vo

¥ (m*ha)
i. . i
| P -
T B -
3 L EClE

1ET 45
2 m
28807
13 53

-—i

Figura 18 Mapa de krigagem ordinaria para volume, para a idade de 6,8 anos

65



66

e .

!_ Incremento Médio Anual (IMA) - 1® medigéo !

!_ IMA (" Mialano)
| EERURETT

L RLT-RE T
| ETERL
! | R l
@
L] LE! 1 2w Projegio: UTW 235
) ' e
i‘ ﬁ II— i AT Il'I'|I-

Figura 19 Mapa de krigagem ordinaria para incremento médio anual, para a

idade de 2,7 anos
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Figura 20 Mapa de krigagem ordinaria para incremento médio anual, para a

idade de 3,7 anos
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A subarea 1 apresentou maior diferenciac@o, de 2,7 anos para as demais
idades, para as caracteristicas altura dominante e volume. As subareas 2, 3,4 e 5
apresentaram variagdes entre as idades de medigdo de forma menos
pronunciada, em todas as caracteristicas. Ao avaliar as subareas
individualmente, verificou-se que a 1 e a 5 eram as menos estaveis, ou seja, ha
alteracdes consideraveis entre as idades, exceto para o incremento médio anual.
As subdreas 2, 3 e 4 tiveram comportamento espago-temporal muito semelhante,
ou seja, foram as mais estaveis nas trés caracteristicas avaliadas.

Contudo, percebeu-se que ha subareas com boa estabilidade, do ponto de
vista espacial e temporal. Destaca-se a subarea 2, como a mais estavel em todas
as idades de medigdo, para as caracteristicas avaliadas. O mesmo aconteceu com
a subarea 4, a partir dos 3,7 anos, exceto na quinta medi¢do (6,8 anos) da altura
dominante. Neste caso, houve uma redugdo consideravel da classe de maior
produtividade (vermelho) e um aumento acentuado da classe 3 (amarelo). Isto
mostra que a floresta reduziu fortemente seu crescimento em altura, porém, com
aumento do crescimento em didmetro. Esta situacdo provocou um aumento da
classe de maior produtividade (vermelho) para volume e incremento médio
anual, o qual tem relag@o direta com o crescimento diamétrico.

De maneira geral, a estratificag@o proporcionada pelo incremento médio
anual foi a mais estavel, ao longo das medic¢des. Pelo grafico do semivariograma
escalonado apresentado anteriormente (Figura 7c), observou-se que, nas
primeiras medigdes, o alcance decresce e, a partir da quarta medigdo, ele cresce
e muda de tendéncia. Observando-se os mapas, constata-se que a maior
diferenca esta entre os 4,8 e¢ os 5,8 anos, igualmente com o semivariograma

escalonado.
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5.5 Aplicacdo da krigagem com regressao para a variavel volume

5.5.1 Modelos de regressdao multipla

Na Tabela 4 s3o apresentados os modelos de regressdo multipla
ajustados para cada idade de medi¢do, com o nivel de significancia e cada
variavel de entrada selecionada pelo procedimento backward. Observa-se que a
varidvel de entrada Latitude (LA) ndo foi significativa em nenhuma situagao.
Isto estd associado ao fato de que ha variagdo muito pequena, em termos de
latitude na area, e as variaveis fisicas médias associadas a latitude, tais como
temperatura e precipitagdo, que podem influenciar no comportamento geral da
floresta, sdo praticamente idénticas em toda a area, uma vez que ha pequena
variagdo global da latitude.

No entanto, a variavel Longitude (LO) foi significativa nas primeiras
trés medicdes (a terceira considerando nivel de significancia de 10%) e, nas
demais medigdes, ndo foi significativa, mas foi mantida no modelo pelo
procedimento backward, a fim de que houvesse melhoria no coeficiente de
determinagdo, conforme Ferreira (2009). A relagdo da variavel volume com a
longitude muito provavelmente estd associada a um comportamento dos solos da
regido, os quais podem apresentar algum gradiente textural significativo no
sentido leste-oeste, influenciando a estrutura do solo e, como consequéncia, a
conservacdao da sua umidade. Além disso, existe a presenca do reservatorio da
usina de Trés Marias a leste da area, o que pode influenciar as condigdes de
umidade do solo no sentido leste-oeste. Com relacdo ao comportamento da
varidvel volume nas ultimas duas medigdes, ¢ possivel que esta possa ser
explicada razoavelmente bem apenas com base na altura dominante (HD).
Contudo, a qualidade final dos modelos pode ser reduzida significativamente,

em comparagdo com os modelos apresentados na Tabela 8 ajustados para estas
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medigdes. A altura dominante reflete de forma direta a capacidade produtiva da
area (solo e variaveis climaticas). Em condi¢des desfavoraveis, ela ¢ a variavel

que reflete tal condigao.

Tabela 4 Modelos ajustados para as cinco medigdes, com as respectivas

estatisticas de precisdo

|dade Variavel Parametro Significancia | R%j EMA | T | Emax
(anos) estimado (%) | (%) | (%)
Intercepto -838,436 0,0046** 0,78 4,99 1,48 20,5
2,7 LO 0,00166 0,0088%**
HD 8,551 0,0001 **
Intercepto | -1485,673 0,0016** 0,69 5,51 1,96 | 16,31
3,7 LO 0,00292 0,0035%*
HD 12,734 0,001**
Intercepto | -1169,452 0,0663+ 0,63 8,06 2,73 | 23,80
4.8 LO 0,00224 0,0990+
HD 13,326 0,0025%*
Intercepto -1019,86 0,1483™ 0,66 6,34 2,48 | 16,45
5,8 LO 0,00182 0,2224"
HD 15,577 0,0015%*
Intercepto -678,68 0,3799™ 0,65 5,17 0,58 | 14,56
6,8 LO 0,00163 0,4662™
HD 1,1003 0,0125%*

*; ¥%: +: ns, respectivamente, significativo a 1%, 5% e 10%, e ndo significativo.

A andlise dos erros médios absolutos (EMA) e tendéncia (T), ambos em
porcentagem, permite concluir sobre a qualidade dos modelos, assim como do
coeficiente de determinagdo ajustado (R%aj). Observa-se que os valores de R%aj
foram todos superiores a 0,63, sendo o maior valor obtido para o modelo
associado a primeira medicao (0,78) e o menor, para a terceira medigdo (0,63).
Avaliando-se as estatisticas de precisdo desenvolvidas, observam-se baixos erros
médios absolutos gerados por todos os modelos, os quais variaram de 4,99% a

8,06%, assim como a tendéncia média, a qual pode ser considerada como muito
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baixa (de -0,51% a 2,73%). Destaca-se, ainda, que o erro maximo absoluto
obtido pode ser considerado baixo para modelos desta natureza, variando de
14,6% a 23,8%.

E importante ressaltar que estas estatisticas foram produzidas com a
aplicacdo do modelo a uma base desconhecida do mesmo, utilizada
exclusivamente para validacdo, o que reforca o carater qualitativo dos modelos e
0 grau com que as varidveis altura dominante e longitude explicam o
comportamento da varidvel volume. Contudo, analisando-se os dados da Tabela
4, ¢ possivel concluir a respeito da qualidade superior do modelo ajustado para a
primeira medicdo, tanto em termos do coeficiente de determinacdo quanto da
significancia das varidveis que explicam o modelo, apesar das estatisticas de
precisdo nao demonstrarem de forma significativa esta situacdo, ou seja, as
estatisticas de precisdo sdo semelhantes entre todos os modelos ajustados.

Na Figura 24 sdo apresentados graficos de dispersdo dos valores preditos
em relagdo a reta 1:1 e a correlacdo entre os valores preditos e observados.
Verifica-se boa distribuigcdo, bem como alta proximidade dos pontos ao redor da
reta 1:1, reforcando o bom desempenho do modelo descrito pelas estatisticas de
precisdo da Tabela 4. Além disso, coeficientes de determinagdo de elevada
magnitude relacionando os valores preditos aos observados também podem ser
destacados. Com base nos dados da Tabela 4 ¢ nos graficos da Figura 18, ¢
possivel concluir sobre a alta qualidade dos modelos estatisticos ajustados,
sendo esta condicao imprescindivel para que a krigagem com regressao possa

produzir bons resultados em relagao a outros interpoladores.
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Figura 24 Distribui¢do dos valores preditos em relagdo a reta 1:1 e correlagdo

com os observados

Na Tabela Sobservam-se os parametros dos semivariogramas ajustados

para o residuo (valor predito — valor observado), para as cinco idades de

medi¢@o avaliadas. O modelo que obteve melhor desempenho foi o exponencial.
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Nota-se pequena variagdo no alcance pratico dos modelos ajustados, excecao
feita a terceira medicdo (4,8 anos), a qual apresentou os parametros, de forma
geral, diferentes das demais medic¢des, especialmente um baixo efeito pepita,
indicando que a componente espacial tem peso significativo na explicagao do
comportamento dos residuos e, consequentemente, alto grau de dependéncia
espacial.

Avaliando-se os dados da Tabela 5 e da Figura 25, verifica-se que os
modelos de semivariograma dos residuos apresentaram-se estruturados
espacialmente, demonstrando que a krigagem ordinaria do mesmo apresentara
mapas de boa qualidade e inferéncias confiaveis sobre o comportamento do

residuo nas células desenvolvidas para aplicag@o a krigagem com regressao.

Tabela 5 Parametros do modelo exponencial ajustado para os residuos gerados

pelos modelos de regressdo em cada medig¢ao

Idade Efeito pepita | Contribuicdo | Alcance (m

(anos) o & M | e e
2,7 21,99 53,79 1223,77 70,98
3,7 14,66 190,91 1157,43 92,87
4,8 3,56 352,60 623,93 99,00
5,8 188,52 259,65 1319,65 57,94
6,8 158,80 343,13 1060,03 68,36
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Na Figura 26 apresentam-se os ajustes dos semivariogramas plotados na
forma de semivariogramas escalonados, permitindo a comparagdo entre os
ajustes. Verifica-se que, nas idades 2,7, 5,8 ¢ 6,8 anos (1%, 4* ¢ 5* medi¢do), o
comportamento foi muito semelhante, significando que ocorre a mesma estrutura
de continuidade espacial para estas medi¢des, no tocante ao comportamento do
residuo. Contudo, a segunda medicdo também apresenta comportamento similar,
porém, com um efeito pepita menor; nesta mesma situacdo, graficamente se
comprova a diferenca na estrutura de autocorrelagdo dos residuos da idade 4,8
anos (3* medigdo, representada pela linha vermelha), a qual se apresentou mais
estruturada do que as demais. De maneira geral, os residuos gerados pela
krigagem com regressdo tiveram um comportamento muito similar, do ponto de

vista espago-temporal.
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Figura 26 Comportamento dos semivariogramas ajustados para o residuo
(predito — observado) gerado pela aplicacio dos modelos de

regressdo, para as cinco medigdes realizadas
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Os mapas de krigagem do residuo s3o apresentados nas Figuras de 27 a
31 e ¢é possivel observar alguns aspectos importantes. Primeiramente, um
equilibrio entre as sub e as superestimativas, significando que os modelos estdo
adequados em suas estimativas na area de estudo, conforme ja apresentado e
discutido anteriormente. Mello et al. (2013) e Meusburger et al. (2012),
aplicando krigagem com regressdo para o mapeamento da erosividade da chuva,
respectivamente, na Suica e no Brasil, comentam sobre este aspecto, ou seja, de
que os residuos necessitam apresentar uma distribuigdo espacial equilibrada, sem
tendéncia, para que os resultados da krigagem com regressdo possam ser 0s mais
expressivos possiveis.

Além desta caracteristica, ¢é importante destacar os valores
consideravelmente baixos de estimativa, tanto de subestimativas (valores
negativos) quanto de superestimativas (valores positivos), demonstrando
também ndo somente o bom desempenho dos modelos estatisticos, mas também
da krigagem ordindria, fruto da expressiva continuidade espacial modelada para
o residuo.

Em termos espaciais, ¢ possivel observar, nestes mapas,
comportamentos semelhantes de uma mesma area em relagdo as medigdes ao
longo do tempo. Varias destas areas apresentam comportamento da distribuicdo
espacial do residuo bastante semelhante, o que, provavelmente, esta associado
ao desenvolvimento e ao crescimento da floresta semelhantes ao longo do
tempo, explicada pelo comportamento da altura dominante e da longitude das
parcelas. E interessante destacar, ainda, que as trés primeiras medi¢des
apresentaram comportamento bastante semelhante em todas as areas e somente
nas duas ultimas medi¢cdes é que é possivel observar algumas diferencas um
pouco mais expressivas, 0 que estd associado ao comportamento da floresta mais
estavel, com reducgdo da taxa de crescimento entre a quinta ¢ a quarta medi¢des

em relagdo as demais.
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Algumas areas em particular apresentaram diferencas no comportamento
espacial da distribuicdo do residuo, em especial a area 2 (Figuras 27 a 31),
observando-se um ligeiro aumento das 4reas com superestimativas da primeira
para a quarta medigdo, contudo, para a quinta medi¢do ha um aumento das areas
com subestimativas. A area 1 consiste de outra exce¢do e, nas medigoes 1 e 2,
ndo ha diferengas importantes na distribuicdo espacial do residuo. Contudo, a
partir da terceira medicdo, hd aumento das 4reas com subestimativas, o que ¢
mais nitido também na quinta medi¢do. Comportamento semelhante pode ser
observado para a area 5, contudo, com aumento da superestimativa da terceira
para a quinta medi¢do, sendo, nesta Ultima, areas mais expressivas de
superestimativa.

A partir dessas abordagens associadas ao comportamento espacial do
residuo, ¢ possivel avaliar o comportamento dos mapas de volume obtidos por
krigagem com regressdo, a luz destas diferencas ao longo do tempo e inferir

sobre o comportamento da floresta mediante diferentes épocas de medicao.
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Figura 27 Mapa de krigagem dos residuos gerados pelo modelo estatistico

ajustado para a variavel volume, na 1* medi¢ao, aos 2,7 anos
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Figura 28 Mapa de krigagem dos residuos gerados pelo modelo estatistico

ajustado para a variavel volume, na 2* medi¢ao, aos 3,7 anos
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Figura 29 Mapa de krigagem dos residuos gerados pelo modelo estatistico

ajustado para a variavel volume, na 3* medigao, aos 4,8 anos
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Figura 30 Mapa de krigagem dos residuos gerados pelo modelo estatistico

ajustado para a variavel volume, na 4* medi¢ao, aos 5,8 anos
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Figura 31 Mapa de krigagem dos residuos gerados pelo modelo estatistico

ajustado para a variavel volume, na 5* medi¢ao, aos 6,8 anos
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5.5.2 Mapeamento da variavel volume com base na krigagem com regressao

Os mapas de krigagem com regressao do volume s@o apresentados nas
Figuras 32 a 36. Primeiramente, € possivel observar aumento da area enquadrada
na ultima classe (em vermelho), especialmente a partir da primeira até a quarta
medicdo e, de forma concomitante, um crescente aumento da terceira classe
(amarelo). A primeira medicdo apresentou-se como a que possui a maior
quantidade de area enquadrada na primeira e na segunda classe, especialmente
na ultima, o que ndo se observou nas demais medi¢des. Analisando-se as areas
individualmente, verifica-se que as areas 1 ¢ 5 foram as menos estaveis, ou seja,
observaram-se alteracdes importantes entre as medicdes, especialmente a area 1,
a qual foi quase totalmente representada pelas classes 1 e 2 na primeira medigao,
com predominancia marcante na classe 2, e esta classe desapareceu na quarta e
na quinta medigoes.

Contudo, houve areas em que se pdde constatar estabilidade na presenca
das classes ao longo do tempo. A area 2 foi a mais estavel, predominando nela a
classe 4, desde a primeira medicdo. A area 4 também apresentou boa
estabilidade a partir da segunda medi¢do, com ligeiro aumento da classe 4 e
reducdo da classe 1, para a quinta medi¢do. Contudo, na primeira medig@o, ndo
apresentou area na classe 4. Outro detalhe espacial que merece destaque esta
associado a area 5, a qual se apresentou bastante estdvel na terceira, na quarta e
na quinta medigdes e sem alteracdo importante na participagdo das classes. Por
outro lado, esta area ndo apresentou nenhum trecho na classe 4 na primeira
medi¢do e, para a segunda medi¢do, houve aumento da classe 3 e aparecimento

da classe 4.
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Figura 32 Mapa de krigagem com regressdo para a variavel volume, na 1*

medicdo, aos 2,7 anos



88

: Volume Corrigido - 2° medigao
! E

i. VR e
B 54z 10801
B 108,10 - 1380
| RETTCRRLTE
! | RETEEREETRE !

[ 1] 1" 1 ke Peigao UTH J35
1_ ; K " h D SATED _l

0 mMM 0 smEn -

o

Figura 33 Mapa de krigagem com regressdo para a variavel volume, na 2°

medicdo, aos 3,7 anos
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Figura 34 Mapa de krigagem com regressdo para a variavel volume, na 3?*

medicdo, aos 4,8 anos
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Figura 35 Mapa de krigagem com regressdo para a variavel volume, na 4*

medi¢do, aos 5,8 anos
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medi¢do, aos 6,8 anos
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Baseando-se nestes mapas, ¢ possivel observar que existem areas que
sdo estaveis ao longo do tempo, enquanto outras apresentam alteracdes, as quais
podem ser importantes, especialmente em relagdo a primeira medi¢do. Assim,
tendo como referéncia os resultados obtidos, ¢ necessario que se fagam pelo
menos duas medi¢des consecutivas e, a partir delas, gerar os mapas de krigagem,
os quais possuem os diferentes estratos da floresta em estudo. Com estes mapas,
¢ possivel processar os inventarios considerando a estratificagdo, a qual trara
beneficios diretos, em termos de redugdo do erro amostral e, consequentemente,
maior confiabilidade na estimativa da média. Assim, a caracterizagdo do
crescimento da floresta tera maior confianca, melhorando a qualidade dos
ajustes dos modelos de crescimento e prognose. Outro aspecto importante no
tocante a estratificacdo precoce se refere a possivel reducdo da intensidade

amostral no inventario continuo, a qual sera discutida na sequéncia.

5.6 Processamento do inventario florestal — reas de estratos

Apos as krigagens efetuadas para cada caracteristica dendrométrica nas
respectivas idades de medigdo, foi possivel agrupar os poligonos com o mesmo
nivel de produtividade (estratos). Foram obtidos quatro estratos de
produtividade, considerando o volume como a varidvel de interesse no
processamento. De forma geral, o processo de estratificacdo em florestas
plantadas tem como objetivo definir talhdes com as mesmas caracteristicas e se
baseia no cadastro florestal, em que o estrato € obtido por projeto e sua época de
plantio, com a area definida pela soma das areas dos talhdes e estes considerados
homogéneos no espago e no tempo.

No entanto, em estudos recentes no setor florestal foi demonstrado que
um talhdo pode ter mais de uma classe de produtividade (ASSIS et al., 2009;
GUEDES et al., 2012; KANEGAE JUNIOR et al., 2006; MELLO et al., 2006).
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Com o desenvolvimento tecnologico, novas técnicas associadas aos sistemas de
informagdes geograficas (SIG) permitem a defini¢do de areas com maior
facilidade dentro de um mapa georreferenciado, sendo que, na ACE, ¢
fundamental que se conheca a area de cada estrato.

Nas Figuras 37, 38, 39 e 40pode-se observar o comportamento do total
de areas em cada estrato para cada uma das caracteristicas. Foi possivel destacar
que o estrato 1, menos produtivo, apresentou valores de areas menores do que
180 ha, para a caracteristica volume (krigagem ordinaria) e volume (krigagem
com regressdo). Pela estratificagdo com base no IMA e HD, o estrato menos

produtivo apresentou areas inferiores a 30 ha, nas cinco idades avaliadas.
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Figura 37 Comportamento das areas por estrato ao longo das medigdes, para

altura dominante (HD), em metros
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Figura 38 Comportamento das areas por estrato ao longo das medigdes, para

incremento médio anual (IMA), em m3/ha/ano
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Figura 39 Comportamento das areas por estrato ao longo das medigdes, para

volume por hectare (V)
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Figura 40 Comportamento das areas por estrato ao longo das medigdes, para

volume por hectare (krigagem com regressao)(Vir)

Em todas as caracteristicas que geraram os estratos, o comportamento do
estrato 1 foi o mais estdvel, dentre as cinco medi¢des. De forma geral, as
variagoes, em termos de areas nos estratos 2, 3, ¢ 4, sofreram oscilagdes entre as
medi¢des. O estrato mais produtivo (vermelho) apresentou forte tendéncia em
aumentar a area a medida que a floresta foi amadurecendo em idade,
considerando os estratos gerados pelo volume e pelo IMA. As areas do estrato
mais produtivo variaram de 112 ha a 480 ha, conforme a medigdo. Para os
estratos gerados para altura dominante, houve uma queda consideravel na quinta
medi¢do. O estrato 2 (verde) também apresentou certa estabilidade, em termos
de area, com o aumento da idade.

As maiores areas em cada medi¢do foram encontradas no estrato 3, que
foi o segundo mais produtivo. Neste estrato, as areas variaram de 220 a 720 ha,
conforme a fonte de estratificagdo. Exceto nos estratos gerados para altura

dominante (HD), o maior percentual de area no projeto, em todas as medicdes,
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encontram-se nas duas classes mais produtivas (amarelo e vermelho), variando
de 75% a 92%. Houve uma variagdo na primeira medi¢do para volume
(krigagem com regressdo), tendo o percentual sido de 50%, como pode ser visto
na Figura 41.

Assim, pode-se concluir que, no projeto avaliado, as duas classes mais
produtivas englobam uma darea superior a 75%, exceto quando se utilizou a
altura dominante como fonte de estratificacdo. Este ¢ um aspecto interessante no
contexto de planejamento da atividade florestal, no que se refere a colheita e ao
uso final da madeira, se para venda ou para consumo proprio. Também se pode
pensar em como melhorar a locagdo das parcelas, visando melhor captacdo dos

estratos de maior representatividade do povoamento.
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Figura 41 Percentual de area em cada idade, nos respectivos estratos gerados

pelas caracteristicas dendrométricas
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5.7 Processamento do inventario florestal - ACS vs ACE por idade

Para avaliar as diferengas entre as médias estimadas pela ACS e aquelas
geradas pela ACE, para as diferentes caracteristicas, verificou-se o
comportamento do intervalo de confianca para cada situacdo, conforme as
Figuras 42, 43 44, 45 e 46, nas quais ¢ possivel verificar que os intervalos de
confianga se sobrepuseram, o que significa que as médias obtidas por meio da

ACE néao diferem daquelas advindas da ACS, em cada uma das medigdes.
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Figura 42 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE - V (4) e ACE — Vg (5) da variavel volume, na medigdo

aos 2,7 anos
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Figura 43 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE - V (4) e ACE — Vg (5) da variavel volume, na medigdo

aos 3,7 anos
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Figura 44 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE — V (4) e ACE — Vg (5) da variavel volume, na medicao

aos 4,8 anos
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Figura 45 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE - V (4) e ACE — Vg (5) da variavel volume, na medigdo

aos 5,8 anos
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Figura 46Intervalos de confianca para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD (3),
ACE — V (4) e ACE — Vg (5) da variavel volume, na medigdo aos

6,8 anos
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Avaliando-se as Figuras 42 a 46, verifica-se que, em todas as idades, os
intervalos da ACE variaram em relagdo ao intervalo da ACS, no que se refere a
amplitude. Os intervalos de confianga da ACS sdo mais amplos devido ao erro
associado a estimativa, que ¢ maior quando comparado a ACE, para qualquer
idade de medi¢do. No entanto, em todos os casos, os intervalos de confianca se
sobrepdem, mostrando que ndo ha diferenca estatistica entre as médias geradas
pelos diferentes procedimentos de amostragem testados. Isso evidencia o poder
da estratificagdo no controle da variabilidade do povoamento, assegurando
estimativas mais precisas, visto que a amplitude dos intervalos de confianga,
obtidos por meio da ACE, ¢ menor do que aqueles gerados pela ACS.

As estimativas geradas pela ACE foram 50% mais precisas do que
aquelas da ACS. Melhorias nas estimativas dessa magnitude foram encontradas
por Alvarenga et al. (2012) e Silva (2009), em areas de cerrado sensustricto em
Minas Gerais e, por Kanegae Junior et al. (2006), em estudos com Eucalyptus
sp. na idade de 3,5 anos.

Isto mostra que a estratificagdo foi capaz de controlar a variabilidade do
volume por hectare, como apresentado na Tabela 6. Este controle tem impacto
direto no erro amostral percentual. A estratificagio com base na varidvel
volume, independente do método de krigagem realizado, foi a mais precisa nas
respectivas idades avaliadas.

Dentro de cada idade, os valores de IMA foram muito semelhantes entre
si (Tabela 6) e estes cresceram até 5,8 anos e, depois, houve um decréscimo,
conforme se observa na Figura 47. Percebe-se que houve forte sobreposi¢do dos
valores de IMA nas diferentes idades da floresta, entre os diferentes métodos de
estratificacdo e a ACS, evidenciando que a estimativa do volume pelos

diferentes métodos foi muito semelhante.
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Tabela 6 Estatistica do processamento do inventario para cada situagdo

(procedimento), em cada idade

Estatistica

Idade Procedimento X cVv ERRO IMA
(m3ha) (%) (%) (m3/ha/ano)

ACS 80,34 21,54 3,95 29,75

ACE IMA 80,81 10,71 1,98 29,93

2,7 ACE HD 80,64 13,15 2,43 29,87

ACEV 80,65 10,47 1,92 29,87

ACE Vcor 81,43 10,91 2,01 30,16

ACS 150,44 16,31 2,99 40,66

ACE IMA 151,77 8,56 1,59 41,02

3,7 ACE HD 152,34 9,80 1,85 41,17

ACEV 152,38 7,04 1,30 41,18

ACE Vcor 151,53 6,73 1,25 40,95

ACS 202,85 15,69 2,88 42,26

ACE IMA 202,64 8,19 1,54 42,22

4,8 ACE HD 203,19 9,68 1,79 42,33

ACEV 203,62 7,57 1,40 42,42

ACE Vcor 204,14 8,37 1,56 42,53

ACS 253,66 14,26 2,61 43,36

ACE IMA 254,61 6,91 1,27 43,52

58 ACE HD 254,95 8,89 1,64 43,58

ACEV 254,29 6,69 1,24 43,47

ACE Vcor 253,57 7,17 1,33 43,34

ACS 276,40 14,30 2,62 40,65

ACE IMA 276,12 6,70 1,25 40,61

6,8 ACE HD 278,31 9,50 1,74 40,93

ACEV 278,03 6,01 1,11 40,89

ACE Vcor 276,88 6,97 1,30 40,72
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5.8 Processamento do inventario florestal — estratos primeira medicao

Neste item, levantou-se a hipotese de se verificar a possibilidade de
gerar estratos na primeira medi¢do. A pergunta que se faz ¢ a seguinte: a
estratificacdo deve ser feita com base em qual variavel avaliada no inventario
florestal? E mais interessante, do ponto de vista de inventario, gerar estratos com
base na informagdo da varidvel principal do levantamento. No entanto, a
variavel altura dominante (HD), por exemplo, ¢ uma caracteristica mensurada
diretamente em cada unidade amostral, o que a torna mais simples de ser
utilizada quando ndo se tem uma equagdo de volume adequada. Além do mais,
esta caracteristica teve Otimo comportamento espacial em todas as idades
avaliadas. Estes estratos foram considerados fixos até o final do ciclo da floresta.
Na Tabela 7apresentam-se as estatisticas do processamento utilizando-se ACS e
os estratos, a partir das caracteristicas avaliadas.

Pelos dados da Tabela 7 foi possivel verificar que todas as fontes de
estratificacdo da primeira medicdo trouxeram beneficios, em termos de ganhos
no erro do inventario florestal. Verificou-se que os estratos gerados com base na
varidvel altura dominante (HD) geraram erros de amostragem sistematicamente
superiores em relagdo aos demais métodos de estratificacdo avaliados, porém,
sempre inferiores ao da ACS. E importante deixar claro que, na estratificacdo,
foram gerados apenas trés estratos com HD e os demais geraram quatro estratos.
A média e o IMA foram muito semelhantes em cada idade estimada, quando
comparadas aos da amostragem casual simples. No entanto, o ganho em precisao
da estimativa variou entre 25% e 40%, dependendo da caracteristica que gerou
os estratos. A estratificacdo com base na altura dominante foi a que gerou menor
precisdo, em todas as idades avaliadas e a estratificacdo com base no IMA da

primeira medicao foi a mais precisa nas idades avaliadas.
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Tabela 7 Estatistica do processamento do inventario para cada situagdo

(procedimento), considerando o estrato da idade 2,7 anos fixo, até o

final do ciclo da floresta

Estatistica

Idade Procedimento X CV ERRO IMA
(m3/ha) (%) (%) (m3/ha/ano)

ACS 80,34 21,54 3,95 29,75

ACE IMA 80,81 10,71 1,98 29,93

2,7-2,7 ACE HD 80,64 13,15 2,43 29,87

ACEV 80,65 10,47 1,92 29,87

ACE Vg 81,43 10,91 2,01 30,16

ACS 150,44 16,31 2,99 40,66

ACE IMA 151,37 8,93 1,65 40,91

2,7-3,7 ACE HD 151,19 11,67 2,13 40,86

ACEV 150,90 9,79 1,79 40,78

ACE Vgr 152,03 9,98 1,79 41,09

ACS 202,85 21,54 2,88 42,26

ACE IMA 204,10 8,86 1,63 42,52

2,7-4,8 ACE HD 204,01 1,60 2,12 42,50

ACEV 203,46 9,76 1,79 42,39

ACE Vgr 204,81 10,49 1,90 42,67

ACS 253,66 14,26 2,61 43,36

ACE IMA 255,11 8,47 1,56 43,61

2,7-5,8 ACE HD 254,93 10,82 1,96 43,58

ACEV 254,33 9,12 1,67 43,48

ACE Vgr 255,89 9,67 1,78 43,74

ACS 276,40 14,30 2,62 40,65

ACE IMA 278,01 8,86 1,63 40,88

2,7-6,8 ACE HD 278,09 10,48 1,90 40,90

ACEV 277,09 10,15 1,86 40,75

ACE Vgr 278,62 10,47 1,87 40,97
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Nas Figuras 48 a 52 mostra-se a comparagdo dos intervalos de confianca
para cada método avaliado de estratificacdo com o intervalo da ACS. Esses
intervalos foram gerados com base nas informagdes de erro da Tabela 7. Por eles
foi possivel verificar que todas as médias estimadas foram iguais
estatisticamente, mostrando, portanto, que ¢ possivel gerar os estratos na
primeira medicdo com qualquer uma das caracteristicas. A estratificacdo na
primeira medi¢do ndo afetou as estimativas de médias nas demais medigdes.
Constatou-se, em todos os casos, que as médias estimadas pela ACE foram
ligeiramente superiores a da ACS. No entanto, em termos de precisdo, as
estimativas vindas dos estimadores da ACE foram mais precisas. Esta maior
precisdao pode ser observada na amplitude dos intervalos de confianga, os quais

sempre foram inferiores, em relacdo a ACS.

82 84
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80
1

76
1
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Figura 48 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE — V (4) e ACE — Vc (5) da variavel volume, com estratos

gerados na medigao de 2,7 anos de idade
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Figura 49 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE - V (4) e ACE — V¢ (5) da variavel volume aos 3,7 anos,

com estratos gerados aos 2,7 anos
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Figura 50 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE -V (4) e ACE — Vc (5) aos 4,8 anos, com estratos gerados

aos 2,7 anos
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Figura 51 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE -V (4) e ACE — Vc (5) aos 5,8 anos, com estratos gerados

aos 2,7 anos
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Figura 52 Intervalos de confianga para ACS (1), ACE — IMA (2), ACE — HD
(3), ACE -V (4) e ACE — Vc (5) aos 6,8 anos, com estratos gerados

aos 2,7 anos
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5.9 Efeito da estratificacao sobre a reducéo da intensidade amostral

Nesta etapa do trabalho, efetuou-se a reducdo do nimero de parcelas em
cada estrato e comparou-se com o processamento da ACS com as 116 parcelas.
Foram considerados os estratos gerados pelas variaveis volume (krigagem
ordinaria), volume (krigagem com regressdo) e altura dominante. Na Tabela 8
mostram-se as estatisticas do processamento para a ACS com as 116 parcelas e
para a ACE volume ¢ ACE volume (krigagem com regressdo), ¢ ACE altura

dominante com reducdo de 50% no nimero de parcelas em cada estrato.

Tabela 8 Estatisticas do processamento do inventdrio com reducdo de 50% das

parcelas para a ACE e com todas as parcelas para a ACS

Estatisticas

Idade Procedimento X Ccv ERRO IMA
(m°ha) (%) (%) (m*/ha/ano)

ACS 80,34 21,54 3,95 29,75

2,7 ACEy 80,64 10,46 2,73 29,90

ACEyr 81,47 10,90 2,87 30,20

ACE - HD 79,98 13,14 3,79 29,62

ACS 150,44 16,31 2,99 40,66

3,7 ACEy 150,93 9,75 2,54 40,79

ACEyr 152,05 10,0 2,56 41,09

ACE - HD 151,26 11,16 3,09 40,88

ACS 202,85 15,7 2,88 42,26

48 ACEy 203,48 9,75 2,54 42,39

ACEyr 204,78 10,53 2,73 42,66

ACE - HD 204,64 11,11 2,79 42,63

ACS 253,66 14,26 2,61 43,36

58 ACEy 254,27 9,63 2,51 43,47

ACEy 255,81 9,91 2,54 4373

ACE - HD 255,53 10,19 2,79 43,68

ACS 276,40 14,30 2,62 40,65

6,8 ACEy 277,10 10,15 2,65 40,75

ACEvyr 278,67 14,48 2,68 40,98

ACE - HD 279,61 9,87 2,70 41,12




109

A variabilidade da caracteristica de interesse (volume) reduziu em até
50% (CV) na primeira medi¢do, exceto para ACE - HD. O crescimento do
coeficiente de variacdo foi observado em todas as idades em um porcentual de
aproximadamente 32%. Esta redu¢do tem um impacto direto na precisdo do
inventario. O percentual de reducdo da variabilidade verificada no coeficiente de
variagdo ocorreu de forma semelhante quando foram consideradas todas as
parcelas, seja na analise da ACE por idade, mostrada anteriormente (Tabela 6)
ou ACE da idade 2,7, para as demais (Tabela 7). A reducdo de parcelas por
estrato ndo afetou a capacidade da estratificacdo em reduzir a variabilidade da
caracteristica volume. O mesmo aconteceu para o erro amostral, o qual se
manteve inferior ao da ACS com 116 parcelas, em todas as medig¢des avaliadas,
exceto para os estratos ACE — HD em trés medigdes, nas quais foi ligeiramente
superior ao erro da ACS. Pode-se, portanto, concluir que, em qualquer uma das
bases de estratificacdo, a ACE foi superior a ACS, com o dobro do nimero de
parcelas. Assim, sugere-se utilizar os estratos gerados na primeira medi¢do com
altura dominante (HD), por ser uma variavel biométrica de facil obtencao direta.

Nas Figuras 53, 54, 55, 56 e 57 observa-seque as médias geradas pela
ACS nas diferentes idades, com 116 parcelas, ndo diferiram estatisticamente
daquelas geradas pela ACE com reducdo de 50% no ntimero de parcelas em
cada estrato. No entanto, a amplitude do intervalo de confianga aumentou, mas
ainda ¢ menor do que a amplitude do intervalo de confianga gerado pela ACS.

Esta situagdo foi observada em todas as idades avaliadas no presente estudo.
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Figura 53 Intervalos de confianga da varidvel volume aos 2,7 anos (1* medicao),
para ACS (1), ACE - V (2) e ACE — Vkr (3) ¢ ACE — HD (4), com
estratos gerados aos 2,7 anos ¢ redugdo de 50% no numero de

parcelas
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Figura 54 Intervalos de confianga da variavel volume aos 3,7 anos (2* medicao),
para ACS (1), ACE — V (2) e ACE — Vgr (3) e ACE — HD (4),com
estratos gerados aos 2,7 anos ¢ redugdo de 50% no numero de

parcelas
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Figura 55 Intervalos de confianga da variavel volume aos 4,8 anos (3* medicao),
para ACS (1), ACE - V (2) e ACE — Vkr (3) ¢ ACE — HD (4), com
estratos gerados aos 2,7 anos ¢ redugdo de 50% no numero de

parcelas
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Figura 56 Intervalos de confianga da variavel volume aos 5,8 anos (4* medicao),
para ACS (1), ACE -V (2) e ACE — Vkr (3) e ACE — HD (4), com
estratos gerados aos 2,7 anos e reducdo de 50% no numero de

parcelas



112

285
1

280
1

VOLUME

275
1

270
1

T T T T T T T
1.0 15 20 25 3.0 35 40

PROCEDIMENTO

Figura 57 Intervalos de confianga da variavel volume aos 6,8 anos (5* medicao),
para ACS (1), ACE - V (2) e ACE — Vkr (3) ¢ ACE — HD (4), com
estratos gerados aos 2,7 anos ¢ redugdo de 50% no numero de

parcelas

Observou-se que, a partir da estimativa para as medi¢des da idade 4,8
anos, a amplitude dos intervalos de confianca da ACE ficou bem semelhante a
da ACS. Isto pode ser confirmado pelos dados da Tabela 8, na qual os valores
dos erros em percentagem da ACS com a ACE tornaram-se muito proximos,
mas, ainda inferiores ao da ACS, que utilizou o dobro da quantidade de parcelas.

Verificou-se que o volume médio estimado pela ACE foi ligeiramente
superior ao da ACS, diferenca que foi na ordem de 1%. E uma diferenca
relativamente pequena, no entanto, no fechamento de um projeto de 1.000
hectares, como este em estudo, ¢ algo ao redor de 2.500 m® de madeira. A
detec¢do de uma volumetria maior na ACE ocorre em fun¢do do percentual de

area com maior produtividade. Neste projeto, mais de 70% da area se encontram
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nas classes mais produtivas. No processamento da amostragem estratificada, o
volume ¢é proporcionalizado pela area do estrato. A amostragem casual simples
ndo leva em consideragdo a quantidade de area conforme as classes de
produtividade. Ela “v&” a floresta como sendo um unico estrato.

A diferenga na estimativa volumétrica tem um impacto forte, do ponto
de vista técnico. Ao gerar estimativas menores de média (estimadores da ACS),
a empresa poderd ter um superavit de madeira no estoque, apds o corte de um
projeto e isso pode influenciar ndo s6 o planejamento florestal da empresa como
também as receitas obtidas com a comercializagdo da madeira. Porém, quando
se vende madeira, ha a necessidade da realizagdo de um inventario com alta
intensidade amostral (pré-corte), que tem como objetivo buscar maior
assertividade no volume de madeira que estd sendo negociada. Contudo,
utilizando-se técnicas que exploram outras areas da estatistica, podem-se gerar
estimativas tdo confiaveis quanto as do pré-corte, com uma intensidade amostral
menor, o que implica em outras fontes de ganho, além do ganho em precisao,
como a reducdo do tempo necessario para a medi¢do do inventario, bem como a
reducdo de custo, que esta intimamente ligado ao ntimero de unidades amostrais.

Para acompanhar o crescimento da floresta neste presente estudo, o uso
de 50% de parcelas foi o suficiente para proporcionar resultados satisfatorios,
uma vez que a diferenca entre as médias nio ultrapassa a 1,5%, além da baixa

variabilidade apresentada pelos estimadores da amostragem casual estratificada.
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6 CONCLUSOES

Verificou-se que as caracteristicas dendrométricas altura dominante
média, volume e incremento médio anual apresentaram-se estruturadas
espacialmente em todas as idades de medi¢do avaliadas, devendo esta
continuidade espacial ser mais bem explorada nas andlises do inventario
florestal, a fim de obter melhoria nas estimativas.

As diferentes estratificagdes efetuadas por meio da krigagem ordinaria
com base na altura dominante, no volume e no incremento médio anual, nas
diferentes idades, mostraram que os estratos gerados ndo sdo estaticos, pois as
areas de cada classe de produtividade nos estratos apresentam flutuagdo, ao
longo da vida do povoamento. No entanto, foi possivel inferir que as mudangas
ocorridas s3o causadas pela dindmica da floresta. Foram observados ganhos
consideraveis, em termos de precisdao, quando se utilizaram os estratos gerados
com a krigagem com regressao para volume e com a krigagem ordindria para as
demais variaveis, sendo possivel a obtengdo de estratos confiaveis em idade
jovem, a partir de todas as caracteristicas dendrométricas avaliadas. Contudo,
recomenda-se a obten¢@o de estratos na primeira medicdo a partir da variavel
altura dominante, por terem apresentado comportamento de continuidade
espacial semelhante em todas as idades e por ser a varidvel dendrométrica de
facil obten¢do e tomada diretamente nas unidades amostrais.

Os diferentes procedimentos testados se mostraram eficazes para avaliar
o crescimento da floresta, estando o ganho com a estratificagdo fortemente
ligado a melhoria nas estimativas e ou a reducdo da intensidade amostral. Com a
reducdo de 50% no numero de parcelas na ACE, foram observados, para todas
as idades, ganhos em precisdo, tendo as estimativas dos valores médios de

volume diferido, no maximo, na ordem de 1,5%, mostrando que a intensidade
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amostral adotada (1:10) pode ser reduzida sem perdas de confiabilidade das

informacgdes geradas pelo inventario florestal continuo.
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Figura 1A Graficos exploratérios da altura dominante (m): histograma de
frequéncia, grafico de box plot, relacdo da HD com a longitude e

relacdo da HD com a latitude, para a segunda medicao
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Figura 5A Graficos exploratorios do volume (m?/ha): histograma de frequéncia,
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6A Graficos exploratdrios do volume (m?*/ha): histograma de frequéncia,

grafico de box plot, relagdo do volume com a longitude e relagdo do

volume com a latitude, para a segunda medigdo
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Figura 7A Graficos exploratorios do volume (m?/ha): histograma de frequéncia,

grafico de box plot, relagdo do volume com a longitude e relagdo do

volume com a latitude, para a terceira medigao
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Figura 8A Graficos exploratorios do volume (m?/ha): histograma de frequéncia,

grafico de box plot, relagdo do volume com a longitude e relagdo do
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Figura 9A Graficos exploratorios do volume (m?/ha): histograma de frequéncia,
grafico de box plot, relagdo do volume com a longitude e relagdo do

volume com a latitude, para a quinta medigdo
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Figura 12A Graficos exploratorios do incremento médioanual (m?*ha/ano):
histograma de frequéncia, grafico de Box Plot, relagdo do IMA
com a longitude e relagdo do IMA com a latitude, para a terceira

medicao
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Figura 13A Graficos exploratorios do incremento médioanual (m?*ha/ano):
histograma de frequéncia, grafico de box plot, relagio do IMA
com a longitude e relacdo do IMA com a latitude, para a quarta

medicao
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Figura 14A Graficos exploratérios do Incremento Média Anual (m?*ha/ano):
histograma de frequéncia, grafico de box plot, relagdo do IMA
com a longitude e relagcdo do IMA com a latitude, para a quinta

medigdo



