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RESUMO: O estudo da variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo e dos
atributos dendrométricos é de fundamental importancia para o manejo adequado dos
plantios florestais, visando a diminuicdo do impacto econdmico, social e ambiental. A
utilizacdo de técnicas de geoestatistica e geoprocessamento envolvidas no contexto da
Silvicultura de Precisdo permitem a realizacdo do mapeamento da variabilidade espacial
dos atributos estudados. Este trabalho teve por objetivo analisar a variabilidade espacial
dos atributos quimicos do solo e dos atributos dendrométricos em um plantio de
Tectona grandis L. f. Os dados foram submetidos a analise estatistica descritiva, teste de
normalidade, andlise de tendéncia e verificacdo da dependéncia espacial por meio de
semivariogramas experimentais e posteriormente o0 ajuste das varidveis que
apresentavam dependéncia espacial, por fim realizando a krigagem ordinéria dos dados,
gerando mapas de predicéo e incerteza das varidveis em estudo. De posse destes mapas,
foi realizado o estudos das relagBes entre atributos quimicos do solo e atributos
dendrométricos, por meio de andlise de correlacdo entre mapas (pixel-a-pixel). Os
resultados mostraram que as variaveis quimicas do solo Potéssio(K), Calcio (Ca),
Magnésio (Mg), Matéria Orgénica (M.O) e pH em 4&gua (pH H.0) apresentaram
dependéncia espacial, enquanto que Fésforo (P), Aluminio (Al), Hidrogénio + Aluminio
(H + Al) e pH em KCI ndo apresentaram dependéncia espacial. As variaveis
dendrométricas DAP, Altura e VVolume apresentaram dependéncia espacial, onde 0s
resultados da analise de correlacdo mostraram que as areas com maiores valores de
DAP, altura e volume apresentaram menores teores de nutrientes, o que pode-se
pressupor que nestas regides houve o maior consumo de nutrientes por parte da Tectona
grandis L. f., fator este também evidenciado pela matriz de correlacdo entre mapas, 0
qual mostrou fraca correlacdo entre os atributos quimicos do solo e os atributos

dendrométricos.

Palavras-chave: Geoestatistica, Variabilidade Espacial, Atributos Quimicos do solo,

Atributos Dendrométricos, Tectona grandis L. f.



ABSTRACT: The study of spatial variability of soil chemical properties and attributes
dendrometric is of fundamental importance for the proper management of forest
plantations in order to reduce the impact economic, social and environmental. The use
of geostatistics and geoprocessing in the context of the Precision Forestry enable the
achievement of mapping the spatial variability of the attributes studied. The main
objective this work was analyze the spatial variability of soil chemical properties and
dendrometric attributes in planting of Tectona grandis L.f. Data were submitted to
descriptive statistics, normality test, trend analysis and verification of spatial variability
dependence by experimental semivariograms and then adjusting the variables that
showed spatial dependence, finally realizing the ordinary kriging of data, generating
maps of prediction and uncertainty of the variables under study. With these maps, the
study was conducted of the relationship between soil chemical properties and
dendrometric attributes through correlation analysis between maps (pixel-by-pixel).
The results showed that the chemical variables of soil potassium (K), calcium (Ca),
magnesium (Mg), Organic Matter (OM) and pH in water (pH H20) showed spatial
dependence, while phosphorus (P), Aluminum (Al), Aluminum +Hydrogen (H + Al)
and pH in KCI showed no spatial dependence. The dendrometric variables: DAP, Altura
e Volume, showed dependence spatial .In general, areas with higher levels of DAP,
height and volume had lower levels of nutrients, which can be assumed that these
regions were the highest consumption of nutrients by the Tectona grandis L., this factor
also is evident in the correlation matrix that maps, because have a weak correlation

between soil chemical properties and dendrometric attributes.

KEYWORDS: Geostatistics, Spatial Variability, Soil Chemical Properties,

Dendrometric Attributes, Tectona grandis L. f.
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1. INTRODUCAO

A analise do historico recente do setor florestal evidencia trés fases distintas. A
primeira fase (1960-1980), responsavel pela formacgdo da base florestal, resultou de
uma “politica estratégica” governamental de concessdo de incentivos fiscais para
formacdo de plantios florestais. A segunda fase (1980- 2000) faz referéncia a
profissionalizacdo do setor florestal. Na terceira fase (2000-2010) ocorreu a
consolidagdo do Brasil como um grande player internacional do setor de florestas
plantadas. Essa fase caracterizou-se pela ampliagdo das areas de plantios e pela
consolidacdo do processo de desenvolvimento tecnolégico do setor (ganho de
produtividade) (ABRAF, 2011).

O setor florestal em 2008 representou 3,4% do Produto Interno Bruto nacional,
gerou mais de 8,6 milhGes de empregos diretos, além de ter arrecadado em termos de
tributos cerca de US$ 7,2 bilhdes e exportado um valor de US$ 8,8 bilhGes (5,5% do
total das exporta¢fes nacionais), sendo que sua participagdo no mercado internacional é
em média de 3% (ABIMCI, 2008). Assim, o aprimoramento do setor, buscando maior
lucratividade e também certificacdo, geram informacgGes confidveis que agilizam e
aperfeicoam o processo de tomada de decisdo, em termos estratégicos e técnicos
(VETTORAZZI; FERRAZ, 2000).

Esta crescente demanda por produtos madeireiros tem proporcionado a abertura
de novos mercados e a busca de novas fontes produtoras, ampliando o horizonte para o
setor florestal. O investimento em reflorestamento no Brasil mostra-se promissor, pois o
pais apresenta condicBes fisicas e naturais para o desenvolvimento da atividade e a
producdo da industria brasileira, que tem como base a madeira de reflorestamento.
(SOARES et al., 2007).

Neste contexto, a madeira da espécie Tectona grandis L. f. (Teca) apresenta-se
como uma opgdo viavel para o abastecimento da indudstria de base florestal no Brasil.
Segundo Lunz et al. (2010), nos ultimos anos, o estado do Pard despontou como
potencial produtor de madeira de teca, dadas as grandes quantidades de &reas
antropizadas disponiveis para reflorestamentos.

Considerando que dados de crescimento e producdo para plantios de teca ainda

s80 escassos nos tropicos e muito reduzidos no Brasil, e a possibilidade de que os
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reflorestamentos com essa espécie venham a ser utilizados em maior escala na
Amazbnia, torna-se necessaria & avaliagdo do seu desempenho em plantios sob
diferentes condicGes edafoclimaticas (TONINI; COSTA; SCHWENGBER, 2009).

Neste sentido tem-se buscado realizar intervengdes precisas nas florestas, para
obter o mé&ximo rendimento de acordo com as potencialidades do solo e dos demais
fatores ambientais locais. Para tanto, é necessario o acompanhamento e gerenciamento
de volume significativo de dados e das consequentes informagdes, que irdo variar com o
espaco e o tempo (BRANDELERO; ANTUNES; GIOTTO, 2007).

A este gerenciamento localizado das atividades silviculturais denomina-se
Silvicultura de Precisdo, que objetiva conhecer o levantamento de manchas de
produtividade dentro de um determinado talhdo, identificando suas causas e
possibilitando tomadas de decisfes localizadas, minimizando custos, otimizando 0s
recursos e atividades produtivas, minimizando impactos ambientais, acarretando ganho
de produtividade e maximizagéo dos lucros (MOLIN 2003, ORTIZ 2004).

A recomendacdo de atividades silviculturais diferenciadas, dentro do mesmo
talhdo, é ainda pouco conhecida na area florestal, embora ja consolidada na area
agricola, com a agricultura de precisdo. A l6gica da silvicultura de preciséo reside nos
mesmos conceitos que norteiam a criagdo das Unidades de Manejo, ou seja, tratamentos
silviculturais diferenciados para condigdes diferenciadas (STAPE, 2004).

A adocdo do conceito de silvicultura de precisdo, nada mais é do que a
reestruturacdo de atividades que as empresas ja vém realizando e a introducdo de
algumas outras, quando couber, sempre visando a obtencéo e ao tratamento de dados de
natureza espacial, com a exatiddo e a precisdo necessarias a cada atividade.
(VETTORAZZI; FERRAZ, 2000).

De acordo com PALLETT e SALE (2002), o ganho em produtividade é da
ordem de 80% devido as melhorias das préticas silviculturais, enquanto que somente
20% é resultado de melhores materiais genéticos. Nota-se, portanto, que a qualidade das
operacdes é fundamental para se conseguir altas produtividades. Dentre essas praticas
silviculturais, a adubacdo desempenha papel importantissimo no desenvolvimento
inicial e crescimento ao longo do ciclo da floresta, pois cria condi¢des favoraveis nos
atributos quimicos do solo para o desenvolvimento radicular e crescimento das mudas
(HAKAMADA; STAPE, 2004; MINATEL,; STAPE, 2005).
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A necessidade de adubac&o decorre do fato de que nem sempre o solo é capaz de
fornecer todos os nutrientes que as plantas precisam para um adequado crescimento.
Isso se deve aos solos muito intemperizados e lixiviados usados para os plantios
florestais e pelo continuo processo de exportacdo de nutrientes devido as diversas
rotacbes de exploragdo de culturas agricolas ou florestais. As caracteristicas e
quantidade de adubos a aplicar dependem das necessidades nutricionais da espécie, da
fertilidade do solo, da reacdo dos adubos com o solo, da eficiéncia dos adubos e de
fatores de ordem econdmica (GONCALVES, 2005).

Esses fatores devem ser levados ainda mais em consideragdo em plantios
localizados em solos amazonicos, em virtude de apresentarem baixa fertilidade e grande
acdo de lixiviagdo em decorréncia do histérico de desmatamento das éareas e do indice
pluviométrico da regido, havendo a necessidade de uma determinagdo mais precisa de
onde se aplicar e as quantidades necessarias de adubo a serem utilizadas para correcdo
dessas areas. Sendo de fundamental importancia para melhoria da produtividade dos
plantios, além de ganhos econ6micos para 0s proprietarios principalmente na
produtividade final e na economia de insumos em determinadas regides do plantio.

Ao considerar a complexidade e dinamismo dos processos que envolvem a
produgcdo florestal, faz-se necessario ampliar a discussdo sobre o tema, de modo que se
possa dispor de informagdes que permitam a analise do potencial produtivo da floresta,
por meio do uso de tecnologias adequadas.

Assim sendo, nesta pesquisa trabalhou-se com a hipdtese de que existe
dependéncia espacial para os atributos quimicos do solo e dendrométricos na area de
plantio de Tectona grandis L.f., e essa dependéncia pode ser descrita por
semivariogramas. O conhecimento do modelo de variabilidade espacial dos atributos
quimicos dos solos e dendrométricos em plantio de Tectona grandis, e a realizacdo de
estimativas, em locais ndo amostrados, utilizando a krigagem, contribuem para o

mapeamento desses atributos.
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2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo analisar a variabilidade espacial dos atributos
quimicos do solo e dendrométricos em um plantio de Tectona grandis L. f., visando

fornecer subsidios para a adocdo da Silvicultura de Preciséo.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Determinar a variabilidade dos atributos quimicos do solo;

2. Determinar a variabilidade dos atributos dendrométricos do plantio de Tectona

grandis L. f.

3. Gerar Mapas de predicéo e incerteza dos Atributos Quimicos do Solo;

4. Gerar Mapas de predicdo e incerteza de Atributos Dendrométricos;

5. Relacionar a variabilidade dos atributos quimicos do solo com a variabilidade dos

atributos dendrométricos do plantio Tectona grandis L. f.
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3. REVISAO DA LITERATURA

3.1. CARACTERIZACAO DA ESPECIE Tectona grandis L. f.

3.1.1 Descricdo da espécie

A teca (Tectona grandis L. f.), da familia Lamiaceae, é uma espécie florestal
originaria das florestas tropicais de mongio do sudeste da Asia (india, Myanmar,
Tailandia e Laos). Foi introduzida na regido norte do Brasil em 1994 com a finalidade
de cumprir a reposicdo florestal obrigatoria em atendimento & legislacdo ambiental
vigente (FIGUEIREDO, 2005).

O nome Tectona é originario da palavra portuguesa Teca, que é derivado do
grego “tekton”, significando carpinteiro. Grandis, em latim, possui o significado de
grande, nobre. Relaciona-se, portanto, com as qualidades da madeira de Teca, que é
muito apreciada pelos carpinteiros e marceneiros. Assim sendo, surgiu 0 nome literal
dessa espécie: Tectona grandis L. f., cuja tradugdo significa: “o maior orgulho dos
carpinteiros” (TEWARI, 1999).

A Tectona grandis L. f., classifica-se como uma espécie heliofila caducifdlia
com queda de folhas no periodo de menor precipitagdo pluviométrica (CARVALHO,
2006).

Sua altura varia entre 20-30 m, possui tronco retilineo, espesso, cilindrico, de
casca parda, com fissuras longitudinais e geralmente bifurcado (LORENZI, 2003).
Apresenta folhas simples, grandes, deciduas, largas e ovaladas, espessas, verde-opacas,
opostas, tomentosas, ou seja, revestida de pélos na face abaxial, inseridas em ramos
quadrangulares, de 20-30 cm de comprimento e 25 cm de largura (FIGUEIREDO,
2005).

As flores sdo brancas, pequenas, eretas, apresentando peciolos curtos e
inflorescéncias do tipo panicula. Comercialmente, o que é chamado de semente, na
realidade, trata-se do fruto, que pode conter até quatro sementes viaveis; tratados como

unidade de dispersdo, os frutos sdo chamados de diasporos (ROCHA et al., 2011).
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A teca possui alto valor econdmico (cerca de US$ 1.500/m®), sendo muito usada
para laminacdo, compensados e, principalmente, decoragcdo de interiores, mobiliario
fino e construgdo naval. De acordo com ANGELI (2003), a durabilidade do cerne deve-
se a tectoquinona, um pesticida natural contido nas células da madeira, talvez seja esse o
motivo de haver poucos registros, nos paises onde a teca € cultivada, de ataques de

pragas que possam comprometer os plantios (Figura 1).

Figura 1- Plantio de Tectona grandis L. f.

3.1.2. Perspectivas Econdmicas

Atualmente, a teca é a terceira espécie de folhosas tropicais com maior area
plantada no mundo, ficando atras dos plantios de eucaliptos e acacias. Mundialmente, a
area plantada com teca excede os 2 milhdes de hectares. Sua madeira € de alto valor no
mercado internacional, no qual registram-se precos bem mais elevados que o do mogno
(Swietenia macrophylla King) (KRISHNAPILLAY, 2000; TSUKAMOTO FILHO et
al., 2003).

Durante a Gltima década, um dos fatores que impulsionaram os investimentos
privados em plantios de teca na India, Ghana, Costa Rica e Brasil, foi o
desenvolvimento de uma estratégia de comercializagdo para madeiras jovens e de
pequena dimensdo. Na Costa Rica, a producéo de teca visa atender ao mercado norte-
americano, e 0 metro cubico da madeira em tora pode chegar a 1.000 ddlares
(MALDONADO; LOUPPE, 2000).
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Finger et al. (2001) afirmam que o desequilibrio entre a oferta e a procura
determinou a continuada valorizagdo da madeira de teca, cujo preco registrou um ganho
médio de 8,32% a.a., em délar norte-americano, entre 1970 e 1999.

Na india, o corte da teca oriunda de florestas nativas foi proibido desde 1986,
nas principais regides produtoras. Na Tailandia e na Republica Democrética Popular de
Laos, desde 1989, esta proibida totalmente a exploragdo industrial dos bosques naturais.
As restricbes impostas para a exportagdo de toras existentes em outros paises
produtores, particularmente Indonésia, Filipinas, Vietnda, Malasia peninsular e Ghana,
também influenciam e continuar&o influenciando na elevacdo dos pregos da madeira no
comeércio mundial de teca (PANDEY; BROWN, 2000).

A madeira de teca € uma alternativa para substituicdo de espécies nativas de
grande valor econdmico, como o Mogno (Swietenia macrophylla King) e a Cerejeira
(Torresia acreana Ducke), por exemplo, aliviando a pressdo de exploragdo as florestas
nativas que ainda resistem as investidas da pecuéria, agricultura e dos madeireiros.
Oferece excelentes perspectivas ao mercado madeireiro, proporcionando seguranga no
atendimento da reposicéo florestal por ser vigorosa e de resultados comprovados e, ao
mesmo tempo, apresentando-se como uma alternativa para a possibilidade de
suprimento sustentavel da industria florestal (BEHLING, 2009).

O valor de mercado para a madeira de teca madura, livre de nés e com diametro
para serraria, chega a superar os valores da espécie Mogno (Swietenia macrophylla
King), cujo metro cubico serrado é comercializado por valores que chegam a US$
1500,00 como produto final, j& o produto do desbaste inicial € comercializado entre 60 e
80 dolares o metro cubico (EMBRAPA, 2007).

3.1.3. Reflorestamento

O reflorestamento tornou-se uma alternativa para reduzir o impacto da
exploracdo madeireira na Amazonia, bem como de promover a cobertura florestal das
areas degradadas (FIGUEIREDO; OLIVEIRA; BARBOSA, 2005). Plantios comerciais
de espécies exdticas, como a teca (Tectona grandis L. f.) possibilitam a extracdo de

madeiras para a comercializacéo, evitando assim, a utilizacdo das espécies nativas.
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A teca é uma espécie amplamente empregada em reflorestamentos em Vérias
partes do mundo, sendo cultivada pelos britanicos na india, a partir do século XVIII,
quando estes demandavam grandes quantidades de madeira para construir as
embarcaces (FIGUEIREDO, 2001). De fato, a teca parece atender aos principais
critérios de selecdo das espécies florestais para a producdo de madeira de rapido
crescimento, tais como a resisténcia as pragas e doengas e o alto valor econdmico
(VIEIRA et al., 2002; FIGUEIREDO, 2001).

O Brasil possui grande potencial para producdo de madeira de teca. Somente nos
ultimos trés anos as areas de plantio comercial de Teca aumentaram em mais de 34,3%,
contabilizando 65.240 ha em 2009. J4 as areas de plantio de teca em 2010 foi de 65.440
ha, apresentando um crescimento de 0,3%. Os principais plantios estdo nos estados do
Mato Grosso, Amazonas, Acre e Pard (ABRAF, 2011). O Para desponta nos ultimos
anos como potencial produtor de madeira de teca, dadas as grandes quantidades de areas
alteradas disponiveis para reflorestamentos (ABRAF, 2009).

A rotacdo de reflorestamentos com teca em regifes aptas na Amazonia é de 25
anos (FIGUEIREDO, 2001). Considerando-se o ciclo de corte de até 80 anos nos paises
de origem (india, Myanmar, Tailandia e Laos), atesta-se a adaptagio as condigdes
edafoclimaticas favoraveis do Brasil, aliados aos tratos silviculturais mais adequados e
intensos (TSUKAMOTO FILHO et al., 2003).

Segundo Krishnapillay (2000) a espécie tornou-se a preferida para compor os
projetos de reflorestamento, em decorréncia do baixo rendimento dos povoamentos com
espécies nativas. Essa espécie apresenta grande rusticidade em plantios puros,
consorciados e em sistemas produtivos integrados com agropecuéria.

A expectativa é que investimentos em povoamentos de teca no Brasil constituam
uma 6tima opgdo econdmica para as regides que atendam as demandas edafocliméticas
da espécie. Estudos realizados apontam um déficit mundial de madeira de
aproximadamente 500 milhGes de metros cubicos por ano, ja em 2010. Veit (1996)
afirma que a diferenga entre a demanda e a oferta de madeira de teca de boa qualidade
imprime uma continuada valorizacdo do produto. A expectativa € que ocorra uma

elevacdo do preco na madeira de teca em 6% a.a. para 0s proximos 30 anos.
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3.1.4. Aspectos Silviculturais

A teca é uma cultura perene com ciclo que varia de 25 a 80 anos. No Brasil, 0
ciclo de 25 anos nas plantagdes de teca se deve principalmente ao elevado incremento
médio anual (IMA), que tem variado de 15 a 25 m* ha™ ano™ (FIGUEIREDO, 2001),
sendo bem maior que de outros paises, como por exemplo, india e Java, com IMA de
aproximadamente 8 m®ha™ano™ e ciclo de 60 a 80 anos (UGALDE; PEREZ, 2001).

Para que os plantios de teca tornem-se mais produtivos, além do manejo e local
apropriados, a qualidade das mudas também é de fundamental importancia
(ALCANTARA, 2009). Entretanto, a principal dificuldade para a produgdo de mudas
dessa espécie é a germinacao lenta e irregular das sementes.

A teca é uma espécie heliofila que apresenta um aumento na mortalidade de
plantas jovens quando a densidade de plantio é muito alta (PASSOS; BUFULIN;
GONCALVES, 2006). A densidade de plantio pode variar de 1666 a 2173 arvores ha™,
equivalentes a espagcamentos de 3,0 x 2,0 m a 2,3 x 2,0 m, sendo recomendado o uso do
menor espagamento com desbastes mais frequentes, pois estes apresentam o melhor
desempenho silvicultural (FIGUEIREDO, 2001).

Uma questdo importante a ser analisada € a capina, onde esta técnica tem que ser
de forma sistematica pelo menos durante o primeiro ano, uma vez que as ervas daninhas
competem por luz, nutrientes e umidade. Durante o0s primeiros meses as ervas daninhas
além de retardar o crescimento da planta vao colaborar para uma maior mortalidade das
mesmas e aumentar os riscos de incéndio. Além disso, recomenda-se também a pratica
da desrama, que além de auxiliar a producéo de um fuste reto pela arvore, assim como
na capina servira de auxiliar na prevencdo de incéndios ocasionados por galhos e
também por ervas daninhas Propiciando assim, um aumento na producdo de Teca no
pais (DELGADO; GOMES; ARAUJO, 2008).

A idade de aplicacdo do primeiro desbaste depende da qualidade de sitio,
existindo algumas indicagdes, quanto a idade e a intensidade: aos quatro anos e desbaste
seletivo de 40% das &rvores ou remogao de 25% das arvores seguida de nova retirada ao
quinto ano do mesmo numero de &rvores (CORDERO; KANNINEN, 2003). A
aplicacdo do primeiro desbaste também pode ser efetuada quando as arvores alcangam
uma altura média de 9,0 a 9,5 m (KRISHNAPILLAY, 2000). Outro indicador para a
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época de aplicacdo do primeiro desbaste, sequndo Galloway, Ugalde e VVasquez (2001),
é o fechamento do dossel, que tem sido muito utilizado devido & alta correlagdo com a

reducdo do crescimento em diametro.

3.1.5. Demanda Edafocliméatica

A espécie tolera uma grande variedade de climas, porém cresce melhor em
condi¢Bes tropicais moderadamente Umidas e quentes, apresentando seu melhor
desenvolvimento em regides onde a precipitacdo anual fica entre 1250 mm e 3750 mm,

temperatura minima de 13 °C e maxima de 43 °C, e uma estacdo biologicamente seca

(disponibilidade hidrica menor que 50 mm més-l) de trés meses (KRISHNAPILLAY,
2000).

Segundo Tropical Flora (2008) o clima mais indicado é o tropical imido, com
verdo chuvoso e inverno seco, com precipitagcdes anuais entre 500 e 5.000 mm e a
temperaturas entre a minima de 2° C e a maxima de 48°C.

Krishnapillay (2000) aponta que estudos de crescimento e producéo de plantios
de teca, realizados na Malasia, em regifes com pluviosidades de 2.500, 2.600, 2.700 e
2.800 mm/ano, ndo mostraram diferengas significativas. O rendimento dos plantios em
climas quentes e imidos tem atraido o estabelecimento de empreendimentos florestais
de maior porte. Para Pandey e Brown (2000), a espécie apresenta seu melhor
desenvolvimento em regides onde a precipitagdo anual fica entre 1.250 mm a 3.750 mm,
temperatura minima de 13° C a 17 ° C e maxima entre 39° C a 43° C.

A teca é uma espécie florestal exigente por luz e ndo tolera a sombra ou
supressdo da luz em qualquer fase de ciclo de vida. Para alcangar um adequado
desenvolvimento, requer que ndo ocorra impedimento de luz sobre sua copa (PANDEY;
BROWN, 2000).

A érvore da teca pode crescer em diversos solos e formacdes geoldgicas. A
qualidade de seu desempenho depende da profundidade, estrutura, porosidade,
drenagem e da capacidade de retencdo de &gua.

Devido as raizes serem sensiveis & deficiéncia de oxigénio, a espécie se
desenvolve melhor em solos com boa aeragdo. Esta caracteristica de alta demanda por

oxigénio leva a espécie a concentrar entre 65% a 80% de sua biomassa radicular fina
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nos primeiros 30 cm de solo, com a maior concentragdo entre 10 e 20 cm
(KRISHNAPILLAY, 2000).

O desenvolvimento ¢ melhor em solos profundos, bem drenados e férteis,
especialmente em solos aluviais de diversas origens (FIGUEIREDO; OLIVEIRA,;
BARBOSA, 2005). O potencial hidrogeniénico (pH) 6timo do solo é de 6,5 a 7,5. A
disponibilidade de célcio é também um fator limitante, visto que a falta de calcio traduz-
se em raquitismo das arvores (KRISHNAPILLAY, 2000).

Por ser considerada nutricionalmente exigente, obter conhecimentos com relagdo
a0s seus aspectos nutricionais € importante para o processo da introducdo da teca em
qualquer regido (BARROSO et al., 2005).

3.1.6. Adubagéo do Solo

A adubacéo do solo consiste no fornecimento de todos 0s elementos necessarios
para que a planta tenha um desenvolvimento saudavel e equilibrado. A necessidade de
adubacdo decorre do fato de que nem sempre o solo é capaz de fornecer todos 0s
nutrientes que as plantas precisam para um adequado crescimento.

Como a teca € considerada nutricionalmente exigente, obter conhecimentos com
relagdo aos seus aspectos nutricionais, principalmente em condigdes de baixa
disponibilidade de nutrientes, vem a ser importante no processo de sua introdugéo em
qualquer regido, desde seu desenvolvimento inicial, na fase de mudas, que é afetado
pela omissdo de todos os macronutrientes, principalmente N e Ca, até sua retirada da
area (BARROSO et al., 2005).

A teca € uma espécie que necessita que o solo de sua area de implantacdo seja
profundo (mais de 1,5 m), permeéavel, bem drenado, mas com capacidade média a alta
de retencdo de agua. Os solos de textura média sdo os mais indicados. Um estudo de
avaliagdo do estado nutricional, crescimento de teca e suas relagdes com os fatores de
solo, mostrou que o melhor desenvolvimento esté relacionado a riqueza dos nutrientes,
matéria organica e pH préximo da neutralidade. E uma esséncia exigente em teores de

bases trocéveis do solo, principalmente calcio. Barra (1996) relata que a concentracéo
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de Célcio (Ca) tem sido um dos principais fatores edaficos assinalados como limitantes
para o crescimento da teca.

Desta forma o conhecimento dos teores de nutrientes disponiveis no solo orienta
na formulagdo das recomendagdes mais acertadas para a adubacdo das plantas,
evitando-se o desperdicio e o uso inadequado de adubos e corretivos e prejuizo, que
haveria tanto nas despesas com adubagdo como na reducdo das colheitas. Assim o
crescimento da teca associado aos atributos de solo e as informagfes da literatura,
indicam que a calagem e a adubacdo sdo fundamentais para o aumento da produtividade
e 0 sucesso comercial da espécie no local estudado, sendo necessario o estabelecimento
de ensaios de adubacéo em diferentes condigdes edafocliméticas.

Magalhdes (2008) considera a calagem e a adubacdo, os responséveis por até
100% do aumento da produtividade dos cultivos, embora dependam do conhecimento

prévio das caracteristicas quimicas do solo.

3.2. SILVICULTURA DE PRECISAO

De acordo com Taylor et al. (2006), “silvicultura de precisdo” é um termo que se
tornou parte do vocabulario da comunidade florestal. Este termo é similar aos usados
pela agricultura, tais como: agricultura de precisdo, cultivo de precisdo, ou agricultura
em um lugar especifico (sitio).

No Brasil, a Agricultura de Precisdo foi introduzida em meados da década de
1990. A industria de méquinas agricolas teve uma participacdo importante nessa fase,
com a introdugdo de conceitos como 0 mapeamento da produtividade das lavouras de
gréos e de aplicacdes de georreferenciamento na agricultura. A introdugéo ocorreu com
tecnologia totalmente importada, principalmente por empresas multinacionais. J& a
Silvicultura de Precisdo e a Zootecnia de precisdo foram introduzidas em meados da
década de 2000, seguindo os preceitos da agricultura de precisdo, porém levando em
consideragao suas caracteristicas intrinsecas.

Taylor et al. (2006) definem silvicultura de precisdo como o planejamento e
condugdo de um determinado sitio da floresta com a gestdo das atividades e operagdes

florestais, visando a melhoria da qualidade e utilizagdo da madeira, a reducdo do



24

desperdicio, 0 aumento dos lucros e a manutengdo da qualidade do meio ambiente. Os
mesmos autores dividem a silvicultura de precisdo em trés categorias principais, sendo
elas:

a) utilizacdo de informagdes geoespaciais para subsidiar o planejamento e o
manejo florestal — O manejo e o planejamento florestal sdo areas da silvicultura de
precisdo, as quais abrangem uma grande variedade de atividades e usam as informagdes
geoespaciais para auxiliar no manejo florestal do sitio e no planejamento de futuras
operacdes. Por exemplo, a utilizagdo da tecnologia de informagéo para otimizar a rota
de transporte de madeira da floresta até o local de processamento mais adequado;

b) operagdo silvicultural especifica para cada sitio — Sitios com operagdes
silviculturais especificas envolvem o uso de tecnologia geoespacial como, o Sistema de
Posicionamento Global (GPS) e o Sistema de Informagbes Geograficas (SIG), os quais
propiciam um aumento da eficiéncia operacional e reduzem o custo da madeira. Outra
tecnologia que também pode ser utilizada, € a tecnologia de taxas variaveis, para
aumentar a eficiéncia da aplicagdo de herbicidas e fertilizantes;

c) tecnologia avangada adaptada aos sitios, para encontrar demanda de mercado
para produtos com alto valor — Os maiores componentes do custo final da madeira séo
as atividades de colheita e transporte. Os altos custos dessas operacdes tém impacto
direto nas empresas florestais, reduzindo, logicamente, os seus rendimentos. Nesse
sistema é possivel coletar dados sobre a localizacéo e o volume das &rvores, bem como
a forma como elas séo cortadas durante a colheita. Esses dados podem ser confrontados
com os dados da demanda das empresas madeireiras locais, aumentando, dessa forma, a
eficiéncia da utilizagdo da madeira.

De acordo com Brandelero, Antunes e Giotto (2007), a silvicultura de precisdo
consiste em um novo modelo de administragdo, baseado no conhecimento prévio que
abarca a variabilidade espacial e temporal dos fatores de producdo e da propria
produtividade, permitindo intervengdes localizadas na floresta. Trata-se de uma nova
area do setor florestal, com inédita concepcdo, que modifica o enfoque dado a
silvicultura até entdo, pois, enquanto no sistema convencional a abordagem da unidade
florestal se d& de maneira uniforme, na silvicultura de precisdo esta mesma éarea é
tratada geograficamente ponto a ponto, ou seja, a area total é dividida em fracfes de

unidades diferenciadas pelo indice de qualidade de sitio.
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Neste contexto, a silvicultura de precisdo se baseia na coleta e na analise de
dados de natureza espacial, viabilizando intervengdes localizadas na floresta com a
exatiddo e a precisdo adequadas. Neste contexto, as técnicas de geoprocessamento
assumem grande importancia uma vez que fornecem subsidios para a identificacdo e a
correlacdo de variaveis que afetam a produtividade florestal, por meio de operacdes em
Sistemas de Informagdes Geogréficas (SIG) envolvendo essas variaveis sob a forma de
mapas digitais (BRANDELERO; ANTUNES; GIOTTO, 2007; ORTIZ et al., 2006).

Com isso pode-se dizer que, 0 emprego das técnicas de geoprocessamento, serve
como um valioso auxilio por levar em consideracdo a variabilidade espacial das
varigveis envolvidas. O emprego dessas técnicas no gerenciamento de unidades de
producdo florestal fundamenta-se na estruturacdo de um banco de dados
georreferenciados, através de Sistemas de Informagdo Geogréfica, que possibilitam o
armazenamento, tratamento, cruzamento, sobreposi¢do, analise e visualizagdo, em
conjunto, dessas informacdes espaciais, sob a forma de mapas digitais. Isto permite
tomada de decisGes rapidas, ageis e eficientes, ao minimizar custos e otimizar os
recursos e atividades produtivas, acarretando ganho de produtividade e maximizagéo
dos lucros (MALINOVSKI, 2007). Dai a importancia pratica da silvicultura de precisdo,
pois nos da a vantagem de inferir sobre os plantios com maior precisdo (reduzindo
custos e melhorando o rendimento operacional), levando em consideracdo a
variabilidade existente nos talhdes, evitando assim os desperdicios que podem ocorrer
em maior quantidade na silvicultura tradicional e ainda manter o controle sobre a
qualidade.

Partindo dos principios bésicos de garantir padrdes e niveis mais elevados de
qualidade nas atividades de campo (qualidade das operacdes) e gerar informagdes Uteis
para planejamento e gestdo, a silvicultura de precisdo possibilita inimeras aplicaces

em diversas areas (Figura 2). Como exemplo, podemos citar:
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Figura 2. Aplicacdes da silvicultura de precisdao (CASTRO, 2008).

a) No preparo e conservacdo do solo - Pode-se fazer a analise de solo para busca
das causas da varia¢do de produtividade; aplicacdo de fertilizantes e corretivos a taxas
varigveis no decorrer do terreno; ou ainda fazer estudos de susceptibilidade & eroséo do
solo. Na silvicultura de precisdo, o modelo digital de elevagdo (MDE) pode ser utilizado
para modelar com exatiddo e escoamento superficial que, associado a outros fatores,
permite avaliar o potencial erosivo do terreno, com maior precisdo, estabelecendo
métodos e estratégias de controle mais eficientes;

b) No plantio - Com a silvicultura de precisdo pode-se planejar/executar plantio
e adubacgdo a taxas variaveis (adubacdo diferenciada) de acordo com a fertilidade e o
potencial produtivo de cada area;

¢) No monitoramento da cultura - Possibilita 0 acompanhamento da cultura com
informacdes georreferenciadas; monitoramento da fitossanidade dos talhdes e aplicacéo
localizada de adubos e defensivos agricolas. Neste caso, 0 sensoriamento remoto é um
poderoso aliado, pois permite obter imagens digitais de baixo custo em amplo espectro
da radiagdo eletromagnética. E possivel, com o uso dessa tecnologia, detectar estresses
vegetativos nos seus estagios iniciais. Esses dados sdo incorporados ao SIG para
verificar se a distribuicdo espacial de nutrientes do solo, plantas daninhas, insetos e
doencas ocorrem de forma aleatdria ou tendenciosa, resultando em produtividade

variavel;



27

d) Na colheita - Auxilia na selecdo dos individuos para desbaste; otimizagdo da
seqliéncia de exploracdo; colheita com maquinas com sensores de produtividade;
geracdo de mapas de produtividade.

e) Geragdo de informacOes georreferenciadas - Possibilita o controle e
monitoramento de pardmetros de interesse das operacdes; andlise das informagdes para
tomada de deciséo e auxilio a procedimentos de rotina.

Assim sendo, em fungdo de um prévio conhecimento das relacbes existentes
entre o crescimento do povoamento florestal e as propriedades edéficas, é possivel
avaliar a maior ou menor adequabilidade da terra para cada atividade, dentro de um
plano anteriormente sugerido para a &rea. As caracteristicas fisiograficas do ambiente
sdo mais determinantes da produtividade do que a fertilidade do solo, ou seja, quando
uma unidade amostral ocupa uma posicdo adequada em termos de exposicdo, posi¢ao na
toposequéncia e declividade, a fertilidade do solo tem efeito pouco expressivo
(BRAGA, 1997).

Portanto, conhecer a variabilidade espacial de propriedade do solo e da planta,
que controlam a produtividade de culturas, é um fator indispensavel na implementacéo
de técnicas de gerenciamento agroflorestais modernas, como silvicultura de precisdo.
No manejo convencional do solo, assume-se que ele € homogéneo para uma vasta area e
somente uma Unica prética de manejo e conducéo da cultura poderia ser utilizada para
toda a area, desprezando-se as variabilidades. No entanto, as propriedades fisicas,
quimicas e bioldgicas do solo, a produtividade das culturas e as infestacBes de pragas e
doencas podem variar de local para local.

Tal variabilidade, via de regra, é apresentada em forma de mapa, que é uma das
formas mais efetivas, eficientes e universais para comunicagédo visual de um conjunto
complexo de informagdes geograficamente referenciadas, sendo geralmente o formato
preferido para a apresentagdo dos resultados de uma analise (BRANDELERO;
ANTUNES; GIOTTO, 2007). Com isso, 0os mapas de produtividade, fertilidade,
controle de pragas e doengas, erosdo e irrigacdo e os de corre¢do das variaveis de
producdo, sdo importantes para expressar as informagfes oriundas do campo e as

intervencgdes que serdo realizadas. A exemplo do que € apresentado na figura 3.
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Prescricdo tipica (média) Prescricao FP (otimizada)

Figura 3- Mapa de recomendag&o aplicado na silvicultura convencional (A) e silvicultura de preciséo (B)

(Fonte: VRECHI, 2008).

Apesar da grande vantagem proposta pela silvicultura de precisédo nas diversas
areas aplicaveis, ainda se v& muitas barreiras que impedem esse conhecimento de se
propagar mais rapidamente.

Castro (2008) cita algumas das barreiras que dificultam e/ou atrasam a adogéo
da silvicultura de precisdo. S&o elas:

a) Empresa produtoras e prestadoras de servico: ainda existe muita resisténcia as
mudancgas; inseguranca/ dificuldade para operacionalizacéo.

b) Dificuldade na viabilizagdo: alto custo de implantacdo; requer mé&o-de-obra
especializada o que acarreta em mudancas e processos internos (operacional);

c) Empresas fornecedoras de tecnologia: a produgdo dos equipamentos
tecnoldgicos é em baixa escala (alto preco).

3.3. GEOESTATISTICA

A base tedrica da geoestatistica foi desenvolvida, nos anos 50 e 60, como um
método para caracterizacdo e interpolacdo de padrdes espaciais de reserva de ouro
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).
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Krige (1951) trabalhando com dados de concentragdo de ouro concluiu que
havia necessidade de incluir as distancias entre as observacdes, pois as informagdes
oferecidas através de variancias ndo sdo suficientes para explicar o fendmeno em
estudo. Mais tarde, Matheron (1963) baseado nessas observagdes desenvolveu uma
teoria denominada por ele de teoria das varidveis regionalizadas, contendo a base da
geoestatistica.

A teoria das varidveis regionalizadas pressupde que cada dado z(xi) é modelado
como uma variavel aleat6ria que pode ser expressa pela soma de trés componentes: um
componente estrutural, associado a um valor médio constante ou a uma tendéncia
constante; uma componente aleatéria, espacialmente correlacionada; e um erro
aleatorio.

Se X representa uma posi¢do em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor da
variavel Z, em x, é dado por:

Z(x) = M(x) + &, + ¢ 1)

Em que:
- M(x) é uma fun¢do deterministica que descreve a componente estrutural Z em x;

- & € um termo estocastico, que varia localmente e depende espacialmente de M(x);
- & é um ruido aleat6rio ndo correlacionado, com distribuicdo normal média zero e

variancia o%. A geoestatistica atua no termo estocastico &y

7

A teoria fundamental da geoestatistica é a esperanca de que, na média, as
amostras proximas no tempo e espaco sejam mais similares entre si do que as que
estiverem distantes (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Segundo Matheron (1965), a geoestatistica ¢ uma fungéo que varia de um lugar a
outro no espago com certa aparéncia de continuidade. S8o varidveis cujos valores
amostrados estéo relacionados com a posicdo espacial que ocupam, assumindo valores
diferentes em diferentes lugares de observagéo, com certa independéncia de um lugar a
outro.

A geoestatistica aplicada tem por objetivos identificar, na aparente desordem
entre as amostras, uma medida da correcéo espacial entre os atributos, estudar padrdes
de amostras adequadas e realizar estimativas de valores de locais ndo amostrados com
base em alguns valores conhecidos na populagdo, técnica na qual denominamos
krigagem (VIEIRA, 2000).
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Quando se utiliza as técnicas geoestatisticas, para a analise dos dados, algumas
hipoteses basicas de trabalho sdo assumidas:

* A estacionaridade de 12 ordem é a esperanca do valor de um ponto no espaco
ser igual & media admitindo-se que a média amostra € igual & media populacional;

* A estacionaridade de 22 ordem assume que hd uma variacdo da média, mas a
variancia é constante dentro dos limites da continuidade espacial (VIEIRA, 1995);

* A hipdtese intrinseca diz que a probabilidade de variacdo dos valores tomados
entre pontos com a mesma distancia de separacdo é igual, ou seja, a relacdo de
dependéncia espacial é a mesma em qualquer posicdo de “h”, que é o vetor que separa
dois pontos amostrais, assim sendo, é assumida a estacionaridade dentro do alcance da
continuidade espacial.

Ocorre que tanto a estacionaridade de 12 como a de 22 ordem podem ndo ser
satisfeitas por alguns fenémenos fisicos que tém a capacidade infinita de dispersdo. Para
tais situagdes, a hipotese intrinseca, menos restritiva, requer apenas a existéncia e
estacionaridade do variograma (quando o variograma atinge o patamar ou soleira,
explicando toda a varidncia amostral), sem nenhuma restricdo quanto a existéncia da
variancia finita, sendo a mais adotada em geoestatistica (HUIJBREGTS, 1975).

Assim sendo, a hipétese intrinseca, que requer apenas a estacionaridade do
variograma, passa a ser a principal hipétese sobre a qual a geoestatistica est4 alicercada.

Segundo Vieira (2000), uma varigvel regionalizada é intrinseca quando:

- existir a esperanca matematica para a variavel regionalizada e ela ndo depende
da posicao x;

E[Z(x)] = m,V x; )

- para todo vetor h, a variancia da diferenga [V(x)-V(x+h)] € finita e independe
da posicdo x, dependendo apenas do vetor de h.
VARIZ(x) — Z(x + h)] = E[Z(x) — Z(x + h)]?> = 2y(h) (3)

Assim sendo, a geoestatistica em suas andlises, a priori langa médo do
semivariograma, pois mostra & medida do grau de dependéncia espacial entre amostras,
tornando-se, 0 semivariograma, a etapa mais relevante para o sucesso das estimativas
(GOOVAERTS, 1997; LANDIM, 1997).



31

3.2.1. Semivariograma

O variograma é definido como ferramenta que expressa resultados quantitativos
de fendbmenos regionalizados através de modelos matematicos (PIRES; STRIEDER,
2006). Para Guimardes (2004), o variograma € uma forma numérica de expor a
continuidade espacial de um fendmeno natural, que utiliza a anisotropia e as fei¢cdes
estruturais do meio para predicOes geoestatisticas. A correlacdo espacial, dita dessas
varigveis ambientais num referido espaco geografico é dado pela covariancia ou pelos
chamados semivariograma.

O semivariograma & um processo de estimacdo por médias moveis, isto é,
utiliza-se de ponderadores espaciais (GOOVAERTS, 1997; DUARTE, 2000; LANDIM,;
STURARO, 2002; ZIMBACK, 2003). A semivariancia é a medida do grau de
dependéncia espacial entre duas amostras. A magnitude da semivariancia entre dois
pontos depende da distancia entre eles, implicando em semivaridncias menores para
distancias menores e semivariancias maiores para distancias maiores.

Andriotti (2003) define um semivariograma como uma variancia do erro de
estimativa do valor desconhecido através de um ponto dado. Dessa forma, € uma fungéo
intrinseca que reflete a estrutura do fendbmeno estudado, medindo as relacfes
estatisticas, pelas covaridncias que existem entre amostras espacadas de sucessivos
valores. E uma funcéo crescente até um determinado valor conhecido como amplitude,
mostrando qudo dispares se tornam os valores quando a distancia aumenta.

Vieira (2000) cita que dentre os véarios estimadores de semivariancias, o mais
utilizado é o método dos momentos.

Para tanto, Goovaerts (1997) apresenta a seguinte equagéo para o modelo geral

do semivariograma:

P(h) = gy Zint 12 () = Z(x + W) 4)

Em que:
y(h) = Semivariancia estimada para cada distancia (h);
N(h) = Ndmero de pares de pontos separados por uma distancia h;
Z(x) = Valor da variavel regionalizada no ponto x; e

Z(x+h) = Valor no ponto x + h.
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A funcgdo semivariograma permite gerar o gréafico da semivariancia em funcéo da
distancia (h), denominado de semivariograma experimental, o qual permite interpretar a
continuidade espacial da variavel regionalizada e ajustar esses resultados sobre um
modelo matematico, chamado de semivariograma tedrico.

Os parametros do semivariograma podem ser observados na Figura 4:

T 4 e
Semivariograma

20 | Alcance (a)

e [ il 8

Contribuiggo (C,)
=
[ ]
Patamar (C)

T T T T " T
L 15 25

=-v

Figura 4- Exemplo de Semivariograma (CAMARGO, 1997).

- Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente. Na Figura 4, o alcance ocorre proximo de 25m.

- Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance
(a).Deste ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre
as amostras, porque a variancia da diferenga entre pares de amostras (Var[Z(x) -
Z(x+h)]) torna-se invariante com a distancia.

- Efeito Pepita (C0): idealmente, g (0)=0. Entretanto, na prética, a medida que h
tende para O (zero), g (h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita (CO),
que revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a
menor distancia entre as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida
a erros de medicdo (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989), mas é impossivel quantificar se a
maior contribuicdo provém dos erros de medicéo ou da variabilidade de pequena escala
ndo captada pela amostragem.

- Contribuicdo (C1): é a diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).
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3.2.2. Modelos Variogréaficos

Os modelos variogréaficos serdo definidos tomando como base o grafico do
semivariograma teorico, a fim de ajustar a0 modelo que melhor expresse o fenémeno

aleatdrio. Os principais modelos sdo: gaussiano, esférico e exponencial (Figura 5).

1.2 -

o 0.9 3 _
§ 7
g
= 0.6 - Esférico
> J :
= / -Exponencial
@ 0.3 / Gaussiano

0 T T T T T 1

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Distancia (h)

Figura 5 - Modelos semivariogréaficos do tipo transitivo (com patamar) mais
usuais em geoestatistica (QUEIROZ, 2003).

- Gaussiano: com comportamento parabdlico, por isso representa fenGmenos

altamente continuos.

y(h) =c [1 — exp <— hz/az>] =c [1 — exp <_3h2/ Az>

- Esférico: modelo mais comum, apresenta comportamento linear préximo a

(5)

origem.
° s k=0
sph(li) =415(%) —05(%)"  0<Irl<a 6)
1 ¢ ¢ Jhl>a

- Exponencial: este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance
préatico definido como a distdncia na qual o valor do modelo é 95% do patamar
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

0 -
Exp(Il) = {1 —exp(=11) :Z: B @)

a
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O semivariograma experimental é ajustado & curva que proporciona a maxima
correlacdo possivel com os pontos plotados. O modelo ajustado é chamado de modelo
tedrico do semivariograma. Na regido onde se observa a continuidade espacial, a
geoestatistica é aplicada com eficiéncia (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

E importante que o modelo de semivariograma ajustado represente a tendéncia
das semivariancias calculadas, de tal forma que as estimativas obtidas a partir da

krigagem sejam mais exatas e, portanto, mais confidveis (VIEIRA, 1995).

3.2.3 Sele¢do do modelo tedrico de semivariograma

O modelo ajustado deve aproximar-se a0 méximo da descri¢do do fendmeno no
campo. Cohen, Spies e Bradshaw (1990) explanam que a verificacdo do melhor ajuste
do modelo tedrico ao semivariograma experimental pode ser realizada pela validagdo
cruzada ou Cross-Validation, que envolve a reestimacdo dos valores conhecidos através
dos parametros ajustados do semivariograma, analisado pelo coeficiente de
determinagéo (R?).

O parametro R? é o coeficiente de determinacéo, utilizado na validagdo cruzada,
que expressa o0 percentual de ajuste do modelo de semivariograma testado. Quanto mais
alto esse coeficiente, melhor a eficiéncia do ajuste entre os valores observados e
estimados para o modelo proposto ao conjunto de dados (NETER; WASSERMAN;
KUTNER, 1990).

Mello e Scolforo (2000) afirmam que os componentes ou varidveis do solo
apresentam uma grande variagdo espacial, de tal forma que, os valores de R para os
modelos observados foram aceitos segundo a recomendagédo de lIsaaks e Srivastava
(1989), que citam como satisfatorios valores de correlagdo entre 60 e 70 %, e 6timos
acima de 70 %, para modelos de estimacdo da variabilidade dos atributos de solo, que
apresentam uma grande variagdo espacial deste componente.

Segundo Cressie (1993), a validagdo cruzada consiste em se retirar do conjunto
de dados alguns valores e estima-los com base nas observa¢bes remanescentes. O erro
serd obtido pela diferenca entre os valores preditos e medidos. Com Varias repeticdes,

pode-se ter uma estimativa da variabilidade do erro de predigao.
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Como a interpolacdo por Krigagem esta fortemente associada ao modelo de
semivariograma escolhido, a validagdo cruzada pode ser usada para se decidir qual
modelo usar dentre alguns candidatos (VIEIRA; NIELSEN; BIGGAR, 1981). O usual é
a retirada de um dado de cada vez do conjunto original e estima-lo por krigagem, o que
permitirA o calculo do erro de estimativa nesse ponto, conforme (ISSAKS;
SRIVASTAVA, 1989).

De acordo com Vieira (1995), na validagdo cruzada, procura-se verificar se o
erro reduzido, ou seja, o erro em cada ponto dividido pela varidncia de krigagem
correspondente tem meédia nula e variancia unitaria. Além disso, para uma avaliacdo
visual, ttm sido usados mapas de vetores medidos versus estimados e mapas de erros,
como os fornecidos por programas como GeoEAS (ENGLUND; SPARKS, 1988).

Obtido o semivariograma experimental para um conjunto de valores de uma
propriedade e ajustado um modelo matematico a ele, tem-se uma fungdo continua que
descreve a dependéncia espacial da varidvel em estudo, sendo de grande utilidade para a
compreensdo de varios aspectos da variabilidade do solo, da sua formagéo, implicacdes
no manejo, etc.

Segundo Vieira (1995) e Cohen, Spies, Bradshaw (1990), o semivariograma
mais bem ajustado é aquele que possui 0 maior ajuste de dados a reta de 45° (valores
reais versus estimados) obtido pela validagéo cruzada.

O valor da semivariancia média das amostras & um estimador, sem tendéncia, da
semivariancia média da populacdo, assumindo que a hipdtese intrinseca foi satisfeita,
quando o patamar € atingido tem-se a variancia da populagéo e independéncia entre as
amostras (DOURADO NETO, 1989).

O patamar, que é definido a partir da distancia de estabilizacdo dos valores de
semivariancias, esta, portanto, associado ao alcance da dependéncia espacial. O patamar
(C1 + Co), associado a contribuicdo (Cz), definem o grau de dependéncia espacial do
modelo, dado pela formula: GDE = (C1/C1+ Co) x 100, sendo considerada fraca se essa
razdo for < 25 %, moderada quando a razéo estiver entre 25 % e 75 %, e forte se a razdo
for > 75 % (ROBERTSON, 1998).

O critério do grau de dependéncia espacial (GDE) nada mais é do que a razéo
entre a variancia estrutural (C1) e o patamar (Ci+Co), em porcentagem, é bastante
difundida na geoestatistica quando precisa-se dispor de informagbes do quanto da

variancia esta sendo explicada pelo modelo ajustado (VIEIRA, 1995).
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3.2.4. Krigagem

Apoés a semivariancia, a krigagem é a segunda ferramenta geoestatistica com
reconhecida relevancia (GOOVAERTS, 1997; LANDIM, 1997). A krigagem é o
interpolador geoestatistico, ou seja, € um meétodo de estimagdo que se utiliza de um
estimador linear ndo-viciado (semivariograma) com minima variancia para interpolacdo
do atributo medido em posi¢des ndo amostradas (LAMPARELLI; ROCHA; BORGHI,
2001).

A krigagem é um procedimento de interpolacdo que se preocupam com a
mitigacdo do erro de estimagdo. Soares (2000) menciona a krigagem como sendo um
processo geoestatistico com fins de estimativas de atributos em um volume de suporte
através da ponderacdo de todas as amostras disponiveis, na qual, atribuem-se os pesos
ponderadores.

A krigagem segue o principio dito na primeira lei da geografia, onde Tobler
(1979) cita que “Todas as coisas se parecem, porém as mais proximas no espaco se
parecem mais”. Assim, para Soares (2000) os ponderadores do interpolador resumem-se
necessariamente em duas premissas: quanto mais proximas estiverem as amostras do
ponto a estimar, maior ser4 o seu peso no estimador; e quanto mais correlacionadas
estiverem o0s pontos amostrados, maior serd o efeito de agrupamento ou redundéncia e
menor sera o seu peso individual na constru¢do do estimador, como apresentado na
seguinte equagao:

2(xo) = X1y Aiz(x;) 8)
Em que:
Z (Xo): estimativa do valor na posigao O;
A: ponderador em funcéo da distancia; e

Z (x;): Valor da variavel na posic&o ;.

Segundo Gongalves (1997) e Silva Junior (2001), este interpolador pondera 0s
vizinhos do ponto a ser estimado, obedecendo aos critérios de ndo tendenciosidade e

minima variancia.
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A krigagem demanda de uma gama formas que sdo possiveis de serem utilizadas
no contexto de interpolacdo geoestatistica, sendo 0s mais usuais 0s seguintes:

- Krigagem simples: utilizada quando a média é assumida como estatisticamente
uniforme em toda a &rea e de valor estatisticamente igual ao da média real da populag&o.
A média da populag&o é utilizada para cada estimag&o local, em conjunto com os pontos
vizinhos estabelecidos como necessarios para a estimacdo (GOOVAERTS, 1997;
LANDIM; STURARO, 2002);

- Krigagem ordinéria: utilizada quando a variavel regionalizada assume a média
como inconstante por toda a area, sendo esta uma caracteristica do fenémeno estudado
(GOOVAERTS, 1997; LANDIM e STURARO, 2002; SANCHEZ et al., 2005).
Portanto, a estimativa é feita para determinar um valor médio em um local ndo
amostrado demandando de um interpolador exato, no sentido de que os valores
estimados nos locais coincidentes dos locais amostrados irdo coincidir com os valores
dos pontos amostrados (ANDRIOTTI, 2003);

- Co-krigagem: é uma extensdo da krigagem no caso em que se deseja utilizar na
estimativa de Z(u) mais de uma varidvel, expressas como combinagOes lineares de
varigveis primérias e secundarias.

Ainda, para que seja possivel a utilizagdo da interpolagdo por krigagem o
conjunto de dados deve conter pontos suficientes para modelar o variograma, além
disso, a variavel analisada ndo pode apresentar um efeito pepita muito alto, para ndo
comprometer o ajuste do modelo (GOOVAERTS, 1997).

Quando seguem distribuicdo normal, os estimadores de krigagem linear s&o
geral e condicionalmente ndo-viciados, caso contrario sdo apenas ndo-viciados de forma
geral e geralmente sdo condicionalmente viciado (HAWKINS; CRESSIE, 1984).

Para avaliar os resultados obtidos no processo de interpolacdo por krigagem,
existe uma gama de metodologias distintas empregada, entre elas destaca-se a que
utiliza a validagdo cruzada com embasamento nos coeficientes de preciséo do
ajustamento para regressdes matematicas, onde o ajuste de modelos de semivariograma
é dado em funcdo do maior coeficiente de determinagcdo (R?) e a menor soma de
quadrado de residuos, permitindo comparar 0s resultados reais com os estimados
(NOVAES FILHO, 2007).

Com base no contetildo apresentado sdo definidas algumas vantagens de utilizar

krigagem, séo elas:
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- Considera 0 nimero de pontos necessario para se calcular uma média local;

- Evita ponderagdo arbitraria dos pontos amostrados;

- Permite a determinagdo das melhores estimativas sem tendenciosidade: o
melhor estimador é aquele que produz a melhor preciséo (menor variancia);

- Permite o estabelecimento de limites de confianca, indicando se os resultados
sd80 aceitdveis e se a estratégia de amostragem deve ser modificada;

- Integra as caracteristicas espaciais dos pontos amostrais;

- Otimiza a interpolagéo; e

- Aponta a incerteza através da estimativa da confiabilidade da superficie
interpolada.

Por ser uma técnica inovadora de redugdo de custos e melhor precisdo em
levantamentos amostrais, a krigagem ainda apresenta algumas desvantagens, séo elas:

- O usuério pode ndo compreender o uso dos controles matematicos e apesar
disto os resultados sdo sempre obtidos, porém podem ser gerados com erros sistémicos;

- E necessario tempo para preparo do variograma e entendimento de
geoestatistica;

- Pode ndo ser possivel a constru¢cdo de um variograma adequado devido a
natureza da variacdo espacial da varidvel analisada. Isto pode ocorrer devido a
magnitude da amostragem e por erros analiticos;

- Requer longo tempo de computacdo para grupos de dados grandes ou
complexos; e

- Necessidade de software capacitado.

4. MATERIAL E METODOS

4.1. CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

4.1.1. Localizagéo

O estudo foi desenvolvido em uma éarea de plantio florestal de 1,8 ha de Tectona

grandis L. f. localizado na Empresa Silvo Florestal Abaeté Ltda., situada no estado do



39

Para, na divisa entre os municipios de Abaetetuba e Moju entre as coordenadas
geogréficas: 01° 50" 20" e 01° 47' 49" de latitude Sul, 48° 43' 33" e 48° 44' 28" de
longitude Oeste. No entanto, o plantio de teca esta localizado na regido pertencente ao

municipio de Abaetetuba (Figura 6).

487 44"28"W 48°43'33"W
1.250 625 o 1.250 2500
e e — 1|21105

Legenda
Limite Municipal de Abaetetuba | | Area da Propriedade

[Juimite Municipal de Moju || Prantio de Tectona grandis

Figura 6 - Delimitacdo do municipio e da area de plantio: A - Estado do Pard; B -
Municipios de Moju e Abaetetuba; C — Area da Propriedade e Plantio de Tectona
grandis L. f.

A éarea de estudo esta localizada no municipio de Abaetetuba, na mesoregido
Nordeste Paraense. O clima da regido é do tipo Am;, segundo a classificacdo de
Kdppen, que corresponde a categoria de super imido. A temperatura média anual vai de
25 °C a 27 °C. A precipitacdo pluviométrica anual varia de 2.000 mm a 3.000 mm, com
distribuicdo irregular, tendo pequeno periodo seco que vai de agosto a outubro. A
insolacdo mensal varia entre 148,0h e 275,8h e os valores mais elevados ocorrem no
periodo de junho a dezembro, apresentando estreita relagdo com a precipitacdo
(NEMER, 2003).

Os solos na regido séo classificados predominantemente como distroficos, do
tipo latossolo amarelo com textura média e baixa fertilidade natural. E o tipo de solo

que necessita de um determinado nivel de investimento para apresentar bons resultados
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em termos de rendimento das culturas, com adocdo de tecnologias apropriadas, como a
melhoria da fertilidade e reducdo da acidez, que sdo de facil resolugdo quando da
implantagéo do projeto (NEMER, 2003).

A estrutura geoldgica de Abaetetuba é constituida pela formacdo barreiras
(Terrenos sedimentares do terciario) e terrenos quaternarios. Esta formacéo reflete na
simplicidade de seu relevo, com acidentes topograficos sdo inexpressivos, e cotas
oscilando entre 5 a 20 metros.

A cobertura vegetal original, representada pela floresta densa de terra firme, que
recobria maior parte do municipio de Abaetetuba, indistintamente, é, praticamente,
inexistente, dando lugar a Floresta Secundaria, intercalada com cultivos agricolas. Ja as
areas de varzea apresentam sua vegetacdo caracteristica, com espécies ombrofilas

latifoliadas, intercaladas com palmeiras (IDESP, 2011).

4.1.2. Descrigdo do Plantio

Anteriormente & implantacdo do plantio, a é&rea era constituida por uma
vegetacgdo sucessional secundaria em estagio avancado, com a presenca de arvores como
0 ParaPard (Jacaranda copaia (Aubl.) D.Don e Morototd (Schefflera morototoni
(Aubl.) Maguire, Steyern. ; Frodin), sendo que esta foi suprimida por um trator de
esteira visando o estabelecimento do plantio de Tectona grandis L. f.

A érea destinada ao estudo foi um talhdo de Teca (Tectona grandis L. f.) de 1,8
ha com 7 anos de idade, denominada pela empresa Silvo Florestal de Quadro 3, cujas
sementes foram provenientes do estado de Mato-Grosso e as mudas foram produzidas
em viveiro localizado na propria fazenda, onde as que apresentavam-se melhor
desenvolvidas foram transplantadas para o campo apds 3 meses.

E importante salientar que néo foi realizado o preparo da area e nem a analise do
solo para que fossem recomendadas as doses corretas de adubagdo no momento do
plantio. O plantio foi realizado nos meses de dezembro a janeiro (aproveitando as
chuvas na regido) através de coveamento manual, com a aplicacdo de uma adubacéo de
base de NPK 18-18-18. O espacamento utilizado no plantio foi de 3 x 2,5 m, totalizando

2400 arvores.
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No decorrer dos 7 anos, ndo houve nenhuma adubacéo de cobertura, sendo que o
residuo da rocagem era depositado nas entrelinhas, servindo de nutrimento para as

plantas de teca.

4.2. LEVANTAMENTO DOS DADOS

4.2.1. Amostragem do Solo

Na é&rea experimental foi instalada uma grade irregular de 32 pontos
amostrados aleatoriamente, tentando abranger a maior &rea possivel, onde em cada

ponto foram coletadas amostras simples de solo na profundidade 0-20 cm (Figura 7).

Figura 7. Esquema da amostragem de solo na area de estudo, indicando os pontos amostrais dos
atributos quimicos do solo (EMBRAPA, 1997).

Pontos Amostrais dos atributos Quimicos do Solo

Na coleta de solo foi utilizado trado do tipo holandés, realizada sob a projecéo
da copa das &rvores selecionadas, e cada uma das &rvores onde se coletou solo foi
marcada com tinta vermelha (Figura 8A). As amostras foram coletadas conforme
recomendacdo da EMBRAPA 1997 (Figura 8B).

Apos a coleta as amostras foram acondicionadas em sacos plasticos devidamente
identificados (Figura 8C) e enviadas ao laboratério de Andlise de solos da Universidade
Federal Rural da Amaz6nia. Apos coleta das amostras em cada ponto amostral, bem
como nos Vértices da area, foram coletados os valores de sua posicdo espacial, com o
auxilio de um receptor de Sistema de Posicionamento Global (GPS), configurado no
sistema de coordenadas métricos (UTM) obtendo os valores X e Y (Figura 8D). Este
procedimento de georreferenciamento dos pontos amostrais é de fundamental
importancia, pois o detalhamento da variabilidade espacial dos atributos estudados s6 é

possivel conhecendo-se a posi¢do espacial dos pontos de amostragem. A partir da
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ordenacdo e do processamento desses dados, podem-se visualizar mapas tematicos em

diferentes planos, utilizando técnicas de geoprocessamento e geoestatistica.

Figura 8 - A — Coleta de Solos sob a projecdo da copa e marcacao das arvores selecionadas com
tinta vermelha; B — Procedimentos para evitar contaminagdo do solo; C — Acondicionamento em
sacos plasticos devidamente identificados; D — Aquisicdo de Coordenadas UTM.

4.2.2. Analises de solo

Os métodos aplicados, nas analises laboratoriais de solo, seguiram as normas
adotadas pela EMBRAPA (1997). As amostras foram secas ao ar em ambiente
protegido de contaminacgdes, até atingirem peso constante. Apds este procedimento
foram realizadas as analises no laboratdrio da Universidade Federal Rural da Amaz6nia,
onde foram determinadas as seguintes informagdes: pH (H.O e KCI), P e K (Mehlich),
Ca e Mg (extragcdo com KCI 1M), H+AI (acetato de calcio em pHy), Matéria Organica
(M.O).
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4.2.3. Levantamento Dendrométrico

Para a amostragem dos atributos dendrométricos na area de estudo, foram
levantadas 32 parcelas circulares de 6 metros de raio, totalizando 113,1 m? de
superficie. O centro de cada parcela correspondeu ao ponto de amostragem de solo
(Figura 9). Dentro das parcelas georreferenciadas coletou-se o diametro a altura do
peito (DAP), com auxilio de fita diamétrica, e altura total das arvores, medidas através

de Hipsémetro Vertex IV da Haglof Sweden (Figura 10).

@ Parcelas amostrais dos atributos dendrométricos
e Pontos amostrais dos atributos quimicos do solo

Figura 9. Esquema da amostragem dos atributos dendrométricos indicando as parcelas amostrais

determinadas na &rea de plantio de Tectona grandis L. f..

altura do peito (DAP) com fita diamétrica B — Hipsdmetro Vertex utilizado para medigéo da altura total.

4.3. Analise dos dados

4.3.1. Determinacdo do Volume

Com o intuito de obter a produtividade do plantio de teca, foi determinado o

volume (m®) para cada arvore, utilizando os dados do levantamento dendrométrico,
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Altura (m) e DAP (m) e o fator de forma de 0,52 determinado por Figueiredo et al
(2005) para povoamentos de Tectona grandis entre 5 e 7 anos para regido norte do

Brasil, através da seguinte equacao:

Vtotal = [(DAP"2 x 3,1416)/4] x Ht . f )
Vtotal = [(DAP?x 3,1416)/4] x Ht .0,58 (10)

DAP = didmetro a altura do peito, em metro (1,3 m do colo da arvore);
Ht= altura total da arvore;

f = fator de forma médio.

4.3.2. Andlise dos Dados Geoestatisticos

Os dados referentes aos atributos quimicos do solo e aos atributos
dendrométricos foram utilizados para realizagdo dos estudos estatisticos e
geoestatisticos gerando a modelagem dos semivariogramas e mapas de predigdo e
incerteza da &rea; posteriormente tendo sua verificacdo testada pela validacdo cruzada
(Cross-Validation) dos modelos ajustados. E importante ressaltar que nenhum outlier
foi retirado da base, visto que estes ndo foram considerados erros e, sim, caracteristicas

intrinsecas locais da variavel analisada.

4.3.3. Analise Exploratdria dos Dados

Os dados obtidos para cada varidvel foram armazenados em planilhas eletrénicas
com o posicionamento geografico de cada amostra. A primeira etapa da analise destes
dados consistiu na analise exploratoria dos mesmos, realizada com o objetivo de analisar o
comportamento geral dos dados (forma, distribuicdo e tendéncia central).

De acordo com Cressie (1993), um fundamento comum da modelagem
estocéstica, é que os dados tenham distribuicdo Normal, sob a qual toda inferéncia

geoestatistica linear tem-se desenvolvido. Deve-se observar, porém, que é a
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normalidade dos dados ndo é uma exigéncia da geoestatistica, é conveniente apenas que
a distribuicdo ndo apresente caudas muito alongadas, o que poderia comprometer as
analises. Entretanto, mesmo que o estudo geoestatistico de um conjunto de dados néo
exija que estes tenham distribuicdo normal (CORA et al., 2004) a normalidade deste
conjunto de dados possibilita um melhor ajuste do semivariograma, além de facilitar
este processo (MACHADO et al. 2007)

Assim sendo, procedeu-se a verificacdo da normalidade dos dados com auxilio
do programa estatistico MINITAB 14. Para tanto se utilizou o teste de Kolmogorov-
Smirnov a 5%, adotando-se a hipétese inicial de que as variaveis em estudo seguem
uma distribuicdo normal.

Foi realizado o resumo estatistico dos dados, com a determinagéo de medidas de
posicdo (média e mediana) e dispersdo (valores minimo e maximo, variancia, desvio-
padréo e coeficiente de varia¢do) e forma (gréafico de probabilidade normal, coeficiente
de simetria e curtose).

Os graficos de tendéncia espacial dos dados completam o quadro da anélise
inicial, e verificam a continuidade espacial das amostras dispostas nas dire¢des N-S
(latitude) e E-W (longitude), objetivando constatar a existéncia de tendéncias dos
valores amostrados, do ponto de vista espacial, o que pode prejudicar a aplicagdo da
geoestatistica, pela ndo concordancia das hipoteses estacionarias.

Para que o estimador seja 6timo, ele ndo pode ser tendencioso e deve ter variancia
minima. A condicdo de ndo tendéncia significa que, em média, a diferenca entre valores
estimados e medidos para 0 mesmo ponto deve ser nula. A condi¢do de variancia minima
significa que, embora possam existir diferencas, ponto por ponto, entre o valor estimado e

0 medido, essas diferencas devem ser minimas (MELLO, 2004).

4.4. Analise Geoestatistica

A geoestatistica foi utilizada com o objetivo de definir o modelo de variabilidade
espacial dos atributos quimicos do solo e atributos dendrométricos envolvidos na
pesquisa, sendo que a mesma foi realizada a partir de semivariogramas. Para cada

varigvel foram realizados os calculos das semivariancias e a representacdo dos modelos
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de semivariogramas, demonstrados por meio de graficos da semivariancia y (h) como
funcdo da distancia (h). As inferéncias para a variabilidade espacial nas éareas
experimentais foram determinadas a partir dos modelos de semivariogramas e seus
parametros, principalmente o efeito pepita e o alcance da dependéncia espacial.

O célculo e ajuste das semivariancias, para posterior escolha do modelo de
semivariograma, foram inicialmente feitos para cada variavel nas direcGes -45°, 0°, 45°,
90°, utilizando o software Variowin (PANNATIER, 1996). Constatada a isotropia das
semivariancia, toda a anélise subsequente foi feita para o caso isotrdpico.

Para a andlise do grau de dependéncia espacial das varidveis foi utilizada a
classificagdo de Cambardella et al. (1994), onde sdo considerados de forte dependéncia
espacial os semivariogramas que tém efeito pepita < 25% do patamar, moderada quando
entre 25% e 75% e de fraca quando >75%. De acordo com Vieira (1997), quanto menor
a proporcédo do efeito pepita para o patamar, maior serd a semelhanca entre os valores
vizinhos e a continuidade do fendmeno e menor a variancia da estimativa e, portanto,

maior a confianga que se pode ter nas estimativas.

4.4.1- Ajuste do Modelo de Semivariograma

A definicdo do modelo ajustado as semivariancias experimentais foi feita
introduzindo-se os parametros (efeito pepita, contribuicdo e amplitude) na equagéo e
testando-se diversos modelos (esférico, exponencial e gaussiano).

Os semivariogramas experimentais omnidirecionais foram calculados e
modelados com o programa geoestatistico VARIOWIN (PANNATIER, 1996). A
selecdo dos modelos tedricos foi baseada no indice IGF (Indicative goodness of fit) e na
inspecdo visual dos semivariogramas experimentais. Esse indice computado pelo
Variowin é o quadrado médio da diferenca entre os valores observados e estimados. A
analise do comportamento visual dos semivariogramas é importante porque fornece uma
descricdo sintética das estruturas dos fendmenos estudados. A adequacdo do modelo de
semivariograma ao caracterizar a estrutura de determinado conjunto de pontos deve ser

verificada antes de usé-lo para a geracdo de mapas, progndsticos e de cenarios.
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4.4.2. Validagéo Cruzada (Cross-Validation)

Como critério de selecdo do modelo, utilizou-se a técnica de validacdo-cruzada,
implementada no médulo Geoestatistical Analyst no software ArcGis 9.3. A validacéo
dos semivariogramas foram efetuadas por meio da anélise do erro de estimativa, obtido
com o procedimento de validacdo cruzada. Foi utilizado como parametro de decisdo o
erro de estimativa com média reduzida igual a zero e variancia reduzida unitaria.

A validacdo cruzada é um método de selecdo do modelo semivariografico
bastante eficiente, pois permite selecionar o modelo matematico que melhor descreve a
dependéncia espacial das observacdes das varidveis em fungdo das distancias (VIEIRA,
NIELSEN; BIGGAR, 1981). Na validacdo cruzada supde-se, que um elemento da
amostra, ndo tenha sido observado. Para isto, retira-se o valor amostrado e obtém-se a
estimativa do mesmo pela krigagem, usando os valores dos pontos vizinhos. Este
processo é realizado para todos os pontos amostrados. Ao final para cada ponto existira

o0 valor verdadeiro e o valor estimado e, portanto, o erro de estimagao.

4.4.3. Krigagem e mapeamento

Apo6s o ajuste do modelo tedrico de semivariograma no software Variowin,
foram realizadas interpolagBes estimadas pelo método de krigagem com o auxilio da
ferramenta Geoestatistical Analyst no software ArcGIS 9.3. A partir dos resultados da
krigagem, foram gerados mapas de predicéo e incerteza dos atributos quimicos do solo e

dos parametros dendrométricos.
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4.5. Relagdes entre atributos quimicos do solo e dendrométricos do plantio de

Tectona grandis L. f.

Os atributos quimicos do solo sdo alguns dos possiveis responsaveis pela
influéncia na oscilagdo da produtividade em &reas consideradas homogéneas. Porém,
antes de buscar qualquer relacdo destes elementos com a cultura, é importante avaliar a
extensdo e a intensidade da dependéncia espacial desta variagéo, isoladamente ou em
conjunto com outros atributos (Gandah et al., 2000).

Assim sendo, ap0s a determinagdo da variabilidade espacial dos atributos
quimicos do solo e dos atributos dendrométricos do plantio de Tectona grandis L. f.,
procurou-se determinar a relagdo entre estes dois conjuntos de atributos. Tal
procedimento foi realizado através do médulo Spatial Analyst, implantado no programa
ArcGis 9.3, através da ferramenta Multivariate - Band Collection Statistics, o qual
gerou a matriz de correlagdo entre os mapas de variabilidade espacial, atraves da

seguinte expressao:

COUi]'

Corryj = 55 (11)

Em que,
Corr = correlagdo
Cov = covariancia
i, = layers da camada
d = desvio padrdo

N

Covij=13. () ) (12)
N-1
k=1

Em que,

Z — valor da Célula
i,j- layers da camada
1 — média do layer
N- niimero de células

k- denota uma célula especifica
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

5.1.1. Teste de Normalidade

A andlise preliminar e exploratéria dos dados amostrados, através dos
histogramas, assim como a avaliacdo da normalidade dos dados através do teste de
Komolgorov-Smirnov a 95% de probabilidade (Figura 11 e Figura 12), indicam que as
variaveis quimicas do solo, bem como as varidveis dendrométricas estudadas,
apresentam distribuicdo normal, com excecdo do fosforo que mostrou um p-
value=0,039 inferior ao nivel alfa adotado de 5%, rejeitando-se assim a hipotese de

normalidade.
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Figura 11. Histograma de frequéncia das variaveis quimicos do solo — A) Potassio; B) Fdésforo; C) Célcio;
D) Magnésio; E) Matéria Organica; F) Aluminio; G) Hidrogénio + Aluminio; H) pH H,0; 1) pH KCI.
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Figura 12. Histograma de frequéncia das varidveis dendrométricas do plantio de Tectona grandis
L. f— A) Altura; B) DAP; C) Volume

A verificacdo do pressuposto de normalidade dos dados torna-se importante uma
vez que 0 processo de estimagdo por krigagem tende apresentar resultados mais
significativos quando a condi¢do de normalidade dos dados é satisfeita (CARVALHO
CARVALHO; SILVEIRA; VIEIRA, 2002). Por outro lado, a realizagdo de inferéncias
através de método geoestatistico ndo exige que seja satisfeita a condicdo de normalidade

dos dados a serem utilizados.

5.1.2. Estatistica Descritiva

Na Tabela 1 apresentam-se os resultados da estatistica descritiva dos atributos

quimicos do solo, analisados para a camada de 0 a 20 cm.
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Tabela 1 - Estatistica descritiva das variaveis quimicas do solo em profundidade de 0-20

cm.
Desvio
Variaveis Média Variancia Mediana padrdo Curtose Assimetria Minimo Maximo CV(%)
K (cmolcdm?) 0,03 0,0003 0,03 0,003 1,10 1,06 0,01 0,08 10,00
P (mg dm®) 1,75 0,63 1,46 0,80 0,27 0,78 0,51 3,78 45,71
Ca (cmolcdm?) 0,33 0,02 0,33 0,03 -0,59 0,29 0,08 0,66 9,10
Al (cmol.dm?) 0,93 0,03 0,93 0,03 -0,08 -0,20 0,52 1,29 3,22
Mg (cmol. dm?) 0,25 0,01 0,25 0,02 2,29 1,00 0,08 0,58 8,00
MO (g kg 23,22 17,04 22,94 0,73 0,68 0,55 15,07 33,42 3,14
Corg (gkg" 13,47 5,74 13,30 0,42 0,69 0,55 8,74 19,39 3,12
pH KCI 4,03 0,01 4,06 0,02 -0,60 -0,12 3,86 4,22 0,50
pH H,0 4,96 0,05 4,98 0,04 -0,06 -0,29 4,44 5,44 0,80
H + Al cmol.dm®) 4,82 0,35 4,78 0,10 0,35 0,58 3,95 6,41 2,10

Segundo Pimentel Gomes (2000) na estatistica classica, em condicfes de campo
experimental, se o coeficiente de variagdo for inferior a 10%, diz que o coeficiente de
variacdo é baixo, ou seja, 0 experimento tem alta precisdo; de 10 a 20% sdo
considerados médios e de boa precisdo; 20 a 30% alto, com baixa precisdo e acima de
30%, muito alto.

Portanto, para as amostras analisadas (Tabela 1), pode-se observar que 0s
coeficientes de variagdo das variaveis Ca, Al, Mg, MO, pH em H;0, pH em KCl e H +
Al foram menores que 10%, o que indica que houve um coeficiente de variacdo baixo e
com alta precisdo no experimento. Em relagdo ao potéssio (K) o coeficiente de variagdo
demonstra média variabilidade, caracterizando boa precisdo no experimento. Quanto a
analise do componente fosforo (P) foi obtido um coeficiente de variacdo acima de 30%,
esta elevada variabilidade implica segundo Kim (1988), na possivel presenga na amostra
de valores discrepantes (outliers).

A assimetria e curtose foram utilizadas para estudar a forma da distribuicéo de
probabilidade das varidveis.

Ao se analisar a coluna do coeficiente de assimetria, (Tabela 1), observa-se que
as variaveis P, Ca, Al, Mg, MO, pH em KCI, pH em H,O e H+Al produziram
assimetrias menores que 1, sendo estes os atributos que apresentaram maior
proximidade com a distribuicdo normal. Vale destacar que, os teores de Al, pH em KCI
e pH em H,O apresentam assimetria negativa, ou seja, tiveram seus dados levemente

concentrados a direita, j& para os teores de P, Ca, Mg e H + Al, a assimetria € positiva,
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com maior acimulo dos dados a esquerda, apresentando leve assimetria. As varidveis K
e Mg apresentaram coeficientes de assimetria 1 e 1,06, respectivamente, o que
representa uma leve distribuicdo assimétrica.

Apesar da ocorréncia de algumas distribuicbes assimétricas, os valores da média
e mediana de todos os atributos quimicos estudados sdo préximos, evidenciando que 0s
dados ndo apresentam assimetria acentuada. Nesse sentido, conforme Little e Hills
(1978) quando os valores da média e mediana apresentam valores semelhantes, os dados
apresentam ou aproximam da distribuicdo normal. Isto pode ser um indicativo de que as
medidas de tendéncia central ndo sdo dominadas por valores atipicos na distribuicdo
(Cambardella et al., 1994), demonstrando que todos os atributos envolvidos no estudo
estdo aproximando-se de uma distribuicdo normal indicando que os dados estdo
adequados para o uso da geoestatistica.

Com relacgéo aos coeficientes de curtose, que é o grau de achatamento da curva
de distribuicdo, as variaveis K, P, Mg, MO e H+ Al apresentaram distribuicdo mais
alta (afunilada) e concentrada que a distribuicdo normal, denominada distribuigdo
leptocdrtica; enquanto as variaveis Ca, Al, pH em KCI e pH em H,0 apresentam
distribuicdo mais "achatada" que a distribuicdo normal, denominada distribuigdo
platicurtica, que tende a imprimir as amostras uma maior variabilidade.

Na Tabela 2 apresentam-se os resultados da estatistica descritiva dos atributos
dendrométricos do plantio de Tectona grandis L. f. Observa-se que o coeficiente de
variacdo das variaveis altura e DAP encontram-se no intervalo de 20 a 30%, o que
segundo Pimentel Gomes (2000) indica que houve um coeficiente de variagdo alto,
caracterizando portanto baixa precisdo no experimento. O coeficiente de variagcdo do
volume foi superior a 30% sendo considerado muito alto. Por outro lado, as variaveis
(DAP e ALTURA) apresentam grande homogeneidade entre si, caracteristica ndo
observada para a variavel (VOLUME) com (CV=66,84%) caracterizando a amostra

bastante heterogénea.
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Tabela 2 - Estatistica descritiva das variaveis dendrométricas de um plantio de Tectona

grandis L. f. localizado no municipio de Abaetetuba — PA.

Variaveis Média Variancia Mediana Desvio padrao Curtose Assimetria Minimo Maximo CV/(%)

DAPm)  0,0722 0,0003 0,0734 0,0172 0,1149 0,0013 0,0393 0,1134 23,82
Altura(m) 7,01 2,61 6,83 1,62 -0,23 0,32 4,03 10,66 23,11
Volumem» 0,0193 0,0002 0,0172 0,0129 49665 11,8649 0,0035 0,0660 66,84

Na andlise dos coeficientes de assimetria, (Tabela 2), observa-se que as variaveis
DAP e Altura produziram assimetrias menores que 1, sendo estes os atributos que
apresentaram maior proximidade da distribuicdo normal. O volume apresentou
coeficiente de assimetria de 1,8649 o que representa uma leve distribuicdo assimétrica.

Com relagéo aos coeficientes de curtose, que é o grau de achatamento da curva
de distribuicdo, as variaveis DAP e volume apresentaram distribuicdo mais alta
(afunilada) caracteristica da distribuicdo leptocUrtica e assim, hd maior concentracdo
dos dados em torno da média, j& a varidvel Altura apresentou distribuicdo mais
"achatada" que a distribuicdo normal, denominada distribuicdo platicurtica, o que indica

maior disperséo dos dados.

5.1.3. Anélise de Tendéncia

Ao serem observados os gréficos de tendéncia, observa-se boa distribuicdo dos
dados no espago, ndo sendo observadas tendenciosidades na amostragem tanto nas
diregdes Norte e Sul (latitude), como na Leste e Oeste (Longitude), conforme
demonstrado nas figuras 13 e 14.

A importéncia desta analise estd no fato de que a existéncia de tendenciosidade
nos dados inviabiliza 0o uso dos mesmos em uma andlise geoestatistica, pela ndo
concordancia com as hipoteses estacionarias (MELLO, 2004). Starks e Fang (1982)
mostram que a presenca de tendéncia afeta fortemente o semivariograma, podendo
conduzir a conclusdes totalmente falsas. Logo, de acordo com os resultados, pode-se
constatar que ha condigBes para a aplicacdo das anélises, permitindo o desenvolvimento

da andlise da estrutura de dependéncia espacial.
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Figura 13. Gréficos de tendéncia dos dados relativos as variaveis quimicas do solo em profundidade de 0-20
cm. A) Aluminio; B) Potassio; C) H + Al; D) Fosforo; E) pH H,O; F) Calcio; G) pH KCI; 1) Magnésio; J)
Matéria Organica.
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Figura 14. Graficos de tendéncia dos dados relativos as variaveis dendrométricas de um plantio de Tectona
grandis L. f., municipio de Abaetetuba-PA. A) DAP; B) Altura e C) Volume.

5.2. Analise Geoestatistica

5.2.1. Semivariograma Experimental

O semivariograma experimental é ajustado & curva que proporciona a maxima
correlacdo possivel com os pontos plotados. A andlise variografica mostrou que as
varigveis quimicas do solo K, Ca, Mg, M.O e pH em H,O (Figura 15) apresentaram-se
estruturadas espacialmente, bem como as variaveis dendrométricas DAP, Altura e
Volume (Figura 16), indicando existir uma funcdo estrutural, com semivariancia de
comportamento modelavel. No caso da existéncia da estrutura espacializada, sugere-se
considerar a componente espacial. Assim, as variveis devem ser tratadas de forma
dependente e ndo independente, como preconiza a estatistica classica. Portanto, hd um
modelo espacial que modela essa estrutura.

Né&o foi observada concentracdo de valores em posicOes especificas da &rea,
tampouco ocorreu sentido preferencial na distribui¢do dos dados. Tal fato € um bom
indicativo de que a distribuicdo espacial das varidveis, nesta &rea, é aleatdria e
isotropica (CAMBARDELLA et al., 1994). J4 em relacdo aos semivariogramas

experimentais das variaveis P, Al, H+Al e pH em KCI (Figura 15) ndo apresentaram
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dependéncia espacial entre os pontos amostrados, revelando uma variagdo que se
ajustou ao modelo efeito pepita puro. Com isso se pressupde, que ocorreu
independéncia espacial entre as amostras ou, grande variagdo espacial ndo detectada
pela escala de amostragem adotada, assim 0 ajuste dos dados experimentais a um
modelo te6rico é comprometido devido & auséncia da dependéncia espacial. Para estes
dados, tém-se uma distribuicdo completamente aleatdria, ndo tendo sob o ponto de vista

geoestatistico, uma fungdo que descreva sua variagdo no espago.
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pH H,0, I) pH KCI.
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grandis L. f., municipio de Abaetetuba-PA. A) DAP; B) Altura e C) Volume.

5.2.2. Modelos Ajustados

Visualmente, todos os modelos tedricos avaliados no presente estudo tiveram
desempenho semelhante. Assim, qualquer um deles pode ter um bom desempenho no
processo de krigagem. Especificamente, ao se analisar as curvas geradas para o modelo
esferico, exponencial e gaussiano verificou-se similaridade entre as mesmas. Porém esta
é uma avaliacdo subjetiva, logo, o uso de critérios quantitativos como a validagdo
cruzada foi aplicada para selecdo do melhor modelo, onde buscou-se como parametro
de decisdo o erro de estimativa com média reduzida igual a zero e variancia reduzida
unitaria. Os resultados da validacdo cruzada dos modelos ajustados estdo demonstrados
no Anexo I.

Ripple (1994) considera que o efeito pepita relativo fornece a nogdo de
influéncia do comportamento aleatério, quando E < 0,15 o componente aleatdrio
apresenta-se pequeno, para o intervalo de 0,15 < E < 0,30 o componente aleatorio é
importante e E > 0,30 o componente aleatério é significativo na investigacdo das

varigveis regionalizadas. No presente trabalho é observado que o efeito pepita relativo
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(E) para as amostragens de K, Ca, Mg, e M.O. apresenta 0 componente aleatdrio
pequeno e para as varidveis P e pH em H;O apresenta componente aleatdrio
significativo.

Os modelos de semivariogramas tedricos ajustados para os dados revelaram,
segundo a classificagdo de Cambardella et al. (1994), uma forte dependéncia espacial na
area experimental uma vez que os valores do efeito pepita foram quase sempre menores
que 25 % do patamar. Tomando o Célcio como exemplo verificou-se que o efeito pepita
correspondeu a 2% do patamar, isto quer dizer entdo que 98% da variabilidade dos
teores de célcio no solo é explicada pela correlacdo espacial (Tabela 3).

Para a variavel pH em H,0 verifica-se um grau de dependéncia espacial
moderada (Tabela 3), com o efeito pepita corresponde a 45% do patamar, ou seja,

apenas 55% da variabilidade foi explicada pela correlagéo espacial.

Tabela 3 - Pardmetros dos semivariogramas das varidveis estudadas e ajustados aos
modelos selecionados; indice do efeito pepita relativo E= C0/C1, razdo K = C0/ CO +

Cl.
Variéveis Parametros Co C Grau de

Quimicas do c c Modelo E=— _ G GDE = ( 0 )x100 Dependénci
Solo 0 1 a (m) (A Co+Cy Cot+ €y a Espacial

K 0,0000351 0,00023 32,8 Exponencial 0,15 0,13 13% Forte

Ca 0,000435 0,0207 31,2 Exponencial 0,02 0,02 2% Forte

Mg 0,000399 0,0106 14,9 Gaussiano 0,04 0,04 4% Forte

M.O. 0,85 15,7754 17,6 Gaussiano 0,05 0,05 5% Forte
pH em H,0O 0,018 0,03286 16,8 Gaussiano 0,55 0,35 35% Moderada

Co: Efeito pepita; C;: Contribuicdo do modelo; a (m): Alcance; Cy + C;: Patamar; E: Efeito pepita
relativo; K: Razdo entre efeito pepita e o patamar; GDE: Grau de dependéncia espacial.

O modelo mais adequado para explicar a estrutura da variabilidade espacial do K
nas amostras de solo foi o exponencial (Figura 17 A), apresentando um raio de 32,8 m
(alcance), que representa uma area de 3.380 m?, abrangendo cerca de 450 &rvores de
Tectona grandis L. f., apresentando uma razdo k de 0,13, significando uma forte
correlagdo com o espago com somente 13% de aleatoriedade, uma vez que o efeito
pepita corresponde a 13% do patamar, indicando assim que 87% da variabilidade é
explicada pela correlagdo espacial.

A Figura 17 B mostra o semivariograma do Calcio. Nota-se que o célcio

apresentou dependéncia espacial que pode ser descrita pelo modelo exponencial com
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alcance de 31,2 m, ou seja, amostras do calcio selecionadas a distancias inferiores a 31,2
m sdo correlacionadas entre si. O efeito pepita apresentou valor de 0,00435 e a
contribuigéo de 0,00207. A relacdo entre o efeito pepita e o patamar de 2 % indicou que
98% da variabilidade dos teores de célcio no solo é explicada pela correlacdo espacial.

Magnésio e Matéria Organica (Figura 17C e 17D) se ajustaram ao modelo
gaussiano, apresentando alcances de 14,9 e 17,6 m, respectivamente. A aleatoriedade
variou de 4% a 5% (Tabela 2), mostrando-se como variaveis fortemente correlacionadas
Com 0 espago.

Em relacdo ao semivariograma do pH em H,O (Figura 17 E), o modelo que
melhor explicou sua estrutura da variabilidade espacial nas amostras de solo foi o
gaussiano, apresentando um raio de 16,8 m (alcance), que representa uma area de 887
m?, abrangendo cerca de 119 &rvores de Tectona grandis L. f. apresentando uma razéo k
de 0,35, indicando que 65% da variabilidade do pH do solo da &rea de estudo é devida &

sua correlagdo com o espaco (Tabela 3).
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Tabela 4. Pardmetros dos semivariogramas das variaveis dendrométricas estudadas e
ajustados aos modelos selecionados; indice do efeito pepita relativo E= C0/C1, razdo K

= C0/ CO0 + C1.

Variaveis Parametros C Grau de
Dendro- Model E = 20 p=_bCo GDE—( Co )x100 Dependénci

o Co Cl a(m) oaelo _Cl _CO+CI - CO+CI p i
métricas a Espacial

DAP 0,000048 0,00024 48 Gaussiano 0,2 0,17 17% Forte
Altura 0,727827 1,82 38,392  Exponencial 0,4 0,28 28% Moderada

Volume 0 0,00016 29,968 Gaussiano 0 0 0% Forte

Co: Efeito pepita; C,: Contribuicdo do modelo; a (m): Alcance; C, + C;: Patamar; E: Efeito pepita relativo; K:
Razdo entre efeito pepita e o patamar; GDE: Grau de dependéncia espacial.

O modelo mais adequado para explicar a estrutura da variabilidade espacial do
DAP foi 0 exponencial (Figura 18 A), apresentando um raio de 48 m (alcance), que
representa uma area de 7.238 m?, abrangendo cerca de 965 arvores de Tectona grandis
L. f., apresentando uma razdo k de 0,17, indicando que 83% da variabilidade do DAP
das plantas na area de estudo é devida a sua correlacdo espacial (Tabela 4).

A Figura 18 B mostra o semivariograma da altura. Nota-se que a altura
apresentou dependéncia espacial que pode ser descrita pelo modelo exponencial com
alcance de 38,392 m, ou seja, alturas selecionadas a distancias inferiores a 38,392 m sao
correlacionadas entre si. O efeito pepita apresentou valor de 0,00435 e a contribuicdo de
0,727827, indicando que 72% da variabilidade da altura das plantas é explicada pela
correlagdo espacial.

A Figura 18 C mostra o semivariograma do volume. Notou-se que esta variavel
apresentou dependéncia espacial que ajustou-se ao modelo gaussiano com efeito pepita
0, o que significa que toda a variabilidade existente est4 correlacionada com o espago.
Estes resultados mostram que as estimativas de teores de volume, considerando a

componente espacial proporcionaréo otimizagéo no processo de krigagem.
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Figura 18. Semivariogramas ajustados para as variaveis dendrométricas de um plantio de Tectona
grandis L. f., municipio de Abaetetuba- PA. A) DAP, B) Altura, C) Volume

5.2.3 Mapas de Predicéo e Incerteza dos Atributos Quimicos do Solo

Através dos dados dos semivariogramas ajustados foi realizada a krigagem
ordinaria para realizar as interpolacbes necessérias para a construgdo dos mapas da
distribuicdo espacial dos atributos quimicos do solo, bem como os mapas de incerteza
quantificando o erro para cada regido na superficie criada. Pelos mapas teméticos das
varidveis de solo (Figuras 19 a 23), pode-se observar a variabilidade espacial das
varigveis quimicas dos solos de acordo com a quantidade presente no solo, permitindo
assim efetuar recomendacéo de adubagéo.

Os valores de concentra¢do do potassio variaram entre 0,01 e 0,08 cmol, dm,
podendo-se observar, no entanto, que a maior distribuicdo do nutriente na &rea esta no
intervalo de 0,01 a 0,05 cmol. dm™ e pequenas manchas com teores entre 0,05 e 0,08

cmol, dm™ (Figura 19 A). Essa amplitude dos niveis de potassio, de acordo com Cravo
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et al. (2007), é considerada baixa para os solos do estado do pard, pois situa-se com
valores inferiores a 0,1 cmol. dm™, o que implica segundo Barroso et al. (2005) na
reducdo do crescimento das arvores de teca, uma vez que provoca clorose e pontos
necréticos na folhas mais velhas, comprometendo assim a abertura dos estdmatos,
podendo ocorrer menor assimilagdo de CO, nos cloroplastos, diminuindo

consequentemente a taxa fotossintética.

(A)
B
L &
Teores de Potéssio (K) cmolc dm-3|
0,01-0,03
0,03-0,05
I 0.05-0.08
(B)
v _® i ® ' * B @
) 2 RN XN\ ¢
@ ®
k ° A L] a . - g L] o P ® [ @ .0

'Mapa de Incerteza do Potassio (K)
I 0.008148871 - 0,012291392
0,012291392 - 0,014600043
0,014600043 - 0,015886668
0,015886668 - 0,016603712

| [ 0.016603712 - 0,017890338
Figura 19. Mapa de predigdo dos teores de potassio (A) e mapa de incerteza do potassio (B).

Os valores de concentracdo do célcio variaram entre 0,08 e 0,66 cmol, dm?,
podendo-se observar, no entanto, que a maior distribuicdo do nutriente na &rea esta no
intervalo de 0,08 a 0,35 cmol. dm™® , uma regio representativa no intervalo de 0,35 a
0,50 cmol. dm™ e pequenas manchas com teores entre 0,50 e 0,66 cmol. dm™ (Figura 20
A). Essa amplitude dos niveis de célcio, de acordo com Cravo et al. (2007), é
considerada baixa para os solos do estado do Para pois situa-se com valores inferiores a
1,5 cmol. dm™, o que implica segundo Krishnapillay (2000) no raquitismo das arvores

de teca, devido a atuacéo direta do célcio no crescimento meristematico das plantas.
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Figura 20. Mapa de predigdo dos teores de calcio (A) e mapa de incerteza do calcio (B).

Os valores de concentragdo do magnésio variaram entre 0,08 e 0,58 cmol. dm=,
podendo-se observar, no entanto, que a maior distribuicdo do nutriente na area esta no
intervalo de 0,08 a 0,23 cmol. dm™ e pequenas manchas com teores entre 0,23 e 0,58
cmol. dm™ (Figura 21 A). Essa amplitude dos niveis de magnésio, de acordo com Cravo
et al. 2007, é considerada baixa para os solos do estado do Para no intervalo de 0,23 a
0,50 cmol. dm™ e considerada média, na pequena regi&o que varia de 0,50 a 0,58 cmol.
dm? . O magnésio é parte integrante da molécula da clorofila, e por isso esta
diretamente ligado ao metabolismo energético das plantas; segundo Barroso et al.
(2005) em estudo com teca, avaliou-se a partir da deficiéncia de magnésio folhas mais
velhas com uma ligeira clorose, evidenciando manchas foliares. Os sintomas descritos
sdo semelhantes aos citados por Malavolta et al. (1997), no qual a clorose observada é

decorrente da reducéo no teor de clorofila.
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Figura 21. Mapa de predicéo dos teores de magnésio (A) e mapa de incerteza do magnésio (B).

Os valores de concentracdo da Matéria Organica variaram entre 15,07 e 33,42 g
kg™, podendo-se observar, no entanto, que a maior distribuicio da matéria organica na
4rea esta no intervalo de 15,07 a 26,85 g kg'e pequenas manchas com teores entre
26,85 e 33,42 g kg™ (Figura 22 A). Essa amplitude dos niveis de Matéria Organica, de
acordo com Ribeiro et al (1999), é considerada baixa no intervalo situado entre 15,07 a
20 g kg e média entre 20,01 e 33,42 g kg™ . A matéria organica exerce uma influéncia
muito grande sobre as propriedades quimicas, fisicas e biolégicas do solo e, em
consequiéncia, sobre a eficiéncia nutricional, pois aumenta a capacidade de retengédo de
agua e cations, o que tem acentuada importancia para solos tropicais, ou seja, todos 0s
nutrientes citados anteriormente estdo intimamente ligados aos teores de matéria
organica presente no solo, o que implica em sugerir a introducdo de fontes alternativas
de matéria organica para suprir as caréncias evidenciadas em regides com baixos teores

de nutrientes.
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Figura 22. Mapa de predigdo dos teores de matéria organica (A) e mapa de incerteza da matéria organica (B).

Os valores de concentracdo do pH em &gua variaram entre 4,44 e 544 |
podendo-se observar, no entanto, que a maior distribuicdo do nutriente na area esta no
intervalo de 4,44 a 4,95 e pequenas manchas com teores entre 4,95 e 5,44 (Figura 23 A)

. Essa amplitude dos niveis de pH , de acordo com Ribeiro et al (1999), é considerada
baixa no intervalo situado entre 4,44 a 5,44 , caracterizando solos de acidez elevada.
Diversos trabalhos relacionados ao tema relatam que 75% dos solos da Amaz6nia séo
considerados de alta acidez, condicionando-os a necessidade de calagem quando se
deseja obter melhores produtividades (CRAVO et al,2007) . O baixo pH, isoladamente,
pode ser responsavel por prejuizos diretos ao desenvolvimento das plantas em
decorréncia do excesso de H* na solucdo do solo . O pH, indiretamente, influencia o

desenvolvimento por interferir na disponibilidade de nutrientes no solo.
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Figura 23. Mapa de predigdo dos teores de pH em agua (A) e mapa de incerteza do pH em agua (B)

5.2.4 Mapas de Predicéo e Incerteza dos Atributos Dendrométricos

Através dos dados dos semivariogramas ajustados foi realizada a krigagem
ordinaria para realizar as interpolagbes necessérias para a construcdo dos mapas da
distribuicdo espacial dos atributos dendrométricos, bem como os mapas de incerteza
quantificando o erro para cada regido na superficie criada. Pelos mapas teméticos das
varigveis dendrométricas (Figuras 24 a 26), pode-se observar a variabilidade espacial de
acordo com sua distribui¢do na érea.

Os valores de DAP variaram entre 0,039 e 0,11 metros no talhdo estudado
(Figura 24 A), alcancando um valor médio de 0,07 metros. Tais resultados diferem dos
encontrados por Tonini, Costa e Schwengber (2009) quando avaliaram um plantio de
Tectona grandis em Roraima com idade de 7 anos, encontrando média de DAP no valor

de 0,09 metros, estando superior ao encontrado na &rea de estudo. Diversos autores,
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entre eles, KEIDING (1985) e MACEDO et al., (2005), citam que as arvores de teca

podem chegar até 1 metro de didmetro sob condigdes favoraveis.

(A)
A 4

Mapa de Predicdo do DAP (m)
0,039275 - 0,06
0,06 - 0,08

I .08 -0,113361

(B)
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I 0.008283446 - 0,009346173
0,009346173 - 0,009887492
0,009887492 - 0,010950219
0,010950219 - 0,013036586

I 0.013036586 - 0,01713258

Figura 24. Mapa de predigdo do DAP (A) e mapa de incerteza do DAP (B).

Os valores de altura variaram entre 4,03 e 10,66 metros na area experimental
(Figura 25 A), com media de 7 metros, valor este abaixo do encontrado por Tonini,
Costa e Schwengber (2009) em um plantio de 7 anos de Tectona grandis no estado de
Roraima, onde evidenciou um valor de 11,92 metros. Segundo Drescher (2004) e
Alcantara (2009), em condi¢Ges favoraveis, as arvores de teca podem alcancar alturas de

até 40 metros.
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Figura 25. Mapa de predicdo da Altura (A) e mapa de incerteza da Altura (B).
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O volume das arvores de Tectona grandis L. f. variaram entre 0,0035m° e
0,066m* (Figura 26 A), com média de 0,0193 m® por parcela, sendo que Tonini, Costa e
Schwengber (2009) evidenciaram em plantio de Tectona grandis em Roraima com 7
anos de idade, uma média de volume no valor de 0,031m, 0 que mostra que 0S
resultados evidenciados neste estudo estdo bastante abaixo dos encontrados pelo

referido autor.
(A)
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Figura 26. Mapa de predi¢do do VVolume (A) e mapa de incerteza do VVolume (B)

5.3. Relagéo entre os Atributos Quimicos do Solo e Atributos Dendrométricos em

plantio de Tectona grandis L. f.

Observa-se uma grande amplitude nos atributos quimicos estudados (Figura 27
A). Esta grande amplitude revela os problemas que podem ocorrer quando se usa a
media dos valores para 0 manejo da fertilidade. Em alguns locais da éarea, a aplicagdo de
fertilizante serd inferior a dosagem necesséria; em outros, a aplicacdo serd condizente
com as necessidades e, em outros, podera haver aplicagdo excessiva.

Vale ressaltar que no povoamento de Tectona grandis L.F. ndo houve nenhuma
prética de manejo como poda, desbaste, espacamento adequado ou adubagéo desde que
0 povoamento foi estabelecido. Este trabalho ressalta a importancia de se ter um manejo
adequado, visto que geralmente o objetivo de um reflorestamento de teca é comercial,

logo, se preza por uma uniformidade das variaveis dendrométricas, reduzindo custos e
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residuos na hora do beneficiamento da madeira e conseqlientemente aumentando-se 0
rendimento.

Para a altura, 0 mapa apresentou comportamento semelhante ao do DAP (Figura
27 B), as maiores alturas e DAP concentraram-se em uma faixa do talhdo, o que ressalta
a correlacdo entre DAP e altura dessa espécie; consequentemente o volume foi maior
nessa faixa do talh&o.

As regides onde encontramos o0s maiores indices de DAP, altura e volume,
foram as regides que apresentaram menores teores de K, Ca, Mg, MO e pH mais acido,
0 que pode sugerir que nestas regides houve uma maior absor¢do de nutrientes pela teca

e que isto acarretou seu maior desenvolvimento.

(A)
¥ K
L4 a
Ao JNL IR
a
" ® [ Mg
al o ot pH H,0

(B)

S

& ‘ VOLUME

Classificagcdo das Variaveis
Valores baixos

Valores Médios

- Valores Altos

Figura 27. Relagdo entre mapas de predicdo dos atributos quimicos do solo (A) e dos dados dendrométricos (B).
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Diversos autores (CHAVES; FONSECA, 1991 ; BARRA,1996 ; RIBEIRO,
2006; TONINI; COSTA; SCHWENGBER, 2009) informam que a teca é uma espécie
calcicola e que apresenta melhor desenvolvimento com solos tendendo a neutralidade.
Através da andlise dos mapas de predi¢cdo, verificamos uma notdéria semelhanca na
disposicdo das manchas do célcio e do pH; nas regibes de pH mais acidos tem-se a
menor concentragdo de calcio e nas regides de pH mais alcalinos verificamos a maior
concentracdo de calcio, associados a estes teores estd o desenvolvimento da teca na
quadra selecionada, pois as regides que apresentam os teores baixos de célcio e pH mais
acido sdo as que possuem maior desenvolvimento, evidenciando o fato ja& mencionado
de que nestas regides houve a maior absorcéo de nutrientes.

A analise de correlacdo entre os mapas de variabilidade espacial dos atributos
quimicos do solo e dendrométricos da &rea de estudo (Tabela 5), mostraram fracas
correlagbes negativas entre 0s mesmos, o que isso pode ser justificado pela baixa
fertilidade do solo. Resultado semelhante foi encontrado por Rufino, et al. (2006), em
estudo realizado em plantios de eucalipto com 0,8 e 1,5 anos, respectivamente, foi
verificado que o solo de ambos os plantios eram limitantes em quase todos o0s
nutrientes, fato que ndo permitiu evidenciar a correlagdo da produtividade com algumas
varigveis do solo isoladamente.

Tabela 5. Matriz de correlagdo entre os mapas dos atributos quimicos do solo e dos

atributos dendrométricos.

K Ca Mg M. O pH H,0 DAP H Vol

K 1,00000 0,24646  0,33770  0,50815 0,37538 -0,06637 -0,07552 -0,10733
Ca 0,24646  1,00000 0,56507  0,39332 0,80202 -0,39850  -0,43946 -0,40072
Mg 0,33770  0,56507  1,00000  0,27706 0,47241 -0,19682  -0,32669 -0,31819
M. O 0,50815 0,39332 0,27706  1,00000 0,53201 -0,12250  -0,15261 -0,25928
pH H,0 0,37538  0,80202 0,47241  0,53201 1,00000 -0,36712  -0,28284 -0,29884
DAP -0,06637 -0,39850 -0,19682 -0,12250 -0,36712 1,00000 0,88520  0,90786
H -0,07552  -0,43946 -0,32669 -0,15261  -0,28284 0,88520 1,00000  0,85903
Vol -0,10733 -0,40072 -0,31819 -0,25928 -0,29884 0,90786 0,85903  1,00000

K - Potéssio; Ca - Célcio; Mg - Magnésio; M.O - Matéria Organica; DAP - Diametro a altura do peito; H

- Altura e V - Volume.

Os baixos valores da fertilidade do solo podem estar diretamente relacionados

ao fato de que na area ndo houve adubacéo de cobertura durante desenvolvimento do
plantio, e sendo a Teca uma especie que necessita de uma quantidade consideravel de

nutrientes, esta ndo apresentou um bom desenvolvimento silvicultural.
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6. CONCLUSAO

O desenvolvimento deste trabalho propiciou analisar a distribui¢do espacial dos
atributos quimicos do solo e dendrométricos avaliados em um plantio de Tectona
grandis, podendo verificar o potencial produtivo de maneira heterogénea, de maneira
que o crescimento e a os dados de produtividade puderam ser prognosticados.

Dentre as varidveis analisadas, os atributos quimicos do solo: K, Ca, Mg, e
Matéria Organica e os atributos dendrométricos DAP e Volume apresentam estrutura de
dependéncia espacial forte, isto mostra que as estimativas destas variaveis considerando
a componente espacial, independente do procedimento de amostragem traré otimizagao
nas estimativas. Enquanto que, as variaveis pH em agua e Altura apresentam estrutura
de dependéncia espacial moderada, existindo carater de continuidade espacial destas
varigveis, porém com menor precisdo nas estimativas em relacdo as que possuem forte
dependéncia espacial.

As variaveis Al, H+Al e pH em KCI apresentaram efeito pepita puro, ndo sendo
possivel encontrar um ajuste de modelo tedrico de semivariograma, indicando, portanto,
a auséncia total de dependéncia espacial para estas varidveis no solo da érea
experimental, neste caso a estatistica cldssica seria uma alternativa viavel para sua
representacao;

As éreas com menores teores de K, Ca, Mg, Matéria Organica e pH mais baixo
apresentaram um maior desenvolvimento das plantas de Tectona grandis L.f., o que é
atribuido ao fato de que nestas areas ocorreu maior absorcéo de nutrientes pela plantas.

A baixa correlacdo encontrada € devida & baixa qualidade do solo, o qual é
limitante em quase todos os nutrientes, fato que ndo permitiu evidenciar a correlagéo
entre os atributos quimicos do solo e os atributos dendrométricos do plantio de Tectona

grandis L. f.
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ANEXO
ANEXO |
VALIDAGAO CRUZADA - POTASSIO

Source ID | Measured | Predicted Error StdError Stdd Error NormValue
1 0,06 0,032421 | -0,027579 0,018015 -1,530886 -1,229859
2 0,05 0,022842 | -0,027158 0,016691 -1,627126 -1,67594
3 0,04 0,024911 | -0,015089 0,016986 -0,888335 -0,724514
4 0,02 0,040539 | 0,020539 0,016015 1,282459 1,229859
5 0,04 0,027817 | -0,012183 0,017732 -0,687072 -0,445097
6 0,02 0,021805 | 0,001805 0,016834 0,107224 0,039176
7 0,02 0,029235 | 0,009235 0,017287 0,534223 0,445097
8 0,02 0,031508 | 0,011508 0,016327 0,704841 0,626099
9 0,05 0,033221 | -0,016779 0,015893 -1,055753 -0,946782
10 0,02 0,02 0 0,016287 0 -0,11777
11 0,04 0,021717 | -0,018283 0,016578 -1,102869 -1,077516
12 0,04 0,025585 | -0,014415 0,016882 -0,853884 -0,626099
13 0,02 0,028308 | 0,008308 0,017168 0,483918 0,36013
14 0,01 0,038892 | 0,028892 0,016782 1,721558 2,153875
15 0,01 0,036544 | 0,026544 0,016245 1,633981 1,67594
16 0,02 0,021704 | 0,001704 0,015191 0,11218 0,11777
17 0,02 0,034407 | 0,014407 0,017087 0,843195 0,724514
18 0,02 0,034384 | 0,014384 0,016061 0,895606 0,946782
19 0,03 0,029494 | -0,000506 0,016019 -0,031563 -0,27769
20 0,03 0,029541 | -0,000459 0,017424 -0,026335 -0,197099
21 0,01 0,030617 | 0,020617 0,017136 1,203092 1,077516
22 0,03 0,037602 | 0,007602 0,017506 0,43425 0,27769
23 0,04 0,02701 | -0,01299 0,017216 -0,754541 -0,53341
24 0,06 0,032033 | -0,027967 0,01723 -1,623209 -1,417797
25 0,01 0,034853 | 0,024853 0,017313 1,435496 1,417797
26 0,02 0,034763 | 0,014763 0,01714 0,861325 0,830511
27 0,04 0,03783 | -0,00217 0,01707 -0,1271 -0,36013
28 0,04 0,023844 | -0,016156 0,016944 -0,953536 -0,830511
29 0,03 0,031501 | 0,001501 0,017394 0,086276 -0,039176
30 0,08 0,017856 | -0,062144 0,016912 -3,674583 -2,153875
31 0,02 0,032275 | 0,012275 0,017428 0,704318 0,53341
32 0,02 0,023579 | 0,003579 0,017068 0,209716 0,197099




VALIDACAO CRUZADA - CALCIO
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Source ID Measured Predicted Error StdError Stdd Error Norm Value
1 0,58 0,272248 | -0,307752 0,160745 -1,914531 -1,417797
2 0,49 0,364812 | -0,125188 0,148614 -0,84237 -0,724514
3 0,49 0,184927 | -0,305073 0,151565 -2,012822 -1,67594
4 0,33 0,342333 | 0,012333 0,141944 0,086886 0,11777
5 0,16 0,34635 0,18635 0,158519 1,175573 0,946782
6 0,08 0,284702 | 0,204702 0,150264 1,362282 1,077516
7 0,25 0,476108 | 0,226108 0,154406 1,46437 1,417797
8 0,08 0,314972 | 0,234972 0,145125 1,619097 2,153875
9 0,25 0,381123 | 0,131123 0,140344 0,934298 0,53341

10 0,25 0,225521 | -0,024479 0,143578 -0,170492 -0,27769
11 0,66 0,287001 | -0,372999 0,14755 -2,527943 -2,153875
12 0,49 0,311788 | -0,178212 0,150569 -1,183591 -1,077516
13 0,49 0,238471 | -0,251529 0,153158 -1,642285 -1,229859
14 0,16 0,303474 | 0,143474 0,149663 0,958646 0,626099
15 0,41 0,386778 | -0,023222 0,144466 -0,160741 -0,197099
16 0,33 0,213226 | -0,116774 0,133497 -0,874736 -0,830511
17 0,25 0,372665 | 0,122665 0,152291 0,805465 0,445097
18 0,33 0,219389 | -0,110611 0,142465 -0,776404 -0,626099
19 0,25 0,391035 | 0,141035 0,142015 0,993099 0,724514
20 0,49 0,382016 | -0,107984 0,155536 -0,69427 -0,53341
21 0,41 0,418136 | 0,008136 0,152924 0,053202 0,039176
22 0,41 0,331841 | -0,078159 0,15625 -0,50022 -0,36013
23 0,16 0,369439 | 0,209439 0,153562 1,363872 1,229859
24 0,33 0,428362 | 0,098362 0,153477 0,640891 0,36013
25 0,16 0,397308 | 0,237308 0,154535 1,535627 1,67594
26 0,25 0,340567 | 0,090567 0,152687 0,593153 0,27769
27 0,49 0,398801 | -0,091199 0,151985 -0,600051 -0,445097
28 0,33 0,355967 | 0,025967 0,151246 0,171686 0,197099
29 0,41 0,26852 -0,14148 0,155376 -0,910568 -0,946782
30 0,25 0,230912 | -0,019088 0,150968 -0,126438 -0,11777
31 0,25 0,245194 | -0,004806 0,155859 -0,030833 -0,039176
32 0,16 0,328483 | 0,168483 0,15382 1,095324 0,830511




VALIDACAO CRUZADA - MAGNESIO

Source ID| Measured Predicted Error StdError Stdd Error | NormValue
1 0,58 0,220927 | -0,359073 0,121888 -2,945925 -2,153875
2 0,33 0,248496 | -0,081504 0,11254 -0,724217 -0,830511
3 0,29 0,18912 -0,10088 0,11317 -0,8914 -0,946782
4 0,16 0,314626 | 0,154626 0,110057 1,404966 1,417797
5 0,25 0,28194 0,03194 0,114931 0,277907 0,53341
6 0,16 0,157546 | -0,002454 0,11364 -0,021596 -0,27769
7 0,25 0,296934 | 0,046934 0,11505 0,407942 0,830511
8 0,33 0,23021 -0,09979 0,111662 -0,893685 -1,077516
9 0,16 0,310377 | 0,150377 0,112441 1,337382 1,229859

10 0,08 0,16 0,08 0,111729 0,716017 1,077516
11 0,49 0,228557 | -0,261443 0,116079 -2,252289 -1,67594
12 0,41 0,265495 | -0,144505 0,114909 -1,257559 -1,417797
13 0,25 0,269052 | 0,019052 0,117569 0,162051 0,11777
14 0,08 0,255262 | 0,175262 0,115006 1,523936 1,67594
15 0,25 0,264796 | 0,014796 0,112476 0,131545 -0,039176
16 0,16 0,147157 | -0,012843 0,106742 -0,120316 -0,445097
17 0,08 0,269849 | 0,189849 0,117057 1,62185 2,153875
18 0,25 0,2404 -0,0096 0,112866 -0,085059 -0,36013
19 0,25 0,296119 | 0,046119 0,113432 0,406577 0,724514
20 0,25 0,26966 0,01966 0,117318 0,167583 0,197099
21 0,25 0,296488 | 0,046488 0,114979 0,404318 0,626099
22 0,25 0,225635 | -0,024365 0,117242 -0,207816 -0,53341
23 0,25 0,25 0 0,117149 0 -0,197099
24 0,33 0,208791 | -0,121209 0,116641 -1,039166 -1,229859
25 0,25 0,298863 | 0,048863 0,114921 0,425186 0,946782
26 0,33 0,26872 -0,06128 0,117183 -0,522939 -0,724514
27 0,25 0,271645 | 0,021645 0,116617 0,185607 0,27769
28 0,25 0,26098 0,01098 0,113354 0,096862 -0,11777
29 0,25 0,281902 | 0,031902 0,114911 0,277623 0,445097
30 0,25 0,202816 | -0,047184 0,113428 -0,41598 -0,626099
31 0,16 0,183697 | 0,023697 0,113434 0,20891 0,36013
32 0,16 0,178275 | 0,018275 0,117883 0,155028 0,039176
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VALIDACAO CRUZADA - MATERIA ORGANICA
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Source ID | Measured Predicted Error StdError Stdd Error Norm Value
1 24,25 20,776737 -3,473263 4,721578 -0,735615 -0,724514
2 26,87 22,970938 -3,899062 4,328798 -0,900726 -0,946782
3 32,77 21,640146 | -11,129854 4,386101 -2,537528 -2,153875
4 20,31 23,229423 2,919423 4,156142 0,702436 0,53341
5 22,94 24,21593 1,27593 4,47429 0,285169 0,11777
6 24,9 21,906013 -2,993987 4,406266 -0,679484 -0,626099
7 22,94 24,210373 1,270373 4,477686 0,283712 0,039176
8 20,97 24,395627 3,425627 4,261958 0,803768 0,626099
9 22,94 21,790591 -1,149409 4,185087 -0,274644 -0,27769

10 20,31 21,664258 1,354258 4,134136 0,327579 0,36013
11 26,21 22,275325 -3,934675 4,43981 -0,886226 -0,830511
12 29,49 21,856305 -7,633695 4,455714 -1,713237 -1,417797
13 26,21 20,930561 -5,279439 4,562854 -1,157047 -1,229859
14 22,94 23,044285 0,104285 4,45892 0,023388 -0,11777
15 20,31 24,556775 4,246775 4,315861 0,983992 0,946782
16 21,63 21,440348 -0,189652 3,90309 -0,04859 -0,197099
17 22,94 24,3912 1,4512 4,525245 0,32069 0,27769
18 19,66 23,613929 3,953929 4,279603 0,923901 0,724514
19 24,9 22,383465 -2,516535 4,297666 -0,585559 -0,445097
20 22,94 25,624176 2,684176 4,556682 0,589064 0,445097
21 19,66 24,834162 5,174162 4,465644 1,15866 1,417797
22 24,25 25,667639 1,417639 4,548737 0,311655 0,197099
23 26,21 21,353559 -4,856441 4,537839 -1,07021 -1,077516
24 33,42 24,649365 -8,770635 4,490486 -1,953159 -1,67594
25 22,94 23,344978 0,404978 4,460309 0,090796 -0,039176
26 19 23,81366 4,81366 4,5175 1,065558 1,077516
27 27,52 25,704029 -1,815971 4,486567 -0,404757 -0,36013
28 19,66 24,397486 4,737486 4,404275 1,075656 1,229859
29 16,38 25,549624 9,169624 4,468725 2,051955 1,67594
30 24,25 21,648904 -2,601096 4,406643 -0,590267 -0,53341
31 15,07 24,212863 9,142863 4,421664 2,067743 2,153875
32 18,35 22,624496 4,274496 4,55122 0,939198 0,830511




VALIDACAO CRUZADA - pH em Agua
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Source ID | Measured Predicted Error StdError Stdd Error NormValue
1 5,24 4,895831 | -0,344169 0,261307 -1,317108 -1,417797
2 5,23 4,985368 | -0,244632 0,241528 -1,012854 -0,946782
3 521 4,766932 | -0,443068 0,243138 -1,822289 -1,67594
4 4,91 5,000316 | 0,090316 0,236892 0,381255 0,27769
5 4,78 4,973746 | 0,193746 0,247247 0,783615 0,830511
6 511 4,807409 | -0,302591 0,243911 -1,240581 -1,229859
7 4,59 5,195222 | 0,605222 0,247433 2,446001 2,153875
8 4,53 4,93714 0,40714 0,239666 1,698778 1,417797
9 4,91 5,015819 | 0,105819 0,241434 0,438292 0,445097

10 4,77 4,918433 | 0,148433 0,243177 0,61039 0,724514
11 5,44 4,902805 | -0,537195 0,248782 -2,1593 -2,153875
12 5,08 4,942681 | -0,137319 0,246864 -0,556253 -0,724514
13 4,99 4,863884 | -0,126116 0,252514 -0,499441 -0,445097
14 4,44 4,891106 | 0,451106 0,247027 1,826141 1,67594
15 4,96 5,043734 | 0,083734 0,241206 0,347149 0,197099
16 4,92 4,883079 | -0,036921 0,230974 -0,159851 -0,039176
17 4,73 5,096322 | 0,366322 0,251281 1,457815 1,229859
18 5,02 4,752279 | -0,267721 0,241814 -1,107134 -1,077516
19 5,08 4,970569 | -0,109431 0,242585 -0,451106 -0,27769
20 521 5,003567 | -0,206433 0,252172 -0,81862 -0,830511
21 4,99 5,112869 | 0,122869 0,247128 0,497187 0,626099
22 5,18 5,05013 -0,12987 0,25194 -0,51548 -0,53341
23 5,04 4,907779 | -0,132221 0,251621 -0,525474 -0,626099
24 5,19 5,102274 | -0,087726 0,250243 -0,350565 -0,197099
25 4,92 4,976697 | 0,056697 0,246964 0,229577 0,11777
26 4,87 5,090357 | 0,220357 0,251356 0,876674 1,077516
27 5,26 5,144546 | -0,115454 0,25014 -0,461557 -0,36013
28 5,05 5,013771 | -0,036229 0,243669 -0,148681 0,039176
29 4,84 4,961806 | 0,121806 0,247119 0,492903 0,53341
30 4,87 4,813894 | -0,056106 0,243778 -0,230153 -0,11777
31 4,78 4,878164 | 0,098164 0,2441 0,402146 0,36013
32 4,72 4,927766 | 0,207766 0,252459 0,822971 0,946782




VALIDACAO CRUZADA - DAP

89

Source ID | Measured Predicted Error StdError Stdd Error Norm Value
1 0,067348 0,04374 | -0,023608 0,01523 -1,550079 -1,229859
2 0,081299 0,081422 0,000123 0,013439 0,009133 0,11777
3 0,072205 0,081029 0,008824 0,014385 0,613373 0,626099
4 0,061229 0,045566 | -0,015663 0,011654 -1,344068 -1,077516
5 0,075385 0,083719 0,008334 0,017529 0,475471 0,445097
6 0,073346 0,060942 | -0,012404 0,013611 -0,911368 -0,724514
7 0,082407 0,059115 | -0,023292 0,014394 -1,618141 -1,67594
8 0,078812 0,07141 | -0,007402 0,012436 -0,595207 -0,563341
9 0,039275 0,064615 0,02534 0,01031 2,457835 2,153875

10 0,058747 0,053554 | -0,005193 0,011773 -0,441124 -0,27769
11 0,066083 0,063731 | -0,002352 0,011761 -0,199988 -0,039176
12 0,087125 0,080989 | -0,006136 0,013168 -0,466002 -0,36013
13 0,073418 0,077995 0,004577 0,013025 0,35141 0,36013
14 0,076237 0,083086 0,006849 0,012543 0,546047 0,53341
15 0,080831 0,090612 0,009781 0,011366 0,860583 0,946782
16 0,043951 0,064723 0,020772 0,009528 2,1801 1,67594
17 0,090571 0,090726 0,000155 0,012983 0,011903 0,197099
18 0,069599 0,080535 0,010936 0,010763 1,016031 1,229859
19 0,051709 0,065172 0,013463 0,010253 1,31301 1,417797
20 0,04032 0,053531 0,013211 0,013949 0,947103 1,077516
21 0,047205 0,057727 0,010522 0,013824 0,76115 0,830511
22 0,080965 0,079812 | -0,001153 0,014476 -0,079626 0,039176
23 0,086882 0,079345 | -0,007537 0,013326 -0,565572 -0,445097
24 0,059108 0,067889 0,008781 0,013567 0,647257 0,724514
25 0,083518 0,084889 0,001371 0,015054 0,091093 0,27769
26 0,067384 0,046863 | -0,020521 0,013205 -1,554113 -1,417797
27 0,061377 0,051859 | -0,009518 0,012836 -0,741506 -0,626099
28 0,102859 0,085219 -0,01764 0,013763 -1,28172 -0,946782
29 0,086816 0,083699 | -0,003117 0,01532 -0,203436 -0,11777
30 0,088959 0,076015 | -0,012944 0,014019 -0,923322 -0,830511
31 0,113361 0,071973 | -0,041388 0,017026 -2,430843 -2,153875
32 0,062464 0,05706 | -0,005404 0,014027 -0,385245 -0,197099




VALIDAGCAO CRUZADA - ALTURA
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Source ID | Measured Predicted Error StdError Stdd Eror Norm Value
1 5,791667 5,81482 | 0,023153 1,755901 0,013186 -0,197099
2 7,42 8,161092 | 0,741092 1,630837 0,454424 0,36013
3 6,533333 7,540589 | 1,007256 1,656186 0,608178 0,830511
4 5,411765 5,654182 | 0,242417 1,569702 0,154435 -0,039176
5 6,864706 7,855937 | 0,991231 1,729043 0,573283 0,724514
6 6,333333 7,579438 | 1,246105 1,63851 0,760511 1,229859
7 6,941176 5,348917 | -1,592259 1,683035 -0,946064 -0,946782
8 5,905882 6,78093 | 0,875048 1,595952 0,548292 0,53341
9 4,030769 6,121234 | 2,090465 1,552581 1,346446 2,153875

10 6,790909 7,019982 | 0,229073 1,606112 0,142626 -0,11777
11 6,033333 5,955152 | -0,078181 1,609136 -0,048586 -0,36013
12 6,941176 7,853557 | 0,912381 1,643775 0,555052 0,626099
13 6,192857 7,232589 | 1,039732 1,670002 0,622593 0,946782
14 7,044444 7,462035 | 0,417591 1,632463 0,255804 0,11777
15 7,606667 8,312943 | 0,706276 1,58541 0,445485 0,27769
16 6,642857 7,449006 | 0,806149 1,502097 0,536683 0,445097
17 8,635294 8,326962 | -0,308332 1,664535 -0,185236 -0,445097
18 5,34 7,120618 | 1,780618 1,571218 1,133272 1,67594
19 5477778 6,626814 | 1,149036 1,567843 0,732877 1,077516
20 4,105556 5,889529 | 1,783973 1,695382 1,052254 1,417797
21 4,994118 5,588175 | 0,594057 1,669164 0,355901 0,197099
22 8,364706 7,884322 | -0,480384 1,704772 -0,281788 -0,626099
23 9,270588 6,728153 | -2,542435 1,675892 -1,517064 -1,417797
24 6,25625 6,611363 | 0,355113 1,681541 0,211183 0,039176
25 8,725 7,322763 | -1,402237 1,688088 -0,830666 -0,830511
26 8,71875 5,225849 | -3,492901 1,671284 -2,08995 -2,153875
27 5,909091 5,884072 | -0,025019 1,666002 -0,015017 -0,27769
28 10,18 8,015924 | -2,164076 1,650188 -1,311412 -1,229859
29 8,106667 7,735816 | -0,370851 1,694758 -0,218822 -0,53341
30 8,586667 6,815097 -1,77157 1,647313 -1,07543 -1,077516
31 10,6625 7,252162 | -3,410338 1,696839 -2,009818 -1,67594
32 8,376923 7,369031 | -1,007892 1,664405 -0,605557 -0,724514




VALIDACAO CRUZADA - VOLUME
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Source ID | Measured Predicted Error StdError Stdd Error Norm Value
1 0,012048 0,007964 | -0,004084 0,013093 -0,311893 -0,53341
2 0,022411 0,022881 0,00047 0,011636 0,040409 -0,039176
3 0,016674 0,024821 | 0,008147 0,012639 0,644582 0,830511
4 0,012525 0,006205 -0,00632 0,009853 -0,641432 -0,830511
5 0,017815 0,024308 | 0,006493 0,014035 0,462649 0,53341
6 0,019197 0,019626 | 0,000429 0,012369 0,034646 -0,11777
7 0,022499 0,007964 | -0,014535 0,013207 -1,100592 -1,417797
8 0,017094 0,014908 | -0,002186 0,010867 -0,20114 -0,27769
9 0,003966 0,01327 | 0,009304 0,008891 1,046501 2,153875

10 0,01206 0,007937 | -0,004123 0,009374 -0,439817 -0,724514
11 0,010973 0,01167 | 0,000697 0,011247 0,061954 0,039176
12 0,022554 0,02413 | 0,001576 0,012379 0,127313 0,11777
13 0,015604 0,021646 | 0,006042 0,012541 0,481788 0,724514
14 0,016776 0,026906 0,01013 0,01216 0,833071 1,077516
15 0,021046 0,030466 0,00942 0,01084 0,868962 1,417797
16 0,005962 0,013644 | 0,007682 0,007685 0,999566 1,67594
17 0,032451 0,02992 | -0,002531 0,012287 -0,206012 -0,36013
18 0,011545 0,01993 [ 0,008385 0,010009 0,837693 1,229859
19 0,007249 0,014324 | 0,007075 0,009507 0,744178 0,946782
20 0,003546 0,009668 | 0,006122 0,013086 0,467857 0,626099
21 0,005296 0,010674 | 0,005378 0,012754 0,42166 0,445097
22 0,023549 0,026713 | 0,003164 0,013111 0,241333 0,27769
23 0,029817 0,019539 | -0,010278 0,012662 -0,811748 -1,077516
24 0,009687 0,014088 | 0,004401 0,012231 0,359823 0,36013
25 0,027129 0,022373 | -0,004756 0,012981 -0,3664 -0,626099
26 0,017778 0,006346 | -0,011432 0,011814 -0,967724 -1,229859
27 0,009377 0,009654 | 0,000277 0,01194 0,023171 -0,197099
28 0,049412 0,026017 | -0,023395 0,012619 -1,85402 -1,67594
29 0,027194 0,023845 | -0,003349 0,01342 -0,249548 -0,445097
30 0,030058 0,021782 | -0,008276 0,012671 -0,65313 -0,946782
31 0,06598 0,019151 | -0,046829 0,013878 -3,374265 -2,153875
32 0,017296 0,01957 [ 0,002274 0,012264 0,18543 0,197099




