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INTRODUÇÃO: Empresas florestais conduzem grupos de parcelas permanentes

na avaliação de projetos de crescimento da floresta. Na época de corte precisam

estimar o volume de medeira, entretanto as informações não proporcionam estima-

tivas precisas, fazendo-se necessário um inventário com maior intensidade amostral.

Os métodos geoestat́ısticos oferecem ferramentas eficientes para boas estimativas,

desde que se disponha de um número apropriado de amostras. O método exige

ainda a adoção de um sistema de referência onde cada dado terá sua informação

associada a posição geográfica. Essa metodologia é suportada por uma teoria que

pressupõe que o comportamento de uma variável pode ser expressa pela soma de

três componentes: uma estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma

tendência descrita por um modelo estat́ıstico; outra aleatória, espacialmente corre-

lacionada; e um erro residual aleatório(BURROUGH; BOURMA; YATES, 1994).

Para um processo estocástico regionalizado Y , Diggle e Ribeiro-Jr (2007) escrevem

o modelo como: y(xi) = µ(xi) + S(xi) + δi para i : 1, 2, . . . , n, onde y(xi) é o resul-

tado observável da variável, µ(xi) é o componente estrutural, S(xi) é a componente

aleatória de resultados correlacionados e δi o erro residual. Uma vez conhecidos

os parâmetros associados a esse modelo, será então posśıvel realizar predições em

quaisquer coordenadas. Os métodos de predição recomendados na literatura são a

krigagem e a co-krigegem, por apresentarem as propriedades desejáveis (KRIGE,

1951). Mello (2004), Mello et al. (2005) discutem, no uso de geoestat́ıstica, opções

de modelagem, seleção de modelos e métodos para avaliação de inventários flores-

tais em área de eucalipto adotando modelos univariados. Neste trabalho abordou-se

também métodos bivariados, com o objetivo de produzir mapas de predição da dis-

tribuição espacial do Incremento Anual Volumétrico de Pinus Taeda L em área de

reflorestamento a partir de um conjunto pequeno de coordenadas, utilizando a argila
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como um segundo conjunto obtido em coordenadas diferentes.

MATERIAL E MÉTODOS: O experimento foi desenvolvido numa área de 2.252

ha de reflorestamento de Pinus Taela L, de propriedade da Empresa Mobasa, situada

no Estado de Santa Catarina, nos munićıpios de Rio Negrinho e Doutor Pedrinho.

A base de dados foi obtida em 18 coordenadas distribúıdas na área, onde foram

determinados os teores de argila das camadas 0–20 cm e o Índice Médio Sumarizado

de Incremento Volumétrico Anual – IMA, em cinco idades diferentes: 11, 12, 13,

14 e 15 anos. Além disso, foram tomadas em outras 555 coordenadas, medidas de

concentração de argila das camadas 0–20 cm.

O trabalho visou obter um mapa que descrevesse o comportamento espacial

de uma variável primária (IMA), com tamanho de amostra pequeno, mas cor-

relacionada com a variável secundária (argila), dispońıvel em maior número, e

também em outras localizações. Trata-se de um problema geoestat́ıstico bivari-

ado, com conjuntos de amostras distintos. O formato dos dados foi definido pelo

par (x, y) onde x representa o conjunto das coordenadas amostrais em um espaço

bidimensional e y representa uma medida tomada em cada coordenada x (DIGGLE;

RIBEIRO-JR, 2007). Esse conjunto de medidas representou um número finito de

obervações de um processo estocástico gaussiano S(x) desconhecido. Desta forma, a

variável aleatória observável Y , assumida estacionária na média, foi modelada como:

Y (xi) = µ + S(xi) + δi; i : 1, 2, . . . , n. Y (xi) ∼ N(µ; σ2 + τ 2), S(xi) ∼ MV N(0; σ2)

e função de correlação que caracteriza o processo. δi ∼ N(0; τ 2) são erros aleatórios

independentes. A análise geoestat́ıstica da variável IMA é fisicamente restrita por

constituir informação de dif́ıcil e onerosa aquisição. Como inferências com peque-

nas amostras são pouco confiáveis, contornou-se este problema obtendo, em outras

localizações, medidas de concentração de argila que é de mais fácil obtenção e sufi-

cientemente correlacionada com IMA. Esse processo bivariado foi modelado como: Y1,i = µ1 + σ01R0(xi, φ0) + σ1R1(xi, φ1) + τ1 i = 1, 2, . . . ,m

Y2,j = µ2 + σ02R0(xj, φ0) + σ2R2(xj, φ2) + τ2 j = 1, 2, . . . , n

onde σR(xi, φ) = S(xi) sendo R(x) a matriz de correlação, R0(x) é um processo
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subjacente à duas variáveis, R1(x) é um efeito de correlação espećıfico ao processo

Y1 e R2(x) espećıfico ao processo Y2. A função de correlação escolhida foi a de

Mátern com parâmetro κ = 1 (MATERN, 1986). Os parâmetros: µ1, µ2, σ0;1, σ0;2,

σ1, σ2, φ0, φ1, φ2 foram estimados pela maximização da função log-verossimilhança

de Y

Em um grid de predição de 7176 coordenadas foi associado o valor estimado

pelo modelo a uma tonalidade de cinza dentro de uma escala apropriada. Para a es-

timação univariada de valores de IMA foi empregado o estimador E
(
Ŷ1(x0)|Y1

)
=

µ̂ + r′(σ̂2R(φ̂) + τ̂ 2I)−1(y − µ̂I), onde r representa o vetor de correlação entre a

coordenada x0 e cada uma das 18 coordenadas tomadas para a variável IMA. Já a

estimação bivariada para IMA foi obtida por E
(
Ŷ1(x0)|Y1; Y2

)
, com a mesma ex-

pressão anterior (STEIN, 1999), (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005) e (DIG-

GLE; RIBEIRO-JR, 2007).

RESULTADOS E DISCUSSÃO: As medidas quantitativas resultaram, para a

variável IMA tomada em 18 coordenadas, uma média de 26,4 m3 com desvio padrão

de 6,6 m3. O teste de correlação de Pearson entre a variável primária (IMA) e a

variável secundária (argila) resultou em –0,6 a 0,1% de significância. Na análise

geoestat́ıstica univariada do IMA, os melhores resultados foram obtidos ajustando-

se um modelo exponencial de correlação espacial com o parâmetro de transformação

λ = 1 (sem transformação), τ 2 = 0 indicando efeito pepita puro para o modelo,

parâmetro de contribuição σ2 = 39,6, parâmetro de alcance φ = 476,4 sugerindo

uma estrutura de dependência espacial até uma distância de 1.428,0 m e média

estimada de β = 26,7. Com a geoestat́ıstica bivariada de IMA com as medidas

de argila das 555 coordenadas, os melhores resultados foram obtidos ajustando-se

modelo exponencial com seguintes estimativas: σ2
01 = 9,3, σ2

02 = 50,5, σ2
1 = 103,3,

σ2
2 = 0,1, φ0 = 722,6, φ1 = 1.488,7, φ2 = 1.675,2, µ1 = 25,5 e µ2 = 24,0. Os valores

de τ 2 foram fixados em zero, baseado em uma análise exploratória prévia. Com

esses resultados foi posśıvel, por krigagem ordinária, produzir um mapa de predição

de IMA (figura 1A) utilizando 18 pontos amostrais, correspondendo um IMA médio

de 26,7 m3.(ha × ano)−1 com desvio padrão de krigagem de 6,2 m3.(ha × ano)−1.
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Já o mapa do IMA com as medidas adicionais de argila(figura 1B) foi produzido

utilizando co-krigagem. Neste caso o IMA médio resultou 25,8 m3.(ha × ano)−1 e

desvio padrão de 3,3 m3.(ha × ano)−1

Figura 1: Mapa de distribuição espacial do IMA com valores preditos por krigagem
(A) a partir da amostra de 18 pontos e preditos por cokrigagem (B) utilizando
adicionalmente 555 dados de teores de argila

CONCLUSÕES: Mapas temáticos produzidos com a utilização da geoestat́ıstica

multivariada são mais informativos por incorporarem à variabilidade do processo a

variabilidade de outras variáveis a ele correlacionadas, mas tomadas em coordena-

das diferentes. O resultado equivale a uma expansão do grid amostral, ampliando

indiretamente o tamanho da amostra da variável de interesse principal.
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