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Resumo

Os modelos de produção são necessários para projetar mudanças no crescimento de florestas e fornecer 
informações para auxiliar nas tomadas de decisões. A aplicação da geoestatística é uma alternativa para 
se obter estimativas mais precisas sobre a produção quando os dados são espacialmente correlaciona-
dos. O presente trabalho tem o objetivo comparar o modelo de produção de Clutter com o mesmo modelo 
adicionado de uma componente espacial em termos de precisão das estimativas volumétricas, sendo que 
a hipótese do trabalho é a de que a inserção dessa componente espacial trará melhoria no ajuste bem 
como na capacidade de predição do modelo para um conjunto de dados com variáveis espacialmente 
correlacionadas. Os dados utilizados são provenientes de 117 parcelas permanentes de um plantio de 
Eucalyptus urograndis. A base de dados apresenta medições anuais, do segundo até o sexto ano. O mo-
delo adicionado de componente espacial foi definido pela adição de uma variável latente na equação de 
área basal, para a qual foram testadas diversas funções de correlação espacial. Os ajustes foram realiza-
dos pelo método da máxima verossimilhança, e comparados pelo critério de informação de Akaike (AIC) 
pelo erro padrão residual (EPR). O modelo com componente espacial apresentou melhor ajuste quando 
comparado ao modelo tradicional, sendo as funções de correlação de Matérn (k=0,2 e k=0,3), esférico, 
exponencial e exponencial potência as que proporcionaram os melhores resultados para esse modelo. 
Além disso, o modelo adicionado da componente espacial se mostrou superior ao modelo tradicional em 
termos de predição. As predições de volume realizadas com o modelo adicionado de componente espacial 
reduziram o erro padrão residual em até 6,57%.
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Abstract

Growth and yield models are important to predict changes in a forest and provide information that helps 
to make more reliable decisions. Geo-statistical techniques used jointly with growth and yield models can 
be useful to obtain more precise estimates of yield when the data set is spatially correlated. Therefore, 
this paper is aimed to compare the Clutter model (1963) and the same model with a spatial component in 
terms of precision of volumetric estimates. The working hypothesis was that inserting a spatial component 
into Clutter’s model would provide improvement on its fitting and predictive capacity when applied to a 
spatially dependent data set. The data set used was from a Eucalyptus plantation where 117 plots of 400 
m2 each were measured from the 2nd to the 6th year of growth. The traditional model proposed by Clutter 
(1963) and the same model with a spatial component in the basal area equation were fitted with likelihood 
methods. The second model was tested with several correlation functions for the spatial component. The 
models were compared using the Akaike Information Criterion (AIC) and the Residual Standard Error 
(RSE). The results showed that the model with a spatial component fitted better than the traditional model 
to the data set. There was a gain of precision when predicting basal area and volume using the model with 
a spatial component with the spherical, exponential, Mátern (k=0.2 and k=0.3) and powered exponential 
correlation functions. The volume predictions made by the model with a spatial component reduced the 
residual standard error to 6.57%.
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INTRODUÇÃO

O aumento na oferta de produtos de origem florestal nas últimas décadas levou as empresas do 
setor a aperfeiçoarem seus sistemas produtivos para tornarem a atividade um negócio ainda mais 
rentável e competitivo em diversas partes do mundo e especialmente no Brasil no setor de florestas 
plantadas de ciclo curto (WHITEMAN; BROWN, 2000; ADAMOWICZ et al., 2008). Um dos fatores 
que podem contribuir para melhorar a eficiência econômica na produção de florestas plantadas é 
a obtenção de informações mais precisas sobre as respostas em crescimento da floresta frente aos 
efeitos de fatores ambientais. Nesse sentido são realizados inventários florestais contínuos, e a partir 
de dados obtidos é possível estabelecer modelos de crescimento e de produção utilizados para fins 
de planejamento da atividade, especialmente em relação ao atendimento de demandas industriais 
em empresas verticalizadas (HUSCH et al., 1982; SCOLFORO; MELLO, 2006; CASTRO et al., 2015).

Os modelos de crescimento e produção podem ser utilizados para testar hipóteses sobre o cres-
cimento, fazer predições de produtividade, examinar a variabilidade de uma espécie em termos de 
produção, explorar sistemas silviculturais alternativos, aperfeiçoar o regime de desbastes, investigar 
os efeitos da imposição de algumas restrições à gestão, a fim de que se possa formular prescrições e 
guia de política florestal (VANCLAY, 1994; FALCÃO; MARQUES, 2002; CASTRO et al., 2015). Den-
tre as diversas possibilidades de uso, esses modelos são especialmente empregados na determinação 
da idade ótima de colheita de um povoamento florestal (RESENDE et al., 2004; SANTANA et al., 
2005).  A otimização da idade de colheita pode se dar considerando unicamente questões volumé-
tricas ou, por uma análise mais abrangente, objetivando a maximização da receita líquida, ou seja, 
o lucro da atividade florestal considerada (KLEMPERER, 1996; DUERR, 1960). Do ponto de vista 
volumétrico, em povoamentos equiâneos e submetidos aos mesmos regimes de manejo a melhor 
idade de colheita é aquela em que se maximiza o volume médio anual, ou na idade de maior incre-
mento médio anual do povoamento (SILVA et al. 2005).  A idade volumétrica ótima de colheita é 
especialmente utilizada em empresas florestais verticalizadas, onde o produto comercializado não é 
oriundo diretamente da produção florestal, mas sim de subprodutos obtidos desta, como celulose, 
por exemplo.  Obviamente, tais empresas também objetivam a maximização do lucro, entretanto 
isso é obtido considerando o fluxo de caixa global e não apenas o da produção florestal. Para a 
determinação da idade economicamente ótima de colheita florestal também é utilizada a função 
de crescimento, fornecendo a estimativa das receitas que podem ser obtidas num ciclo florestal.  
Entretanto, nesse caso também são necessárias as estimativas dos custos produtivos. Outra variável 
que afeta a determinação da idade econômica de colheita é o custo de oportunidade frente a outras 
opções de investimento.  Assim não necessariamente a idade que maximiza o volume média anual 
é aquela que também maximiza a receita líquida. 

Os modelos de crescimento e produção buscam prognosticar a produção volumétrica, a área 
basal ou o crescimento em função de uma série de variáveis possíveis de serem quantificadas no 
povoamento florestal. Tais modelos podem ser estabelecidos de maneira explícita (modelos globais 
ou modelos de povoamento total) ou implícita (relacionada à distribuição diamétrica) (SCOL-
FORO, 2006). Segundo Cruz et al. (2008), os modelos de povoamento total, que expressam a 
produção em termos de unidade de área, a exemplo dos modelos de Buckman (1962) e de Clutter 
(1963), foram amplamente estudados visando à sua aplicação a diferentes espécies florestais, em 
diferentes regiões, e se mostraram eficientes em muitos casos, gerando estimativas precisas e livres 
de tendência. Em geral, os modelos de crescimento e produção tradicionais são obtidos por técnicas 
de regressão e podem ser descritos por dois componentes: um termo de tendência e um termo de 
erro aleatório, considerado independente. No entanto, é possível que as observações oriundas de 
parcelas vizinhas sejam correlacionadas, ou seja podem apresentar valores similares devido à proxi-
midade espacial, não satisfazendo a suposição de independência dos erros nos modelos clássicos de 
regressão. A correlação entre valores de uma variável aleatória para uma localização e os valores da 
mesma variável para localizações vizinhas é chamada de dependência espacial. Segundo Lu e Zhang 
(2010) a correlação espacial é um fenômeno comum em florestas e ocorre devido à existência de 
microambientes. Quando a suposição de independência não é satisfeita, o uso dos modelos tradi-
cionais, isto é, modelos que não acomodam a dependência espacial, conduz a estimativas viciadas 
para a variância do resíduo (ZHANG et al., 2009). Por causa desses problemas há a necessidade de 
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se desenvolver modelos que incorporem explicitamente tal dependência. Observa-se que os estudos 
de crescimento e produção têm apresentado grandes evoluções nas últimas décadas, principalmente 
a modelagem das florestas plantadas, em paralelo ao desenvolvimento de novas tecnologias que 
tornam mais eficiente a obtenção de informações das variáveis ambientais.  Dentre essas, destaca-
-se uso do Sistema de Informações Geográficas (SIG) no auxílio à gestão florestal. Com um SIG é 
possível obter e processar o posicionamento geográfico das parcelas, e até mesmo das árvores, em 
um inventário florestal, o que permite uma análise espacial dos dados empregando-se a geoesta-
tística na modelagem. A geoestatística, é uma ferramenta muito útil quando os dados coletados 
apresentam dependência espacial. E tal fenômeno é comum em características dendrométricas, ou 
seja, parcelas localizadas próximas tendem a apresentar comportamento similar, principalmente 
devido às características ambientais locais, tais como: fertilidade do solo e a disponibilidade hídrica 
(MELLO, 2004; ZHANG et al., 2009; LU; ZHANG, 2010).

Nesse contexto, o presente trabalho tem por objetivo comparar o modelo de produção proposto 
por Clutter (1963) com o respectivo modelo adicionado de uma componente espacial em termos 
de precisão das estimativas volumétricas, sendo que a hipótese do trabalho é a de que a inserção 
dessa componente espacial no modelo de Clutter (1963) trará melhoria no ajuste bem como na 
capacidade de predição do modelo para um conjunto de dados com variáveis espacialmente cor-
relacionadas. A análise baseou-se em dados de um plantio de Eucalyptus urograndis, híbrido ampla-
mente utilizado para o reflorestamento no território brasileiro. 

MATERIAL E MÉTODOS

Nesta seção são apresentados os materiais e métodos necessários para se atingir o objetivo e 
buscar a corroboração da hipótese levantada. À vista disso, são apresentados: o conjunto de dados 
utilizados no ajuste dos modelos de produção; o modelo tradicional de produção proposto por 
Clutter (1963); e, então, a versão do modelo de Clutter adicionada de uma componente espacial, 
proposta neste trabalho. Finalmente, são descritos os métodos de ajuste dos modelos, bem como 
os critérios de comparação adotados.  

No presente estudo foi utilizada uma base de dados de um plantio clonal de híbridos de Eucalyp-
tus urograndis, em espaçamento constante de 3,6 x 2,5 m, cobrindo uma área de aproximadamente 
1170 ha, localizado no município de Itapetininga - SP, Brasil. A região está localizada entre as coor-
denadas geográficas 23º 21’ latitude Sul, 48º 01’ longitude Oeste, com altitudes em torno de 660 
m, classificação climática de Köppen do tipo Cwa, com pluviosidade média anual de 1.310,6 mm e 
índices de chuva menores durante o inverno (CEPAGRI, 2012).

A base de dados é oriunda de medições anuais, do segundo ao sexto ano de 117 parcelas de 
inventário florestal contínuo de 400 m2 cada, e contém dados de: altura média das árvores domi-
nantes (Hd), segundo o conceito de Assmann; área basal, em m2 por hectare (G); idade em meses 
(I); sítio (S), em metros, obtido a partir do modelo de Chapman e Richards para a idade de referên-
cia de 72 meses; o volume total com casca (V), em m3 por hectare; e coordenadas geográficas das 
parcelas no sistema de projeção Universal Transversa de Mercator (UTM) Zona 22S. A intensidade 
amostral foi uma parcela a cada 10 ha.

O modelo tradicional de produção utilizado foi proposto por Clutter (1963) e é apresentado nas 
equações 1 e 2:

             (1)

                               (2)
em que V

2
 é o volume na idade I

2
; G

1
 é a área basal predita na idade I

1
; S representa o sítio; I

1
 e I

2
 são 

as idades 1 e 2, respectivamente, e e ε são um termos aleatórios, associados à área basal e volume, 
supostos normalmente distribuídos com média zero e variâncias σ²

e
 e σ²ε  , respectivamente, ou 

seja, e~N(0, σ²e) e ε~N(0, σ²ε) finalmente α0, α1, β0 e β1 são coeficientes do modelo. Com o modelo 
ajustado é possível gerar valores de volume por idade e sítio. Visando uma melhoria na estimativa 
de volume, a equação de predição da área basal foi acrescida de uma componente espacial, como 
mostra a equação 3. Assim, o modelo com adição de uma componente espacial corresponde ao 
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sistema de equações apresentado a seguir (equações 3 e 4):

      (3)

                                                            (4)
em que,   é um termo aleatório, assumido seguir um processo gaussiano 

, sendo   a variância do processo (variabilidade devida à 
dependência espacial) e  representa uma função de correlação que depende do parâmetro 

, e(s), neste caso passa a ser um termo normalmente distribuído com média zero e variância 
 (efeito pepita ou variação de microescala) e ε, assim como antes, também é assumido seguir uma 

distribuição normal com média zero e uma certa variância. 
Ao se adotar os modelos, descritos nas equações (3) e (4), considera-se que a dependência es-

pacial é explicada pela componente v(s), mas que o decaimento dessa dependência em função da 
distância entre as parcelas, se dá segundo uma função de correlação representada por , em 
que o parâmetro está associado com o alcance em termos de distância da dependência espacial. 

A função de correlação  é a que define também a função de semivariância dada pela 
equação (5):

          (5)
O gráfico da função dada pela equação (5) é caracterizado pelo aumento da semivariância em 

função da distância e é conhecido na geoestatística como semivariograma teórico. Na prática, o 
semivariograma teórico busca ser uma representação da verdadeira e desconhecida relação entre 
distância e similaridade. Essa relação, entre distância e similaridade (semivariância), é representada 
pelo semivariograma empírico, o qual é o gráfico de dispersão entre distância e estimativas de semi-
variância calculadas com base nos dados observados, pela equação: 

O semivariograma empírico é de grande utilidade na geoestatística, e foi utilizado a fim de aju-
dar a identificar a existência de dependência espacial nos dados, a descrever a estrutura de tal depen-
dência e auxiliar na identificação dos modelos de semivariograma teóricos, ou seja, das funções de 
correlação candidatas aos dados (CRESSIE, 1993; MELLO et al., 2006; PEREIRA et al., 2011). 

A fim de se escolher a função de correlação que melhor representa o decaimento da correlação 
espacial, diversas funções de correlação foram testadas, sendo elas: as funções esférica, exponencial, 
de Gauss, de Matérn (k=0,2 e k=0,3), onda e exponencial potência, conforme apresentadas em Di-
ggle e Ribeiro Jr. (2007).      

As equações foram ajustadas pelo método da máxima verossimilhança e avaliadas pelo cri-
tério da informação de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974). O valor de AIC é definido como: AIC = 
-2log(l)+2p  em que L é o valor maximizado da função de verossimilhança e p  é o número de 
parâmetros no modelo. Esse critério é uma combinação do ajuste do modelo (mensurado pelo 
logaritmo da máxima verossimilhança) e de sua complexidade (mensurada pelo número de 
parâmetros). Segundo Zuur et al. (2013), os valores de AIC de modelos com diferentes combinações 
de covariáveis podem ser comparados, sendo que quanto menor for o valor de AIC, melhor será o 
modelo.

Para o ajuste dos modelos foram utilizados o software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013) 
e o pacote geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2001). A comparação dos desempenhos dos modelos foi re-
alizada pelo método da validação cruzada, que consistiu em retirar 10% das parcelas para aplicação 
posterior dos modelos já ajustados, na predição de área basal e volume. Obteve-se, então, os Erros 
Padrão Residuais Percentuais (EPR %), cuja expressão é dada pela equação 6: 

                              (6)
em que  representa o valor observado e  o valor predito na parcela de localização ; e 

 a média de todos as localizações. Quanto menor o valor de EPR, melhor é a capacidade de 
predição do modelo.
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RESULTADOS E DISCUSSÃO

Incialmente foi realizada uma análise exploratória com o resíduo da Equação 1 ajustada para 
a área basal. Nessa análise aplicou-se o teste de Shapiro-Wilk (W = 0,995, p-valor = 0,688) o qual 
não indicou a falta de normalidade. Em seguida a presença de dependência espacial no resíduo foi 
constatada com base no semivariograma empírico e no gráfico de envelope simulado, propostos 
por Diggle e Ribeiro Jr. (2007) e apresentados na Figura 1. Notou-se a dependência espacial, uma 
vez que alguns pontos semivariograma empírico ficaram localizados fora dos limites de variação 
do envelope. Além disso, foi verificada também a ausência de anisotropia nos dados, dado que os 
parâmetros dos semivariogramas direcionais apresentaram estimativas similares.

Figura 1. 	Semivariograma empírico juntamente com o respectivo gráfico de envelope, para o resíduo da área basal.
Figure 1. 	Empirical semi-variogram and simulated envelope graphs for residuals of basal area. 

Os semivariogramas empíricos, juntamente com os semivariogramas teóricos resultantes do 
ajuste das funções de correlação testadas no modelo com componente espacial estão apresentados 
na Figura 2. Analisando-se o semivariograma do resíduo da Equação 1 para a área basal observa-se 
que conforme se aumenta a distância entre as parcelas também há um aumento da semivariância. 
De acordo com autores como Cressie (1993); Pereira et al. (2011), esse comportamento evidencia 
também a presença de correlação espacial no resíduo.

Os parâmetros estimados dos semivariogramas teóricos são apresentados na Tabela 1, onde se ob-
serva que as estimativas do parâmetro τ²  são maiores que as estimativas do parâmetro σ², exceto para 
a função de correlação Matérn (κ=0,2). Na literatura da geoestatística o parâmetro σ² é chamado de 
variância do processo ou variância do sinal enquanto que o parâmetro τ² é a variância de microescala 
ou devido a erro de medida, a soma de ambos τ²+σ²  é comumente chamada de patamar (SCHMIDT; 
SANSÓ, 2006). Quanto maior o valor de σ² maior a variância devida à dependência espacial. Dessa 
forma, as estimativas desses parâmetros mostram que a variância devido à dependência espacial é 
maior que a variância do erro ou de microescala para os dados em questão.

O parâmetro Φ, usualmente chamado de alcance, fornece uma ideia do alcance da dependência 
espacial capturada pela função ajustada, em termos de distância. Para todas as funções tal alcance 
ficou estimado em torno de 4.500 metros, exceto para a função de correlação onda, cuja estimativa 
foi de aproximadamente 2.000 metros.

Na tabela 2 são apresentados os valores de AIC para todos os modelos ajustados e também o erro 
padrão residual das predições, tanto da área basal quanto do volume. Os valores de AIC apresenta-
dos nos permitem escolher os melhores modelos, ou sejam, aqueles que apresentam os melhores 
ajustes, sem no entanto apresentar grande complexidade (elevado número de parâmetros). Em re-
lação ao erro padrão residual, esse nos permite comparar os modelos com relação à sua capacidade 
de predição, sendo que quanto menor, mais precisas serão as predições.
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Figura 2. 	Modelos teóricos ajustados de correlação espacial para área basal: a) Esférico, b) Exponencial , c) Gaus-
siana, d) Exponencial Potência, e) Onda, f) Matérn (κ=0,3) e g) Matérn (κ=0,2).

Figure 2. 	Theoretical semi-variogram fitted to empirical semi-variogram of basal area: a) Spherical, b) Gaussian, c) 
Exponential, d) Powered Exponential, e) Wave, f) Matern (κ=0,3) and g) Matern (κ=0,2). 

Tabela 1. 	Parâmetros dos modelos de semivariograma teóricos para o ajuste do resíduo da área basal em um po-
voamento de “Eucalipto urograndis” em Itapetininga – SP, Brasil.

Table 1. 	 Parameter estimates of theoretical semi-variograms, which were fitted to basal area residuals; database 
of a plantation of “Eucalyptus urograndis” in Itapetininga - São Paulo state, Brazil. 

Modelo Parametros
σ² τ² τ²+σ² Φ κ

Esférico 0,4351 0,378 0,8131 4500,0004 -
Exponencial 0,6928 0,3771 1,0699 4499,9999 -
Gaussiano 0,5640 0,4665 1,0305 4499,9993 -
Matern (κ=0.2) 0,2805 0,3527 0,6332 4500,0001 0,2
Matern (κ=0.3) 0,3796 0,3602 0,7398 4500,0000 0,3
Exponencial Potência 0,6104 0,372 0,9824 4500,0000 -
Onda 0,7554 0,4685 1,2239 1999,9982 -
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Com relação ao modelo com componente espacial, Guedes (2008) ressalta que a função de cor-
relação a ser ajustada deve ser a que melhor represente a tendência dos valores, pois a mesma será 
utilizada na predição de valores da variável regionalizada em locais não amostrados, para posterior 
construção de um mapa de variabilidade da variável em estudo. 

Tabela 2. 	Valores do critério de informação de Akaike (AIC) para os modelos de Clutter e o mesmo adicionado de 
uma componente espacial com diferentes funções de correlação. E Erro Padrão Residual (EPR) para pre-
dições da área basal e volume.

Table 2. 	 AIC values for fitted models: Clutter’s model and the same model added with a spatial component using 
different correlation functions, and Residual Standard Errors (RSE) for predictions of basal area and volume. 

Modelo AIC EPR de G2 [%] EPR de V2 [%]
Ajuste* Validação** Ajuste* Validação**

Tradicional 539,1 7,28 7,01 2,92 7,13
Esférico 491,7 2,88 2,36 2,64 0,57
Exponencial 491,6 2,86 2,33 2,63 0,56
Gauss 504,9 2,43 2,87 3,30 0,66
Matern (κ=0.2) 491,6 2,29 2,50 2,40 0,55
Matern (κ=0.3) 490,7 2,53 2,43 2,48 0,55
Potência exponencial 491,1 2,78 2,36 2,58 0,56
Onda 505,5 2,26 3,04 3,35 0,67

* Parcelas que foram utilizadas no ajuste do modelo; **Parcelas de validação que foram retiradas antes do ajuste do modelo para teste da eficiência 
do ajuste. 

Segundo Hardin e Hilbe (2007) e também segundo Zuur et al. (2013), modelos com diferentes 
combinações de covariáveis podem ser comparados, entretanto, como o AIC depende da quantida-
de de dados, é preferível comparar os valores de AIC de modelos ajustados para o mesmo número 
de observações. Dessa forma, quanto menor o valor de AIC melhor é o modelo. 

Observando-se que todos os resultados da Tabela 2 são provenientes de ajustes com a mesma 
quantidade de dados, de acordo com a literatura citada anteriormente, os valores de AIC obtidos 
podem ser comparados entre si. Dessa forma, pelos resultados encontrados de AIC (Tabela 2), nota-
-se que as funções de correlação esférica, exponencial, Matérn (κ=0,2 e κ=0,3) e exponencial potên-
cia foram as que proporcionaram os melhores modelos com a componente espacial. 

Um outro resultado valioso a ser destacado, em termos de ajuste e complexidade de modelo, é 
a superioridade do modelo com componente espacial. Observa-se que com qualquer uma das fun-
ções de correlação testadas o modelo adicionado de componente espacial apresenta menor valor de 
AIC em relação ao modelo tradicional (Tabela 2). Ao se inserir a componente espacial no modelo, 
obviamente aumenta-se a sua complexidade, pois o número de parâmetros aumenta. Entretanto, 
mesmo aumentando a complexidade do modelo, o uso da componente espacial é vantajoso, pois 
proporciona melhoria no ajuste, de tal forma que os valores de AIC são reduzidos de 539,1 para até 
490,7. A melhoria proporcionada pela componente espacial, também se reflete na capacidade de 
predição dos modelos. 

Em termos de predição, de forma análoga ao que se observou nos ajustes, o modelo com com-
ponente espacial também se mostrou superior. As predições de volume realizadas com o modelo 
adicionado de componente espacial apresentaram valores de EPR menores do que as predições com 
o modelo tradicional, assim como ocorre para área basal. 

Assim, é possível observar que a função de correlação de Matérn (tanto com parâmetro κ igual 
a 0,2 quanto 0,3) apresentaram os menores erros para a estimativa de volume, quando este foi 
predito na idade dois, para as parcelas utilizadas no ajuste e também para as parcelas de validação, 
conforme mostra a Tabela 2. No entanto, as diferenças entre os modelos adicionados da compo-
nente espacial, quanto à capacidade de predição, foram pequenas. Ou sejam, todos os modelos 
com componente espacial apresentaram erros de predição próximos entre si. 

Quanto às predições do volume realizadas nas mesmas parcelas utilizadas no ajuste dos mode-
los (coluna 5 da Tabela 2), dois modelos com componente espacial (de Gauss e Onda) não atende-
ram às expectativas e chegaram a apresentar erros de predição do volume próximos, mas um pouco 
maiores do que os erros do modelo sem componente espacial. Porém, nas predições das parcelas de 
validação (coluna 6 da Tabela 2), esses dois modelos (de Gauss e Onda) foram superiores em rela-
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ção ao modelos sem componente espacial. De maneira geral, os modelos que obtiveram um maior 
ganho de precisão na predição da área basal e volume foram os modelos adicionados das funções 
de correlação esférica, exponencial, Matérn (κ=0,2 e κ=0,3) e exponencial potência.

A fim de ilustrar o uso do modelo com componente espacial para a predição, foi gerado o mapa 
de variabilidade da variável volume, apresentado na Figura 3, usando a função de correlação de 
Matérn (κ=0,3) que apresentou o melhor ajuste quando foram comparados os resultados da Tabela 
2. Assim, em termos de erro de predição, o mapa apresentado é o mais confiável se comparado a 
mapas que poderiam ser gerados pelos outros modelos apresentados. Isso se dá pelo fato do mapa 
ter sido gerado a partir do melhor modelo ajustado e com a melhor capacidade de predição. 

Figura 3. 	Distribuição espacial do volume da floresta, estimado utilizando o modelo adicionado de componente 
espacial com função de correlação Matérn (κ=0,3) nas idades: (a) 3 anos; (b) 5 anos; e (c) 7 anos.

Figure 3. 	Spatial distribution of forest volume estimated using the model added with a spatial component and Ma-
térn (κ = 0.3) correlation function at ages: (a) 3; (b) 5; and (c) 7 years. 

O fato do modelo com componente espacial ter se mostrado mais preciso, na predição da área 
basal, pode ser atribuído à forte dependência espacial encontrada nessa variável. Observa-se na 
Tabela 1 que as estimativas da variância devida à correlação espacial (σ²) são maiores do que as 
estimativas da variância de microescala (τ²) e, por esse motivo, era esperado obter predições mais 
precisas com o modelo com componente espacial (PEREIRA et al., 2011; MELLO et al., 2006). Além 
disso, o fato do volume ser diretamente dependente da área basal reforçou a superioridade do 
mesmo modelo, também nas predições do volume.



401
Sci. For., Piracicaba, v. 44, n. 110, p. 393-403, jun. 2016

DOI: dx.doi.org/10.18671/scifor.v44n110.12

Observando-se a Tabela 2, nas colunas “validação”, nota-se que a diferença no valor EPR entre 
o modelo tradicional e o modelo adicionado da componente espacial, com função de correlação 
exponencial, por exemplo, é de 4,68% para a predição da área basal e de 6,57% para a predição 
do volume. Esses dados, mostram o quanto se pode ganhar em precisão ao se fazer uso do modelo 
adicionado da componente espacial.

Em um inventário florestal, os principais objetivos são conhecer o estoque presente na flores-
ta, identificar o potencial de crescimento e produção da floresta, e ainda conhecer a sua estrutura 
horizontal e vertical. As consequências econômicas do uso dessas informações para o investidor 
florestal são tanto melhores quanto mais acuradas e precisas forem suas expectativas. Ou seja, se as 
expectativas do investidor forem baseadas em estimativas acuradas de produção, isso significa que 
em média suas estimativas não serão distantes do real valor a ser obtido. Por outro lado, se essas 
estimativas também forem precisas, isso significa que sua variabilidade em relação à média será 
pequena. Os métodos de amostragem e análises estatísticas utilizadas tradicionalmente em inven-
tários florestais não levam em consideração as possíveis correlações entre observações vizinhas, não 
considerando assim uma importante fonte de variabilidade do processo. Com isso, essa possível 
fonte de variação, que pode ser explicada pela correlação espacial, acaba sendo tratada como varia-
ção do acaso nos modelos tradicionais, inflacionando assim a variância do erro aleatório do mo-
delo. Como consequência as estimativas volumétricas podem não ser tão precisas, pois conforme 
visto nos resultados apresentados e também de acordo com Zhang et al. (2004), a variabilidade das 
estimativas da variável resposta são afetadas pela variabilidade do termo de erro do modelo. 

Do ponto de vista gerencial é recomendável que as alternativas de manejo considerem a especifi-
cidade local, o que potencialmente reduz custos e otimiza a produção, obtendo-se assim melhores 
resultados econômicos.  Essa estratégia, denominada silvicultura de precisão, já vem sendo empre-
gada em empresas que utilizam alta tecnologia na produção florestal. Um pré-requisito para adoção 
dessa estratégia gerencial é o conhecimento da variabilidade local, o que permitiria adotar manejos 
adaptados à variabilidade local (PELISSARI, 2012; KANEGAE JR. et al., 2007). Nesse sentido, Mello 
(2004); Diniz (2007) ressaltam que os métodos geoestatísticos exploram adequadamente as rela-
ções existentes entre as unidades amostrais próximas e podem gerar resultados mais precisos e per-
mitir que decisões de manejo possam se dar a nível local, o que contribui para melhorar o retorno 
financeiro da atividade florestal.

Para pequenos e médios produtores, cuja comercialização da produção frequentemente é rea-
lizada com a floresta em pé, predições mais precisas do volume esperado são primordiais para se 
evitar prejuízos econômicos.  Raciocínio análogo pode ser realizado no gerenciamento da produção 
florestal para grandes empresas verticalizadas, nas quais a oferta de madeira é baseada na demanda 
industrial.  Nesse caso, expectativas de produção mais precisas podem reduzir os custos de manu-
tenção de estoques de madeira nos pátios industriais ou de aquisição de madeira de terceiros.  

CONCLUSÕES

De modo geral, pode-se concluir que a inserção de uma componente espacial no modelo de 
produção de Clutter, proporcionou melhoria no desempenho, quando aplicado aos dados de um 
plantio de Eucalyptus urograndis. Dentre as funções de correlação analisadas para a componente es-
pacial, constatou-se que as funções esférica, exponencial, de Matérn e exponencial potência, foram 
as mais adequadas. Além disso, a comparação dos modelos mostrou que o modelo adicionado de 
componente espacial foi mais preciso nas predições de área basal e principalmente de volume, re-
duzindo em até 6,57% o erro de predição dessa última variável.
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