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RESUMO: Com o objetivo de estimar o volume de residuos lenhosos proveniente da

exploragio florestal de impacto reduzido em areas de floresta tropical, tomou-se uma éarea de
98 ha localizada na Fazenda Rio Capim, municipio de Paragominas — Para, distante cerca de
320 km de Belém, pertencente & empresa madeireira Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda. A
estratégia para a estimacfio volumétrica desses residuos, previa o desenvolvimento de uma
metodologia fosse capaz de aglutinar redugfio dos custos operacionais com o tempo d ¢
execucdo. Dessa forma, optou-se pela utilizagdo conjunta de duas metodologias, a saber, o
método de Warren e Olsen (1964) e a Krigagem Ordinéria (KO). Com a primeira, objetivou-
se obter uma amostra aleatoria destes residuos lenhosos para, posteriormente, serem utilizados
como “valores amostrados” quando da aplicagdo da krigagem ordinaria (KO). Ji com a
segunda, objetivou-se determinar uma estimativa dos volumes em lugares nfio amostrados. Os
resultados mostraram ser plausivel a aplicagdo conjunta dos dois métodos uma vez que a
discrepancia entre o valor estimado e o valor real cubado nfo ultrapassa a 6%. Além do mais,
verificou-se¢ a existéncia de dependéncia espacial em florestas tropicais o que sugere a

aplicabilidade dos métodos geoestatisticos, em especial a krigagem.

Palavras Chave: Residuos lenhosos ,Amazdnia, Krigagem Ordindria, Geoestatistica,



ABSTRACT: In order to estimate the volume of woody debris from logging to reduced
impact on tropical forest areas, has become an area of 98 ha located in the Rio Capim, in
Paragominas - Par4, distant about 320 km from Bethlehem belonging to the logging company
Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda. The strategy for estimating volume of such waste,
provided for the development of a methodology to be able to bring together lower operating
costs with the runtime. Thus, we opted for joint use of two methodologies, namely, the
method of Warren and Olsen (1964) and Ordinary Kriging (KO). With the first objective was
to obtain a random sample of woody debris for later use as "sampled values" in the
application of ordinary kriging (KO). Already with the second objective was to determine an
estimate of the volumes in places not sampled. Results showed that a plausible application to
the two methods since the discrepancy between the estimated and actual value cubed not
exceed 6%. Moreover, there was the existence of spatial dependence in tropical forests which

suggests the applicability of geostatistical methods, in particular the kriging.

Keywords: Waste timber, Amazon, Ordinary Kriging, Geostatistics.
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CAPITULO I

1.1 INTRODUCAO GERAL

Segundo dados do Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais
Renovaveis — IBAMA (2004), sdo produzidas anualmente no Brasil cerca de 200 mithdes de
toneladas de biomassa (residuos de madeira e agroindustriais) que n3o sdo utilizados pelo
Brasil.

A mesma fonte assegura que o aproveitamento de apenas 70% da biomassa vegetal
produzida no pais, como fonte de energia elétrica, seria capaz de abastecer as cerca de 40
milhdes de residéncias brasileiras. Do total dessa biomassa, 50 milhdes de toneladas sdo
provenientes do processamento industrial da madeira e da exploragdo florestal sustentavel.
Estes residuos, na sua grande maioria, sdo transformados em carvio que, por sua vez, servem
de matéria prima para o setor sidertrgico como agente redutor.

A produgio brasileira de carvdo, em 2007, foi de 9.958.000 toneladas, das quais
7.391.000 toneladas foram consumidas na produgdo de ferro gusa e ago (BRASIL, 2007).

Parece consenso entre profissionais da area florestal, dentre eles Barros (2008) e
Gomes e Sampaio (2004), que o ritmo da demanda por produtos madeireiros foi tdo forte nos
ultimos anos que num futuro ndo muito longinquo a caréncia de madeira tomara propor¢des
mundiais.

Também ¢ fato notdrio que a humanidade é dependente desse recurso natural ha
milhares de anos, mas mesmo assim, ndo consegue perceber a importdncia que O mesmo
representa para a manutengdo da vida nos diversos biomas terrestres.

Atualmente, ndo sdo poucas as vozes que se levantam em defesa das florestas, como
forma de alertar as sociedades que, tais recursos, mesmo renovaveis, podem chegar a exaustao
caso ndo sejam utilizados corretamente. E com essa preocupacdo que Homma (2005) tece
comentarios sobre o tema, considerando o bioma amazonico.

Neste sentido, Santana (2001) assevera que os recursos florestais da Amazonia ainda
sio pouco conhecidos nas suas potencialidades socioecondmicas, medicinais, produtivas e de
sustentabilidade. Este pensamento é corroborado por pesquisadores como Fearnside (2004)
quando faz consideragdes a favor da valoragio dos servigos ambientais, ressaltando o
aproveitamento da Floresta Amazonica ¢ a transformagdo disto em fluxos monetarios. No que

diz respeito & exploragio florestal dos produtos madeireiros, pouco se conhece acerca da real
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potencialidade da floresta nos seus aspectos econdmicos, terapéuticos e sociais e, desta forma,
este desconhecimento contribui com a mé utilizagdo desse recurso natural.

Um dos maiores problemas decorrente da exploragio florestal é o ndo aproveitamento
dos residuos florestais, pois favorece substancialmente o aumento da pressdo sobre novas
areas de florestas naturais. Na Amazbnia onde a exploragdo ¢ feita em parte sem a
observancia dos critérios de sustentabilidade, os prejuizos as sociedades amazOnicas sdo ainda
maiores, principalmente nos seus aspectos socioecondmicos e ambientais.

Sdo poucos os trabalhos encontrados na literatura acerca da quantidade de biomassa
que ¢ desperdicada em fungfio da perda de parte das érvores, tais como fustes 0cos,
sapopemas e copas (galhos), uma vez que sio consideradas invidveis economicamente. A
maioria deles, envolvendo a quantificacio de residuos florestais, referem-se as florestas
plantadas e seguem metodologias desenvolvidas para este tipo de floresta. No caso de
florestas tropicais, essas técnicas tém pouca aplicabilidade pratica em func@o da anatomia dos
galhos e, desse modo, acaba propiciando o aproveitamento apenas do fuste das arvores.

S#o raras as empresas que atuam na exploragdo florestal da Amazdnia que possuem
tecnologia para o aproveitamento do que se conhece como “madeira curta”. No entanto, ndo
se tem conhecimento de quanta madeira pode ser aproveitada, seja na produgdo de artefatos
de madeira ou na forma de produgdo de energia (sob a forma lenha ou carvdo onde a regido
norte apresentou produgio de, respectivamente, 8.478.035 m’ e 244 842 m’, segundo o IBGE
(2007)).

Ultimamente, em fungio da pressio exercida por entidades nacionais e internacionais
ligadas as questdes ambientais, ja existem algumas iniciativas na Amazdnia visando um
aproveitamento racional desses recursos como, por exemplo, a que exige que o carvado usado
pelas guseiras nos poélos sidertirgicos da regido, provenha de areas de exploragdo manejadas.
Fato este que induz a uma otimizagio maior no aproveitamento dos recursos florestais por
parte dessas empresas, visto que existe a possibilidade de aumentar seus lucros sem, 1o
entanto, aumentar seus investimentos na exploragio da area. A questdo maior neste momento
¢ determinar, a priori, quanto de residuos florestais — o que inclui galhos e sapopemas
provenientes da exploragdo propriamente dita e, troncos oriundos de quedas naturais — sdo
deixados na area apOs a exploragio, para que sua comercializagio possa ser efetivada com a
autorizagio dos 6rgios ambientais.

Assim, este trabalho tem como objetivo geral avaliar a aplicacio de modelos
geoestatisticos no calculo de volumes de residuos florestais provenientes da exploragdo de

impacto reduzido em florestas tropicais, numa area de manejo sustentavel da empresa Cikel
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Brasil Verde Madeiras Ltda., localizada no Municipio de Paragominas-Para. Tal objetivo ¢
perseguido sob a hipdtese de que o método geoestatistico de multiplos pontos também €
aplicavel satisfatoriamente na estimativa de volumes de estruturas superficiais - como € 0 caso
do volume de madeira (residuos ¢ fustes) - da mesma forma que apresenta bons resultados
quando utilizado na estimativa de volume em estruturas sub-superficiais (prospecgio de
petréleo) e, necessita de um nimero reduzido de amostras.

O trabalho se justifica por apresentar uma proposta de uma nova metodologia,
desenvolvida e testada, voltada & mensuragio da volumetria de residuos florestais que
contempla as florestas tropicais e, dessa forma, contribui para a preservagio e otimizagdo dos
recursos florestais existentes em tais florestas.

O estudo esta estruturado em 4 (quatro) capitulos, incluindo o Capitulo 1, que aborda
os objetivos principais e as hipoteses, além do referencial tedrico ligado ao tema. O Capitulo
II, sob o titulo “Estudo da dependéncia espacial de caracteristicas dendrométricas de 668
arvores selecionadas para corte localizadas no Municipio de Paragominas — Para - Brasil”,
aborda o tema sobre o nivel de dependéncia espacial (DE%) das caracteristicas
dendrométricas: volume dos fustes, didmetro a altura do peito (DAP), altura comercial dos
fustes (H) e area basal (G), bem como avalia a eficiéncia do estimador geoestatistico de
Krigagem Ordinéria (KO) na estimacdo do volume total dos fustes. J4 o Capitulo III, sob o
titulo “Estimacdo volumétricas de residuos florestais lenhosos numa area de floresta tropical
através da Krigagem Ordinaria”, aborda a quantificagdo do volume de residuos de exploragdo
florestal da area em estudo, sob a Otica de uma nova metodologia que envolve além da
krigagem ordinaria, o método de estimagdo volumétrica proposto por Warren e Olsen (1964).
O Capitulo 1V, sob o titulo “O emprego da geoestatistica na determinagéo do tamanho de
amostras aleatdrias com vistas a estimagdo volumétrica dos fustes de espécies florestais,
localizadas no Municipio de Paragominas-Para-Brasil”, faz referéncia ao tamanho de
amostras retiradas por processos aleatorios que possa fornecer as melhores estimativas do
volume total dos fustes das arvores em estudo e 0s custos operacionais presumidos.

As conclusdes gerais abordam conjuntamente, as principais caracteristicas observadas

nos capitulos e sugerem caminhos para estudos posteriores.
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1.2 REFERENCIAL TEORICO

Neste topico, fez-se uma abordagem tedrica dos temas desenvolvidos neste trabalho
que tratam fundamentalmente dos métodos preditivos mais utilizados em inventérios
florestais, da metodologia utilizada por Van Wagner, da analise sobre a viabilidade
econdmica do aproveitamento dos residuos florestais lenhosos em florestas tropicais e da
aplicagiio do estimador geoestatistico de krigagem ordinaria (KO) na estimagdo do volume em

florestas tropicais.

1.2.1 Métodos preditivos no setor florestal

Dentre os objetivos do inventario florestal, um deles é estabelecer o volume de
madeira presente num povoamento florestal (MORAIS FILHO et al. 2003). Estes volumes
podem ser calculados através do método preditivo de regressdo, considerando-se trés tipos de
equagdes que tém o volume como variavel dependente. O primeiro determina o volume em
funciio somente do didmetro das arvores, uma sé entrada, como os de Kapezky-Gehrhardt,
Dissescu-Meyer, Husch, Branac, dentre outros. O segundo, mensura o volume em funggo das
variaveis diametro (D) e altura (H), volume de dupla entrada, como os de Spurr, Schumacher
e Hall, Honner, Meyer e muitos outros. Ja o terceiro tipo envolve, além do didmetro e da
altura, uma medida que expresse a forma da arvore, conhecido como modelo de tripla entrada.
Esta modalidade, segundo o autor, € pouco conhecida no Brasil.

No entanto, todos estes grupos de equacdes foram desenvolvidos com o objetivo de
atender as necessidades do setor madeireiro que, & época, se preocupava somente com a
exploragio das partes das arvores consideradas nobres. Dessa forma, todos estes modelos
foram desenvolvidos para estimar o volume dos fustes das arvores, ndo havendo, portanto, o
aproveitamento das partes menos nobre das arvores, como ¢ o caso dos galhos e sapopemas.

Parece que os modelos de regressdo de um modo geral, € a ferramenta mais adequada
quando da quantificagio florestal, face ao grande nimero de aplicagdes disponivels na
literatura, principalmente quando se trata de florestas plantadas.

Scolforo (1997) usou técnicas de regressio para fazer estimativa de volume, biomassa,

relago hipsométrica e outros produtos de madeira.
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Pardi Lacruz (1996) utiliza equagBes alométricas num estudo sobre sensoriamento
remoto e sistemas de informagdo geografica em levantamentos fisiondmico-estrututais na
florestal tropical de Caxuana-Para.

Nogueira et al. (2004) fez estimativas da biomassa das copas das arvores na Amazonia
central, através dos modelos propostos por Brown et al. (1989) e Chambers (2001).

Sitva (2008) utilizou modelos de regressfio para estudar a tendéncia do desmatamento
na Amazonia Legal no periodo de 1988 a 2005.

Além dos modelos de regressdo ja consagrados na literatura para a estimagdo do
volume do fuste de arvores, existem outros modelos que se mostram ainda mais robustos do
que esses modelos classicos como € o caso dos modelos generalizados de Birnbaum-Saunders
(LEIVA, 2008). Segundo o autor, estes modelos podem ser adequados para a estimagio do
volume em funcdo do didmetro (D), uma vez que suas distribui¢des sdo caracterizadas por
apresentar uma taxa de decaimento ao longo do tempo e, portanto, se adéquam perfeitamente
a modelagem dos fustes.

Por outro lado, como j4 frisado anteriormente, tais modelos parecem ser inadequados
para estimar o volume de residuos florestais, como galhos ¢ sapopemas que ocorrem na
maioria das espécies nativas. Assim, a estimacdo desses residuos florestais requer o emprego
de técnicas diferenciadas das técnicas empregadas quando da estimagdo dos volumes dos
fustes das arvores, face a estrutura anatémica dos mesmos.

No caso de florestas plantadas, que geralmente apresentam individuos com fustes
retos, torna-se possivel determinar o volume total ou das partes das arvores, através dos
modelos ja citados anteriormente. No entanto, quando se trata de florestas nativas, onde quase
sempre as espécies apresentam galhos grossos e tortuosos, a aplicagdo de tais modelos na
estimagdo do volume fica prejudicada. Fica claro, portanto, que o aproveitamento (colheita)
dos residuos lenhosos — sendo os galhos, as sapopemas e as arvores caidas naturalmente os de
maior interesse neste trabalho - provenientes da exploragdo florestal ¢ fungdo do tipo de
floresta a ser explorada.

Scolforo et al (2004) determinou o volume dos galhos e fustes da espécie Candeia
(Eremanthus erythropappus) no Municipio de Aruruoca-Minas Gerais, através das formulas
de Huber ; Schumacher e Hall. Segundo os autores 0 Modelo de Schumacher e Hall foi o que
produziu as melhores estimativas.

Campos et al (1992) estimaram o volume (em metros cibicos e estéreos) da copa de
arvores de grande porte com 35 anos de idade da espécie Fucalyptus saligna, num

povoamento localizado no Municipio de Vigosa em Minas Gerais. Segundo os autores a
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propor¢io média do volume de madeira da copa em relagdo ao volume total da arvore (tronco
+ copa) foi de 35,5%. O estudo mostrou ainda, que as densidades da madeira ¢ da casca do
tronco foram, significativamente, maiores do que as da copa, ou seja, enquanto as densidades
basicas da madeira do tronco foram 0,72 e 0,36 g/m’, para a copa foram 0,69 ¢ 0,32 g/m3,
respectivamente.

Baggio e Carpanezzi (1995) quantificaram os residuos florestais em um sistema
agroflorestal da bracatinga (Mimosa scabrella Benth.), na Regido Metropolitana de Curitiba
atraves de pesagem.

Neste estudo, os autores consideram a biomassa constituida por 4 (quatro elementos):
lenha residual, formada por pedagos de madeira com mais de 3,0 cm de didmetro na ponta
mais fina;, galhes, constituido de material lenhoso com comprimento superior a 10 cm ¢
didmetro variando entre 0,3 e 0,5 c¢m; serapilheira, constituido pelo restante que ficava no
terreno (incluindo folhas, palhas, etc.); tocos, com didmetros acima de 0,3 cm. Concluiram
seu estudo mostrando que a biomassa concentrada nos galhos corresponde a 37% do total da
biomassa deixada no povoamento apds a exploragao.

Pascoa (2003) realizou um estudo para determinar a biomassa da parte area da Pinus
Pinaster numa area da Mata Nacional de Leiria, Portugal, utilizando varios modelos de
regressdo para cada uma das componentes: folhas, ramos, pinhas, cascas, lenho e total que
foram comparados com o modelo proveniente do ajustamento simultdneo dessas equagdes. Os
autores concluiram que o modelo obtido através do ajustamento simultineo produziu uma
melhor acuracia na predi¢io da biomassa total.

Fernandes (2002) fez um estudo sobre a gestdo do fogo em Tras-os-Montes, Portugal,
utilizando o método de Van Wagner (1968) para estimar o volume dos residuos lenhosos. Os
autores concluiram que embora a quantidade de combustivel varie muito com o tempo,
mesmo assim pode ser estimada a partir das caracteristicas estruturais do combustivel, do
povoamento ou do proprio tempo de acumulagdo.

Em estudos realizados com material lenhoso da floresta tropical uimida, Cruz e
Machado (1986) afirmaram que a biomassa das arvores ¢ composta por, aproximadamente,
75% de galhos e troncos, 15 a 20% de raizes, 6% de folhas e 1 a 2% de outras partes vegetais
vivas. Os autores utilizaram a formula de Smalian para determinar tanto o volume dos fustes
quanto o volume dos galhos. Para o calculo dos volumes dos tocos os autores fizeram uso de
uma expressio matematica que conecta o didmetro D e a atura H das arvores, a qual ja havia
sido aplicada pelos mesmos em Turrialba, Costa Rica, para determinar o volume de tocos

afetados por sapopemas.
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Segundo os autores, a maioria dos trabalhos envolvendo a mensuragdo de biomassa na
Amazénia ¢ realizado através da pesagem das partes que constituem as plantas, ¢ 0s
resultados sdo expressos em quilogramas (kg) ou toneladas por unidade de area. Os autores
concluiram que o volume médio e a relagdo percentual para os fustes, galhos e troncos foi de
74,47%, 20,77% ¢ 4,76%, respectivamente.

Cruz Fitho (2005) utilizou o método de amostragem por linha interceptadora’, citado
por Van Wagner (1968), para quantificar ¢ comparar os residuos lenhosos de uma area de
floresta tropical explorada com outra area de floresta tropical ndo explorada, localizada no
Médio Rio Moju, Estado do Para. O autor quantificou o volume dos fragmentos considerando
apenas o didmetro dos mesmos e, segundo sua visdo, tais volumes calculados dessa forma,
servirdo para geracio de indices que poderdo ser utilizados em escala industrial.

Monteiro (2004) utilizou-se do método, citado por Van Wagner (1968), para calcular o
volume de residuos lenhosos com DAP =10 ¢cm, num estudo sobre o impacto da exploragio e
do fogo em florestas de transi¢do entre a floresta ombroéfila densa e floresta de cerrado. O
autor concluiu que a redugdo na cobertura do dossel e aumento dos residuos lenhosos,
propicia futuras queimadas.

Um estudo mais recente envolvendo a mensuragdo de residuos lenhosos foi realizado
por Cordeiro (2006) na Fazenda Rio Capim de propriedade da empresa madeireira CIKEL
Brasil Verde Madeira Ltda, no Municipio de Paragominas, Estado do Par4. A autora fez o
estudo em quatro unidades de trabalho (UT) e considerou como residuos os galhos, as arvores
tombadas, quebradas ou ocas, sem aproveitamento comercial. Seu estudo objetivou a
determinagio do Fator de Cubicagdo (FC), Fator de Empilhamento (FE) e a relagdo entre o
volume de residuos florestais e o volume de toras extraidas, além de estimar a quantidade de
biomassa correspondente aos residuos deixados na floresta quando da exploragdo florestal de
impacto reduzido.

A autora encontrou uma estimativa de 75 toneladas por hectare para biomassa desses
residuos florestais e que para cada metro cubico (1m”) de tora extraida, deixa-se na floresta
1,7 m’ (ou 3,61 estéreos). Estes resultados, segundo a autora, sdo baseados na rela¢do entre o
volume de residuos florestais ¢ o volume de toras extraidas, na intensidade de exploracgdo
praticada na CIKEL (aproximadamente 15 a 17 m’/ha) e na densidade da madeira das

espécies exploradas.

! Método devido a Warren, W.G. ¢ P.F. Olsen, 1964.
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E importante que fique claro o fato de que a autora estabelece uma correlagéo entre o
volume de toras extraidas e as sobras por conta dessa extragdo. Nao levando em conta, por

exemplo, o volume dos residuos provenientes de quedas naturais das drvores.

1.2.2 O método descrito por Van Wagner para florestas plantadas

O método de amostragem por linha interceptadora foi descrito originalmente por
Warren e Olsen (1964) e foi usado por Van Wagner (1968) para medir o volume de residuos
florestais lenhosos em florestas plantadas. Neste trabatho, o método foi aplicado para medir o
volume de residuos lenhosos como galhos, troncos, etc. de florestas nativas, apos a exploragdo
de impacto reduzido em uma area de exploragdo florestal da empresa Cikel Brasil Verde
Madeira Ltda.

O método é de aplicagfio simples e tem custos reduzidos, contribui positivamente na
aplicabilidade do mesmo. Fundamentalmente, tal método foi desenvolvido considerando-se as

condigdes como mostradas nas Figuras 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5¢ 1.6.

Condicdes basicas

e Estabelecer linhas retas de tamanho conhecido na area em estudo (“linha amostral™) ;

Figura 1.1 — Linba Interceptadora

e Registrar os didmetros dos varios fragmentos de madeira interceptados por essas linhas;

Figura 1.2 — Linha interceptadora cruzando o fragmento a0 meio.

¢ Se a reta amostral cruzar o final de um fragmento, contar somente se o eixo central for

cruzado;
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Lanha mterceptadora

Figura 1.3 — Linha interceptadora cruzando o final do fragmento.
e Se a reta amostral passar exatamente através do final do eixo central de um fragmento,

contabilizar todo o pedaco cortado;

o~ Linha interceptadora

Figura 1.4 — Linha interceptadora cruzando o eixo central do fragmento.

¢ Ignorar qualquer fragmento em que o eixo central coincida com a linha amostral;

A ff}.&%?@%&%@f?ﬁ?mm

[ v P

Figura 1.5 - Linha interceptadora coincidente com o eixo central do fragmento.

o Se areta amostral cortar um fragmento curvo mais de uma vez, contar cada cruzamento.

Residue

Linha interceptadora

dy - ’ d2

~

R “

S
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Figura 1.6 — Linha interceptadora cruzando o fragmento em “v” .

A Figura 1.7 mostra o esquema para o desenvolvimento tedrico do método de Warren
e Olsen (1964) onde, na visio de Van Wagner (1982), a linha interceptadora pode ser

considerada como uma reta de largura infinitesimal que, na realidade, se constitui em um
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plano vertical e, os registros, na prética, recolhem uma série de 4reas circulares transversais a
partir dos fragmentos de madeira interceptados. Nota-se que as seccOes das areas transversais
sdo elipses de diferentes formas (exceto quando a intersecgdo ¢ perpendicular), mas por

conveniéncia, um fator derivado da teoria da probabilidade permite assumir essas areas como

N Rctaamostral

um circulo.

Projeciic eliptica da intersecgiio
da Redta com o cilindro

Figura 1.7- Esquema para o desenvolvimento tedrico do
método de Warren e Olsen (1964).

A férmula derivada em funcdo do esquema da Figura 1 para a estimagdo do volume €

dada pela expressdo seguinte:

w2 2 a
v="22

8L (1.1)

Em que:
V: é 0 volume de madeira estimado por unidade de drea (m*ha™);
d;: é o didmetro do fragmento i, interceptado pela linha amostra (d; em cm);
L: é o tamanho da linha amostral (em metros).

Barros et al. (2008), em Nota Técnica ainda publicada pelo Ministério do Meio
Ambiente (MMA)- Servigo Florestal Brasileiro (SFB), mostra que a equagdo (1.1) pode ser
ajustada para qualquer conjunto de unidades de medida. Mostra ainda que se varias linhas sio
distribuidas na 4rea de estudo, de cada uma delas resulta uma estimativa de volume por
unidade de 4rea. Assim, se um total de “m” forem distribuidas na 4rea e uma linha j em

particular possua comprimento L, entfio o volume total estimado por hectare sera dado por:

_ E]n-l—-i L"v(m3ha‘1)
Vtmiha 1) = m L
i=

(1.2)
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Onde:
vt

(m3ha™)

= volume total estimado por hectare de “m” linhas amostra;

[£53-5]

L,= comprimento da linha “J” em metros;

’ 35N

V(mg ety volume por hectare estimado em cada linha “}7;

m = niamero de linhas amostras distribuidas na area a ser inventariada.

1.2.3 elementos da geoestatistica

A geoestatistica pode ser entendida como um ramo da estatistica que une o conceito de
variaveis aleatorias com o conceito de variaveis regionalizadas, gerando um novo conceito de
fungdes aleatorias, que sdo posteriormente processadas por aplicativos computacionais.

Para Landim (1998, p.156) o termo geoestatistica constitui um tdpico especial da
estatistica aplicada inerentes as varidveis regionalizadas, as quais apresentam um
comportamento espacial que mostra caracteristicas intermedidrias entre as varidvers
verdadeiramente causais e as totalmente deterministicas.

Segundo a mesma fonte, a teoria geoestatistica foi desenvolvida por Metheron, no
Centro de Morphologie mathematique, em Fontainebleau, Franca. Tal teoria foi desenvolvida
sob os auspicios de uma técnica propria de estimagdo, desenvolvida empiricamente por Krige
(1951) e pelo estatistico Sichel (1951), na Africa do Sul, quando da estimagfio de reservas
minerais. Os trabathos iniciais de Metheron datam de 1962 e 1963, e a partir dai muitos outros
trabalhos foram realizados por pesquisadores ingleses e norte-americanos. No Brasil, os
primeiros trabalhos surgiram na década de 1980. O autor afirma ainda que a geoestatistica se
preocupa com a estimacgio da variagdo regionalizada em, duas ou trés dimensdes e, para se ter
resultados praticos € necessario conhecer a fungdo densidade de probabilidade (fdp), pelo
menos parcialmente.

Assim, os métodos geoestatisticos fornecem um conjunto de ferramentas que
propiciam o entendimento de uma aparente aleatoriedade dos dados, mas com possivel
estruturacdo espacial, estabelecendo, desse modo, uma func@o de correlagdo espacial. Esta
funcfo representa a base da estimativa da variabilidade espacial em geoestatistica.

Segundo Camara (1992), quando técnicas ¢ fungdes da geoestatistica sdo utilizadas em
problemas praticos, normalmente até 02 (dois) valores sdo envolvidos em cada calculo a ser
realizado. Quando apenas um valor Z(x) ¢ utilizado, tem-se uma estatistica de um ponto. Ja no
caso do semivariograma, que utiliza pares de dados separados por uma distancia h, diz-se que

a fungdo variograma y(h) € uma estatistica de 2 pontos. No entanto, estatisticas de ordem



27

superior (estatisticas de multiplos pontos) podem ser definidas sendo, segundo o autor,
apropriadas para caracterizar estruturas geologicas.

Esta técnica ¢ largamente utilizada no modelamento geoestatistico de estruturas de
sub-superficie, como reservas minerais, plumas de contaminagdo, macigos rochosos, entre
outras, que se baseiam em estatisticas de Ginico ponto (histogramas) e estatisticas de dois
pontos (modelos de covariancia ou correlagio) (ISAAKS e SERIVASTAVA,1989;
GOOVAERTS, 1997; DEUTSCH e JOURNEL, 1998).

Uma das vantagens desses momentos de baixa ordem ¢ que estes podem ser inferidos
a partir de dados reais de sub-superficie (informagdes a priori). Entretanto, estatisticas de dois
pontos ndo conseguem reconhecer nem modelar estruturas complexas ndo lineares como no
caso de raizes na sub-superficie. Qualquer padriio curvilineo de estruturas heterogéneas exige
para seu modelamento, estatisticas de miltiplos pontos que envolvem a variabilidade conjunta
de trés ou mais pontos sobre um determinado modelo geométrico. Essas estatisticas de
multiplos pontos podem ser obtidas de imagens de treinamento (training images), que
descrevem o padriio esperado das heterogeneidades sub-superficiais (ou superficiais), e entéo
esse padrdo ¢ exportado ao modelo de sub-superficie/superficies em estudo obtido de dados
reais (hards — dados observados — e softs — dados transformados). Deve-se ressaltar a
necessidade das imagens de treinamento para a inferéncia dos dados de sub-
superficie/superficies. A implementagiio de estatisticas de multiplos pontos é desenvolvida
por algoritmos de simulagdo seqiiencial. A cada localizagio de um caminho aleatorio, a
distribuicio de probabilidade do valor a ser simulado é varrida (obtida) das imagens de
treinamento, em vez de ser baseada em modelos de covarifncia. Os valores dos dados da
configuragio geométrica que informam o né a ser simulado, constituem um modelo especifico
(mascara ou template), baseado nos dados observados, que ¢ movido sobre a(s) imagem(s) de
treinamento: cada passagem daquele modelo (fempilate) produz um resultado possivel para o
valor desconhecido. O conjunto de todos os resultados obtidos pelas passagens do template
sobre a imagem training produz uma distribui¢io de probabilidades da qual um wvalor
simulado para o ponto desconhecido pode ser obtido. O condicionamento dos dados reais €
feito pela fixacdo de seus valores as suas localizages e utilizados na definigdo dos femplates.
O modelamento permanece estocastico ¢, consequentemente, fornece uma medida de
incerteza. Estudos com a utilizagio de estatisticas de multiplos pontos tem sido bastante
utilizados em modelamento de reservatérios sub-superficiais para petroleo e gas (CAERS e
ZHANG, 2002; BARRERA e SRINIVASAN, 2003) e acredita-se também ser valido para

estimar estruturas de superficie.
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Atualmente as técnicas da geoestatistica sdo aplicadas nas mais diversas areas do
saber, com dmbito vai desde os fendmenos geoldgicos, passando pela drea médica etc., até
fendmenos ambientais. Corroborando com este pensamento pode-se mostrar alguns autores
como Cimara (1992) que utilizou tais técnicas para avaliar a viabilidade econémica de
reservatorios de petroleo pertencentes 8 PETROBRAS. O autor chegou a conclusio de que a
inclusdo de informagdes adicionais na fungdo objetiva, além do histograma e variograma,
provocam uma tendéncia de geragio de imagens mais proximas & imagem verdadeira do que
aquelas geradas a partir do coeficiente de correlag@o e comportamento de produgio.

Queiroz (2003) utilizou a metodologia baseada na geoestatistica para a quantificagdo
de metais pesados, numa area localizada as proximidades da area industrial da ICOMI,
Santana-AP. O autor avaliou os niveis de contaminagdo pela presenga do manganés, arsénio,
ferro e cadmio que apresentavam indicios de serem provenientes de atividade antropica. Em
suas consideragdes o autor mostra que mesmo com uma amostra reduzida, a metodologia
empregada ¢ eficiente na avaliagio ambiental em areas com suspeitas de contaminaggo.

Carvalho (1997) testa diversos métodos de analise espacial, inclusive as técnicas
geoestatisticas, para caracterizar regides urbanas segundo seu perfil de risco a saiude, na 20°
Regido Administrativa — Itha do Governador, Rio de Janeiro. Uma das conclusdes da autora
aponta no sentido de que a modelagem através do variograma ¢ interpolagio por krigagem
universal mostrou-se adequada, permitindo tratar o espago enquanto continuo. A autora
assevera que nos lugares onde havia excesso de pares de pontos com diferengas acima do
previsto, a interpretagio das caracteristicas dos setores censitarios distintos, com
contaminagdo entre uma area ¢ outra, parece ser uma forma adequada a modelagem dos
eventos em micro areas urbanas.

Na agricultura, Novaes Filho (2005) utilizou as técnicas geoestatisticas para estudar o
comportamento espacial dos atributos quimicos e fisicos de solo em diferentes profundidades
e a estimativa de estoque de nutrientes. O autor concluiu que a modelagem aplicada permitiu
estimar o5 cstogues de nutrientes de quatro microbacias, bem como o alcance © a magnitude
da dependéncia espacial de cada atributo em estudo.

Na éarea florestal, sdo varios os trabalhos que utilizam as técnicas geoestatisticas como
ferramenta de analise e predigio. Mello (2004) utilizou técnicas geoestatisticas em inventario
tlorestal com o objetivo de avaliar o potencial dessas técnicas quanto as relagdes espaciais
existentes entre as amostras. Além disso, o autor ainda utilizou a geoestatistica na estimativa
de Indice de Sitio, estimativa do volume total num povoamento de pinus sp. E na

determinacdo do grau de dependéncia espacial para a area basal de pinus ponderosa. O autor
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concluiu seu trabalho mostrando que os projetos avaliados apresentaram grau de continuidade
espacial de moderado & forte para a caracteristica dendrométrica volume/ha e, portanto,
assegura que se deve considerar a componente espacial quando de inventarios florestais. Além
do mais, assegura a mesma fonte que na presen¢a de continuidade espacial, o uso do
estimador geoestatistico (krigagem de blocos), para estimativa do volume por talhdo, €
preferivel ao estimador classico por apresentar estimativas de precisdo sem viés ¢ de baixo
custo.

Melio et al. (2006) usou krigagem de blocos para estimar o volume de madeira por
tathsio e comparou com os resultados obtidos através de estimadores classicos. O autor sugere
que o uso de estimador geoestatistico para a estimativa de volume, por talhdo, produz mais
economia e precisio do que o inventario pré-corte, realizado segundo a teoria classica da
amostragem.

Diniz (2007) utilizou a geoestatistica para verificar a continuidade espacial do
numero de fustes e do volume nas diferentes formas e intensidades amostrais para Eucalyptus
grandis numa area de quatro talhdes pertencentes 4 Ripasa S/A Celulose e Papel. Segundo o
autor, a continuidade espacial foi detectada em todas as intensidades amostrais e formas de
parcelas avaliadas (circulares e lineares), para o namero de fustes. Dessa forma o autor chega
a conclusdo que o uso da estatistica espacial no processamento desta varidvel aumenta a
precisdo das estimativas.

Outros autores, dentre eles Lima et al (2006), Kanegae Junior et al (2006), Rufino et al
(2006), Felgueiras (2001) utilizaram a teoria da geoestatistica em diferentes estudos ligados as

Ciéncias Florestais e/ ou ambientais.

1.2.3.1 Conceitos basicos da geoestatistica

Segundo Queiroz (2003) a geoestatistica trata de questdes simples de interpolagdo
espacial ¢ quantificagdo da incerteza para varidveis que apresentam continuidade espacial ¢
esta alicercada nos conceitos da estatistica classica. Assim, os conceitos abordados neste
trabalho tém como base as referéncias citadas sobre geoestatistica como Goovaerts (1997) ¢

Journel (1987). Dentre os principais conceitos pode-se citar:



e Variavel aleatéria

Goovaerts (1997) define variavel aleatéria, representada por v.a, como sendo uma
variavel que pode assumir uma série de resultados de acordo com alguma distribuigdo de
probabilidade. Mostra ainda os dois tipos mais comuns de variaveis aleatorias: as discretas e
as continuas.

Se o numero de resultados possivel dessa VA for finito e sem qualquer ordenacdo,
entdo a variavel é dita ser discreta ou categdrica. Suponha-se que S(u) denota essa variavel
aleatéria discreta. Entfio a quantidade p{u;sy) representa a probabilidade de ocorréncia da
categoria s, na posi¢do u. Tal quantidade deve satisfazer as condigdes:

p(w; s )e [0,1] Parak=1,.,n (1.8)

Zr=1Pusp) =1 (1.9)

Para qualquer ordem especifica dos m resultados sy, a Fungfo de Distribui¢do
Acumulada F(u; si) ¢ definida por
F(u;sp) = Prob{(S(w) = s U(S(w) = s) U ..U (S(w) = 5)} (1.10)

Esta funcdo de distribuigdo ¢ ndo decrescente, seus valores estdo concentrados no
intervalo [0,1] e no limite, F(-c0) =0 e F(w0) = 1.

O raciocinio é extensivo para o caso em que o contradominio da varidvel ¢ formado
por um intervalo ou colegio destes que, entdo, constitui uma varidvel aleatéria continua. Se
7{u) representa esta variavel, entdo a Funciio de Distribui¢do Acumulada pode ser definida
por F(u; z) =Prob {Z(u) <z}, Vz (1.11)

A derivada de F(u; z), quando existe, é a denominada func¢dio densidade de
probabilidade (fdp), ou seja, f{u, z2) = F'(u, z). E importante frisar que F(u, z) também se

submete as condi¢des referidas em (1) e (2).
e Valor esperado e variancia, assimetria € curtose

O valor esperado (representado por E(Z)) de uma variavel aleatéria Z € definido como
sendo a média ponderada dos n valores assumidos por essa variavel, ponderados por suas

respectivas probabilidades. No caso discreto o valor esperado E(Z) ¢ definido por:
E@Z) = p=3pizi =70 (1.12)

No caso continuo, sob a condiciio de existéncias das integrais, o valor esperado pode

ser defimdo como:



B@)=u=]_, 2f (w 2)dz (1.13)
Por sua vez a varidncia da variavel Z, simbolizada por Var(Z), ¢ definida como o

quadrado do desvio esperado desta variavel em relagdo a sua média p. Dessa forma tem-se:

Var(Z) = 62 = E{[Z — u]?} = E[2?%] — 1? = Y, pi(z; — 1)?, no caso discreto e, (1.14)
= f::(z — 1)? f(u; z)dz, no caso continuo.
A raiz quadrada de Var(Z), o, é denominado de desvio padréo ¢ a razdo ¢ a razdo -E é

denominada de coeficiente de variagdo o qual é adimensional ¢ mede o grau de afastamento
das observagdes em relagdo ao valor central.

A assimetria e a curtose, simbolizadas por Ass e K, respectivamente, podem definidas
pelas seguintes expressdes matematica.

1 [zi—ul?
Ass = =31 =L
n&t=l 43

e, (1.15)

1 [z;—ul*
K=- e (1.16)

Enquanto a assimetria mede o grau de assimetria de uma distribuigfo, a curtose mede
o grau de achatamento dessa distribuigio. Se Ass = 0, diz-se que a distribui¢do ¢ simétrica.
No entanto, o coeficiente de assimetria Ass., pode ser positivo ou negativo. Quando positivo,
a distribuigio apresenta uma longa cauda devido a valores positivos. Se negativo, a
distribuigdo apresenta longa cauda no sentido inverso.

Por outro lado quando K=3, diz-se que a distribui¢do ¢ mesocurtica ou normal.
Quando menor que 3 é chamada de platicGrtica (mais achatada que a normal) ¢ se maior que

3, e denominada de leptoctrtica (menos achatada que a normal).
e Funcio aleatdria

Segundo Coovaerts (1997) uma fungfo aleatéria ¢ definida como um grupo de
variaveis aleatdrias, usualmente dependentes, Z(u) para cada locacdo de u na drea de estudo 4,
{Z(u), V uet}. Assim, para n localizagdes w, k = 1,..,n a distribuigdo conjunta desse vetor
pode ser definida como F(uy,...,Un, Z1,....Za) = Prob{Z(u;) < z,....Z(un) < z,}. Na pratica,
segundo o autor, as analises sdo limitadas a ndo mais do que duas localizacGes, u; € uz, € seus

respectivos momentos.



Queiroz (2003), usando apenas duas localizagdes de w, mostra que o grau de
dependéncia entre as varidveis uy e u pode ser caracterizado pela dispersdo em torno da linha
de 45° no diagrama de dispersio e define “semivariograma” em fungio do momento de
inércia do diagrama de dispers@io em tormno da linha. Segundo a mesma fonte, o
semivariograma pode ser definido como “a metade da média das diferengas quadraticas entre
as coordenadas de cada par dessas variaveis”. Assim, o semivariograma pode ser

representado matematicamente pela seguinte expressdo:

2
Yugu, = 5 T (g — 0p) (17
Da mesma forma como foi definido o valor esperado de Z, E(Z), como a média
ponderada dos m valores possiveis de z, o valor esperado do produto U U: € a média
ponderada dos resultados conjuntos UjU, = wu,, ponderados por suas respectivas

probabilidades. Para o caso continuo tem-se:
E(U,U;) = ﬂj;o(%uz)fuluz(upuz)dulduz (1.18)
A equagio (1.18), momento bivariado, define a covaridncia ndo centrada das varidveis
Ui e Us. Ja a covaridncia centrada na média pode ser definida matematicamente pela seguinte
expressao:
Cov(U,Ua) = 0y,u, = E(UU,) — E(U)EWU,) = E(UUz) — po, M, (1.19)
A padronizacdio da covaridncia propicia o surgimento do coeficiente de correlagdo
linear, simbolizado por p,, ,, ¢ € definido por:

p _ Suiu; _ Cov(U4,Uyp)
U, U; Oy, 0u, JVar(U,) Var(U,)

e[-1,+1] (1.20)

O autor mostra ainda que existe uma relagdo entre o semivariograma e a covariancia
que pode ser obtida através da equagio (1.17), a qual demonstra que um aumento no
semivariograma acarreta um decréscimo na covaridncia, ou seja, o fato indica que quanto
maior a dispersdo dos pares (u, uz) em torno da reta de 45° no diagrama de dispersdo, maior
serd O semivariograma e, conseqiientemente, menor sera a covariancia e o coeficiente de
correlagdo.

Baseado nessas premissas, o autor conclui que o semivariograma ¢ caracterizado como
uma medida de variabilidade enquanto a covaridncia e a correlagdo sdo entendidas como

medas de similaridade.
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1.2.3.2 Modelagem das variaveis regionalizadas

Segundo Mello (2004) a Teoria das Variaveis Regionalizadas foi definida como uma
funcio espacial numérica que varia com o local e apresenta continuidade aparente e, por
conseguinte, tal variagio ndo pode ser representada por uma simples fungdo matematica.
Segundo o autor, a teoria das varidveis regionalizadas pressupde que cada dado Z(u) €
modelado como uma variavel aleatoria e pode ser expressa pela soma de trés componentes:
um componente estrutural, associado a um valor médio constante ou a uma tendéncia. Uma
funcio deterministica que descreve o comportamento estrutural de Z sobre w; uma
componente aleatéria, espacialmente correlacionada e um erro aleatério. Assim, s¢ u
representa uma posigio em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor de Z em u € dado por:

Zwy=muw) + euw) + & (1.21)
Em que:

m(w): é a componente estrutura;
e(w): é um termo estocastico, que varia localmente e depende de m{u);
& : é o ruido aleatorio ndo correlacionado e onde §~ N(0, 67%).

Para Landim (1998) dois métodos geoestatisticos, o semivariograma e a krigagem, sio

fundamentais para analise do comportamento dessas variaveis regionalizadas. Tais métodos

podem ser descritos como segue:
a) Semivariograma

O semivariograma mostra o grau de dependéncia entre amostras ao longo de um
suporte especifico e leva em consideragio, variaveis regionalizadas, digamos Z(u), coletadas
em diversos pontos regularmente distribuidos. O valor de cada ponto devera apresentar um
relacionamento, de algum modo, com valores obtidos no entorno deste ponto ¢ que a
influéncia dos mesmos sera tanto maior quanto menor forem as distdncias que 0s separam.
Assim, considerando-se o vetor de distdncias Ah (para uma distancia h) com uma dire¢do
especifica, o grau de relagdo entre os pontos podem ser expressos pela covaridncia. Dessa
forma, a covariincia entre valores encontrados ao longo da distdncia h, separados por Ah ¢
dada por:

1 &
K(h) :K(A(h))x;z Z(u)Z(u+h) (1.22)

i=1
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Este resultado mostra que a covaridncia pode ser definida como a média dos produtos
cruzados entre os valores Z(u) encontrados no ponto u ¢ os valores encontrados nos pontos
Z{u+h). Se h =0, k(h) passa a ser a varidncia.
Dessa forma os semivariogramas expressam o© comportamento das variaveis
regionalizadas ou de seus residuos, € mostram:
O tamanho da zona de influéncia em torno da amostra,
A anisotropia®, quando os semivariogramas se mostram diferentes para diferentes diregOes

de linha de amostragem;
A continuidade, pela forma do variograma, que para h= 0, y(h)= —21—2 {Z(uw)-Z{u+h)},
n

ja apresenta algum valor. Tal situacio ¢ conhecida como efeito pepita (nuggel)’ e é
representada por Co.
Para Queiroz (2003) o semivariograma experimental constitui uma estimativa discreta

de uma integral definida sobre a area /4, ou seja,

ya(h) = 5= f, [2G) — z(u+hl*du  Paamewth = A

O autor assegura que da mesma forma como a variavel aleatéria Z{u) e sua
distribuigfo caracteriza a incerteza de certa propriedade na localizagio u, a fungfo a aleatoria
Z(u) (definida como um conjunto de va’s. dependentes) para u € A caracterizara a incerteza a
incerteza espacial conjunta sobre 4 Segundo a mesma fonte, o semivariograma dessa fungdo
caracteriza o grau de dependéncia espacial entre Z(u) e Z(u+h), separadas por h.

Outro ponto destacado pelo autor, diz respeito a necessidade de se considerar a
hipdtese de estacionariedade® quando do modelamento do semivariograma, realizado apos a
construgdo do semivariograma experimental. Sob os auspicios desta hipotese tem-se que:

E[Z(u)] = m ( é uma constante) Vu € A,

E{[Z(u) — Z(u + h)]?} = 2y(h) é independente de Vu € A (1.23)

De posse do semivariograma experimental € necessario ajusta-lo a um modelo teérico,
dentre os quais se destacam-se (LANDIM, 1998):

a) Modelo esférico

* Caracteristicas que possuerm certos corpos fisicamente homogéneos de variar, com a direcdo, certas
propriedades fisicas ¢ quimicas.

3 Pode ser atribuida a erros de medicdo ou ao fato de que os dados néio terem sido coletados a intervalos
suficientemente pequenos para mostrar o comportamento espacial subjacente do fendmeno em estudo.

* Hipatese que estabelece que os dois primeiros momentos da diferenca [Z(u)-Z(u-+h)) dependam apenas de h.



3h 1 /h\°
C{E‘;"—E(;)} v0 < }hl<a

y(h) = 1§ vIh| = a (1.24)
0 vihi=0

Este modelo é o mais comum e, por esse motivo, é comparado a fungdo de distribuigdo
normal da estatistica classica (LANDIM, 1998).

b) Modelo exponencial

h

'y(h) =Cl1-e @
(1.25)
¢) Modelo Gaussiano
h2
v(h)=C|1-e @
(1.26)

A Figura 1.8 mostra os pardmetros de um semivariograma e o grafico com os trés
modelos mais utilizados. Q pardmetro C ¢ conhecido como patarmar ou “sill” ¢ representa o
nivel de variabilidade do semivariograma até a sua estabilizacdo, enquanto o pardmetro a €
conhecido como alcance ¢ representa a distincia observada até o nivel onde a variabilidade se
estabiliza (a partir do qual as observagdes passam a ser consideradas independentes). Além do
mais, o alcance corresponde ao rtaio das areas consideradas homogéneas para cada
caracteristica em estudo (no caso as dendrométricas). O pardmetro a indica ainda a distancia
que as amostras estio correlacionadas espacialmente. Cy é 0 que se conhece como efeito
pepita e esta relacionado a erros de amostragem, medidas, etc. No entanto, como forma de
manter estreita relagdo com os pardmetros adotados por Goovaerts (1997), decidiu-se neste
trabalho fazer a seguintes mudangas de parametros: C, = t*(efeito pepita), C; = o (sill

parcial), C = 1%+ o*(sill total) e a = @ (alcance).
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Figura 1.8 - Parimetros do semivariograma ¢ o grafico com os modelos,
Exponencial, Esférico ¢ Gaussiano

b) Krigagem

Krigagem ¢ a designagfio genérica adotada na geoestatistica para uma familia de
algoritmos de regressdo de minimos-quadrados baseados no estimador de regressdo linear
Z" (u) definido como:

n(w}

Z" () - m(u) = ) 4, @[Z@,)—m(u,)] (1.29)

p

onde, A,(u) é o peso atribuido a cada valor observado Z(u,), localizado dentro de determinada
vizinhanga W(u), centrado na localizagiio w. Os pesos A, (u) sdo escolhidos de forma a
minimizar a estimag¢o ou erro da varidncia o () ="Var[Z (n)—Z(w)] sob a condi¢do de
néio-tendenciosidade do estimador. Esses pesos sdo obtidos pela solugdo de um sistema de
equagbes lineares conhecido como sistema de krigagem, ou seja, sob a condi¢do de

estacionaridade E[Z(u)] = m paratodou € A e sob a condi¢do de ndo-tendenciosidade

E{Zyc (W) — Z(w)} = m(u) — m(u) = 0, sob a restrigio de que Zn(u) A%%(u) = 1. Por outro

n{u) 2
lado aé(u)zVar[z‘(u>~2<u)]=E{[Z@Z;K(u>-2(u>]} e Va(Zw) = CO e
a=1

Cov{Z(u),Z(ut+h)) = C(h) para todo u pertencente a édrea considerada. O sistema pode ser
expresso em termos da funggo covaridncia da seguinte forma:

22 A ()€ (ug up) = (W) = C(ug )

Z"(“)A _1 a=1,..,n(u) (1.30)

Uma apresentagio detalhada da matematica envolvida nessas equagdes pode ser

encontrada em livros-texto de geoestatistica como Isaaks e Srivastava (1989) e Goovaerts



(1997). As diferengas entre os varios tipos de krigagem residem no modelo considerado para a
tendéncia m(u) na expressdo (1). A krigagem simples (KS) considera a média m(u) conhecida
e constante por toda a area de estudo, enquanto a Krigagem Ordinaria (KQO) limita o dominio
de estacionaridade da média a vizinhanga local W{u) e, ao contrario da KS, a média ¢
desconhecida.

A krigagem fornece ndo somente uma estimativa de minimos quadrados da variavel
em estudo, mas também o erro de varidncia associado. Entretanto, a variancia da krigagem
tem sido freqiientemente mal utilizada como uma medida de confianca da estimativa da
krigagem, uma vez que a varidncia dos erros é independente dos valores reais dos dados e
depende somente da configuracdo dos dados (JOURNEL e ROSSI, 1989; GOOVAERTS,
1997). Uma alternativa ¢ modelar a incerteza sobre o valor desconhecido z(u) a partir da
fungdo de distribui¢dio acumulada condicional, F(u; z|{(n)), daquela variavel. O valor dessa
funcdo € determinado por uma série de valores de corte z discretizando a faixa de variagio de
z

Fluz, |(n)=Prob{Z(u)y<z,)|(m)}, k=1.K (1.31)

A estimativa geoestatistica ndo paramétrica dos valores da funcéio de distribuicio
acumulada condicional ¢é baseada na interpretagio da probabilidade condicional como o valor

esperado condicional de uma variavel indicativa /(u; z, ) com base nos # dados observados:
Fuwz, [ ()= E{I(w) < z,) | (n)} (1.32)
Sendo, I(u;z,)=1 se Z(u)<z, e zero caso contrario. Os valores da fungio de distribui¢io

acumulada condicional podem entdo ser estimados pela krigagem ordinaria dos dados
mndicativos transformados.

Na implementaciio da aproximagdo indicativa, deve-se escolher o conjunto de K
valores de corte de modo que a faixa de valores da variavel z seja dividida em K + 1 classes
com freqiiéncias aproximadamente iguais. Para cada valor de corte z; sdo computados os

sermivariogramas indicativos experimentais, definidos por,

~ ) B . 2

7iz) = s 2 i(u,;2,)~i(u, +h;z,)] (1.33)
Onde, N(h) ¢ o nimero de pares de dados dentro de determinada classe separados pelo vetor h
(distancia e diregdo). Quanto maior for o valor de 7, (h;z, ) menos conectados no espago sio
0s pequenos ou grandes valores.

Uma vez que, a incerteza sobre o valor ndo amostrado, tenha sido modelada utilizando

a aproximagcdo indicativa, uma estimativa para aquele valor desconhecido pode ser obtida a



partir da fungdo de distribui¢do acumulada condicional. A média da distribui¢do condicional

conhecida como estimativa E-type de z(u) ¢ definida como:

K+1

Z(u); ~ Z Z;c[Fﬁ(u; z; | (m) —F (w2, | ()] (1.34)

E a varidncia condicional da distribui¢go acumuiada condicional é obtida por

K+1
ot (u) = ) [z, —2(W)p 1" [F (w2, | ()= F (w2, | ()] (1.35)
k=1
Onde:
e zi k= 1,... K s80 os valores de corte que discretizam a faixa variagio dos valores z.
e z; € a média da classe [z, _; — z;], que depende do modelo de interpolagio utilizado

dentro das classes. Por exemplo, para o modelo linear, z, = (ze1 + zz) /2.

A vantagem sobre a krigagem ordinaria € que a aproximacdo indicativa fornece uma
medida de incerteza que considera os valores dos dados enquanto a varidncia da krigagem

depende somente da configuracdo dos dados e do modelo semivariogréfico.
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CAPITULO 11

ESTUDO DA  DEPENDENCIA  ESPACIAL ~ DE  CARACTERISTICAS
DENDROMETRICAS DE ARVORES SELECIONADAS PARA CORTE LOCALIZADAS
NO MUNICIPIO DE PARAGOMINAS-PARA-BRASIL.

RESUMO: Este trabalho teve como objetivo avaliar o grau de Dependéncia Espacial (DE)
de um povoamento florestal (constituido por 668 arvores para corte) localizado no Municipio
de Paragominas através das variaveis dendrométricas Volume (VOL), Didmetro a Altura do
Peito (DAP), Altura Total (HT) ¢ Area Basal (AB), com vistas a aplicagio do método
geoestatistico de Krigagem Ordinéria (KO). Para tanto foi retirado quatro amostras aleatorias
através das quais foi avaliado qual modelo tedrico methor se ajustava aos semivariogramas
experimentais. Os dados mostraram que o modelo exponencial prevaleceu sobre os demais,
sendo ajustado pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Além do disso,
observou-se que a amostra com 53 elementos amostrais foi a que produziu a melhor
estimativa do volume do povoamento e chegou-se a conclusdo de que o método geoestatistico
de krigagem ordinsria é perfeitamente aplicavel na estimagdo volumétrica de florestas

tropicais.

Palavras-chave: Amazonia, Krigagem Ordinaria, Dependéncia Espacial, Geoestatistica
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ABSTRACT: This study have a goal to evaluate the degree of spatial dependence (SD) of
stand (consisting of 668 trees cutting) located in Paragominas city through the variables
dendrometric Volume (VOL), Diameter at Breast Height (DBH), Total Height (TH) and Basal
Area (AB), with a view to applying the geostatistical method of Ordinary Kriging (OK). So,
was taken four random samples of which was rated the best theoretical model fit to the
experimental semivariograms. The data displays that the exponential model prevailed over the
others, being set by the ordinary least squares method (OLS). In addition, we observe that the
sample with 53 sampling units was the one that presented the best estimate of volume stand
and we conclude that the geostatistical Ordinary Kriging method is perfectly applied for

volumetric estimating of tropical forests.

Keywords: Kriging, Amazon, Espatial Dependence, geostatistical
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2.1 INTRODUCAO

Segundo Mello (2004) o conhecimento da estrutura de continuidade espacial das
caracteristicas dendrométricas € extremamente importante para o inventario, manejo e
planejamento florestal. Assegura a mesma fonte que a observancia do efeito da continuidade
espacial nas analises do inventaric propicia resultados estdveis e seguros que poderdo ser
utilizados posteriormente no manejo e planejamento florestal.

A necessidade em se conhecer a estrutura de continuidade espacial em povoamentos
florestais, parece estar intrinsecamente ligada aos métodos de estimag¢do a serem utilizados
nas estimativas de algumas dessas caracteristicas. E fato que durante muito tempo essas
estimativas eram realizadas através de modelos da estatistica classica, notadamente os
modelos de regressio, que nfo levam em consideragdo a espacialidade das informagOes
guando da sua aplicagdo.

Atualmente tais estimativas sdo realizadas através de métodos ligados & geoestatistica,
que pressupde a existéncia de varidveis regionalizadas. A Teoria das Variaveis
Regionalizadas, principio da geoestatistica, foi desenvolvida por Matheron (1963), que foi
definida a partir de uma fung¢do espacial numérica, variando de um lugar para outro e cuja
variagdo ndo pode simplesmente ser representada por uma fungdo numérica.

Muito embora os métodos geoestatisticos tenham sido elaborados inicialmente para
serem utilizados na Geologia ¢ Ciéncia de Solos, apresentam também grande potencial para
serem aplicados em outras 4reas da ciéncia como na area florestal (MELLO, 2004).

Na 4rea florestal, a preocupagiio com a estrutura espacial de caracteristicas
dendrométricas ndo ¢ nova. Osborne (1942) e Matémn (1960) apresentaram a fungdo
exponencial para caracterizar a continuidade espacial de volumes de madeira obtidas através
de amostras sistematicas.

Mais recentemente, ja na década de 1980, o tema da dependéncia espacial toma novo
impulso com Samra, Gill ¢ Bhatia (1989) que procuraram modelar o crescimento de altura
para Melia azedarach na India utilizando de técnicas da geoestatistica. Cohen at al. (1990) e
Wulder, Franklin e Lavigne (1996), utilizando-se de uma associagdo de técnicas
geoestatisticas com sensoriamento remoto, procuraram caracterizar a estrutura de copa de
coniferas a partir de imagens de satélites ¢ pardmetros biofisicos, tais como indice de area
foliar e area basal. Os autores concluiram ser possivel utilizar o método geoestatistico de

krigagem para mapeamento da altura dominante e 4rea basal da 4rea em estudo.
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E importante salientar que a grande maioria dos trabathos na 4rea florestal envolvendo
a utilizacdo de métodos geoestatisticos refere-se a estudos das caracteristicas dendrométricas
em florestas plantadas. No entanto, a area objeto deste estudo, ¢ uma area de floresta tropical
nativa e, dessa forma, algumas das varidaveis avaliadas quando de florestas plantas, como as
questio da homogeneidade, deixam de ser consideradas. Mesmo assim, acredita-se ser
factivel a utilizagiio das técnicas geoestatisticas também em florestas nativas como € o caso da
drea em estudo.

O objetivo deste trabalho foi avaliar o grau de Dependéncia Espacial (DE) das
caracteristicas Area Basal (G), Altura Total (HT), Volume (VOL) e o Diametro a Altura do
Peito (DAP) de um povoamento constituido por 668 arvores selecionadas para corte na UT 18
da UPA 10 da Fazenda Rio Capim, como forma de subsidiar e validar o emprego da
Krigagem Ordinaria (KO) na estima do volume total da area, através de amostras de volumes
de fustes previamente selecionadas da area em questdo. Além do mais, presume-se que O
comportamento das caracteristicas dendrométricas relativas aos fustes dessas areas, possam
ser extensivos aos residuos florestais lenhosos provenientes da extragdo destes fustes, em

particular, a dependéncia espacial.
2.2 MATERIAIS E METODOS

2.2.1 Caracteristicas gerais do municipio de Paragominas

Segundo informagées de Para {(2007) a origem do Municipio de Paragominas esta
relacionada ao povoamento do Estado do Par, na década de 1950, a partir da abertura
de rodovias e projetos de colonizacdo. Segundo a mesma fonte, a ocupagdo foi efetivada
com a presenca de camponeses, pioneiros na regido, antes mesmo da construgdo da
rodovia Belém-Brasilia, seguidos pelas primeiras companhias colonizadoras:
Colonizadora Belém-Brasilia, Colonizadora Marajoara e Cidade Marajoara, que ndo
obtiveram éxito.

O municipio de Paragominas pertence & Mesorregido Sudeste Paraense e a
Micorregido de Paragominas. A sede municipal fica situada entre as coordenadas geograficas
2°25°¢ 4°09°S e 46°25 ¢ 48°54 "W Gr, as margens da Br 010 (BASTOS et al., 1993). A 4rea do
municipio é de aproximadamente 19.331 km® e possui da ordem de 90.819 habitantes (IBGE,
2007).
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Segundo Francez (2006) a pecuaria foi a grande responsavel pelo surgimento do novo
modelo de sociedade na Amazdnia, ocorrido nas décadas de 1960 e 1970. Este modelo de
ocupagdo pressupde, num primeiro momento, a retirada das espécies florestais com forte
potencial econdmico para, posteriormente, proceder-se a retirada das espécies remanescentes
para formagio de pastos. O que ocorreu em Paragominas ndo foi diferente do que ocorreu
com os demais municipios do Estado do Para e, por que ndo dizer, da Amazdnia. O
desenvolvimento dos municipios repousava, quase sempre, sobre o trindmio: Extragio
madeireira em primeiro lugar seguido pela atividade agropecuaria e, por fim, implantava-se
agricultura.

A partir da década de 1990, a exploragdo madeireira em larga escala no municipio de
Paragominas vem se reduzindo consideravelmente em fungdo da auséncia de novas frentes de
exploragiio no municipio. Atualmente, alguns poucos projetos ainda se mantém em atividade
de exploragio florestal como € o caso do projeto desenvolvido pela empresa CIKEL Brasil
Verde Madeiras Ltda, que utiliza a metodologia de exploragdo florestal de impacto reduzido e

cuja area de manejo esta certificada pelo FSC — Conselbo de Manejo Florestal.

2.2.1.1 Clima

O clima predominante na regido, segundo a classificagdo de Koeppen, ¢ do tipo “Aw”
(tropical chuvoso), com temperatura média anual em terno de 27, 2°C, umidade relativa do ar
de aproximadamente 81% e precipitagdo pluviométrica média de 1766mm/ano.

O periodo mais quente, com temperaturas médias mensais ao redor de 25,5°C,
coincide com os meses de primavera no hemisfério sul , ¢ as temperaturas minimas diarias de

20°C, coincidem com o inverno neste hemisfério.

2.2.1.2 Limites

O Municipio de Paragominas limita-se ao norte com os Municipios de Ipixuna do Para
e Nova Esperanga do Piri4 e a Leste com o Estado do Maranh@o. Ao sul com os Municipios
de Dom Elizeu, Uliandpolis ¢ Goianésia do Pard. A oeste com o Municipio de Ipixuna do

Para.



48

2.2.1.3 Solos

Segundo Para (2007) os solos predominantes no municipio possuem varias
associaces dos tipos, a saber: Latossolo Amarelo, textura muito argilosa; Latossolo Amarelo,
textura argilosa e Concrecionarios Lateriticos; Latossolo Amarelo, textura argilosa; Latossolo
Amarelo, textura média e Areias Quartzosas. H4 também a presencga de solos aluviais e solos

indiscriminados nas areas de varzeas.
2.2.1.4 Vegetacdo

A vegetagio originaria do Municipio era representada pela floresta densa da sub-
regido dos altos platds do Para-Maranhfio, pela floresta densa de Planicie Aluvial e dos
Ferragos (PARA, 2007). Entretanto, em fungio da forte pressdo dos constantes
desmatamentos, provocados pelo avango da pecuaria na regido, essas areas foram reduzidas
drasticamente e, atualmente, predomina as florestas secundarias representadas pelas capoeiras

nos seus mais diversos estagios de desenvolvimento.
2.2.1.5 Hidrografia, Geologia e Relevo

Dentre os principais rios que cortam o municipio destacam-se: o rio Gurupi, localizado
na porgdo sudeste-nordeste, que separa o Pard do Maranhdo. Na sua margem esquerda,
encontram-se varios afluentes tais como os rios Gurupizinhe, Uraim, Coaraci-Parand, Croanta
e Piri4. Em direciio oposta, no sentido oeste, esta o rio Surubiju que limita o municipio de
Paragominas com o municipio de Rondon do Para. O Rio Surubiju é o afluente mais
importante do Rio Capim que € um dos rios mais importante para o municipio e serve de
limite entre Paragominas ¢ Sao Domingos do Capim.

A geologia do municipio é representada pela formacdo de Itapecuru, do Cretaceo, que
apresenta arenitos, predominantemente vermelhos, finos, caulinicos, argilitos vermelhos
laminados e calcario margoso fossilifero. Existe ainda a presenca de sedimentos do Terciario,
Barreiras ¢ Quaternarios subatual e recente. O relevo apresenta tabuleiros relativamente

elevados ¢ aplainados, formas colinosas dissecadas, baixos tabuleiros, terragos e varzea

(PARA, 2007).
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2.3 CARACTERISTICAS DA AREA DE ESTUDO E COLETA DOS DADOS

A area de estudo fica localizada na Fazenda Rio Capim, com uma area de 140.658ha,
pertencente 4 empresa madeireira Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda (Figura 2.1), distante
cerca de 320 km de Belém. A 4rea de estudo possui basicamente as mesmas caracteristicas
apresentadas pelo municipio, com seus altos e baixos indices pluviométricos, sua topografia
que se estende de plana a suavemente ondulada e florestas do tipo ombrofila densa
submontana.

O levantamento das informacdes foi realizado na Unidade de Trabalho n° 18 (UT 18),
com 98ba, localizada na Unidade de Produgdo Anual 10 (UPA 10) que € composta por
2.385ha (Figura 2.3). A Figuras 2.1 mostra a localizagio do Municipio de Paragominas nos
contextos nacional e estadual, enquanto a Figura 2.2, obtida através de imagem colidas pelo
Satélite Cino-Brasileiro de Recursos Terrestres ~ CBERS 2B no periodo de 29/05/2008 a
29/06/2008, mostra a area atual onde esté localizada a Fazenda Rio Capim.
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Figura 2.1- Localizagdo da Fazenda Rio Capim no Municipio de Paragominas.
Fonte: Confederagiio Nacional dos Municipios - CNM/ CIKEL.




Fonte: CBERS.INPE.BR

Figura 2.2 - Arca da Fazenda Rio Capim
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Figura 2.3 - Mapa de Manejo Florestal — Fazenda Rio Capim
Fonte: CIKEL Brasil Verde Madeiras Ltda
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A rea de trabalho era composta por 1161 arvores com DAP > 45 cm, distribuidas em
54 espécies, sendo que 668 dessas arvores foram selecionadas para corte ¢ 493 deixadas como
estoque de reserva.

Com o objetivo de avaliar a Dependéncia Espacial (DE) das caracteristicas
dendrométricas e ao mesmo tempo escolher um modelo tedrico que fornecesse uma
estimativa mais acurada do volume total da area, decidiu-se retirar quatro amostras aleatorias
dessas 668 arvores secionadas para corte de tamanhos 236, 173, 79 e 53. A parir dessas
amostras, retiradas através do método de amostragem sistematico, procurou-se avaliar qual
delas produziria a melhor estimativa do volume total da area em estudo.

Um dos pressupostos basicos deste estudo era de que a dependéncia espacial
observada para os volumes dos fustes das arvores poderia ser extensiva, com uma pequena
margem de erro, aos residuos florestais lenhosos oriundos quando da decepa dos galhos.

A avaliagdo do grau de dependéncia espacial (DE) das caracteristicas, apés a escolha
do melhor modelo, foi realizada através do percentual de variagdo estruturada (¢%) em relagio
ao patamar (7% + ¢2), sugerido por Biondi, Myers e Avery (1994). Foram construidos todos
os semivariogramas para todas as caracteristicas com base em cada amostra. Os demais

métodos s3o descritos a seguir:
a) Semivariograma

O semivariograma mostra, dentre outras coisas, o grau de dependéncia entre amostras
ao longo de uma éarea especifica e leva em consideragdo, varidveis regionalizadas, coletadas
em varios pontos quase sempre regularmente distribuidos. Os valores desses pontos deverdo
ser relacionados, de algum modo, com valores obtidos no entorno deste ponto e que a
influéncia dos mesmos sera tanto maior quanto menor forem as distdncias que os separam.
Assim, considerando-se o vetor de distdncias Ah (para uma distdncia h) com uma dire¢do
especifica, o grau de relagiio entre os pontos podem ser expressos pela covariancia. Dessa
forma, a covaridncia entre valores encontrados ao longo da distdncia h, separados por Ah ¢
dada por:

K(h) =K(A(h))=%z Z(u)Z(u+h) (2.2)
i=1

Este resultado mostra que a covariancia pode ser definida como a média dos produtos
cruzados entre os valores Z(u) encontrados no ponto u e os valores encontrados nos pontos

Z(u+h). Se h=0, k(h) passa a ser a varidncia.
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Portanto, segundo o autor, os semivariogramas expressam o comportamento das
variaveis regionalizadas ou de seus residuos, € mostram:
a) o tamanho da zona de influéncia em torno da amostra,
b) a anisotropia, quando os semivariogramas se mostram diferentes para diferentes
direcdes de linha de amostragem;

¢) a continuidade, pela forma do variograma, que para h= 0,
1 2 ., . . .
y(h)= o > {Z(u)- Z(u +h)}, ja apresenta algum valor. Tal situagdo é conhecida como
n

efeito pepita (nuggery® e é representada por Co,
Para Queiroz (2003) o semivariograma experimental constitui uma estimativa discreta

de uma integral definida sobre a area 4, ou seja,

- » NI

el M EA N S 23 du paraueuth £ A (2.3)

O autor assegura que da mesma forma como a varidvel aleatoria Z(u) e sua
distribuicdo caracteriza a incerteza de certa propriedade na localiza¢io u, a fungdo aleatéria
Z(u) (definida como um conjunto de variaveis dependentes) para u £ A caracterizara a
incerteza espacial conjunta sobre 4 Segundo a mesma fonte, o semivariograma dessa fungdo
caracteriza o grau de dependéncia espacial entre Z(u) e Z(u+h), separadas por h.

Outro ponto destacado pelo autor, diz respeito a necessidade de se considerar a
hipotese de estacionariedade® quando do modelamento do semivariograma, realizado apos a
construgdo do semivariograma experimental. Sob os auspicios desta hipétese tem-se que:

E[Z(u)]=m ( é uma constante) A,

¢ independente de A, 2.4)

De posse do semivartograma experimental € necessario ajustd-lo a um modelo tedrico,

dentre os quais se destacam (LANDIM, 1998):

i.  Modelo esférico

- ) e

y(n)=C, para h>a
Este modelo é o mais comum e, por esse motivo, é comparado a fung¢fo de distribuigio

normal da estatistica classica (LANDIM, 1998).

5 pode ser atribuida a erros de medigiio ou ao fato de que os dados nio terem sido coletados a intervalos
suficientemente pequenos para mostrar o comportamento espacial subjacente do fenémeno em estudo.
¢ Hipdtese que estabelece que os dois primeiros momentos da diferenca [Z{u)-Z(u+h)] dependam apenas de h.
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ii. Modelo exponencial

y(h) = C (1 - e‘ﬁ) (2.6)

iii. Modelo Gaussiano

y(h) =C (1 - e“:;) Q.7

A Figura (2.4) mostra graficamente os pardmetros de um semivariograma. O
parametro C é conhecido como patamar ou “sill fotal” ¢ representa o nivel de variabilidade
do semivariograma até a sua estabiliza¢do, enquanto o pardmetro a ¢é conhecido como alcance
e representa a distincia observada até o nivel onde a variabilidade se estabiliza (a partir do
qual as observacdes passam a ser consideradas independentes). Além do mais, o alcance
corresponde ao raio das 4reas consideradas homogéneas para cada caracteristica em estudo
(no caso as dendrométricas). O pardmetro a indica ainda a distdncia que as amostras estdo
correlacionadas espacialmente. Co ¢ o que se conhece como efeito pepita e revela a
descontinuidade do semivariograma para distdncias menores do que a menor distancia entre
as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida a erros de medicéo
(ISAAKS e SRIVASTAVA,1989). C: € a diferenca entre o patamar (O) e o Efeito Pepita (Co).

No entanto, como forma de manter estreita relagdo com os parametros adotados por
Goovaerts (1997) decidiu-se, neste trabalho, fazer a seguintes mudangas de pardmetros: C, =
*(efeito pepita), C1= o*(Contribuigiio ou sill parcial) C = 7%+ o*(sill total ou patamar) ¢ a = @
(alcance).

vih)
Semivaniograma
. %
zp | Alcance ) /
_____ _A_.._...:.._-_.._..__.....-___’.ﬂ.."!‘:..‘:... :_—‘:—....o.;.“.’...—_
s Kl T
‘g - Iv g
‘U- H wl
_g R N g
_____ v0:5 4
Efeito Pepita (Co) T it
___________ ¥ R ¢ t ""“"'“

N T - h
Figura 2.4 - Pardmetros do semivariograma. Adaptado de Queiroz (2003)
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b) Krigagem

Segundo Mello (2004) Krigagem é um método de inferéncia espacial que estima
informagbes em pontos ndo amostrados a partir de informages situadas em pontos
amostradas. considerando a estrutura de dependéncia espacial do fendmeno. Existem varios
tipos de krigagem (ISAAK E SERIVASTAVA, 1989). Dentre eles pode-se citar a krigagem
Simples (KS), Ordinaria (KO), Universal, Blocos, dentre outros.

Neste estudo foi utilizado a Krigagem Ordinéaria (KO) por levar em consideragdo a
variagdo local da média, limitada ao dominio de estacionaridade da mesma a vizinhanga local
W(u), centrada sobre a localiza¢do u a ser estimada (QUEIROZ, 2003). Em outras palavras, a
krigagem ordinaria utiliza médias locais ou tendéncias locais estimadas a partir dos elementos
amostrais vizinhos, ao invés de uma Unica média estacionaria, como o faz um algoritmo de

interpolacgio simples (IMAI et al, 2003).

2.3.1 Métodos de ajuste

Segundo Mello (2004), os métodos de ajuste podem ser divididos em dois grupos.
Aquele grapo que esta relacionado ao ajuste dos modelos aos semivariogramas experimentais
¢ representado pelos métodos: Minimos Quadrades Ordindrios (MQO), Minimes
Quadrados Ponderados (MQP) e o método denominado de “a sentimento”. O outro grupo
possui apenas um representante € € um método de ajuste de um modelo direto aos dados,

denominado de Método da Maxima Verossimithanca (MV).

2.3.1.1 Métodos dos Minimos Quadrados Ordinarios ¢ Minimos Quadrados Ponderados

Segundo Bussab ¢ Moretin (2002), um dos procedimentos mais usados para obter
estimadores ¢ aquele que se baseia no principio dos minimos quadrados, introduzido por
Gauss em 1794.

O método consiste em obter a estimativa para os parametros de um dado modelo que
minimize as soma dos quadrados da diferenga entre os valores observados e estimados. Em se
tratando de semivariograma a estimativa dos pardmetros por este método € obtida através
minimizacgdo da seguinte expressao:

Q(8) = i lg(h) — vy (hs 9)]° (2.10)
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em que O representa o vetor de pardmetros estimados que caracterizam completamente o
semivariograma, sendo cada estimativa denotada por g(h;) e k refere-se ao namero de “lags”
do semivariograma experimental (MELLO, 2004). Segundo a mesma fonte a razio entre o
erro quadratico médio e o namero de pares de pontos em cada distancia no semivariograma
m(hy), como expresso a seguir, constitui uma estimativa da semivaridncia. Este método ¢

conhecido como Método dos Minimos Quadrados Ponderados.

¥ lg(h) -y (hs8)]?
o 2 2.11
Q®) m(h;) : @1y

2.3.1.2 A sentimento

Este método de escolha se baseia, fundamentalmente, na experiéncia do pesquisador.
Segundo Mello (2004), nio é um procedimento automatico ¢ carece de sustentagio estatistica.
Queiroz (2003) afirma que este método de escolha de melhor modelo era bastante utilizado
por muitos pesquisadores que utilizavam este procedimento geoestatistico. Neste trabatho

deu-se maior énfase aos métodos que agregam maior arcabougo tedrico estatistico.
2.3.1.3 Maxima Verossimilhanca

Segundo Mood, Graybill ¢ Boes (1974) o principio da verossimithanga indica que
devemos escolher o valor do pardmetro que maximiza a probabilidade de obter a amostra
particular observada. O procedimento basico é obter uma fungio de verossimilhanga que
dependa dos parimetros desconhecidos e dos valores amostrais para, em seguida, maximizar
essa funcgdo ou o logaritmo dela (BUSSAB e MORETTIN, 2002). Mello (2004) considera um
conjunto de observagdes de volume Zi,...,Z,, normalmente distribuidos, em que estes volumes
podem ser expressos como a soma de trés componentes como mostrado na equaggo (2.12).

Z; = ulx) +Sx) + ¢ i=1,.,n (2.12)

Nesta equagio u(x;) é a componente deterministica e ¢ expressa matematicamente
pela combinacio linear

plx;) = Zﬁ._.l fie(x) By (2.13)
onde (f1,...,£,) ¢ um conjunto de p fun¢des que descrevem completamente a variavel aleatoria
7 a partir das coordenadas espaciais (x1,...,Xn), enquanto S(x;) é a componente aleatoria,

entendida como um processo estocastico guassiano autocorrelacionado com E[S(x;)] =
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OeVar[S(x)] =6 Vi=1,..,n. A componente &; representa a parte residual em que
&1, ...,&, s30 considerados ser independentes e identicamente distribuidos (iid) com média
zero e varidncia t2 (DIGGLE ¢ RIBEIROQ JUNIOR, 2000).

Segundo Mello (2004), sob os auspicios das condigBes acima, Z; tem distribuicdo
normal multivariada com vetor médio u(x;) = FBeVar(Z) =K =1*1 + 0L, onde [ ¢ a
matriz identidade e T a matriz de covaridncias baseadas no modelo de dependéncia espacial.

Como conseqiiéncia, a fungdo de verossimilhanga a ser maximizada toma a seguinte forma:

L(B,0) =~ {loglkl + (Z ~ FBY k] (Z — FB)} 2.14)
2.4 SELECAO DO MELHOR MODELO AJUSTADO

Neste estudo foram testados os modelos tedricos Esférico, exponencial ¢ gaussiano
para se avaliar qual deles melhor se ajustava aos dados de volumes obtidos através do método
das linhas interceptoras para, posteriormente, ser utilizado como estimador do volume dos
pontos nio amostrados. A avaliagio do desempenho de cada um destes modelos se deu
através do critério de Akaike (Akaike’s Information Criterion - AIC) e foi determinado
através da funciio ik.GRF do software ‘geoR’ v. 1.6-25. Este critério ¢ dado pela seguinte
expressio:

AIC = —2]ogL. + 2K (2.15)
onde L ¢é a Verossimilhang¢a maximizada pelo modelo candidato e K o nimero de pardmetros
deste modelo.

A primeira parte da anélise dos dados consistiu da analise exploratéria dos mesmos,
visando obter-se uma caracterizacio das distribui¢Bes das variaveis dendrométricas
envolvidas no estudo, concernente a forma da distribui¢do, presenga de valores discrepantes
{outliers), medidas de posi¢io e dispersdo. O teste de Ryan-Joiner ( equivalente ao teste de

Shapiro-Wilk) foi utilizado para testar a hipétese de normalidade dessas variaveis.

2.5 RESULTADOS E DISCUSSOES

2.5.1 Analise exploratoria dos dados

A Figura 2.5 mostra o histograma (a) e Boxplot (b) para as variaveis dendrométricas,
Volume Total dos fustes (VOL), Didmetro a altura do Peito (DAP), Altura Comercial dos

fustes (HT) e Area Basal (AB). E possivel observar que todas estas variaveis sio assimétricas
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positivas e, dessa forma, suas distribuicSes apresentam uma concentragio dos dados para
valores inferiores, o que permite admitir que tais distribuicbes ndo convergem para uma
distribuicdo normal. Em particular, a varidvel VOL, apresenta uma distribui¢do que se
assemelha a um J invertido que segundo Orléci (1978), Pires-O'Brien ¢ O'Brien (1995),
indica que a distribuigfio dos volumes dos fustes convergem para a distribui¢do de Weibull, o
que estd de acordo com a teoria relativa a distribuigfio de volume tanto no que diz respeito as
florestas plantadas quanto nativas.

Constatou-se ainda a presen¢a de valores “outliers” nas variaveis, exceto a variavel
HT. Tal fato mostrou a necessidade de se produzir uma transformacéo nos dados originais a
fim de garantir a viabilidade operacional de algumas técnicas estatisticas que requerem 0s
pressupostos de normalidade quando de suas aplicagdes. Segundo Diglle ¢ Ribeiro Janior
(2000) a presenca desses valores discrepantes nos dados, prejudica sobremaneira a
interpretacio dos resultados semivariograficos, por influenciar substancialmente os
resultados, principalmente na parte inicial do semivariograma.

Dessa forma, utilizou-se a transformagiio de Box-Cox, definida pela formula

log(Y), seA=0

Y ={v*-1 ,
e, €SO COMULTATIO;

onde Y denota a varidvel original e Y a varidvel transformada.

Histogramas para VOL; DAR; HT; AS a Boxpiot de VOL; DAP; HT; AS b
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Figura 2.5 — Histograma (a), Boxplot (b) das varidveis VOL, DAP,HT ¢ AB

Observe-se que a transformacdo nos dados originais além de produzir uma

convergéneia a distribuigio normal das varidveis originais, eliminou a presenga dos valores

discrepantes (Figura 2.6 (a) e (b)).
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Histogram of VOLZ; DAPZ; HTZ; ARZ a Boxplot de VOLZ; DAPZ; HTZ; ABZ b
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Figura 2.6 -—I:gt;grama (a) ¢ Boxpiot (b) para as variaveis transformadas VOLZ, DAPZ, HTZ ¢

E importante ressaltar que apés a transformagfio dos dados originais a variavel que
apresentou a maior convergéncia 4 normalidade foi a varidvel Volume Total (VOLZ) que,
segundo Mello (2004) ¢é a variavel mais importante dentre todas as variaveis dendrométricas
por estar intrinsecamente ligada a comercializagdo da madeira.

Esta convergéncia foi medida através do teste de Ryan-Joiner. As medidas
apresentadas na Tabela 2.1 corroboram, através da média ¢ da mediana, as evidéncias ja
detectadas por meio dos métodos gréficos e do teste de Ryan-Joiner. Observe-se ainda que o
coeficiente de variagio (CV) apresentou uma variagdo de 10% a 32%, aproximadamente,
sendo que a variavel DAPZ foi a que apresentou a maior dispersdo, enquanto a variavel HTZ

apresentou a menor.

Tabela 2.1 — Medidas de tendéncia central e disperséio para as varidveis
transformadas: VOLZ, DAPZ, HTZ e GZ.

Desvio Coef. De
Variavel Meédia Mediana Padrdo Variacdo
VOLZ 0,50286 0,49958 0,12480 24,82
DAPZ 0,000219 0,000224 0,0000719 32,80
HTZ 2,7993 2,7726 0,2909 10,39
GZ 2,7924 2,8495 0,9159 32,80

Fonte; Inventario florestal da area

2.5.2 Avaliac¢io da continuidade espacial

Através da anélise variografica pode-se depreender que todas as varidveis em estudos
apresentaram-se estruturadas espacialmente. Esta constatacdo implica que existiu para todas
as varidveis, uma fungdo estrutural com semivaridncia de comportamento modelavel para o

conjunto das 668 4rvores analisadas através dos volumes dos fustes. Para todas as
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caracteristicas em questio, o modelo exponencial foi o que melhor se ajustou ao
semivariograma experimental (baseado no critério de AKAIKE), sendo que o método de
ajuste escolhido foi o dos Minimos Quadros Ordinarios (MQO), por apresentar o menor valor
do AIC (Akaike’s Information Criterion).

A Tabela 2.2 apresenta a estimativa dos pardmetros efeito pepita (r2), variagdo
estruturada ou Sill parcial (¢*), alcance (), patamar ou Sill total (2 + ¢?) e dependéncia
espacial (DE). A verificagio do grau de dependéncia espacial (DE%), entre as caracteristicas
dendrométricas, foi realizada através da razio entre a variagdo estrutura e o patamar. Tal
razdo foi relatada por Biondi, Myers ¢ Avery. (1994), quando estudaram o comportamento
espacial do didmetro a altura do peito (DAP) e area basal em floresta natural de Pinus
ponderosa.

Os dados da Tabela 2.2 mostram que as variaveis VOLZ ¢ DAPZ foram as que
apresentaram os maiores niveis de dependéncia espacial, enquanto as variaveis HTZ ¢ ABZ
foram as que apresentaram os menores niveis de dependéncia espacial. Estes resultados estio
de acordo com os resultados obtidos por Mello (2004) quando de seu estudo envolvendo uma
floresta de Eucalyptus Grandis. Além do mais, os niveis da dependéncia espacial das
caracteristicas dendrométricas em estudo, foram consideradas moderadas pela classificagdo de
Cambardella et al. (1994) que, em estudos realizados com atributos de solo, preconizou que
variaveis com niveis de dependéncia espacial inferiores a 30%, era considerada ter fraca
dependéncia espacial enquanto que variaveis com niveis de dependéncia entre 30 e 70% eram
consideradas dependentes espacial, moderadamente. Por outro lado, as variaveis com DE%
majores ou iguais a 75%, eram consideradas fortemente dependentes espacialmente.

A Tabela 2.2 mostra ainda que duas variaveis, VOLZ e HTZ, foram as que
apresentaram os menores valores do efeito pepita (erro) e as maiores distincias. Este fato ¢ de
fundamental importincia pois demonstra, em primeiro lugar que foi acertada a escolha
modelo esférico para ajustar o semivariograma experimental e, em segundo, mostra a
existéncia de correlagdo espacial a uma disténcia de aproximadamente 103 metros.

De acordo com Mello (2004), tais evidéncias mostram a plausibilidade de aplicacdo
do método geoestatistico da Krigagem Ordinaria (KO) além do modelo escolhido produzir
resultados satisfatorios quando utilizado na estimagio preditiva. Neste sentido, segundo a
mesma fonte, a estimagfo volumétrica se constitui numa das variaveis mais importantes, em

se tratando de estudos florestais.
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Tabela 2.2 - Dependéncia espacial para as caracteristicas dendrométricas,
volume do fuste (VOLZ), DAPZ, Altura comercial do fuste (HTZ) e
Area Basal (ABZ) do total das espécies extraidas UT18/UPA10 ~
Fazenda Rio Capim — Cikel.

Modelo exponencial

Parmetros Patamar DEP. ESPACIAL{%)
Caracteristipa 5 5 DE = c?
dendrométrica| T o b 2 + o2 72 + g2
VOLZ 0,0074 0,0092 1034 0,017 55
DAPZ 1,86 3,7198 65,8 5,58 67
HTZ 0,0468 0,0432 103.4 0,09 48
ABZ 0,441 0432 846 0,87 50

Dessa forma, as conjecturas e analises feitas doravante neste estudo, se reportam quase
sempre ac volume de madeira produzida no povoamento por se constituir no objeto central
deste estudo (mensura¢io volumétrica).

Nio € demais lembrar que o objetivo principal deste estudo foi avaliar as condi¢des
necessarias ao emprego da krigagem ordinaria (KO) com vistas a predi¢do volumétrica. No
entanto, tal avaliacdo deve levar em consideragio os seguintes aspectos: reducdo dos custos
operacionais e reducio do tempo de operagio.

Assim, com o intutto de avaliar a reducio dos custos operacionais aliados a reducio de
tempo, utilizou-se como estratégia o emprego de quatro amostras como referidas
anteriormente a fim de mensurar se as evidéncias observadas para o total das 668 arvores
eram também observadas nas amostras, no que concerne a modelo escolhido, dependéncia
espacial e, principalmente, a predi¢io volumétrica. Dessa forma, cada amostra foi tratada sob
os mesmos critérios utilizados para o conjunto das 668 arvores e cujos resultados sdo

mostrados a seguir:

a) Amostra constituida pelos volumes dos fustes de 233 arvores.

A Figura 2.7 mostra a distribuicio espacial da amostra dos 233 volumes de fustes.
Observe-se que os elementos amostrais tém dmbito sobre toda explorada, exceto nas dreas de
preservacdo permanente, demonstrando assim a aleatoriedade dos dados e a auséncia de

tendéncia.
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Na Figura 2.8 foi apresentado o semivariograma experimental e os modelos teoricos

ajustados: esférico, exponencial e gaussiano. Observou-se que todos os modelos tedricos

ajustados, segundo os métodos de estimaciio MQO, MQP e MV, apresentaram altos erros *
(efeito pepita) e, conseqgiientemente baixas contribuigdes o (contribuigdes ou sill parcial). A

analise desses pardmetros € importante porque o efeito pepita evidencia o nivel de adequacdo

do modelo tedrico aos dados e o sill demonstra o nivel de correlagdo espacial entre os

elementos amostrais.

E importante ressaltar que estes dois parimetros estdo intrinsecamente ligados &

plausibilidade da aplicagiio dos métodos geoestatisticos que, dentre eles, inclui-se a krigagem.
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Figura 2.8 - Semivariogramas Experimental (a) e os modelos ajustados: esférico (b), exponencial (c) ¢
gaussiano (d), segundo os métodos de ajuste MQO, MQP e MV.

Tabela 2.3 — Estimativas dos parametros efeito pepita (t%), variagdo estruturada (6®), relagio
estrutura/patamar (DE) e alcance (D).

Modelos Tebdricos
Esférico Exponencial Gaussiano
R Métodos de juste DE DE DE
Pl ol 2 | Fle| @G| 7| | @ %)
MQO 031 0,04 250 12 032 0,04 150 12 031 004 100 12
* MQP 032 0,04 250 10 033 002 150 6 032 003 100 10
MV 0,33 0,02 259 5 0,31 0,04 45 11 033 0,01 122 4

Fonte: Dados do inventario florestal UT 18 — Cikel.

Na Tabela 2.3 séio apresentadas as estimativas destes pardmetros. Observou-se que

todos os modelos tedricos avaliados ajustados pelos trés métodos de estimagdo MQO, MQP ¢



MV, produziram estimativas semelhantes para os pardmetros efeito pepita (valores altos) e sill
{valores baixos). Tais resultados provieram de uma dependéncia espacial (DE) fraca (abaixo
de 30%), segundo o critério de Cambardella er al. (1994), sendo que o modelo tedrico
exponencial foi o que melhor se ajustou aos dados (Tabela 2.4).

Os resultados mostraram ainda gue essa fraca dependéncia espacial se estende por até
250 metros e que, a partir dos quais, sugere a independéncia espacial das informagdes. Estes
resultados sugerem que a aplicagio do método de krigagem para estimagdo volumétrica pode
apresentar distorgdes em fungio dos grandes erros (efeito pepita) apresentados. Mesmo assim,
o volume estimado para os pontos ndo amostrados, considerando-se este tamanho de amostra,
foi de 3.086,61 m’.

Convém lembrar, no entanto, que o volume total (VT) da area é constituido pela
parcela do volume estimado nesses pontos ndo amostrados, acrescido do volume conhecido
através da amostra selecionada. Esquematicamente tem-se:

VT = Volume Estimado + Volume deyido a amostra

iy 4238 S 10|

@?umﬂus

v
VI= 1.851,76 + 1.234.85

VT =3.086,61

Este valor é inferior ao valor cubado através do inventario florestal que, foi de
3.408,6216 m’. Isto significa que a estimativa nos pontos ndo amostrados foi subestimada, o

que provocou uma discrepancia (a menor) da ordem de 322,0116 m’ (9,45%).

Tabela 2.4 — Valores utilizados pelo critério de Akaike
na escolha do methor modelo

Meétodos Ajuste iEsférico iExponencial }Gaussiano
MQO -414,0372 4151230  -414,2362
MQP -413,5612 ~414,0903 -413,7409
MV —412.8894 ~412,9828 4129860

b) Amostra constituida pelos volumes dos fustes de 173 arvores

Neste caso, as estimativas dos parametros sdo ainda menos significativas, apesar de
haver uma quantidade mais que suficientes de pontos amostrais (Figura 2.9). A Figura 2.10
corrobora com as evidéncias observadas sobre os pardmetros estimados uma vez que em

nenhum dos semivariogramas apresentados (b), (¢) e (d); pode-se visualizar nitidamente a
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existéncia de variagdio estruturada (sill ou contribui¢do). Observe-se, ainda, que somente
através do método de ajuste MQO pode-se vislumbrar algum nivel de variagdo estruturada, o
que proporcionou um baixo nivel de dependéncia espacial. As estimativas realizadas atraves

dos demais métodos de ajuste, MQP e MV, sugerem a independéncia dos dados (Tabela 2.5).
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Figura 2.9 - Distribuicdo espacial da amostra de 173
arvores localizadas na area em estudo.

Neste ponto ¢ importante lembrar que uma das vantagens ao se preferir fazer
estimativas em pontos ndo amostrados através dos métodos geoestatisticos ao invés dos
métodos da estatistica classica, reside no fato de que, o primeiro, pressupde o emprego de
uma pequena quantidade de pontos observados para se estimar uma grande quantidade de
pontos ndo amostrados. Dessa forma, acredita-se que a grande quantidade de pontos
observados utilizados para estimar o volume da &rea em questdo, possa contribuir
negativamente para a obtengdo de uma boa estimativa do volume da é&rea.

Pelo critério de Akaike, o modelo esférico foi o que melhor se ajustou aos dados e
produziu um volume nos pontos ndo amostrados de 3109,43 ar. Da mesma forma que o caso

anterior, o volume total (VT) sera:
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VT = Volume Estimado + Volume devido a amostra

3 %’ 3
VT 2.180,904 m + 928,526 m
> VT =3.10943

- Da mesma forma que o caso anterior, este valor ¢ inferior ao valor cubado através do
inventario florestal, sendo que esta subestimagio do valor real foi de 299,192 m® (8,78%).
Semivariograma experimental (a) Madela Estirice (b)
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Figura 2.10 - Semivariogramas Experimental (a) ¢ os modelos ajustados: esférico (b), exponencial (c)
e gaussiano {(d), segundo os métodos de ajuste MQO, MQP ¢ MV.
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Tabela 2.5 - Estimativas dos parametros efeito pepita (%), variagio estruturada (c°),
relacio estrutura/patamar (DE) e alcance (D).

Modelos Tebricos
Métodos Esférico Exponencial Gaussiano
Ajuste | © | o° | @ |[DE%| © | o | ® |DE%| © | o* | ® |DE%
MQO 0,32 0,03 200 9 0,33 0,02 100 7 0,33 0,02 100 7
MQP 0,35 0 200 O 0,35 0 100 0 0,35 0 160 0
MV 0,33 0 0 O 0,33 0 0 0O 033 0 O 0

Tabela 2.6 - Valores utilizados pelo critério de Akaike
na escolha do melhor modelo

Métodos de ajuste Esférico Exponencial Gaussiano

MQO 298,4 2080 -298.0
MQP -296.0 -296,1 -296
MV -296,0 -296.0 -296,0

c) Amostra constituida pelos volumes dos fustes de 79 arvores

A Figura 2.11 mostra a localizagdo espacial da amostra dos volumes dos fustes das 79
arvores lecionadas usadas como base da estimativa do volume total de madeira extraida da
area em estudo.

Observe-se que a distribui¢do espacial da amostra sugere a formagdo de uma
concentragio maior dos elementos amostrais na regido inferior direito do povoamento
(poligono em destaque). Tal evidéncia, acredita-se, provir da falta de aleatoriedade dos dados
detectada quando da aplicagdo do testes dos “runs”, utilizado para a verificagdo de
aleatoriedade em amostras.

Convém salientar que, todas as amostras foram submetidas a testes de aleatoriedade ¢,
esta, foi a que mais fortemente aceitou a hipotese de ndo aleatoriedade. As demais, também
rejeitaram a hipdtese de aleatoriedade, mas em um em nivel bem menor. Assim, acredita-se
que tal fato possa ter influenciado negativamente na estimagdo dos pardmetros e, como
conseqii€ncia, também produzir viés (a menor ou a maior) na estimagdo do volume total da
area.

Outro aspecto importante a ser destacada, diz respeito & melhora no nivel de
dependéncia espacial, observado para quase todos os modelos tedricos avaliados, excegdo
feita aos resultados provenientes do método de ajuste de Maxima Verossimithanca (MV),

talvez em fungdo da natureza dos dados. Esta dependéncia foi considerada moderada (Tabela
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2.7) pelo critério de Cambardella et al. (1994) ¢ o modelo que melhor se ajustou aos dados foi
o exponencial, segundo o critério de Akaike (Tabela 2.9).

A Figura 2.12 mostra o semivariograma experimental bem como os modelos tedricos
ajustados: esférico, exponencial e gaussiano. Visualmente ja se percebe a melhora tanto na
variagdo estrutura (sill ou contribuigio) quanto no alcance. Observe-se que os modelos
tedricos esférico (Figura 2.12 (a)) e exponencial (Figura 2.12 (b)), produziram alcance acima
de 200 metros, segundo os métodos de ajuste MQO e MQP, o que significa presenga de
correlagdo espacial até esses valores. Por outro lado, o modelo gaussiano apresentou niveis de
dependéncia espacial com ambito entre 76 a 100 metros o que também ¢ bastante
consideravel. O método de ajuste da Maxima Verossimithanga foi considerado o menos
adequado para estimar os pardmetros considerando-se os trés modelos tedricos em face dos
resultados obtidos. Note-se que enquanto o modelo esférico estimado por este método
apresentou efeito pepita igual a zero e, portanto, dependéncia espacial maxima (DE%=100%),
os modelos exponencial ¢ gaussiano apresentaram efeito pepita (v* = erro) maximo em

contraste com os valores dos demais pardmetros: variagic estrutura (o” = sill), alcance (®);

todos iguais a zero (Tabela 2.7).

A estimativa do volume dos fustes nos pontos ndo amostrados foi de 2.499,50 m’,

Dessa forma, o volume total (VT) da area ¢ dado por:

VT = Volume Estimado + Volume devido a amostra

VT = 249950 m* + 465,210 m°
VT =2.96471 m’

Este valor € inferior 13% do que o valor cubado através do inventario florestal. Além
do mais o viés prognosticado anteriormente que poderia acontecer em fungdo da distribuigdo

dos dados, € confirmado.
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Figura 2.11 - Distribui¢@o espacial da amostra de 79 arvores localizadas na 4rea em

estudo.



69

Semivariograma experimental (a) Nedelo Bsterice (b)
£ { = i
- r wl > ]
* PRI P
s 3 . . s < TR
. hd s
H .
g i £ ;
S = : s i
g ai ; I {
£ = i £ = :
x £ :
& i = i
; i
& 4 &
i
1
5 -
= 3
- S - — _— ; : .
3 e “or K eSS 2t 3 (55 208 B R s
Dalanay Dislanaés
NModels Gausaians (d)
= - - L
3 s W2
i -
“e
L] il
PP cosupapeapapepaapes s ) Ay
g 2 i e P ki
- 2
.
:.' 2
z- 2+
b4 z .
......... — = —— - -
we d e e w 2 14 a0 300 P R
Gislanva Distancis

Figura 2. 12 — Semivariogramas Experimental (2) e os modelos ajustados: esférico (b),
exponencial (¢} e gaussiano {d), segundo os métodos de ajuste MQO, MQP ¢
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Tabela 2.7 - Estimativas dos pardmetros efeito pepita (1°), variagio estruturada (6?), relagdo
estrutura/patamar (DE) e alcance (®).

Métodos
Ajuste

Modelos Teoricos

Esférico

Exponencial

Gaussiano

7 l o l (DIDE%

2
T

| & | ® |DE%

7| | ®| DE%

MQO
MQP
MV

02 0,12 250
0,19 0,13 209
0 031 32

38
40
100

0,23 0,11 200 33

0,28 0,05 200

0,31

i5

0 6 O

37
47
0

0,2 0,12 100
0,17 0,15 76
031 0 O
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Tabela 2.8 - Valores utilizados pelo critério de Akaike
na escolha do melthor modelo

Meétodos de ajuste Esférico Exponencial  Gaussiano
MQO -134 -136 -134
MQP -132,6 -131,7 -133
MV -124 -127 -127

d) Amostra de 53 volumes de fuste

Por fim, avaliou-se o desempenho do método geoestatistico da krigagem ordinéria
para uma amostra de 53 fustes (7,93% do total das arvores selecionadas para corte) bem
menor do que as amostras anteriormente avaliadas.

As Figuras 2.13 e 2.14 mostram, respectivamente, a localizagdo espacial da amostra no
povoamento € Os semivariogramas experimental e os ajustados pelos modelos esférico,
exponencial e gaussiano.

Da Figura 2.13 pode-se observar, ainda que de forma menos acentuada, a presenca de
alguma tendéncia na direcéio de 45°.

Mesmo assim a amostra encontra-se bem diluida sobre toda a éarea de estudo o que,

seguramente, contribuiu positivamente na estima do volume total dos fustes.
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Figura 2. 13 - Distribuigdo espacial da amostra de 53
arvores localizadas na érea em estudo.
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Quanto a estimag@io dos pardmetros, os dados mostraram que somente ¢ método de
ajuste MQO produziu resultados satisfatorios, uma vez que tal método foi o unico a mostrar
estimativas razoaveis dos pardmetros para todos os modelos avaliados. Assim, pode ser
verificado na Tabela 2.9 que o método produziu uma baixa dependéncia espacial para o
modelo esférico, enquanto os modelos exponencial e gaussiana apresentaram dependéncia
espacial moderada.

Observe-se, ainda, que o método MQP produziu um efeito pepita extremamente
elevado para os trés modelos tedricos avaliados, a0 mesmo tempo em que produziu variagdo
estrutura ¢ dependéncia espacial (DE) iguais a zero para os modelos exponencial ¢ gaussiano
(Tabela 2.9). O método da Maxima Verossimilthanga produziu resultados semelhantes aos

resultados obtidos quando da amostra dos 79 fustes.
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Figura 2.14 - Semivariogramas Experimental (a) ¢ os modelos ajustados: esférico (b),
exponencial {c) e gaussiano (d), segundo os métodos de ajuste MQO, MQP ¢ MV
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Tabela 2.9 - Estimativas dos parametros efeito pepita (%), variagio estruturada (6%, relagio
estrutura/patamar (DE) e alcance (®).
Modelos Teoricos
Métodos Esférico Exponencial (Gaussiano
Ajuste | © | ° | ® |DE%| ¥ | & | ® |DE%| ¥ | & | @ |DE%
MQO 0,27 0,11 250 29 026 0,11 95 30 0,26 0,11 95 30
MQP 0,33 0,04 250 11 0,37 0200 0 037 0 150 0
MV 0 035 18 100 035 0 0 0 035 0 O 0

A Tabela 2.10 mostra que o modelo exponencial foi o que melhor se ajustou aos
dados, segundo o método de ajuste dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Os resultados
mostraram ainda que este modelo tedrico foi 0 que apresentou a melhor estimativa do volume
de madeira nos pontos ndo amostrado, cujo valor foi de 3.126,74 m’. Assim, o volume total

(VT), para este tamanho de amostra ¢ dado por:

VT = Volume Estimado + Volume devido & amostra

VT = 2825554m° + 301.186m
VT = 3126,74 m’

Este valor ¢ inferior ao valor real cubado pelo inventario florestal em apenas 8,27%.
Este resultado vem corroborar com os pressupostos acerca do método de krigagem, segundo o

qual o método € mais eficiente quando aplicado para pequenas amostras.

Tabela 2.10 - Valores utilizados pelo critério de Akaike
na escolha do melhor modelo.

Meétodos de ajuste Esférico  Exponencial Gaussiano
MQO -93.8 -94,7 -93
MQP -92 -90,92 90,9
MV -89,7 -90,84 -91

A Figura 2.15 apresenta de forma resumida, as discrepancias ocorridas quando da
estimagdo volumétrica através do método de krigagem ordinaria (KO), em fun¢do do tamanho
das amostras. Os valores sugerem que o método alia precisdo com reducfio nos custos

operacionais.
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2.6 CONCLUSOES

A analise dos resultados obtidos neste estudo, permitiu chegar as seguintes conclusdes
acerca das caracteristicas dendrométricas mensuradas no inventario florestal: Volume Total
dos Fustes (VOL), Didmetro a Altura do Peito (DAP), Altura Comercial dos fustes (HT) e
Area Basal (G).

A primeira conclusdo que se chegou € que todas as caracteristicas dendrométricas
avaliadas apresentaram-se estruturadas espacialmente. Este fato sugere que, no processo do
inventario florestal, deve-se levar em consideragdo a componente espacial e, sendo assim, os
elementos amostrais sejam eles, individuos (arvores) ou simplesmente parcelas, ndo poder ser
tratadas de forma independente.

A segunda, nfo menos importante, diz respeito & plausibilidade da aplicagdo dos
métodos geoestatisticos — em particular a Krigagem Ordinadria (KO) — as caracteristicas
dendrométricas mensuradas em florestas tropicais em funcfio da existéncia de dependéncia
espacial (DE) verificada para todas as caracteristicas dendrométricas avaliadas, que se
constitul num dos pressupostos para aplicagdo dos métodos geoestatisticos.

A terceira conclusdo a que se chegou, aponta no sentido de que a Krigagem Ordinéaria
(KO) parece ser um estimador bastante consistente, uma vez que produz estimativas muito
proximas dos valores reais, mesmo em casos em que 0 modelo tedrico nfo esteja bem
ajustado aos dados como € o caso das estimativas de volume realizadas na area de estudo

(produziu estimativas de volume acima dos 90% na maioria dos casos).
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Por fim, conclui-se ser plausivel a aplicagdo dos métodos geoestatisticos em estudos
das caracteristicas dendrométricas de florestas tropicais bem como nos inventarios florestais,
mesmo tendo-se observado valores elevados para o efeito pepita, pois se sabe que este

pardmetro esta ligado a erros de mensuragéo ou a aplicagio de modelos inadequados.

2.7 SUGESTOES

A principal recomendacdo como fruto deste trabalho, € no sentido de que estudos
posteriores devem ser feitos a fim de que se possa determinar um tamanho “O6timo” de
amostra de modo a garantir uma reduc¢do nos custos operacionais do projeto.

Outra sugestdo que parece ser pertinente é o emprego de tais metodologias em estudos
sobre a volumetria de residuos florestais lenhosos em florestas tropicais, uma vez que se
acredita que os mesmos possuam um nivel de dependéncia espacial muito préxima da
dependéncia verificada para o volume dos fustes, considerando-se a variavel dendrométrica

“volume”.
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CAPITULO 111

ESTIMACAO VOLUMETRICA DE RESIDUOS FLORESTAIS LENHOSOS NUMA
FLORESTA TROPICAL ATRAVES DA KRIGAGEM ORDINARIA -
PARAGOMINAS — PARA — BRASIL.

RESUMO: O objetivo deste trabalho foi analisar a aplicagio de modelos para calculo de
volumetria de residuos florestais provenientes da exploragio de impacto reduzido, numa 4rea
de manejo sustentavel. Para tanto, foi criada uma metodologia baseada em duas outras
metodologias ja bastante consolidadas cientificamente: o método proposto Warren e Olsen
(1964) e a Krigagem Ordinaria (KO). O primeiro, foi utilizado para estimar o volume dos
residuos lenhosos interceptados pela linha interceptadora enquanto o segundo, foi utilizado
para estimar o volume nos pontos ndo amostrados (pontos néo interceptados por essa linha) e
que se situavam no centro dos quadrados (de lados iguais a 50 metros) foram formados pelas
intersecgSes das linhas interceptadoras. Os resultados mostraram ser plausivel a aplicagio
conjunto dos dois métodos, uma vez que as estimativas para o volume dos residuos da area

em estudo divergiu (a menor) do valor real por apenas 5,2%.

Palavras-chave: Amazonia, Krigagem ordinaria, Geoestatistica, residuos lenhosos.
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ABSTRACT: The main goal of this study was to analyze the application of models for forest
residues volumetric calculation from the reduced impact logging an area of sustainable
management. To that end, we created a methodology based on two other methodologies
already quite consolidated scientifically: the method proposed by Warren and Olsen (1964)
and Ordinary Kriging (KO). The first one was used to estimate the woody debris volume
intercepted by the interceptor line and the second was used to estimate the volurme in non-
sampled points (points not intercepted by line) that were located in the center of a quadrate
and were formed by the intersections of interceptor lines spaced by 50 meters. Results
displays that the applications of two methods could be used, since the waste volume estimates
from the study area differed from the actual value, scaling made by exploration companies,
just 5.2%.

Keywords: Kriging, Amazonia, Geoestatistical, Residue.
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3.1 INTRODUCAO

Na exploracdo florestal, o conhecimento das caracteristicas dendrométricas — tais
como volume, altura e area basal, dentre outras - de qualquer povoamento florestal € condigfio
de fundamental importincia para um manejo adequado da area (MELLO, 2004). A
necessidade desse conhecimento € tdo mais premente quanto maior forem os investimentos
envolvidos na implantagéo do empreendimento. Em geral, tanto os empreendimentos ligados
a exploracdo de florestas plantadas quanto os ligados as florestas nativas requerem tal
conhecimento.

Particularmente, no caso da exploragio florestal em florestas nativas onde hia uma
sele¢do prévia das espécies a serem exploradas e ndo existem custos operacionais de
implantag¢io do empreendimento, as caracteristicas dendrométricas de maior interesse sdo o
volume ¢ a altura comercial dos fustes. Atualmente, com o apelo de potencializar ao maximo
o aproveitamento dos recursos florestais dessas areas, principalmente na Amazdnia, surge a
necessidade de se mensurar nfo s6 o volume dos fustes, mas também de outras partes das
arvores como € o caso dos galhos e sapopemas.

Estudos realizados anteriormente mostraram ser consideravel a quantidade de
biomassa que ¢ deixada na floresta quando da exploragio florestal, mesmo considerando a
exploragdo que se considera ser de baixo impacto ao meio ambiente.

S@o poucos os trabalhos encontrados na literatura mostrando o quanto de biomassa ¢
desperdigado em fung¢do do ndo aproveitamento de parte das arvores tais como fustes ocos,
sapopemas e copas (galhos), em tese, consideradas invidveis economicamente pelos
empresarios. A maioria deles, envolvendo a quantificag¢io de residuos florestais, referem-se as
florestas plantadas e seguem metodologias desenvolvidas para este tipo de floresta. No caso
de florestas tropicais, essas técmicas tém limitada aplicabilidade pratica em fungio da
anatomia dos galhos e, dessa forma, propicia o aproveitamento apenas dos fustes das arvores.
Poucas empresas atuantes na exploragdo florestal da Amazdnia possuem tecnologia para o
aproveitamento do que se conhece como “madeira curta” {(conhecida como residuo). Mesmo
assim, ainda ndo se dispde na regido de metodologia apropriada de predigdo que possa indicar
a priori o quanto de madeira pode ser aproveitada, seja na producio de artefatos de madeira
ou na forma de produgdo de energia (sob a forma lenha ou carviio).

Ultimamente, em func¢@o da pressio exercida por entidades nacionais e internacionais
ligadas as questdes ambientais, j& existem na Amazonia algumas iniciativas visando o

aproveitamento racional desses recursos como a que exige que o carvio usado pelas guseiras
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nos polos siderurgicos provenha de areas de exploragdo certificadas. Isto induz a uma
otimizagdo maior no aproveitamento dos recursos florestais por parte dessas empresas
certificadas, visto que existe a possibilidade de aumentar seus lucros sem, no entanto,
aumentar seus investimentos na exploragio da area.

Neste trabalho, propde-se uma metodologia para a estimac¢fio volumétrica desses
residuos florestais adequada as especificidades do fendmeno em estudo. Para tanto, buscou-se
metodologias que pudessem concatenar significativamente redu¢io nos custos operacionais e
no tempo de operagdo. Assim, decidiu-se utilizar a metodologia desenvolvida por Warren e
Olsen (1964) para determinar uma estimativa a priori do volume dos residuos florestais — na
verdade tal metodologia determina uma amostra aleatdria desses fragmentos - existentes na
area de estudo e, a partir dessa amostra, determinar uma estimativa dos volumes nos pontos
ndo amostrados. Para estimar os volumes nos pontos ndo amostrados foi utilizado a
Krigagem Ordinaria (XO).

Assim, este estudo teve como objetivo analisar a aplicagio de modelos para calculo de
volumetria de residuos florestais provenientes da exploragiio de impacto reduzido, numa éarea
de manejo sustentdvel da empresa Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda., localizada no
Municipio de Paragominas-Pard. Tal objetivo ¢ perseguido sob a hipétese de que o método
geoestatistico de multiplos pontos pode ser aplicado satisfatoriamente na estimativa de
volumes de estruturas superficiais, como € o caso do volume de madeira (residuos e fustes) e,
da mesma forma como ocorre com estruturas sub-superficiais, requer um nimero reduzido de

pontos amostrais.

3.2 MATERIAIS E METODOS

3.2.1 Caracteristicas gerais do Municipio de Paragominas

Segundo informagdes de Para (2007), a origem do Municipio de Paragominas estd
relacionada ao povoamento do Estado do Par4, na década de 1950, a partir da abertura de
rodovias e projetos de coloniza¢o. Segundo a mesma fonte, a ocupagio foi efetivada com a
presenga de camponeses, pioneiros na regido, antes mesmo da construgio da rodovia Belém-
Brasilia, seguidos pelas primeiras companhias colonizadoras: Colonizadora Belém-Brasilia,
Colonizadora Marajoara ¢ Cidade Marajoara, que ndo obtiveram éxito.

Segundo o IBGE (2007) o municipio fica localizado na zona fisiografica Guajarina e

pertenceu, em tempos atras, ao distrito-sede do Municipio de S3o Domingos do Capim e ao
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Distrito de Camiranga, em Viseu. O nucleo populacional foi formado, basicamente, por
colonizadores goianos, baianos, mineiros e paulistas e, dessa forma, a denominagdo do
municipio constitui a abreviacdo dos nomes dos trés Estados: Para, Goias e Minas Gerais.

Obteve sua autopomia através da Lei n° 3.235 de 04 de janeiro de 1965, durante o
Governo de Jarbas Gongalves Passarinho.

Através da Lei n° 5.4450 de 10 de maio de 1988, no Governo Hélio da Mota Gueiros,
o municipio teve sua area desmembrada para a criagdo do municipio de Dom Elizeu, antigo
povoado chamado Felinto Muller.

O municipio de Paragominas pertence a Mesorregido Sudeste Paraense e &
Micorregido de Paragominas. A sede municipal fica situada entre as coordenadas geograficas
2°25'¢ 4°09°S e 46°25°¢ 48°54'W Gr, as margens da Br 010 (BASTOS et al., 1993). A 4rea do
municipio é de aproximadamente 19.331 km” e possui da ordem de 90.819 habitantes (IBGE,
2007).

Segundo Francez (2006) a pecuaria foi a grande responsavel pelo surgimento do novo
modelo de sociedade na Amazdnia, ocorrido nas décadas de 1960 e 1970. Este modelo de
ocupagdo pressupde, num primeirc momento, a retirada das espécies florestais com forte
potencial econdmico para, posteriormente, proceder-se a retirada das espécies remanescentes
para formag@o de pastos. O que ocorreu em Paragominas ndo foi diferente do que ocorreu
com os demais municipios do Estado do Pard e, por que ndo dizer, da Amazdnia. O
desenvolvimento dos municipios quase sempre baseava-se no trindmio: extragio madeireira
em primeiro lugar seguido pela atividade agropecuaria e, por fim, implantava-se agricultura.

A partir da década de 1990, houve uma reduciio consideravel na exploracio madeireira
em larga escala no municipio de Paragominas em fungdo da auséncia de novas frentes de
exploracdo no municipio. Atualmente, alguns poucos projetos ainda se mantém em atividade
de exploracdo florestal como € o caso do projeto desenvolvido pela empresa CIKEL Brasil
Verde Madeiras Ltda, que utiliza a metodologia de exploragdo florestal de impacto reduzido e

cuja 4rea de manejo esta certificada pelo FSC — Conselho de Manejo Florestal.
3.2.2 Caracteristicas da drea de estudo

A area de estudo fica localizada na Fazenda Rio Capim, com uma area de 140.658ha,
pertencente 4 empresa madeireira Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda (Figura 3.1), distante
cerca de 320 km de Belém. A 4rea de estudo possui basicamente as mesmas caracteristicas

apresentadas pelo municipio, com seus altos ¢ baixos indices pluviométricos, sua topografia
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que se estende de plana a suavemente ondulada e florestas do tipo ombrofila densa
submontana.

O levantamento das informagdes foi realizado na Unidade de Trabalho n° 18 (UT 18),
com 98 ha, localizada na Unidade de Produgdo Anual 10 (UPA 10) que é composta por 2.385
ha (Figura 3.3). A Figuras 3.1 mostra a localizacio do Municipio de Paragominas nos
contextos nacional ¢ estadual, enquanto a Figura 3.2, obtida através de imagem colidas pelo
Satélite Cino-Brasileiro de Recursos Terrestres — CBERS 2B no periodo de 29/05/2008 a
29/06/2008, mostra a 4rea atual onde est4 localizada a Fazenda Rio Capim.

Figura 3.2 - Arca da Fazenda Rio Capim — Junho/2008
Fonte: CBERS.INPE BR
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3.2.3 Metodologia

Com o proposito de estimar o volume dos residuos lenhosos provenientes da
exploragio florestal de impacto reduzido na area de estudo (UT 18 da UPA 10) ja citada,
utilizou-se duas metodologias, a saber, o método de Warren e Olsen (1964) apud Van Wagner
(1968) e Krigagem Ordinaria (KO). A utilizagdo da primeira técnica teve como objetivo
principal obter uma amostra aleatoria destes residuos lenhosos para, posteriormente, serem
utilizados como “valores amostrados” quando da aplicagdo da krigagem ordinéaria (KQO). J4
com a segunda, objetivou-se determinar uma estimativa dos volumes em lugares nfio
amostrados.

O método de amostragem por linha interceptora - descrito originalmente por Warren e
Olsen (1964) ¢ utilizado posteriormente por Van Wagner (1968) ¢ um método de aplicagio
simples e tem custos reduzidos, o que se constitui num fator positivo na aplicabilidade do
mesmo. Fundamentalmente, tal método foi desenvolvido considerando-se as seguintes
condigdes (Figuras 3.4, 3.5,3.6,3.7,3.8 ¢ 3.9):

* Estabelecer linhas retas de tamanho conhecido na area em estudo (“linha amostral”) ;

Figura 3.4 — Linha Interceptadora

e Registrar os didmetros dos varios fragmentos de madeira interceptados por essas linhas;

>

Figura 3.5 — Linha interceptadora cruzando o fragmento ao meio.
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* Se a reta amostral cruzar o final de um fragmento, contar somente se o eixo central for

cruzado;

Limha mterceptadora

Eixo central

Figura 3.6 — Linha interceptadora cruzando o final do fragmento.

* Se a reta amostral passar exatamente através do final do eixo central de um fragmento,

contabilizar todo o pedacgo cortado;

\“ S~ \ Linha mterceptadora

Emo central

Figura 3.7 — Linha interceptadora cruzando o eixo central do fragmento.

s Jgnorar qualquer fragmento em que o eixo central coincida com a linha amostral;

m m Linha mterceptadora

Figura 3.8 — Linha interceptadora coincidente com o eixo central do fragmento.
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* Se areta amostral cortar um fragmento curvo mais de uma vez, contar cada cruzamento.

Residuo

o —.

.. ™. ™. Linha interceptadora
—
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Figura 3.9 — Linha interceptadora cruzando o fragmento em “v”.

A Figura 3.10 mostra o esquema para o desenvolvimento teérico do método de Warren
e Olsen (1964) onde, na visdo de Van Wagner (1982), a linha interceptora pode ser
considerada como uma reta de largura infinitesimal que na realidade se constitui em um
plano vertical e, os registros, na pratica, produzem uma série de areas circulares transversais
a partir dos fragmentos de madeira interceptados. Note-se que as secgdes das areas
transversais sfo elipses de diferentes formas (exceto quando a intersecgdio € perpendicular),
mas por conveniéncia, um fator derivado da teoria da probabilidade permite assumir essas

areas como um circulo.

a Reta amostral

C T

Cilindro Cllindr

Projegiio elipica da intersecgZo
da Redta com o cilindro

Figura 3.10: Esquema para o desenvolvimento tedrico do
método de Warren e Olsen (1964).
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Férmula
A formula derivada em fungdo do esquema da Figura 3.10 para a estimag@o do volume

¢ dada pela expressdo seguinte:

'IZZ Z dZ
8L

V= (3.1)

em que,
V : € o volume de madeira estimado por unidade de area (m>ha™);
di : é o didmetro do fragmento i, interceptado pela linha amostra (d; em cmy);

L : é o tamanho da linha amostral (em metros).

A segunda metodologia utiliza-se dos conceitos da geoestatistica que, para Landim
(1998) dois métodos conhecidos como semivariograma e a krigagem, sio fundamentais para
analise do comportamento de variaveis regionalizadas. Tais métodos podem ser descritos

como segue:
a) Semivariograma

O semivariograma mostra o grau de dependéncia entre amostras ao longo de um
suporte especifico e leva em consideracdo, variaveis regionalizadas, digamos Z(u), coletadas
em diversos pontos, na maioria das vezes, regularmente distribuidos. O valor de cada ponto
devera apresentar um relacionamento, de algum modo, com valores obtidos no entorno deste
ponto e que a influéncia dos mesmos serd tanto maior quanto menor forem as distdncias que
os separam. Assim, considerando-se o vetor de distancias Ah (para uma distancia h) com uma
direcdio especifica, o grau de relagdo entre os pontos podem ser expressos pela covariancia.
Dessa forma, a covaridncia entre valores encontrados ao longo da distancia h, separados por
Ah é dada por:

K(h) =K(A(h))= -II;Z Z(w)Z(u + h) (.2)

Este resultado mostra que a covaridncia pode ser definida como a média dos produtos
cruzados entre os valores Z(u) encontrados no ponto u ¢ os valores encontrados nos pontos

Z{u+h). Se h =0, k(h) passa a ser a varidncia.
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Portanto, segundo o autor, os semivariogramas expressam o comportamento das
variaveis regionalizadas ou de seus residuos e mostram:
a) o tamanho da zona de influéncia em torno da amostra;
b) a anisotropia’, quando os semivariogramas se mostram diferentes para diferentes
diregdes de linha de amostragem;

c) a continuidade, pela forma do wvariograma, que para h = O,
y(h)zziz {Z(u)~Z(u+h)}, ja apresenta algum valor. Tal situacio é conhecida
n

como efeito pepita (nugget)® e é representada por C.
Para Queiroz (2003) o semivariograma experimental constitui uma estimativa discreta

de uma integral definida sobre a area /, ou seja,
ya(h) = —A"(lh_)fA [z(u) — z(u+h]? duparaweu+h = A (3.3)

O autor assegura que da mesma forma como a variavel aleatéria Z(u) e sua
distribuigdo caracteriza a incerteza de certa propriedade na localizagdo u, a fungio aleatéria
Z(u) (definida como um conjunto de varidveis dependentes) para u €A caracterizard a
incerteza espacial conjunta sobre 4 Segundo a mesma fonte, o semivariograma dessa fungio
caracteriza o grau de dependéncia espacial entre Z(u) e Z(u+h), separadas por h.

Outro ponto destacado pelo autor, diz respeito a necessidade de se considerar a
hipétese de estacionariedade’ quando do modelamento do semivariograma, realizado apés a
construcdo do semivariograma experimental. Sob os auspicios desta hipdtese tem-se que:

E[Z(u)]=m ( € uma constante) vu € A,

E{[Z(u) — Z(u + h)]?} = 2y(h) é independente de Vu € A 3G.4)

De posse do semivariograma experimental € necesséario ajusta-lo a um modelo teorico,
dentre os quais se destacam (LANDIM, 1998):

a) Modelo esférico

0-cf52 - e

v(h)=C, parab>a

7 Caracteristicas que possuem certos corpos fisicamente homogéneos de variar, com a direcdo, certas
propnedades fisicas e quimicas.
¥ Pode ser atribuida a erros de medicdo ou ao fato de que os dados ndo terem sido coletados a intervalos
suficientemente pequenos para mostrar 0 comportamento espacial subjacente do fendmeno em estudo.
® Hipétese que estabelece que os dois primeiros momentos da diferenca [Z(w)-Z(u+h)] dependam apenas de h.
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Este modelo € o mais comum e, por esse motivo, ¢ comparado a funcdo de distribuigéo

normal da estatistica classica (LANDIM, 1998).

b) Modelo exponencial

y(h) =C (1 — e"g) (6.6)
¢) Modelo Gaussiano
y(h) = C(l —e{z&;) (3.7

A Figura (3.11) mostra graficamente os parametros de um semivariograma. O
parametro C é conhecido como patamar ou “sill total” e representa o nivel de variabilidade
do semivariograma até a sua estabiliza¢@o, enquanto o pardmetro a € conhecido como alcance
e representa a distancia observada até o nivel onde a variabilidade se estabiliza (a partir do
qual as observacdes passam a ser consideradas independentes). Além do mais, o alcance
corresponde ao raio das areas consideradas homogéneas para cada caracteristica em estudo
(no caso as dendrométricas). O pardmetro a indica ainda a distdncia que as amostras estdo
correlacionadas espacialmente. Co é o que se conhece como efeito pepita e revela a
descontinuidade do semivariograma para distdncias menores do que a menor distincia entre
as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida a erros de medigdo
(ISAAKS ¢ SRIVASTAVA,1989). C: ¢ a diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).

No entanto, como forma de manter estreita relagio com os pardmetros adotados por
Goovaerts (1997) decidiu-se, neste trabalho, fazer a seguintes mudangas de pardmetros: C, =

t*(efeito pepita), C;= o”(Contribuigio ou sill parcial) C = 1>+ o*(sill total ou patamar) ¢ a = ®

(alcance).
ERE YR
Semivariograma
. A
20 1 Alcance (@
JUSUS. . AP SN S T
,:"!A . e [ R
Q7 o~
!g T & \Q—)’
oy 3
_____ ‘ g‘j_.:V:
Efeito Pepita (Co
3 13 35 h

Figura 3.11 - Parimetros do semivariograma. Adaptado de Queiroz (2003).
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b) Krigagem

Segundo Mello (2004) Krigagem é um método de inferéncia espacial que estima
informagBes em pontos ndc amostrados a partir de informacdes situadas em pontos
amostradas, considerando a estrutura de dependéncia espacial do fendmeno. Existem varios
tipos de krigagem (ISAAK e SERIVASTAVA, 1989), tais como: krigagem Simples (KS),
Ordinaria (KO), Universal, em Blocos, dentre outros.

Neste estudo foi utilizado a Krigagem Ordinaria (KO) por levar em consideracdo a
variacdo local da média, limitada ao dominio de estacionaridade da mesma & vizinhanca local
W(u), centrada sobre a localizag@o u a ser estimada (QUEIROZ, 2003). Em outras palavras, a
krigagem ordinaria utiliza médias locais ou tendéncias locais estimadas a partir dos elementos
amostrais vizinhos, 2o invés de uma Unica média estacionaria, como o faz um algoritmo de

interpolacdo simples (IMAI et al, 2003).

3.2.4 Métodos de ajuste

Segundo Mello (2004), os métodos de ajuste podem ser divididos em dois grupos. O
grupo que esta relacionado ao ajuste dos modelos aos semivariogramas experimentais ¢
representado  pelos métodos: Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), Minimos
Quadrados Ponderados (MQP) e o método denominado de “a sentimento”. O outro grupo
possul apenas um representante € € um método de ajuste de um modelo direto aos dados,

denominado de Métode da Mixima Verossimilthanca (Maximum Likelihood — ML).

3.2.4.1 Meétodos dos Minimos Quadrados Ordinarios e Minimos Quadrados Ponderados

Segundo Bussab e Moretin (2002), um dos procedimentos mais usados para obter
estimadores € aquele que se baseia no principio dos minimos quadrados, introduzido por
Gauss em 1794,

O método consiste em obter a estimativa para os pardmetros de um dado modelo que
minimize as soma dos quadrados da diferenca entre os valores observados e estimados. Em se
tratando de semivariograma a estimativa dos pardmetros por este método é obtida através
minimizacdo da seguinte expressio:

Q) = T [g(h) —y(h; 6)? (3.10)
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em que O representa o vetor de pardmetros estimados caracterizando completamente o
semivariograma, sendo cada estimativa denotada por g(h;) e k refere-se ao nimero de “lags”
do semivariograma experimental (MELLO, 2004). Segundo esta fonte, a razio entre o erro
quadratico médio e o nimero de pares de pontos em cada distancia no semivariograma m(hy,
COMo eXpresso a seguir, constitui uma estimativa da semivariancia. Este método ¢ conhecido

como Método dos Quadrados Mimmos Ponderados.

E lg(h) -y (hy0]?
=% 3.11
Q) ) (3.11)

3.2.4.2 A sentimento

Este método de escolha se baseia, fundamentalmente, na experiéncia do pesquisador.
Segundo Mello (2004), este método ndo € um procedimento automatico e carece de
sustentacdo estatistica. Queiroz (2003) afirma que este método de escolha de melhor modelo,
era bastante utilizado por muitos pesquisadores que utilizavam procedimentos subjetivos na
escolha desses melhores modelos. Neste trabaltho deu-se maior énfase aos métodos que

agregam mator arcabouco tedrico estatistico.
3.2.43 Maxima Verossimithanga

Segundo Mood, Graybill ¢ Boes (1974) o principio da verossimilhanga indica que
devemos escolher o valor do par@metro que maximiza a probabilidade de obter a amostra
particular observada. O procedimento basico é obter uma fun¢io de verossimilbanga que
dependa dos pardmetros desconhecidos e dos valores amostrais para, em seguida, maximizar
essa fungdo ou o logaritmo dela (BUSSAB e MORETTIN, 2002). Mello (2004) considera um
conmjunto de observagdes de volume Zi,...,Z,, normalmente distribuidos, em que estes volumes
podem ser expressos como a soma de trés componentes como mostrado na equagio (3.12).

Zi=ulx) +Sx) + ¢ i=1,.,n (3.12)

Nesta equagio u(x;) ¢ a componente deterministica e é expressa matematicamente

pela combinacdo linear
u(x) = 2221 fie(xi) B (3.13)
onde (fy,..,f,) € um conjunto de p funcdes que descrevem completamente a variavel

aleatéria Z a partir das coordenadas espaciais (Xy, ..., Xp), enquanto S(x;) € a componente
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aleatOria, entendida como um processo estocéstico guassiano autocorrelacionado com
E[S(x)] = 0eVar[S(x;)] = 0? Vi=1,..,n. A componente &; representa a parte residual
em que &, ..., £, , sdo considerados ser independentes e identicamente distribuidos (iid) com
média zero e varidncia 72 (DIGGLE e RIBEIRO JUNIOR, 2000).

Segundo Mello (2004), sob os auspicios das condigGes acima, Z; tem distribuigio
normal multivariada com vetor médio u(x,) =FB eVar(Z) =k =121+ 0%%Z, onde | é a
matriz identidade e X a matriz de covaridncias baseadas no modelo de dependéncia espacial.

Como conseqiiéncia, a fungdo de verossimilhanca a ser maximizada toma a seguinte forma:

L(B.6) =~ {loglkl + (Z — FRY K] (Z ~ FR)}. (3.14)
3.2.4.4 Estratégias e procedimentos de campo

As estratégias montadas para viabilizar os procedimentos de campo, neste trabalho,
procuraram sempre observar a estrutura de campo montada pela CIKEL, quando do inventario
florestal realizado na area com vistas & exploragfo florestal. Note-se que a area em estudo foi
dividida, nos sentidos Oeste/Leste (W-L) e Norte/Sul (N-S) (Figura 3.12), por linhas
interceptoras de 50 em 50 metros o que contribuiu para a formagio de uma matha 50 X 50 m®.
Observe-se ainda que a area foi dividida em 14 areas de arreste e a localizagfio das arvores a
serem retiradas foi feita através das coordenadas cartesianas.

O caminhamento realizado quando da aplica¢do do método de Warren e Olsen (1964),
seguiu o mesmo sentido do caminhamento realizado pela Cikel, por ocasiio do inventario
florestal da area.

Foi utilizado uma corda de 50 metros como linha interceptadora, partindo de cada
piquete de demarcagdo da rea, e uma trena de 5 metros para mensuracgdo das circunferéncias
dos fragmentos que eram interceptados pelo transecto (corda). Assim, foram anotadas todas as
circunferéncias dos residuos florestais interceptados pela corda nos sentido W-L e N-S
(Figura 3.13). Com este procedimento foi possivel obter uma estimativa do volume da area

como um todo.
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Fof - CIKEL BRASIL VERDE MADEIRAS LTDA
MANEJO OPERACIONAL DE FLORESTAS DE PRODUGAD
PROJETO PD 57/00 REV(2) CONVENIO EMBRAPA/CIFOR
Fazenda Rio Copim / Uridade de Produgse Anual 10 / Unidade de Trabalhe 18 (Aree : 88 ha)
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Figura 3.12: Mapa base da area em estudo (UT 18)
Fonte: Empresa madeireira Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda

Sabe-se, no entanto, que uma estimativa mais realista do volume total da érea,
perpassa pela questio do tamanho da malha considerada, uma vez que ¢ grande a
probabilidade de determinados fragmentos ndo serem interceptados pela linha interceptora,
considerando-se a malha 50 X 50 metros.

A Figura 3.14 (mapa de corte e arraste n° 04), tomada como ilustragdo, mostra que
muitas das arvores selecionadas para corte (pontos verdes), mesmo aquelas com queda

direcional perpendicular & linha interceptora, seus galhos dificilmente seriam interceptados
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por esta linha e, dessa forma, contribuiriam para uma estimativa do volume total da area
muito aquém do valor efetivo da mesma.

Como forma de solucionar o problema, decidiu-se fazer uma estimativa do volume
desses fragmentos ndo amostrados, através de uma estimativa do volume médio de um ponto
localizado no centro do quadrado de L=50 metros (Figura 3.14). Para tanto, decidiu-se utilizar
o estimador geoestatistico conhecido como Krigagem Ordinaria (KO), para estimar o volume
existente neste ponto central, baseado nas informacdes obtidas quando da implantacdo da
metodologia desenvolvida por Warren ¢ Olsen (1964). No entanto, a aplicacdo do método de
Krigagem Ordinaria (KO), pressupde a identificagfo dos pontos através de suas coordenadas,
sejam retangulares ou geograficas. Este fato criou obstaculos na aplicacfio do método, uma
vez que os residuos lenhosos que propiciaram as estimativas dos volumes obtidas quando da
aplicagdo do método de Warren e Olsen (1964), ndo estavam correlacionadas as suas reais
coordenadas, sejam retangulares ou geograficas (as coordenadas ndo foram identificadas por
ocasidio do levantamento). Conhecia-se apenas as coordenadas retangulares das arvores a

serem retiradas (cortadas) do povoamento florestal.

Corda usada
comeo linha
interceptadora

Figura 3.13: Mensuragfo das circunferéncias dos fragmentos interceptados pela corda — UT 18.
Fonte: Pesquisa de campo — UPA 10/UT 18.

Diante de tais fatos, decidiu-se considerar os pontos médios dos quadrados (pontos azuis da
Figura 3.14) formados pelas intersecdes das linhas interceptoras nos sentidos W-L e N-S, como
referéncia de localizacdo dos volumes dos residuos florestais mensurados no levantamento feito
através do método de Warren ¢ Olsen (1964). Assim, o objetivo principal era estimar o volume
concentrado ao redor dos pontos no centro desses quadrados: pontos Py(375; 225), P375; 375) e
P3(475; 275), com as informacdes pré-existentes localizadas nos pontos médios dos lados dos

mesmos (pontos em azul).
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Figura 3.14 - Croqui do mapa de corte e arraste n° 04, segundo a estratégia para
estimacdo do volume no ponto central através da Krigagem Ordinéria (KO).
Fonte: Empresa madeireira Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda.

3.2.5 Seleciio do melhor modelo ajustado

Neste estudo, foram testados os modelos tedricos Esférico, exponencial e gaussiano
para se avaliar qual deles melhor se ajustava aos dados de volumes obtidos através do método
das linhas interceptoras para, posteriormente, ser utilizado como estimador do volume dos
pontos ndo amostrados. A avaliacio do desempenho de cada um destes modelos se deu
através do critério de Akaike (Akaike’s Information Criterion - AIC) e foi determinado
através da fungdio k.GRF do software ‘geoR’ v. 1.6-25. Este critério é dado pela seguinte

expressao:
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AIC = —2loglL + 2K (3.15)
onde L ¢ a Verossimilhan¢a maximizada pelo modelo candidato e K o mimero de pardmetros

deste modelo.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSOES
3.3.1 Analise exploratéria dos dados

O estudo se inicia com a analise exploratoria do comportamento da distribuicdo do
volume dos residuos obtidos por meio do levantamento feito através das linhas interceptoras
(Anexos A e B). A Figura 3.15 (Graficos a e b) mostra a dispersdo dos volumes com relagio
aos sentidos N-S e W-L, quando da captacdo dos dados. Note-se que nos dois casos € possivel
destacar a presenga de candidatos a valores discrepantes ou “outliers” que, segundo Diggle e
Ribeiro Junior (2000), afetam consideravelmente o comportamento do semivariograma,

sobretudo na parte inicial do mesmo.
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Boxplot dos volumes ndo transformados Volumes transformados - Box-Cox
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Figura 3.15 - Graficos exploratdrios do volume dos residuos, segundo os sentidos N-S ¢ W-L.

Muitos autores, dentre eles Mello (2004) sugerem que tais valores devem ser
eliminados do estudo a fim de propiciar condigdes de normalidade. Neste estudo, no entanto,
decidiu-se trabalhar com tais valores a fim de garantir a originalidade das informag0es e,
dessa forma, permitir uma analise mais fidedigna da realidade das caracteristicas observadas
na area em estudo.

Mesmo diante das evidéncias de sub-normalidade observadas na Figura 3.15 {graficos:
a, b, ¢ e e), optou-se por uma confirmacio através do teste de Jarque-Berra a 5%. Aplicado o
teste, foi confirmado o fato ja evidenciado, o qual revelou que os dados nio provinham de
uma populagdo com distribuigdo normal. Em outros termos, através do teste de Jarquer-Berra
rejeitou-se a hipdtese de normalidade dos dados ao nivel de 5% (p-value = 0,02658).

E importante salientar que os estudos geoestatisticos ndo pressupdem a normalidade
das informacdes. Se tais informagdes provierem de populagdes normais, as inferéncias
realizadas ganhardo outras propriedades estatisticas Otimas, tal como a Maxima
Verossimithanga (MELLOQO, 2004). Neste sentido, foi realizada uma transformacgdo nos dados
originais através da transformacio de Box-Cox, cuja expressio matematica é definida da
seguinte forma:

log(Y), sel=0

Y =1{yia . (3.16)
, Caso contrario

em que Y denota os valores da variavel original e Y  os valores transformados. Esta
transformacdo foi realizada a fim garantir tais propriedades otimas. A Figura 3.15 (f) mostra o
boxplot dos dados apds a transformagfo. Note-se que apos a transformagdo, os dados ja
podem ser considerados normais.

A despeito dos valores discrepantes, os dados ndo apresentaram tendéncia com relagio

aos dois sentidos. Tal caracteristica ¢ de fundamental importancia em estudos envolvendo a
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geoestatistica, uma vez que mostra ser plausivel a aplicabilidade da pressuposi¢io da Hipotese

10 20s dados em estudo.

Intrinseca
A Figura 3.15 mostra o grid espacial da area de estudo em fungfio da localizagio dos

volumes amostrados (pontos negros) e volumes a serem amostrados (pontos vermelhos).
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Figura 3.16 - Grid espacial da area em estudo e areas de preservagdo permanente
(4rea hachurada).

Observe-se que a area apresenta trés areas de preservacdo permanente, formada por

trés corpos d’4agua e, portanto, ndo possuem pontos amostrados € nem a serem estimados.
3.3.2 Analise dos modelos estimades
Os modelos foram ajustados usando-se a func¢do varioFIT do geoR, considerando-se

os trés métodos de estimagdo: Minimos Quadrados Ordindrios (MQO), Minimos Quadrados

Ponderados (MQP) e Maxima Verossimilhanga (MV).

19 A Hipdtese ¢ a menos restritiva ¢ requer apenas a existéncia de estacionariedade do variograma, isto €, para
uma varigvel aleatéria Z(u), E[Z(u)] = cte = m e Var[Z(u) — Z(u + h)] = 2y(h).
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A Figura 3.17 mostra o semivariograma experimental, grafico (a), e os
semivariogramas ajustados, segundo os modelos tedricos Exponencial (grafico b), Esférico
(erafico ¢) e Gaussiano (grafico d). Nio é demais lembrar, que os semivariogramas
apresentados neste estudo, referem-se aos dados transformados por Box-Cox referentes a
Unidade de Trabalho 18 (UT18) da Unidade de Produgio Anual 10 (UPA 10) da Fazenda Rio
Capim pertencente & Cikel e que os dados relativos aos volumes dos residuos lenhosos que,
por questdes operacionais de campo, tiveram suas coordenadas concentradas (localizadas)
sempre nos pontos médios do quadrado formado pela malha de 50m X 50m, uma vez que a
época do levantamento, ndo se teve o devido cuidado de registrar as reais coordenadas dos
residuos interceptados pela linha interceptora. Tal fato ocorreu, por ndo se ter no momento, a
clareza necessaria dos pressupostos basicos para a aplicagdo das técnicas geoestatisticas (a
questdo da espacialidade).

Dessa forma, existe a consciéncia de que tal procedimento pode de alguma forma,
produzir resultados diferentes (a maior ou a menor) daqueles que se obteriam quando se
considerasse as reais coordenadas das informagGes. Um dos problemas detectado foi a falta de
correlac@io espacial entre as amostras, que € uma condi¢@o basica para aplicagio do estimador
de Krigagem Ordinéria (KO). Sabe-se (Capitule anterior), no entanto, que a correlagio
espacial dos volumes dos fustes das arvores que geraram os residuos em questdo, existe ¢ €
considerada de moderada a forte, pela classificacio de Cambardella et all (1994). Acredita-se,
portanto, que um nivel de correlagdo espacial dessa magnitude deva existir entre os residuos
e, assim sendo, ser factivel a aplicabilidade da Krigagem Ordinéria.

Assim, sob os auspicios destas consideragdes, foram estimados os parametros dos trés
modelos tedricos, segundo os trés métodos de ajustes: MQO, MQP e MV. Observe-se que 0s
modelos Exponencial e Gaussiano quando estimados pelos os trés métodos de ajustes, ndo
apresentaram resultados significativos uma vez que nfo se vislumbrou nenhuma correlagio
espacial nas informag¢des quando o ajuste foi feito por estes dois modelos (Fig. 3.17, graficos
¢ e d), o que sugere uma forte independéncia das informagdes. Tal fato, por si s, ja
inviabilizaria a utilizacdo da Krigagem Ordinéria por estes dois modelos uma vez que os
mesmos se mostraram ser inadequados para modelar os dados em estudo. Observe-se que nos
dois casos tanto a variabilidade (sill = 6?) quanto o alcance (@) convergem para zero (Tabela 3.1)
o que de imediato sugere que os modelos citados ndo se ajustaram adequadamente aos dados.

Ja o modelos esférico (Fig. 3.17, grafico ¢) apresentou maior consisténcia nos ajustamentos,
principalmente através do método de Mimmos Quadrados Ordinarios (MQO). Neste caso, ja se

vislumbra um sill (¢?) parcial da ordem 1,121 e um alcance de & = 39,4738 metros. Tais pardmetros
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indicam a existéncia de correlacdo espacial a uma distincia de aproximadamente 39,5 metros, o que
viabiliza a aplicacdo do método de Krigagem. O calculo da Dependéncia Espacial (DE), dado pela

o2
oZ+12

formula DE(%) = (onde 6% e T? representam respectivamente a variagiio parcial ¢ o

efeito pepita), mostra uma DE moderada em torno de 48%, segundo o critério de Cambardella et al.
(1994).
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Figura 3.17 - Graficos de ajuste: (a) Semivariograma experimental; (b) Modelo exponencial; (c)
Modelo Esférico e (d) Modelo Gaussiano.

A Figura 3.18 representa o mapa de superficie da area em estudo onde se pode

observar a disposig¢io espacial € concentracdes de volume na area. Note-se que, 0s tons de

verde mais forte representam as menores concentrages de volume enquanto os mais claros

representam as maiores concentracbes dos mesmos. E importante salientar, que foram
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retirados da analise os pontos com coordenadas situadas dentro das é4reas de preservacdo

permanenies.

Tabela 3.1 - Parimetros estimados para cada modelo através dos respectivos métodos de

ajuste
Método Esférico Exponencial Gaussiano
P P . = = b = s =
ac ajusie T,g 0_4 @ ,!.L 0.& Q T& G-A @
OLs 1,2286 11211 304738 23497 608080 624514 23497 §,808 40,3702
WLS 1,2268 11184 3047234 723445 000080 624441 23450 0000 40,3634
ML 1,7171 06041 353553 2,321 €8000 00000 23210 6008 0000

Fonte: Levantamento de campo — UT18-UPA10 — Rio Capim.
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Figura 3.18: Mapa de superficie da area em estudo.

3.3.3 Sele¢do através do critério de informacie de Akaike (aic)

Na Tabela 3.2 sdo apresentados os valores do AIC relativos aos trés modelos tedricos
e estudo, segundo os trés métodos de ajustamento. Como se observa, o método de Maxima
Verossimilhanca (MV), foi o que apresentou os maiores valores do AIC, enquanto o método
dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), foi o que apresentou os menores. Por este
critério, deve-se escolher o modelo com o menor valor do AIC para representar
adequadamente as semivariancias. Segundo Mello (2004) a escolba do modelo correto € de

suma importincia no processo de krigagem, principalmente nas pequenas distincias, por
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propiciar um modelo de semivariograma de boa qualidade. Assim sendo, optou-se por utilizar
o Modelo Estérico ajustado pelo método MQO para se fazer as estivas dos volumes naqueles
pontos que ndo tinham sido amostrados.

Tabela 3.2 ~ Critério de Akaike (AIC), para cada modelo tedrico, segundo o método

de ajuste.
Met ajuste/modelo Exponencial Esférico Gaussiano
MQO -2123,069 -2123,784 -2123,069
MQP -2123,057 -2123,773 -2123,057
MV -2123,026 -2123,026 -2123,026

Fonte: Levantamento de campo — UT18-UPA10 — Rio Capim.

A partir do modelo escolhido, fez-se uma estimativa para o volume nos pontos ndo
amostrados com base nos valores conhecidos a priori. Os resultados mostraram uma
estimativa para o volume em pontos nio amostrados da ordem de 2058,43m° ou 21,00m’/ha,
considerado a malha de 50 x 50 m® Convém ressaltar que, os parametros do modelo
escolhido para a estimativa, foram determinados quando da transformagio dos dados por Box-
Cox, a qual visou a normalidade dos mesmos. No entanto, uma estimativa feita com os
mesmos dados sem nenhuma transformagéo, produziu um resultado final do volume total da
area, 5% (6527,54 m’) superior quando comparado com aquele determinado a partir da
transformacdo dos dados pela normalizagio (6221,75 m’),

E importante deixar claro que, a diferenga de resultado observado neste estudo por
conta da utilizagio de variaveis transformadas (através da transformagdo de Box Cox) ou
originais (com a presenga de outliers), objetivou verificar apenas a performance do método de
Krigagem Ordinaria (KO) sob estas duas condi¢des, um vez que tanto a transformagdo de
variaveis quanto a questdo dos outliers, merecem reflexdes 4 parte. Hair (2005) indica que a
transformagdo de dados fornecem meios para modificar variaveis devido a uma entre duas
razbes: a) corrigir violagBes das suposi¢Ses estatisticas inerentes as técnicas utilizadas ou b)
melhorar a relagio (correlagdo) entre variaveis.

Segundo o autor, as transformagdes fornecem os principais meios para corrigir a ndo
normalidade e a heteroscedasticidade. Em ambos os casos, os padrOes das variaveis sugerem
transformagdes especificas. Para distribuigSes ndo normais, os padrdes mais comuns sdo
distribuigSes “achatadas” e assimétricas. Neste caso a transformagdo mais usual é a inversa

(de X ou Y). Ja no caso das distribui¢des assimétricas pode ser usada a transformacio raiz
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quadrada, logaritmica ou mesmo a inversa. O autor sugere algumas orientagBes gerais quando
da transformag@o de variaveis:

a) Para um efeito perceptivel originado de transformagdes, a razdo entre a média da

variavel e seu desvio padrao deve ser menor que 4,0;
b) Quando a transformacfio puder ser realizada em qualquer uma das variaveis,
escother a variavel com a menor razdo do item a);

¢) As transformacdes devem ser aplicadas nas variaveis independentes, exceto no caso

da heteroscedasticidade.

Por outro lado, as observacOes atipicas (outliers) s3o observagdes com uma
combinagdo unica de caracteristicas identificaveis como sendo notavelmente diferentes das
outras observagdes. Estas observagbes ndo podem categoricamente caracterizadas como
benéficas ou problematicas, mas devem ser vistas no contexto da e avaliadas pelos tipos de
informagdo que possam fornecer (HAIR, 2005).

Em geral, os problemas que levam a estes outliers sdo de varias procedéncias ¢, entre
elas citam-se: os erros de determinacio analiticas, erros de calculos, transcrigdo de dados,
digitagfio, fatores ambientais, dentre outros.

Segundo Bustos (1990) os outliers vem sendo estudos hé muito tempo ¢ o
procedimento mais comum entre pesquisadores ¢ elimina-los das analises. Ha caso em que
tais variaveis sdo excluidas quando situam-se acima de + 2,5 a 4 desvio padrdes (Dixon,
1965).

As estatisticas recomendadas para detectar outliers sdo: winsorizagdo, avaliagdo dos
coeficientes de assimetria e curtose além da andlise de componentes principais quando
existem varias varidveis mensuradas com valores andmalos (HAIR, 2005).

Dessa forma, a estimativa do volume total da area em estudo pode ser vista sob dois
aspectos. No primeiro, considerando-se a estimativa obtida segundo o método proposto por
Warren ¢ Olsen (1964), acrescida dos valores obtidos através da Krigagem Ordinaria (KO)
com os dados transformados. Ja o segundo, também considerando-se os valores dos volumes
obtidos através das linhas transectoras, acrescidos dos valores obtidos por meio da Krigagem
Ordinaria (KO), mas com valores ndo transformados. A Tabela 2.3 sintetiza os resultados

obtidos neste estudo, mostrando as estimativas feitas segundo os dois aspectos.
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Tabela 3.3 - Sintese das estimativas dos volumes feitas através do método de Warren & Olsen

e Krigagem Ordinéria.
Watten & Olsen Krigagem Toal | nidadededrea
Volume ¢/ dados normalizados
205843 m® 622175 m° 71,085m’/ha
4163,32 m’ Volume ¢/ dados NAO normalizados
2364,22 m° 6527,54 m° 74.58m’/ha

Fonte: Pesquisa de campo — UPA 10/UT18 — Fazenda Rio Capim — Cikel.

Nesta fase, observou-se que o resultado da estimativa do volume total do povoamento
em questio se aproximou dos resultados obtidos por Barros (2008) que foi de
aproximadamente 70m*/ha, quando utilizou uma metodologia baseada no peso especifico das
espécies exploradas. Além do mais, estes valores se aproximam muito dos valores
efetivamente retirados da é4rea pela empresa exploradora que foi de 6.867,01 m® (dados
fornecidos pela empresa), ou seja, existe uma discrepancia de apenas 339,47 m° (5,2%) entre
o valor estimado e o valor real. Também ¢ preciso salientar que a metodologia empregada
neste estudo considerou como residuo todo fragmento florestal que pudesse ser aproveitado,
principalmente na produgdo de carvdo, e que tenham sido produzidos tanto através da
derrubada das arvores quando da exploragdo florestal quanto aqueles oriundos das quedas

natural das arvores.

3.4 CONCLUSOES

A anélise dos resultados obtidos neste estudo permite concluir, em primeiro lugar, que
também sdo validos para dados provenientes de florestas nativas, os pressupostos basicos
exigidos para a aplicacfio tanto da Estatistica Classica quanto da Geoestatistica. Do lado da
Estatistica Classica a pressuposi¢do de normalidade € condigdo necessaria para que muitas
ferramentas sejam aplicadas e, do lado da Geoestatistica a aplicagdo da Krigagem, por
exemplo, pressupde a existéncia de correlagio especial. E importante frisar que mesmo com
os dados apresentado um nivel de correlagio espacial mediano, as estimativas do volume final
obtidas com dados normalizados ou n#o, apresentaram pouca discrepancia.

E factivel a aplicagio conjunta dos métodos de Warren e Olsen (1964) apud Van
Wagner (1968) e do estimador geoestatistico Krigagem Ordinaria (KO), uma vez que o

primeiro método propicia a retirada de uma amostra aleatéria bastante representativa desses
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residuos depositados no solo e, o segundo, faz uma estimativa robusta dos volumes nos
pontos ndo amostrados a partir dos dados amostrados (a partir da amostra fornecida pelo
método das linhas interceptoras).

Os custos operacionais em todo o processo de mensuragdo do volume total sdo
relativamente baixos uma vez que, a rigor, os recursos materiais utilizados em todas as etapas
do processo, consistem apenas de uma corda de 50 metros, uma trena de 5 metros e,
logicamente, de um computador para o processamento das informagoes.

Por fim, acredita-se que uma malha de 25 X 25 m’ podera fornecer com, maior
precisdo, estimativas de volume de residuos florestais em areas com caracteristicas proximas
das observadas na drea de estudo (florestas tropicais).

Além do mais, como forma de reduzir ainda mais os custos operacionais, sugere-se a
aplicagio do método de Warren e Olsen (1964) apenas em pontos previamente amostrados
através dos métodos classicos de amostragem e, de posse desses pontos amostrados utilizar-se

os métodos geoestatisticos (proposto informaimente por José Luiz Rabelo, 2009).
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CAPITULO IV

O EMPREGO DA GEOESTATISTICA NA DETERMINACAO DO TAMANHO DE
AMOSTRAS ALEATORIAS COM VISTAS A ESTIMACAO VOLUMETRICA DOS
FUSTES DE ESPECIES FLORESTAIS LOCALIZADAS NO MUNICIPIO DE
PARAGOMINAS-PARA-BRASIL.

RESUMO: A estimacgio do volume de fustes de espécies florestais € realizada, em geral,
através em amostras selecionadas de uma determinada populac@o. Neste caso, a amostra deve
ser representativa desta populagio para que o volume seja calculado com melbor precisdo. De
outro modo, o tamanho da amostra deve ser tal que conecte a precisdo, o erro maximo de
amostragem permitido e o tamanho da populagdo, em se tratando de populagdes finitas. Varias
metodologias foram utilizadas para obtengiio de tamanhos otimos de amostras, como,
simulagio annealing e algoritmos genéticos. No entanto, foi utilizada peste trabalho, uma
metodologia com maior simplicidade operacional, comparado a outras técnicas mais
sofisticadas existentes na literatura para determinacdo do tamanho de amostras. A
identificagdo, ou seja, a localizagdo dos pontos amostrais foi realizada través dos
procedimentos da amostragem sistematica para a escolha das amostras. Para o calculo dos
volumes dos fustes das arvores foram utilizados dois métodos geoestatisticos: o método de
interpolagdo da krigagem ordinaria e a simulacfio seqliencial indicativa. Os resultados
mostraram que ambos 0s métodos podem ser utilizados no céalculo dos volumes de fustes de
arvores. Entretanto, o método da krigagem apresenta um efeito de suavizagdo, tendo como
conseqiiéncia uma subestimac¢do dos volumes calculados. Neste caso, um fator de corregéo foi
aplicado para minimizar o efeito da suavizagdo. A simulag@o sequencial indicativa apresentou
resultados mais precisos em relagdo a krigagem, provavelmente por que esse método
apresenta algumas vantagens em relacdo a krigagem como, por exemplo, a ndo exigéncia de
amostras com distribuicdes normats e auséncia de efeito de suavizagdo, caracteristico de

métodos de interpolagdo.

Palavras-chave: Amaz6nia, Krigagem ordinaria, Simulac8o sequencial indicativa, Volumes de
fustes de arvores.
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ABSTRACT: Estimating the volume of stems of forest species is performed by selected
samples of a given population. In this case, the sample must be representative for the
population so that the volume is calculated with better accuracy. Otherwise, the sample size
should be such that connect the precision, the maximum error allowed for sampling and
population size, the case of finite populations. Several methods were used to obtain optimum
sample sizes, as simulated annealing and genetic algorithms. However, was used in this work,
a methodology with greater operational simplicity, compared with others sophisticated
techniques in the literature to determine the samples size. The identification, ie, the sampling
points localization was performed using the procedures of systematic sampling to select
samples. To calculate the trees stems volume were used two geostatistical methods: the
interpolation method of ordinary kriging and sequential indicator simulation. The results
displays that both methods can be used to calculate the trees stems volume. However, the
kriging method has a smoothing effect, and consequently an underestimation of the calculated
volumes. In this case, a correction factor was applied to minimize the smoothing effect. The
Sequential Indicator Simulation displays more accurate results compared to kriging, probably
because this method has some advantages over kriging, for example, not requiring samples

with normal distributions and no smoothing effect, interpolation methods characteristic.

Keywords: Amazon, Ordinary Kriging, Sequential Indicator Simulation, Trees Stems

Volume.
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4.1 INTRODUCAO

A determinacgiio do tamanho de amostras geralmente estd ligada a algum objetivo de
interesse principal, pois em fungio dessa amostra, é comum desejar-se conhecer as
caracteristicas fundamentais da populagiio em estudo. Dessa forma, o tamanho da amostra
deve ser tal que conecte a precisdo, o erro maximo de amostragem permitido € o tamanho da
populagio, em se tratando de populagdes finitas.

Neste sentido, diversos autores dentre eles, Estefanel, Guedes ¢ Manara (1996),
Marodim et. al. (2000) e Lorentz et. al. (2004), se utilizaram da metodologia sugerida por
Cochran (1977) - que faz a conex@o dos elementos citados - para determinar tamanhos de
amostras utilizadas em seus estudos.

Em contrapartida, Guedes et al (2008) utilizou-se de uma metodologia conhecida
como algoritmo de recozimento simulado e genético para obter uma solugo 6tima (tamanho
de amostra 6timo) quando do dimensionamento de um conjunto de 256 pontos amostral de
teor de potassio em uma esta¢do experimental, localizada no Centro de Pesquisa Eloy Gomes
da Cooperativa Central Agropecuaria de Desenvolvimento Tecnologico ¢ Econdémico Ltda,,
Parana. No entanto, foi utilizada neste trabalho, a metodologia sugerida por Cochran (1977),
face & sua simplicidade operacional, comparado a outras técnicas mais sofisticadas existentes
na literatura para determinacéo do tamanho de amostras.

De posse do tamanho de amostra, o proximo passo ¢ identificar esses pontos amostrais
através de algum procedimento de amostragem. Se o fendmeno em estudo refere-se a area
florestal, a identificagdo de tais pontos amostrais pode ser feita através dos procedimentos
amostrais mais utilizados que sdo o estratificado e o sistematico.

Neste contexto, como ensina Mello (2004), um dos principais focos dos inventarios
florestais € estimar o volume total de madeira existente num povoamento florestal, sendo que
tal estimativa estd diretamente ligada a uma amostra, retirada desse povoamento. Neste
estudo, que também priorizada a caracteristica dendrométrica volume, utilizou-se do
procedimento sistematico para a escolha das amostras.

Sendo assim, as unidades amostrais foram selecionadas de acordo com este
procedimento amostral, por considerar-se que o0 mesmo ¢ perfeitamente aplicavel em florestas
tropicais, uma vez que tal procedimento foi desenvolvido sob os pressupostos da teoria

classica de amostragem que, por sua vez, foi desenvolvida levando-se em consideragdo o
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conceito de populagdes fixas, ou seja, aquelas cujo conjunto de valores amostrais € finito e
que, para cada unidade amostral, o valor da varidvel em avaliagdo ¢ fixado.

Vale ressaltar, que a variavel em estudo, refere-se ao volume de residuos florestais
lenhosos provenientes de exploracdo florestal de impacto reduzido (com quedas direcionadas,
etc...) e, por esta razdo, pode-se questionar a aleatoriedade desses residuos dentre da floresta.
Mesmo assim, decidiu-se aceitar a aleatoniedade desses fragmentos lenhosos no povoamento
por acreditar-se que o efeito do direcionamento das &rvores por ocasido da derrubada das
mesmas, pouco influenciara na distribui¢io desses residuos no solo.

Diante do exposto, este trabalho teve como foco principal, determinar um tamanho de
amostra dos volumes dessas 668 arvores selecionadas para corte, que permitisse minimizar as
discrepéncias entre os valores das estimativas e o valor real cubado quando da exploragio da

area.

4.2 MATERIAIS E METODOS

4.2.1 Caracteristicas da drea de estudo e coleta dos dados

A area de estudo fica localizada na Fazenda Rio Capim, com uma érea de 140.658ha,
pertencente a empresa madeireira Cikel Brasil Verde Madeiras Ltda (Figura 2.1), distante
cerca de 320 km de Belém. A érea de estudo possui basicamente as mesmas caracteristicas
apresentadas pelo municipio, com seus altos e baixos indices pluviométricos, sua topografia
que se estende de plana a suavemente ondulada e florestas do tipo ombréfila densa
submontana.

O levantamento das informagdes foi realizado na Unidade de Trabalho n® 18 (UT 18),
com 98 ha, localizada na Unidade de Produgdo Anual 10 (UPA 10) que é composta por 2.385
ha (Figura 4.3). A Figura 4.1 mostra a localizagio do Municipio de Paragominas nos
contextos nacional ¢ estadual, enquanto a Figura 4.2, obtida através de imagem colhida pelo
Satélite Cino-Brasileiro de Recursos Terrestres — CBERS 2B no periodo de 29/05/2008 a
29/06/2008, mostra a area atual onde est4 localizada a Fazenda Rio Capim.
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Figura 4.1- Localizagdo da Fazenda Rio Capim no Municipio de Paragominas.
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Figura 4.3 - Mapa de Manejo Florestal — Fazenda Rio Capim
Fonte: CIKEL Brasil Verde Madeiras Ltda



A area de trabalho era composta por 1161 arvores com DAP > 45 ¢m, distribuidas em
54 espécies, sendo que 668 dessas arvores foram selecionadas para corte e, 493 deixadas
como estoque de reserva.

Os dados relativos a este estudo foram Obitos a partir dos volumes dos fustes dessas
668 arvores de onde foi retirado um total de 17 amostras aleatorias, sendo que cada uma delas
foi obtida através do procedimento amostral sistemético e cujo tamanho da amostra foi
determinado por meio da seguinte expressio matematica:

Nz%p§g
n= (N—i)s;izzgaq “-D
em que:

N = ¢ o tamanho da populagio;
7’ = abscissa da distribui¢do normal padro para um nivel de confianga previamente fixado;

p = estimador de p;
q=1-p;
T = erro amostral. _

Tal expressdo conecta o tamanho da populagio N, o nivel de confianca através do
valor da abscissa da distribuigdo normal e o erro méximo amostral permitido (diferenca
maxima permitida entre o verdadeiro pardmetro da populagio € o estimado). Além do mais,
consideron-se que a populagdo possui uma distribuigsio de Bernoulli com $ ¢ § méaximos. A
Tabela 4.1 mostra o tamanho das amostras em fungéo dos erros de amostragem bem como a
propor¢éo que cada uma delas representa junto & populagio.

A parir dessas amostras procurou-se investigar, através do estimador geoestatistico de
krigagem ordinaria (KO), qual delas produziria a melhor estimativa do volume total dos fustes
para a area em estudo. Assim, os valores das estimativas para os volumes dos fustes foram
comparados com o valor real (3.408,6216 m’) obtidos através de cubagem rigorosa. Vale
ressaltar que o volume final estimado, VFE, ¢ formado por duas parcelas: a parcela devido a
estimativa nos pontos nie mestrados (VE) ¢ a parcela formada pelo volume dos pontos
amostrados (VA), ou seja, VFE=VE+ VA,

Avaliou-se também o grau de dependéncia espacial (DE) para as amostras, apds a
escolha do melhor modelo, em que essa dependéncia foi definida através da variagdo
estruturada (0?) em relagdo ao patamar (v2 + 02), sugerido por Biondi, Myers e Avery
(1994). Foram construidos todos os semivariogramas para todas as caracteristicas com base

em cada amostra.
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Tabela 4.1 - Tamanho das amostras, em fungdo do erro amostral.

Proporgdo da mostra na Erro de
Tamanho da amostra populagéo amostragem
n” (%o) )
267 40 0,440
233 35 0,473
200 30 0,515
187 28 0,534
174 26 0,555
160 24 0,579
147 22 0,607
134 20 0,636
120 18 0,674
107 16 0,715
94 14 0,765
80 12 0,832
67 10 0,910
53 8 1,030
40 6 1,190
27 4 1,450
13 2 2,120

Fonte: Base de dados CIKEL Brasil Verde Madeiras Ltda

As principais técnicas utilizadas neste estudo sdo descritas a seguir e seguiu de perto a
mesma abordagem feita por Mello (2004) e Landim (1998).

a) Semivariograma

O semivariograma mostra o grau de dependéncia entre amostras ao longo de um
suporte especifico e leva em consideragio, variaveis regionalizadas, digamos Z(u), coletadas
em diversos pontos geralmente regularmente distribuidos. O valor de cada ponto devera
apresentar um relacionamento, de algum modo, com valores obtidos no entorno deste ponto e
que a influéncia dos mesmos serd tanto maior quanto menor forem as distincias que 0s
separam. Assim, considerando-se o vetor de distdncias Ah (para uma distdncia h) com uma
diregdo especifica, o grau de relagdo entre os pontos podem ser expressos pela covariincia.
Dessa forma, a covaridncia entre valores encontrados ao longo da distincia h, separados por

Ah é dada por:

K(h)=K(A(h))= i—iZ(u)Z(wk h) @.1)
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Este resultado mostra que a covaridncia pode ser definida como a média dos produtos
cruzados entre os valores Z(u) encontrados no ponto u e os valores encontrados nos pontos
Z(uth). Se h =0, k(h) passa a ser a variincia.

Portanto, segundo o autor, os semivariogramas expressam o comportamento das
variaveis regionalizadas ou de seus residuos, e mostram:

a) otamanho da zona de influéncia em torno da amostra;

b) a anisotropia'’, quando os semivariogramas se mostram diferentes para diferentes
direcSes de linha de amostragem:;

¢) a continuidade, pela forma do variograma, que para h = 0,

Y(h):;—Z {Z(u)-Z{u+ h)}z, ja apresenta algum valor. Tal situagdo é conhecida
n

como efeito pepita (nugget)' ¢ é representada por C,,.
Para Queiroz (2003) o semivariograma experimental constitui uma estimativa discreta

de uma integral definida sobre a 4rea 4, ou seja,

ya(h) = /%h)-jk [z(u) —z(u +h)]2du ,parameuth £A (4.2)

O autor assegura que da mesma forma como a variavel aleatoria Z(u) e sua
distribuiglio caracteriza a incerteza de certa propriedade na localizagdo w, a fungiio aleatéria
Z(u) (definida como um conjunto de variaveis dependentes) para uch, caracterizara a
incerteza espacial conjunta sobre 4 Segundo a mesma fonte, o semivariograma dessa fungio
caracteriza o grau de dependéncia espacial entre Z(u) e Z{u+h), separadas por h.

Outro ponto destacado pelo autor, diz respeito a necessidade de se considerar a
hipétese de estacionariedade” quando do modelamento do semivariograma, realizado apés a
construgo do semivariograma experimental. Sob os auspicios desta hipotese tem-se que:

E[Z(u)] =m ( é uma constante) Vu & 4 ,

{IZ() — Z(u+))*} = 2y (h) é independente de Vu € A, (4.3)

De posse do semivariograma experimental é necessério ajusta-lo a um modelo teorico,

dentre 0s quais se destacam (LANDIM, 1998):

1 Caracteristicas que possuem certos corpos fisicamente homogéneos de variar, com a diregfio, certas
propriedades fisicas e quimicas.

2 Pode ser atribuida a erros de medic¢do ou ao fato de que os dados néio terem sido coletados a intervalos
suficientemente pequenos para mostrar 0 comportamento espacial subjacente do fendmeno em estudo.

' Hipétese que estabelece que os dois primeiros momentos da diferenca [Z(w)-Z(uth)] dependam apenas de h.
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1. Modelo esférico

v(1)= c{@j@) - G -1;»} para h<a (4.4)

'y(h) =C, para h>a
Este modelo € o mais comum e, por esse motivo, é comparado a fungdo de distribuicio
normal da estatistica classica (LANDIM, 1998).

1. Modelo exponencial
3
vy =C (1 - e‘a) (4.5)

ii1.  Modelo Gaussiano

y(h) =¢C (1 - e*z;) (4.6)

A Figura (4.4) mostra graficamente os pardmetros de um semivariograma. O
pardmetro C € conhecido como patamar ou “sil total” e representa o nivel de variabilidade do
semivariograma até a sua estabilizagdo, enquanto o parimetro a é conhecido como alearnce e
representa a distincia observada até o nivel onde a variabilidade se estabiliza (a partir do qual
as observagbes passam a ser consideradas independentes). Além do mais, o alcance
corresponde ao raio das 4reas consideradas homogéneas para cada caracteristica em estudo
(no caso as dendrométricas). O parimetro a indica ainda a distincia que as amostras estio
correlacionadas espacialmente. Cy € 0 que se conhece como efeito pepita e esta relacionado a
erros de amostragem, medidas, etc. No entanto, como forma de manter estreita relacdo com os
parametros adotados por Goovaerts (1997), decidiu-se neste trabalho fazer a seguintes
mudangas de pardmetros: C, = t(efeito pepita), C; = & (sill parcial), C = t°+ o*(sill total), e
a = @ (alcance).

’”1] 3
Semivariograma
i <
a0 Alcance (a) R ;
g B __ [ U R A S
(::1 . o 4
S R
a§' i * 9
= o b
B 1 ¢ g
.- _,(;),.! g:_ﬁ.: ;
Efeito Pepita (Co) !

__________ e e e g T
S 13 23 h

Figura 4.4 - Parametros do semivariograma. Adaptado de Queiroz (2003).
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b) Krigagem

Segundo Mello (2004) Krigagem é um método de inferéncia espacial que estima
informagdes em pontos nio amostrados a partir de informagdes situadas em pontos
amostradas, considerando a estrutura de dependéncia espacial do fendmeno. Existem varios
tipos de krigagem (ISAAK E SERIVASTAVA, 1989). Dentre eles pode-se citar a krigagem
Simples (KS), Ordinaria (KO), Universal, Blocos, dentre outros.

Neste estudo foi utilizado a Krigagem Ordinaria (KO) por levar em consideragdo a
varia¢o local da média, limitada ao dominio de estacionaridade da mesma a vizinhanga local
W(u), centrada sobre a localiza¢do u a ser estimada (QUEIROZ, 2003). Em outras palavras, a
krigagem ordinaria utiliza médias locais ou tendéncias locais estimadas a partir dos elementos
amostrais vizinhos, ao invés de uma Unica média estacionaria, como o faz um algoritmo de

interpolacdo simples (IMAI et al, 2003).
4.2.2 Métodos de ajuste

Segundo Mello (2004), os métodos de ajuste podem divididos em dois grupos. Aquele
grupo que esta relacionado ao ajuste dos modelos aos semivariogramas experimentais ¢
representado pelos métodos: Quadrados Minimos Ordindrios (Ordinary Least Squares —
OLS), Quadrades Minimos Ponderados (Weight Least Squares — WLS e o método
denominado de “a sentimento”. O outro grupo possui apenas um representante e ¢ um
método de ajuste de um modelo direto aos dados, denominado de Método da Mixima

Verossimilhanca (Maximum Likelihood — ML).

4.2.2.1 Meétodos dos Quadrados Minimos Ordinarios e Quadrados Minimos Ponderados

Segundo Bussab e Moretin (2002), um dos procedimentos mais usados para obter
estimadores ¢ aquele que se baseia no principic dos minimos quadrados, introduzido por
Gauss em 1794,

O método consiste em obter a estimativa para os pardmetros de um dado modelo que
minimize as soma dos quadrados da diferenga entre os valores observados e estimados. Em se
tratando de semivariograma a estimativa dos parimetros por este método é obtida através
minimizag¢do da seguinte expressio:

Q) =YX, [g(h) —y(h; 0)]? (4.9)
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em que O representa o vetor de pardmetros estimados que caracterizam completamente o
semivariograma, sendo cada estimativa denotada por g(&;) e k refere-se ao nimero de “lags”
do semivariograma experimental (MELLO, 2004). Segundo a mesma fonte a razio entre o
erro quadratico médio e o nimero de pares de pontos em cada distdncia no semivariograma
m(hy), como expresso a seguir, constitui uma estimativa da semivaridncia. Este método é

conhecido como Método dos Quadrados Minimos Ponderados.

_ ZE lg(r) -y (rs®)P?
Q@) = — (4.10)

4.2.2.2 A sentimento

Este método de escolha se baseia, fundamentalmente, na experiéncia do pesquisador. Segundo
Mello (2004), ndo ¢ um procedimento automatico e carece de sustentagio estatistica. Queiroz
(2003) afirma que este método de escolha de melhor modelo era bastante utilizado por muitos
pesquisadores que utilizavam este procedimento geoestatistico. Neste trabalho deu-se maior

€nfase aos métodos que agregam maior arcabougo tedrico estatistico.
4.2.2.3 Maxima Verossimilhanga

Segundo Mood Graybill ¢ Boes (1974) o principio da verossimilhanga indica que
devemos escolher o valor do pardmetro que maximiza a probabilidade de obter a amostra
particular observada. O procedimento basico é obter uma fungio de verossimilhanca que
dependa dos pardmetros desconhecidos e dos valores amostrais para, em seguida, maximizar
essa fungdo ou o logaritmo dela (BUSSAB e MORETTIN, 2002). Mello (2004) considera um
conjunto de observagSes de volume Z,,...,Z,, normalmente distribuidos, em que estes volumes
podem ser expressos como a soma de trés componentes como mostrado na equacio (2.12).

Zp = ulx) +S(x) +¢ i=1,.,n (4.11)

Nesta equagdo u(x;) ¢ a componente deterministica e é expressa matematicamente
pela combinagdo linear

() = T4, filx)Bx (4.12)
onde (fi,....f) € um conjunto de p fungdes que descrevem completamente a variavel aleatéria
Z a partir das coordenadas espaciais (xi,...,Xy), enquanto’ S(x;) é a componente aleatoria,

entendida como um processo estocastico guassiano autocorrelacionado com E[S(x;)] =
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0eVar[S(x;)] =0¢* Vi=1,..,n. A componente &; representa a parte residual em que
&, -, &, 880 considerados ser independentes e identicamente distribuidos (iid) com média
zero e varidncia T2 (DIGGLE & RIBEIRO JUNIOR, 2000).

Segundo Mello (2004), sob os auspicios das condigdes acima, Z; tem distribuiciio
normal multivariada com vetor médio u(x;) = FBeVar(Z) =K =12 + 025, onde I é a
matriz identidade e Z a matriz de covaridncias baseadas no modelo de dependéncia espacial.

Como conseqii€éncia, a fungdo de verossimilhanga a ser maximizada toma a seguinte forma:

L(B.8) = —>{loglkl + (Z — FBY [k] (2 — FB)} (4.13)
4.2.3 Seleciio do methor modelo ajustado

Neste estudo foram testados os modelos tedricos Esférico, exponencial e gaussiano
para s¢ avaliar qual deles melhor se ajustava aos dados de volumes obtidos através do método
das linhas interceptoras para, posteriormente, ser utilizado como estimador do volume dos
pontos ndo amostrados. A avaliagdo do desempenho de cada um destes modelos se deu
através do critério de Akaike (Akaike’s Information Criterion - AIC) e foi determinado
através da fungfo lik.GRF do software ‘geoR’ v. 1.6-25. Este critério ¢ dado pela seguinte
expressdo:

AIC = —2]ogL + 2K (4.14)
onde L ¢ a Verossimilhanga maximizada pelo modelo candidato e K o niimero de parametros
deste modelo.

A primeira parte da analise dos dados consistiu da analise exploratoria dos mesmos,
visando obter-se uma caracterizagio das distribuicdes das varidveis dendrométricas
envolvidas no estudo, concernente & forma da distribuigio, presenca de valores discrepantes
(outliers), medidas de posigdo e dispersdo. O teste de Ryan-Joiner (equivalente ao teste de

Shapiro-Wilk) foi utilizado para testar a hipétese de normalidade dessas variaveis.

4.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este estudo se inicia com a analise descritiva dos dados com forma de melhor
visualizar o comportamento das amostras individualmente. O pressuposto € que as amostras,
individualmente, guardem as mesmas caracteristicas da populagio que as originaram. Tem-se

entdo.
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4.3.1 Analise exploratoria dos dados

A Figura 4.5 mostra o Box plot conjunto das 17 amostras, em que se vislumbra a
presenca de valores discrepantes (outliers) em todas as amostras, fato este que pode ser uma
caracteristica das florestas tropicais. Segundo Mello (2004) estes valores influenciam
negativamente o semivariograma experimental, no sentido de poder vir a produzir estimativas
irreais. Neste estudo, optou-se por se fazer uso da transformac@o logaritmica para minorar os
efeitos da presenga de tais valores. Como se observa, nenhuma das amostras sugere

normalidades dos dados.

Box phbot para as 17 amostras
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Figura 4.5 — Box plot das 17 amostras
Fonte: Base de dados CIKEL Brasil Verde Madeiras Ltda

A Tabela 4.2 mostra o comportamento das 17 amostras em fungfio das suas médias,
erro padrdo da média, coeficiente de variagdo, volume dos fustes e proporgio de cada uma
delas em relagiio ao total das arvores (668) em estudo. Observe-se que o tamanho das
amostras tem cobertura que varia de 2% a 40% da populaco, sendo que as trés maiores
(V267, V233 e V200), possuem uma redugio de 5% de uma para a outra e, para as demais, a a
redugdo € 2% até o limite em que a amostra representa 2% da populagdo (V13). Também &
importante destacar que a maior amostra com 1.294,314m>, concentra cerca de 22 vezes mais

volume de madeira do que a menor amostra com 59,3816m”.
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Tabela 4.2 — Amostras em estudo, segundo suas médias, erro padrdo da média (EPM),
coeficiente de variagdo (CV), volume e propor¢io em relagdo ao total.

Média das Volume da % da amostra em
Variavel amostras EPM CvV Amostra (m®)  relago ao total
V267 4,848 0,240 80,93 1294,314 40
V233 5,402 0,305 86,45 1264,158 35
V200 4970 0,281 80,07 994,028 30
V187 4991 0242 66,41 933,3795 28
V174 5,034 0,256 67,09 875,8332 26
V160 4913 0,279 71,91 786,1433 24
V147 4925 0,335 32,48 723,9534 22
Vi34 5,094 0,309 70,15 682,616 20
Viz0 5,187 0,373 78,84 6224241 18
V107 4,657 0,285 63.35 498,2899 16
Vo4 5,846 0,651 107,93 549,5207 14
V80 5,351 0,385 64,33 428 0868 12
V67 4,592 0,369 65,79 307,6771 10
V53 4837 0,594 89,45 256,3816 8
V40 4 408 0,400 57,44 176,3021 6
V27 4.561 0,482 54 86 123,1542 4
V13 4549 0,709 56,23 59,13459 2

Fonte: Base de dados CIKEL Brasil Verde Madeiras Lida.

A Figura 4.6 mostra o comportamento das médias dos volumes das 17 amostras, onde
se pode observar o nivel discrepancias entre as médias das amostras ¢ a média populacional.
Ressalta-se que existe um comportamento, como era de se esperar, das maiores amostras
produzirem valores mais proximos do valor real do que as menores amostras e, dessa forma,
contribuirem para que tais valores médios subestimem a média populacional. Outro fato
importante € que a presenga dos maiores outliers observados nas amostras V267, V233 e V94
provocou distor¢Ses consideraveis tantos nas médias quanto os coeficientes dessas varigveis,

especialmente na V94.
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Figura 4.6 — Distribuicdo das médias das amostras em relagdo a média populacional
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43.2 Analise dos modelos estimados

Os semivariogramas experimentais das 17 amostras foram ajustados través dos
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), Minimos Quadrados Ponderados (MQP) e Maxima
Verossimilhan¢a (MV). O critério de Akaike foi utilizado para a escolha do methor modelo,
sendo que 0 modelo exponencial foi o que apresentou o melhor ajuste com 58,82% dos casos,
seguido do modelo esférico com 23,53%. O modelo gaussiano ocorreu em apenas 17,65% dos
casos. Em contrapartida, o método de ajuste dos Minimos Quadrados Ponderados (65% dos
casos) e Minimos Quadros Ordinarios (35% dos casos) foram os métodos mais consistentes
no ajuste dos dados, enquanto o método da Maxima Verossimilhanca se mostrou inadequado
para ajustar esses dados aos modelos tedricos. Tal fato ja era esperado em funcdo da presenca
forte de outliers nos dados.

A Tabela 4.3 mostra os modelos tedricos escolhidos e a estimativa dos pardmetros
efeito pepita (72), variacio estruturada ou Sill parcial (¢'?), alcance (@), patamar ou Sill total
(2 + 0?) e dependéncia espacial (DE).

A verificacdo do grau de dependéncia espacial (DE%) das amostras foi realizada
através da razdo entre a variagdo estrutura e o patamar. Tal razdo é devido a Cambardella et
al. (1994) que, em estudos realizados com atributos de solo, preconizou que variaveis com
niveis de dependéncia espacial inferiores a 30%, era considerada fraca, enquanto que
variaveis com niveis de dependéncia entre 30 e 70% eram consideradas dependentes espacial,
moderadamente. Por outro lado, as variaveis com DE% maiores ou iguais a 75%, eram
consideradas fortemente dependentes espacialmente.

Por esse critério, os resultados deste estudo mostraram que 52,94% (9) das amostras
apresentaram baixa dependéncia espacial enquanto as restantes, 47,06% (8), apresentaram
dependéncia espacial de intermediaria a alta. Ndo é demais lembrar que variaveis que
apresentam baixos niveis de dependéncia espacial, podem produzir estimativas pouco precisas
das variaveis de estudo (MELLOQ, 2004).

O critério devido a Cambardella et al. (1994) também foi relatado por Biondi, Myers ¢
Avery (1994), quando estudaram o comportamento espacial do didmetro a altura do peito
(DAP) e area basal em floresta natural de Pinus ponderosa.

E importante que se destaque que o grau de dependéncia espacial observado nas
amostras ¢ compativel com o grau dependéncia observado na populagdo como um todo, sendo
que, geralmente, as amostras como os mais altos niveis de dependéncia espacial

correspondem aquelas amostras com tamanhos que representam a menos de 14% da
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populagdo investigada. Ressalte-se ainda que duas das amostras, V120 e V13, apresentaram
DE% iguais a zero e, dessa forma, sugerem a inconsisténcia da aplicagdo do estimador
geoestatistico de krigagem ordinaria (KO) aos dados. No entanto, mesmo considerando essa
limitagdo, os valores finais das estimativas realizadas sob tal condi¢io, diferem muito pouco
daqueles realizados com amostras com forte dependéncia espacial (DE%).

Nas Figuras 4.7 (a) e (b) sdo apresentados os semivariogramas ajustados para cada
amostra, segundo o método mais adequado de ajustamento. Através dos semivariogramas, que
correspondem as amostras de tamanhos que variam de 107 a 267 fustes, pode-se perceber que
nestes casos a dependéncia espacial (DE%) varia de baixa a moderada quando atinge um
valor méaximo de 58%. No entanto quando o tamanho das amostras vai se reduzindo (amostras
de tamanhos variando de 13 a 94 fustes), ja se percebe graficamente a prevaléncia de amostras
(V94, V67, 53 e V27) com DE% satisfatoria. Mesmo assim, as amostras de tamanhos 13
(V13), 40 (V40) e 80 (V80) apresentaram baixa dependéncia espacial. E importante frisar que
este grupo contém 02 (duas) das trés amostras que geraram as melhores estimativas do

volume total dos fustes da area em estudo.

Tabela 4.3- Pardmetros estimados para cada amostra, segundo o0 método de ajuste.

Mét. de Esférico Exponencial Gaussiano
Amostra| ajuste | © | o & IDE%)| © | o& | ¢ |DE®)| ¥ | & | ¢ |DE(%)
V267 | MQO 0,20210,107] 50 | 34
V233 | MQO 0,308/0,006| 35 | 2
V200 | MOQP 0,22410,147[121,7] 40
V187 | MQP 0,129{0,177{46,4| 58
Vi74 | MQP |0,27{00356 (258,74 12
V160 | MQO 0,12910,078| 40 | 26
V147 | MOQP 0,184/0,113| 35 | 38
V134 | MQP 0,28210,061{93,65| 18
V120 | MQP 0,302{ 0 [14,99] 00
V107 | MQP 026010019 62 | 7
V94 MQP 0,386{17.31] 158 | 97.8
V80 MQP {024| 0,058 | 175 | 20
V67 | MQO | 0 |0,2763] 32,61 | 100
V53 MQO 4] 0,372130,78! 100
V40 | MQO |584/0,9627|20852| 14
V27 MQP 0,15 [13,11] 200 | 989
V13 MQP 0.236| 0 (6889 ©

Fonte: Levantamento de campo — UT18-UPA10 — Rio Capim.
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Figura 4.7(b) - Semivariogramas ajustados, segundo os métodos de ajustes MQO, MQP ou
MYV (de 67 a V13).

4.3.3 Estimativas do volume dos fustes

Os volumes dos fustes foram estimados através do estimador geoestatistico de
krigagem ordinaria (KO), em que os valores amostrais fornecidos pelas 17 amostras,
funcionaram como os pontos amostrais conhecidos e possibilitou o calculo das estimativas
nos pontos nao amostrados. Na Tabela 4.4 sfo apresentados, além das médias e coeficientes
de variagdo, os valores das estimativas dos volumes dos fustes, com e sem corregfio, e as
discrepancias dos mesmos em relagdo ao valor real cubado (3.408,622 m’).

Percebe-se que os valores das estimativas dos volumes a partir das amostras, tendem a
subestimar o valor do volume real cubado (Figura 4.8). Esta subestimagdo pode ser fungiio de
uma das caracteristicas do estimador geoestatistico de krigagem ordinaria, uma vez que o
mesmo pode ser entendido como uma média dos pontos a serem estimados e dessa forma
podem ser influenciado por valores extremos, grandes ou pequenos. Tal caracteristica leva a
uma superestimago de valores pequenos e uma subestimagio dos valores grandes.

Mesmo assim todas as amostras, exceto a amostra V53, produziram estimativas acima
de 80% do volume real. Em particular as amostras V234, V94 ¢ V80, apresentaram

estimativas onde as discrepancias entre os valores estimados e cubado no superam 8%
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(Figura 4.8). Evidentemente que as amostras de tamanhos 94 e 80 prevalecem sobre a amostra
de tamanho 234, por sugerir redugdo dos custos operacionais.

Diante dos resultados obtidos, avaliou-se ser plausivel a introducio de um fator de
corregdo aos valores estimados como forma de reduzir as discrepancias entre os valores
estimados e o observado. Este fator foi definido em fungdo do coeficiente de variagio
observado para cada amostra, apds a jungdo dos valores dos volumes amestrados e
estimados. Assim, chegou-se a conclusdo que o volume final estimado (VFE) pode ser
expresso em fungio do valor estimado, acrescido desse fator de corre¢io. Matematicamente
fo1 definido pela seguinte expressio:

VFE = VE + 1000 VFE=VE+X * CV

em que,

ou

(4.1

VFE = Volume final estimado;

VE = Volume estimado através da krigagem Ordinaria;

¢ = Desvio padrdo dos dados aglutinados (amostrados e estimados),
X =Média aritmética;

CV = Coeficiente de variagio.

Tabela 4.4 — Estimativa dos volumes, com e sem correciio, dos fustes para as 668

arvores, segundo os tamanhos das amostras.

Valor Valor
Estimado | Estimado Coef. de | Discrep. sem | Discrep. com
Amostra | S/correcdo | C/correcdo | Média | variagdio | correciio (%) | corrego (%)
V267 2952 42 3206,997 14,4198 57,6 13,38 5,92
V233 3210,73 | 3492,263|4,8060| 58,58 5,81 2,45
V200 2981,51 | 3213,776]4,4633| 52,04 12,53 5,72
V187 3093,34 | 3297,793!4,6308| 44.15 9,25 3,25
V174 3005,32 | 3182,809[4,4990| 39,45 11,83 6,62
V160 2931,56 | 3109,730/4,3885| 40,6 14,00 8,77
V147 2897,21 | 309549843371 45,72 15,00 9,19
V134 299981 | 3164,80114,4907| 36,74 11,99 7,15
V120 3038,60 | 32152734,5488| 3884 | 10,86 5.67
V107 2782,58 | 2902,586,4,1655| 28 81 18,37 14,85
V94 3133,21 | 3378,0534,6904| 52,2 8,00 0,90
V80 3159,70 | 3288,5444,7301| 27,24 7,30 3,52
V67 2727,94 | 2852,538|4,0838] 30,51 19,97 16,31
V53 2693,02 | 2845,567(4,0314| 37,84 20,99 16,52
V40 2944,06 | 3009,6014,4073| 14,87 13,63 11,71
V27 2803,34 | 2909,013{4,1966| 25,18 17,76 14,66
V13 2731,60 | 2802,343[4,0892) 173 20,0 17,79

Fonte: Base de dados CIKEL Brasil Verde Madeiras Lida.
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A Figura 4.9 compara, em termos de valores de absolutos, os resultados obtidos para
os valores cubados, estimados sem correcio ¢ estimados com correcio. Observe-se que a
introdugdo do fator de correcdo proposto neste estudo, provocou uma reducio significativa
dos niveis de discrepancias entre os valores estimados e cubado, notadamente aquelas
amostras que ja haviam apresentado as melhores estimativas (V234, V94 e V80). No caso de
V234, a redugdo na discrepancia foi de 114,242 m’ enquanto que V94 ¢ V80 de 245,622 m e
129 m® | respectivamente. A Figura 4.10 mostra a reduciio dos niveis de discrepancias para
todas as amostras estudadas, em termos percentuais.

Por fim, o estudo mostrou ser possivel determinar o tamanho de amostras através do
estimador geoestatistico de krigagem ordinéria (KQO), uma vez que através das estimativas de
volumes obtidas, pode-se determinar um intervalo de confianga que contenha o melhor
tamanho de amostra “n” que seja capaz de conectar precisdo com a redugdo dos custos
operacionais.

No presente estudo, os resultados mostraram que esse intervalo de confianga pode
variar de um tamanho minimo de “n” da ordem de 4% até um valor maximo de 11,9958% do
total da populagdo, passando por um valor médio da ordem de 8%. Acima destes valores,
apesar do aumento da acurécia, certamente aumentara os custos operacionais e, dessa forma,

ngo ¢ aconselhavel a utilizagdo de valores de “n” que ultrapassem 12% da populagio.
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Figura 4.8 — Estimativas do volume total dos fustes ¢ as propor¢des que representam com relagio ao
valor cubado em campo.
Fonte - Base de dados CIKEL Brasil Verde Madeiras Lida.
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Figura 4.10 ~ Percentagens discrepantes sem correcio e corrigida.
Fonte - Base de dados CIKEL Brasil Verde Madeiras Ltda.

4.4 CONCLUSOES

O grau dependéncia espacial (DE%) verificado nas amostras sugere um padrdo que
lembra mutto um padrdo aleatdrio, face aos valores apresentados. Tais valores indicaram
baixa correlagdo espacial entre as amostras o que pode indicar que tais individuos sdo
distribuidos aleatoriamente na floresta. Este fato influencia negativamente a precisio das
estimativas. _

O estimador de krigagem tende a subestimar os valores das estimativas realizadas e,

assim sendo, necessita de um fator de corregio para reduzir os efeitos dessa subestimagio.
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Os resultados mostraram que a utilizagdo do estimador geoestatistico de krigagem foi
adequada para se fazer estimativas a partir de pequenas amostras. As estimativas obtidas
através da maior amostra (V267) e da menor amostra (V13) divergem em apenas 6%,
enquanto que a diferenca de representatividade do total de fustes é 20 vezes maior.

O trabalho mostrou que se adote um tamanho de amostras variando entre 4% e 12% da
populagdo, tendo em vista os valores atipicos ¢ o custo da amostragem.

O uso da simulag@o indicativa mostrou-se superior a krigagem para o calculo do
volume dos fustes das arvores. Isso ocorreu, provavelmente devido as caracteristicas da
simulagdo indicativa que pode ser utilizada para amostras com qualquer distribuigio, nio
exigindo a normalidade destas como ocorre com a krigagem.

Finalmente, sugere-se que os resultados obtidos para UT 18 da UPA 10 sejam
confrontados com outros resultados provenientes de outras Uts da mesma area (UPA) ou de
UPAs diferentes. O objetivo ¢ consolidar o método, diante do pioneirismo de sua aplicagio
em florestas da Amazonia e as caracteristicas dos resultados encontrados com grande nimero

de valores atipicos nos diversos tamanhos de amostras.

4.5 SUGESTOES

Diante dos resultados obtidos para UT 18 da UPA 10, sugere-se que 0s mesmos sejam
confrontados com outros resultados provenientes de outras Uts da mesma area (UPA) ou de

UPAs diferentes para que se tenha maior clareza da eficacia da metodologia empregada.
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CONSIDERACOES FINAIS

A analise dos resultados permitiu que se fizesse inferéncias a cerca das caracteristicas
dendrométricas do povoamento em estudo. Num primeiro momento, observou-se que as
medidas dendrométricas relativas as florestas tropicais apresentam um comportamento muito
similar as medidas dendrométricas verificadas em florestas plantadas. Evidentemente que
existem algumas especificidades em cada uma delas que devem ser observadas, como é o caso
da regularidade de espagamento e continuidade das observagdes.

Mesmo assim, em ambos os casos os resultados mostraram ser plausivel a utilizacio
dos métodos geoestatisticos, em particular, o estimador krigagem.

Com relacfio a estimagio dos residuos florestais, o método da krigagem ordinaria
combinado com o método proposto Warren e Olsen (1964) se mostrou consistente, mas
precisa ser methorado como forma de reduzir ainda mais os custos operacionais. Uma das
propostas que se vislumbrou ser plausivel é determinar, a priori, uma amostra representativa
desses residuos e 56 entfo fazer uso dos métodos geoestatisticos. Tal procedimento pode ser
assim resumido:

a) Retira-se uma amostra georeferenciada dos residuos florestais:

b) Faz-se a estimagio volumétrica dos mesmos através do método de Warren e QOlsen

(1964), por ser de custo reduzido;

c) Utilizar estes valores estimados dos residuos como base para a aplicagio da
krigagem ordinaria (KO) e, assim, obter-se uma estimativa do volume total do
povoamento em estudo (neste caso, uma UT).

Por fim, os estudos realizados tanto na UT 18 quanto nas UTs 01, 07 e 31 mostraram
semelhangas muito proximas das caracteristicas dendrométricas, principalmente, as que dizem
respeito a continuidade e dependéncia espacial. Além do mais, observou-se ainda, em todas as
UTs pesquisadas que tamanhos de amostras variando entre 2 e 12 por cento da populagio,
produzem estimativas de volume para o povoamento, muitas das vezes, melhores do que as

produzidas pelas amostras maiores.

LIMITACOES DO TRABALHO

Como fatores limitantes deste trabalho citam-se, em primeiro lugar, a falta de uma
literatura robusta referente a explora¢do de impacto reduzido e o aproveitamento dos residuos
lenhosos em florestas tropicais. E em segundo, a auséncia de outras reas que possuam as

mesmas condi¢des que s3o disponibilizadas na Cikel, em termos de manejo florestal, o que



propiciara comparagdes com os resultados observados na fazenda Rio Capim e, dessa forma,

caminhar na consolidagdo do método proposto neste trabalho.
PROBLEMAS ESTATISTICOS

Os maiores problemas observados quando da aplicagdo dos métodos da estatistica
classica, residem na natureza dos dados. Pelo fato dos dados serem provenientes de florestas
nativas e, por conseguinte, apresentam um comportamento que as vezes divergem dos
pressupostos basicos apregoados pela Estatistica Classica quando da aplicacio de suas
técnicas.

Uma dessas violagBes destes pressupostos esta presente na utilizagdo das informagdes
com valores aberrantes (outliers). Tais observagdes inviabilizam a utilizaciio de muitas das
técnicas da estatistica Classica como, por exemplo, a utilizacio de estimadores de Maxima

Verossimilhanca.
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ANEXO C: Rotinas utilizadas no geoR

#setwd("/media/Paulo Cerqueira/ Amostragem Espacial/UT-07/19")#diret6rio#
setwd("C:/Documents and Settings/ Admin/Desktop/Prof. Paulo Cerqueira/Amostragem
Espacial/lUT-07/19")

sink("saidas.txt", split = TRUE)#Resultados#

#install. packages("geoR")

require(geoR)

gdata <- read.geodata(" Amost.-19.dat", header = TRUE)

gdata

length(gdata$data)

amost <- read. geodata(" Amost.-419.dat", header = TRUE)

jpeg("point19.jpg", quality = 100)

plot(amost$coords[,1],amost$coords[,2], pch = 19, xlab = "Coordenadas X", ylab =
"Coordenadas Y")

points(gdata$coords[,1],gdata$coords[,2], pch = 19, col = "red")
legend("bottomright", legend = ¢("n = 487","n = 19"), col = ¢(1,2), pch =19, title =
" Amostras:", bty = "n", horiz = TRUE)

dev.off{)

summary(gdata)

hist(gdata$data, main = NULL, xlab = "Volume", ylab = "Frequéncia", col = "gray")
qqnorm{gdata$data, main = NULL, xlab = "Quantil Esperado”, ylab = "Quantil
Amostrado”, pch = 19)

qqline(gdata$data, lwd = 2)

shapiro.test(gdata$data)

HH-H-pf SR
## Transformacgdo de Box-Cox ##
HH-H-H AR

jpeg("boxcox19.jpg", quality = 100)

boxcox.geodata(gdata, ylab = "log-verossimilhanga", xlab=expression(lambda))
dev.off()

trans <- boxcox.geodata(gdata, plot = FALSE)

trans <~ cbind(trans$x, trans$y)

trans

lambda <~ trans[trans[,2]==max(trans[,2]),1]

lambda

gdata$data <- gdata$data™Nambda



137

summary(gdata)

jpeg("hist19.jpg", quality = 100)

hist(gdata$data, main = NULL, xlab = expression("Volume""lambda), ylab = "Frequéncia”,
col = "gray")

dev.off()

jpeg("qqgplot19.jpg", quality = 100)

qqnorm{gdata$data, main = NULL, xlab = "Quantil Esperado”, ylab = "Quantil
Amostrado”, pch = 19)

qqline(gdata$data, twd = 2)

dev.off()

shaptro.test(gdata$data)

#ks.test(gdata$data, "pnorm", mean = mean(gdata$data), sd = sd(gdata$data))

HHHHHH AR AR
## Analise Estrutural ##

O AN OO0 A O Y

4
H

## Estacionariedade
L4

jpeg("estacl9.jpg", quality = 100, width = 480%2)

par(mfrow=c(1,2))

plot(gdata$data, gdataScoords|,1], xlab = "Volume", ylab ="W-E", pch=19)
lines(lowess(gdata$data, gdata$coords[,1]), col = "red", Iwd = 2)
plot(gdata$data, gdata$coords[,2], xlab = "Volume", ylab = "S-N", pch = 19)
lines(lowess(gdata$data, gdata$coords|,2}), col = "red", Iwd = 2)

dev.off()

HH
HH

## Semivariograma Experimental
HH

1T

Jpeg("variogl9 jpg", quality = 100)

vario <- variog(gdata, uvec = seq(0,250,1=15))

plot(vario, xlab = "Distancia”, ylab = "Semivaridncia", type = "o", pch = 19)
dev.off()

HH
HH

## Semivariograma Multidirecional
HH.

vario4 <- variogd(gdata, uvec = seq(0,250,1=15))
plot(vario4, xlab = "Distancia”, ylab = "Semivaridncia")
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## Modelo Vanografico Esférico
4

=

sph.ini <- eyefit(vario)

sph.in1

sph.ols <- variofit(vario, ini.cov.pars = sph.ini, cov.model = "spherical”, weights = "equal")
sph.ols ## Minimo Quadrado Ordinal

sph.wls <- variofit(vario, ini.cov.pars = sph.ini, cov.model = "spherical")

sph.wls ## Minimo Quadrado Ponderado

sph.ml <- likfit(gdata, ini.cov.pars = sph.ini, cov.model = "spherical”)

sph.ml ## Maxima Verossimilhanga

sph.reml <- likfit(gdata, ini cov.pars = sph.ini, cov.model = "spherical”, lik. method =
"REML")

sph.rem! ## Maxima Verossimilhanga Restrita

jpeg("modelsphl 9. jpeg", width = 558, height = 557, quality = 100)

plot(vario, pch = 19, xlab = "Distancia”, ylab = "Semivariancia", main = "Modelo
Esférico")

lines(sph.ing, col = 1, Iwd =2, Ity = 1)

lines(sph.ols, col = 2, lwd =2, lty = 2)

lines(sph.wis, col = 3, lwd = 2, Ity = 3)

lines(sph.ml, col =4, lwd 2, Ity =4)

lines(sph.reml, col =5, lwd = 2, Ity = 5)

legend("bottomright", legend =c("im", "ols", "wis", "ml", "reml"), lty = c(1, 2, 3, 4, 5), lwd
=2, col=c(1, 2,3, 4, 5), bty = "n")

dev.off()

HH#

ixzaa

## Modelo Variografico Exponencial
H

exp.ini <- eyefit{vario)

exp.ini

exp.ols <- variofit(vario, in1.cov.pars = exp.ini, cov.model = "exponential”, weights =
"equal)

exp.ols ## Minimo Quadrado Ordinal

exp.wls <- variofit(vario, mi.cov.pars = exp.ini, cov.model = "exponential")

exp.wis ## Minimo Quadrado Ponderado

exp.ml <- likfit(gdata, mi.cov.pars = exp.ini, cov.model = "exponential™)

exp.ml ## Maxima Verossimilhanca
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exp.remi <- likfit(gdata, ini.cov.pars = exp.ini, cov.model = "exponential", lik. method =
"REM]-J")
exp.reml ## Maxima Verossimilhanca Restrita

jpeg("modelexpl9.jpeg"”, width = 558, height = 557, quality = 100)

plot(vario, pch = 19, xlab = "Distancia", ylab = "Semtvaridncia”, maimn = "Modelo
Exponencial")

lines(exp.ini, col =1, lwd =2 Ity =1)

lines(exp.ols, col = 2, lwd =2, ity = 2)

lines(exp.wls, col =3, lwd = 2, Ity = 3)

lines(exp.ml, col =4, lwd =2, Ity = 4)

lines(exp.reml, col =5, lwd = 2, Ity = 5)

legend("bottomright”, legend = ¢("in1”, "ols", "wis", "ml", "reml"), Ity = ¢(1, 2, 3, 4, 5), Iwd
=2 col=c(l, 2, 3, 4, 5), bty ="n")

dev.off()

## Modelo Variografico Gaussiano
4

-

gau.ini <- eyefit(vario)

gau.ini

gau.ols <- variofit(vario, ini.cov.pars = gau.ini, cov.model = "gaussian", weights = "equal™)
gau.ols ## Minimo Quadrado Ordinal

gau.wls <- variofit(vario, ini.cov.pars = gau.ini, cov.model = "gaussian")

gau.wls ## Minimo Quadrado Ponderado

gau.mi <- likfit(gdata, ini.cov.pars = gau.ini, cov.model = "gaussian")

gau ml ## Maxima Verossimithanca

gau.reml <- likfit(gdata, ini.cov.pars = gau.ini, cov.model = "gaussian", lik. method =
"REMI_;")

gau.reml ## Maxima Verossimilhanga Restrita

jpeg("modelgaul 9. jpeg", width = 558, height = 557, quality = 100)

plot(vario, pch = 19, xlab = "Distancia", ylab = "Semivaridncia”, main = "Modelo
Gaussiano")

lines(gaw.ini, col=1, lwd =2, Ity = 1)

lines(gau.ols, col = 2, twd =2, Ity = 2)

lines(gau.wls, col =3, Iwd = 2, Ity = 3)

lines(gau.ml, col =4, lwd = 2, Ity = 4)

lines(gau.reml, col =5, wd =2, Ity = 5)

legend("bottomright”, legend = c("ini", "ols", "wis", "ml", "reml"), Ity = ¢(1, 2, 3, 4, 5), Iwd
=2, col=c(l, 2, 3, 4, 5), bty ="n")

dev.off()

H#
## Critério de Akaike

T
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## Modelo Variografico Esférico

sph.loglik.ols <~ loglik. GRF(gdata, obj.model = sph.ols)
sph. AIC. ols <- -2*sph.loglik.ols+2%2

sph. AIC.ols

sph.loglik. wls <- loglik. GRF(gdata, obj. model = sph.wls)
sph. AIC. wis <- -2*gph loglik wis+2%2

sph. AIC. wls

sph. AIC.ml <- sph.mI$AIC

sph. AIC.ml

sph. AIC.reml <- sph.remlI$AIC

sph. AIC.reml

## Modelo Variografico Exponéncia

exp.loglik.ols <- loglik. GRF(gdata, obj.model = exp.ols)
exp.AlC.ols <- -2*exp.loglik.ols+2*2

exp.AIC.ols

exp.loglik. wis <- loglik. GRF(gdata, obj.model = exp.wis)
exp. AIC. wls <- -2¥exp.loglik. wis+2*2

exp.AIC. wls

exp. AIC. ml <- exp mISAIC

exp.AIC.ml

exp.AlC.reml <- exp.remi{$AIC

exp.AlC.reml

## Modelo Variografico Gaussiano

gau.loglik ols <- loglik. GRF(gdata, obj.model = gau.ols)
gan. AIC.ols <- -2*gau loglik ols+2*2

gau. AIC.ols

gau.loglik. wls <- Joglik. GRF(gdata, obj.model = gau. wis)
gau. AIC. wls <- -2*gau loglik. wis+2*2

cau. AIC wls

gau. AIC. ml <- gau mI$AIC

gau. AIC. mi

gau. AIC.reml <- gau.reml$SAIC

gau. AIC reml

tabela. AIC <-

matrix(c(sph. AIC.ols,sph. AIC. wis,sph. AIC.ml,sph. AIC.reml,exp. AIC. ols,exp. AIC. wls,exp.
AIC.ml,exp. AIC.reml,gau. AIC ols,gau. AIC. wls,gau. AIC. ml,gau. AIC reml),

nrow = 4, dimnames = list(c("ols","wls","ml", "remI"),
c("spherical”,"exponential","gaussiano™)))

tabela. AIC
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e
## Predicfio Espacial ##
HHHRRRRR RN

ko <- krige.conv(gdata, loc = amost$coords, krige = krige control(type.krige = "ok",
obj.model = sph.ols))
volume <- ko$predict”(1/lambda)

sum{volume)
sum({amost$data)

write. table(cbind(amost$coord ko $predict, volume), "estimagdo.dat", sep = "\t", dec =".",
row.names = FALSE, col.names = ¢("X","Y","gdata","gdataT"))
sink( )



