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Resumo – O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho da simulação sequencial gaussiana (SSG) e da 
simulação sequencial indicatriz (SSI) na modelagem da incerteza das predições do K disponível em área de 
cana-de-açúcar, e comparar as simulações com o método já consagrado de krigagem ordinária (KO). Uma 
malha amostral com 626 pontos foi instalada em área de 200 ha, no Município de Tabapuã, em São Paulo. As 
simulações reproduziram a variabilidade dos dados amostrais de K disponível, enquanto a KO superestimou 
os baixos teores de K e subestimou os altos. O mapa de desvio-padrão obtido a partir da KO mostrou menor 
variação ao longo da área de estudo, quando comparado aos mapas obtidos a partir das simulações. A SSI 
obteve acurácia 22% superior à obtida pela SSG, na modelagem da função de distribuição condicional do K. As 
simulações apresentam maior eficiência que a KO para modelar incerteza na distribuição espacial do K. A SSI 
apresenta melhor desempenho que a SSG na estimativa dos teores de K disponível, em área de cana-de-açúcar.

Termos para indexação: fertilidade do solo, geoestatística, krigagem, simulação sequencial gaussiana, simulação 
sequencial indicatriz, variabilidade espacial.

Modeling and quantification of available potassium spatial 
uncertainty in the soil by stochastic simulations

Abstract – The objective of this work was to evaluate the performance of the sequential Gaussian simulation 
(SGS) and the sequential indicator simulation (SIS) for modeling the uncertainty of available K predictions in 
a sugarcane area, and to compare both simulations to the already established method of ordinary kriging (OK). 
A sampling grid with 626 points was installed in an area of 200 ha, in the municipality of Tabapuã, in the state 
of São Paulo, Brazil. The simulations reproduced the variability in the available K sample data, whereas OK 
overestimated the low K levels and underestimated the high ones. The standard deviation map obtained from 
OK showed less variation along the studied area when compared to the maps obtained from the simulations. SIS 
achieved an accuracy 22% higher than that obtained by SGS for modeling the conditional distribution function 
of K. The simulations have higher efficiency than OK for modeling the uncertainty in the spatial distribution of 
K. SIS has better performance than SGS for estimating the levels of available K in sugarcane area.

Index terms: soil fertility, geostatistics, kriging, sequential Gaussian simulation, sequential indicator simulation, 
spatial variability.

Introdução

O Estado de São Paulo é o maior produtor de cana-
de-açúcar (Saccharum officinarum L.), com 51,7% 
da área total cultivada no Brasil, segundo dados 
da Companhia Nacional do Abastecimento (2014). 
A cultura consome aproximadamente 13% do total 
de fertilizantes utilizado anualmente no país (Otto et 
al., 2010), e o potássio é o nutriente mais absorvido. 

Os solos tropicais brasileiros apresentam baixos teores 
de potássio na forma disponível (Benites et al., 2010), 
e a cana-de-açúcar responde bem à aplicação do 
nutriente. O estudo da variabilidade espacial de K é 
uma forma de prover informações que possibilitem o 
manejo adequado do nutriente e que reduzam os custos 
de produção, aumentem a produtividade das culturas 
e diminuam o impacto ambiental da fertilização 
potássica.
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A geoestatística é a principal ferramenta utilizada 
para a caracterização da variabilidade espacial. 
Os métodos tradicionais geoestatísticos, como a 
krigagem, não fornecem informações suficientes 
para quantificar as incertezas. Contudo, a avaliação 
da incerteza, associada aos métodos de predição dos 
atributos analisados, tem ganhado importância nos 
últimos anos (Bourennane et al., 2007; Goovaerts et 
al., 2008; Delbari et al., 2009; Zhao et al., 2009; Sun 
et al., 2012; Teixeira et al., 2012). Em geoestatística, a 
incerteza é uma medida indicativa da magnitude do erro 
de estimação dos atributos, uma vez que este não pode 
ser determinado com exatidão, pois, para isso, seria 
necessário o conhecimento do valor real do atributo em 
cada posição estimada (Isaaks & Srisvastava, 1989). 
O conhecimento da incerteza é uma etapa importante 
no processo de avaliação da qualidade do interpolador 
utilizado e dos riscos envolvidos nos processos de 
tomada de decisão. 

A krigagem ordinária (KO) é o estimador mais 
utilizado em estudos sobre a variabilidade espacial 
de atributos químicos do solo (Sanchez et al., 2009; 
Souza et al., 2010; Camargo et al., 2013); porém, o 
método suaviza detalhes locais pela superestimação 
de valores baixos e pela subestimação de valores 
altos (Zhao et al., 2009). Além disso, a obtenção da 
variância da estimativa por esse método depende 
apenas da distribuição dos dados e das características 
do variograma ajustado, e não leva em consideração 
os valores dos dados, o que a torna uma medida 
incompleta da incerteza local (Soares, 2006).

Estudos recentes têm utilizado simulações 
estocásticas para avaliar e quantificar a incerteza das 
propriedades químicas do solo (Bourennane et al., 2010; 
Sun et al., 2012); entretanto, no Brasil, ainda são poucas 
as publicações nessa área (Silva Junior et al., 2012; 
Teixeira et al., 2012; Oliveira et al., 2013). A simulação 
sequencial gaussiana (SSG) e a simulação sequencial 
indicatriz (SSI) são os tipos mais comuns de simulação 
estocástica. A SSG é a mais utilizada em estudos sobre 
propriedades químicas do solo (Bourennane et al., 
2007; Chai et al., 2007; Delbari et al., 2009; Zhao et al., 
2009; Sun et al., 2012), enquanto a SSI (Delbari et al., 
2010) é frequentemente utilizada na área ambiental 
(Juang et al., 2004; Zhao et al., 2005). Ao contrário da 
KO, os modelos de simulação estocástica reproduzem a 
variabilidade espacial dos dados, o que elimina o efeito 
de suavização. Os algoritmos de simulação geram um 

conjunto de realizações e não uma “melhor estimativa”, 
como na KO (Soares, 2006). Assim, esse conjunto de 
realizações pode ser utilizado para medir a incerteza 
das predições geradas pelos modelos probabilísticos.

O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho 
da simulação sequencial gaussiana (SSG) e da 
simulação sequencial indicatriz (SSI) na modelagem 
da incerteza das predições do K disponível em área 
de cana-de-açúcar, e comparar as simulações com o 
método já consagrado de krigagem ordinária (KO).

Material e Métodos

A área de estudo (21o05'57,11"S, 49o01'02,08"W) 
localiza-se no Município de Tabapuã, no noroeste do 
Estado de São Paulo. O clima da região, segundo a 
classificação de Thornthwaite, é do tipo megatérmico, 
subúmido chuvoso, com pequeno ou nenhum excedente 
de água e evapotranspiração de verão menor que 48% 
do total anual. O solo foi classificado como Argissolo 
Vermelho-Amarelo eutrófico de textura média/argilosa, 
de acordo o Sistema Brasileiro de Classificação de 
Solos (Santos et al., 2013). A área, de 200 ha, apresenta 
histórico de mais de 20 anos de cultivo de cana-de-
açúcar com sistema de colheita queimada.

O solo foi amostrado nos pontos de cruzamento de 
uma malha com intervalos regulares de 50 m, num total 
de 626 pontos. Desse total, cerca de 10% dos pontos 
amostrados (63) foram sorteados, antes do início da 
modelagem geoestatística, para compor o conjunto 
de dados utilizado na validação da modelagem 
(Bourennane et al., 2007); os 563 pontos restantes 
foram utilizados para as predições da variável nos 
locais não amostrados. As amostras foram coletadas nas 
profundidades de 0,00–0,20 m, e o potássio disponível 
foi extraído pelo método da resina trocadora de íons, 
proposto por Raij et al. (2001). Esse banco de dados, 
juntamente com as metodologias de coleta, análise 
e classificação dos dados, é originário de pesquisas 
realizadas por Sanchez et al. (2009).

Inicialmente, procedeu-se ao cálculo das estatísticas 
descritivas dos teores observados de K disponível 
(média, desvio-padrão, mínimo, máximo, coeficiente 
de variação, assimetria e curtose), para identificar 
tendências, dispersão e forma de distribuição dos 
dados. O programa R foi utilizado para as avaliações 
das estatísticas descritivas (R Development Core Team, 
2010). Além disso, a reprodução dos dados amostrais, 
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pelos modelos de simulação e estimação, foi verificada 
com estatísticas descritivas e variogramas.

A dependência espacial dos teores de K disponível 
no solo foi caracterizada por meio do variograma, 
de acordo com a teoria das variáveis regionalizadas 
(Soares, 2006). Os ajustes dos variogramas 
experimentais foram feitos com base na menor soma 
de quadrado dos resíduos (SQR) e no maior coeficiente 
de determinação (R2) (Isaaks & Srivastava, 1989).

Na estimativa da KO, a dependência espacial dos 
teores de K foi quantificada por meio do variograma. 
O teor de K em um local não amostrado (x0) foi 
estimado com uso do estimador z

ꞈ 
(x0), definido 

 
como: 

z(x )= z(x ) com =1i i
i=1

N

i
i=1

N

0 λ λ∑ ∑, ,

em que z
ꞈ 

(x0) é o valor estimado de K no ponto 0; N 
é o número de valores utilizados na estimação; λi é o 
peso associado a cada valor observado; e z(xi) é o teor 
observado de K no ponto i (Soares, 2006). 

A variância da KO (σ2), em locais não amostrados 
(x0), foi calculada por:

σ λ γ µ2
0 i 0 i

i=1

N

(x )= (x ,x )+ ,∑

em que γ(x0, xi) é a semivariância entre o local a ser 
estimado x0 e o i-ésimo ponto amostrado; e µ é o 
parâmetro de Lagrange utilizado para minimizar a 
variância da KO (Soares, 2006).

No procedimento da SSG, os dados devem ser 
transformados para que tenham distribuição normal 
padronizada (com média igual a 0 e variância igual a 
1). A normalidade dessa transformação foi verificada 
por meio do teste de normalidade de Shapiro-Wilk, 
a 5% de probabilidade. O procedimento da SSG 
consiste em refinar a malha amostral e definir um 
caminho aleatório que permita que cada ponto a ser 
simulado seja visitado apenas uma vez. Para cada um 
desses pontos, a função de distribuição acumulada 
condicional (FDAC) gaussiana é determinada por 
meio do estimador da krigagem simples, com uso do 
variograma dos dados normalizados. Posteriormente, 
um valor normal padronizado é sorteado a partir da 
FDAC e adicionado ao conjunto de dados condicionais, 
que consiste nos pontos observados e nos previamente 
simulados dentro da vizinhança do ponto a ser simulado. 
Esse procedimento é repetido até que todos os pontos 
sejam simulados. Por fim, os dados normalizados são 

transformados para a escala original dos dados obtidos. 
Para gerar múltiplas realizações, essa sequência deve 
ser repetida com diferentes caminhos aleatórios, para 
cada realização (Soares, 2006).

A SSI é baseada na abordagem sequencial, que inclui 
os dados observados e todos os valores previamente 
simulados dentro de uma vizinhança, e o estimador 
da krigagem indicatriz (KI) é usado para modelar as 
FDACs em cada ponto não amostrado. O procedimento 
consiste em transformar cada valor observado em um 
vetor de indicadores (0 ou 1), de acordo com os valores 
de corte zk, por meio da seguinte função indicadora: 
I(xα; zl) = 1, se z (xα ≤ zl); e I(xα; zl) = 0, no caso 
contrário, com l=1, ..., L e α = 1, ..., n. Em seguida, os L 
variogramas indicadores são calculados e modelados, 
de acordo com os valores de corte zl.

No presente trabalho, foram utilizados quatro 
valores de corte (1,2, 1,7, 2,2 e 3,1 mmolc dm-3) que 
correspondem, respectivamente, aos percentis 0,2, 
0,4, 0,6 e 0,8 da distribuição dos teores de K nas 
amostras. Assim, foram gerados novos conjuntos de 
dados compostos de valores 0 e 1, de acordo com a 
função indicadora. Um caminho aleatório, que passe 
por todos os pontos a serem simulados, é estabelecido 
ao se visitar cada ponto apenas uma vez. Dessa forma, 
para cada ponto a ser simulado ao longo do caminho, 
a FDAC inicial é determinada com o algoritmo da 
krigagem indicatriz, e quaisquer desvios de ordem 
entre os valores estimados (maiores que 1 ou menores 
que 0) são corrigidos para determinar a FDAC 
completa. O valor simulado é obtido a partir da FDAC 
para cada local e adicionado ao conjunto de variáveis 
indicadoras condicionantes (valores observados e 
previamente simulados), para modelar a FDAC da 
próxima localização ao longo do caminho aleatório 
(Soares, 2006).

Para obter várias realizações, o processo sequencial 
é repetido com diferentes caminhos aleatórios. 
No presente trabalho, foram geradas 200 realizações, 
para cada método de simulação (SSG e SSI), tendo-
se utilizado o programa WinGslib (Deutsch & Journel, 
1998). Para representar o conjunto de 200 realizações 
e verificar a reprodução dos valores observados de K, 
foram sorteadas, aleatoriamente, as realizações 11, 60, 
94 e 143.

A partir das realizações geradas com os algoritmos 
da SSG e da SSI, foram obtidas diferentes medidas 
de estimativa e de incerteza. A média de todos os 
200 mapas simulados, calculada ponto a ponto, 
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forneceu uma estimativa denominada E-type (Deutsch 
& Journel, 1998). Da mesma forma, o desvio-padrão 
de todos os mapas simulados, calculado ponto a ponto, 
forneceu o mapa espacial de desvio, que foi utilizado 
para avaliar a incerteza local (Bourennane et al., 2007). 
O mapa de desvio-padrão representa a variação do teor 
de K nas n realizações simuladas (n = 200).

A incerteza espacial foi contabilizada por meio do 
cálculo da probabilidade conjunta (Pc) (Teixeira et al., 
2013; Oliveira et al., 2013). Previamente, calculou-se 
a probabilidade de os valores estimados pontualmente 
excederem determinado limite crítico (Delbari et al., 
2009; Zhao et al., 2009). O limite crítico adotado 
foi o valor da mediana dos teores de K disponíveis. 
Em seguida, o cálculo da Pc foi efetuado. A Pc auxilia 
na determinação da confiabilidade em delinear áreas 
com alta probabilidade de exceder determinado valor 
crítico e, dessa forma, representa um indicativo da 
incerteza espacial.

Para o cálculo da Pc, foram consideradas as áreas 
que apresentaram probabilidade maior ou igual a 95% 
de excederem o limite crítico. O procedimento consiste 
na contabilização do número de realizações em que 
todos os locais aparecem simultaneamente simulados 
acima do valor crítico. Para mais detalhes, veja Juang 
et al. (2004).

Utilizou-se a metodologia proposta por Deutsch 
(1997) para examinar a acurácia na reprodução da 
FDAC dos dados amostrais, no conjunto de realizações 
da SSG e da SSI. Verificaram-se as proporções de valores 
dos dados do conjunto de validação que pertencem a 
intervalos de probabilidade (IP) simétricos, calculados 
a partir da FDAC F(u, z|(n)). Em qualquer localização 
u, o conhecimento da FDAC permite calcular uma 
série de IP simétricos limitados pelos quantis da FDAC 
(1 - p)/2 e (1 + p)/2. As frações de valores verdadeiros 
a que pertencem cada IP simétrico foram obtidas com 
a consideração dos dados de validação F(uj, z|(n)), j = 
1,..., Nv = 63, por meio de:

ξ ξ π(p) j
j=1

N

= 1
N

(u ,p) 0,1 ,
v

∑ ∀ ∈[ ]

ξ( , )
(u , (1 p) / ) z(u ) (u , (1 p) / 2)1

j j
1

ju p
se F F

caso coj =
− < ≤ +− −1

0
2

 

 nntrário.       
 





O algoritmo de simulação usado para gerar as 
FDACs é considerado acurado quando 

_
ξ(p) ≥ p, ∀p. O 

gráfico de dispersão, denominado gráfico de acurácia, 
foi gerado a partir das frações calculadas vs. o conjunto 
de probabilidades p. A estatística G foi utilizada para 
mensurar, no gráfico de acurácia, o afastamento dos 
pontos em relação à linha de 45°, e foi numericamente 
calculada pela equação (Deutsch, 1997):

G =1- (p)-p]dp,[3 ( ) − 2][
0

1

∫ a p ξ

em que a(p) é igual a 1, se 
_
ξ(p) ≥ p, e igual a 0, caso 

contrário. Considerou-se que valores de G iguais 
à unidade indicam máxima eficiência no ajuste do 
modelo, ou seja, 

_
ξ(p) = p, ∀p ∈ [0,1].

Os valores dos dados de validação e os estimados, 
fornecidos pelos métodos de simulação, foram 
utilizados para o cálculo da raiz do erro quadrático 
médio (REQM) (Bourennane et al., 2007; Teixeira et 
al., 2012), de acordo com a seguinte a equação:

REQM= 1
n

z x -z x ,i i
i=1

n 2 0,5

( ) ( ) 











∑ 

em que n é o número de valores utilizados na validação, 
no presente trabalho n=63; z(xi) é o valor da propriedade 
no ponto i; e z

ꞈ 
(xi) é o valor estimado da propriedade no 

ponto i. Menores valores de REQM estão relacionados 
à maior acurácia nas predições (Chai et al., 2007).

Resultados e Discussão

As estatísticas descritivas dos dados de validação 
foram próximas às dos dados amostrais (Tabela 
1), e não houve diferença significativa entre os dois 
conjuntos de dados pelo teste t de Student, a 5% de 
probabilidade. A média dos teores de K disponível 
observados (2,99 mmolc dm-3) indica a presença de 
valores elevados, para a cultura da cana-de-açúcar 
(Raij et al., 1997). Marques Júnior et al. (2008) e Souza 
et al. (2010) relataram, respectivamente, teores médios 
e elevados de K em solos sob o cultivo da espécie. 
Embora a média dos teores de K esteja bem próxima à 
faixa de alta fertilidade (3,1–6,0 mmolc dm-3), os valores 
apresentaram grande amplitude (0,30–11,90 mmolc 
dm-3). O coeficiente de variação (CV) de 66,96%, para 
os dados amostrais, indica alta variabilidade, de acordo 
com a classificação de Warrick & Nielsen (1980), em 
que valores de CV>35% revelam heterogeneidade dos 
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dados e média pouco significativa. Portanto, a aplicação 
do fertilizante potássico, ao se levar em consideração 
apenas o valor médio da propriedade, pode sub ou 
superdimensionar as doses a serem aplicadas.

As estatísticas referentes às quatro realizações 
individuais da SSG e da SSI (Tabela 1) mantiveram 
os mesmos valores mínimos e máximos dos dados 
amostrais. Nas realizações da SSG, os valores do 
CV e do desvio-padrão foram mais próximos aos 
dos dados amostrais do que nas realizações da SSI. 
No procedimento da KO, o CV foi aproximadamente 
44% menor que o dos dados amostrais, o que revela o 
efeito da minimização da variância. O estimador KO 
também apresentou valor mínimo superestimado e 
valor máximo subestimado, em comparação aos dados 
originais, o que confirma o efeito de suavização típico 
desse estimador. Esse cenário também foi encontrado 
por Delbari et al. (2010), ao analisar as técnicas KO, 
SSG e SSI, para a modelagem da variabilidade espacial 
do carbono orgânico do solo.

A média, o desvio-padrão e o CV da E-type 
de ambos os métodos de simulação apresentaram 
valores próximos aos da KO, além de padrões 
espaciais semelhantes aos do mapa da KO. Segundo 
Chilès & Delfiner (1999), a semelhança entre os 
padrões espaciais dos mapas estimados pela KO e 

as realizações E-type indicam que o procedimento 
de simulação foi realizado com número adequado de 
realizações. A utilização de um número adequado de 
realizações garante a avaliação do espaço de incertezas 
das estimativas em estudo (Goovaerts, 1999), uma vez 
que o conjunto de realizações forneceria um campo 
probabilístico grande o suficiente para possibilitar a 
seleção de realizações aleatórias que representassem o 
conjunto simulado.

A caracterização da estrutura da variabilidade 
espacial foi determinada com o ajuste de modelos 
teóricos aos variogramas experimentais. Para a 
KO, utilizou-se a transformação logarítmica dos 
dados para a correção da assimetria da distribuição  
(Tabela 1). A transformação logarítmica é recomendada 
para conjuntos de valores com assimetria positiva 
maior que a unidade (Webster & Oliver, 2009). Kerry 
& Oliver (2007) afirmam que o efeito da assimetria é 
maior quando os valores de assimetria são maiores que a 
unidade, principalmente quando associados a pequenos 
números de amostras. Assim, a transformação dos 
dados objetivou a correção da forma do variograma, 
o que aumentou a dependência espacial e reduziu o 
efeito pepita o que, consequentemente, melhorou a 
precisão e a acurácia das estimativas. 

Tabela 1. Estatísticas descritivas dos teores de potássio no solo.

Parâmetro N Média 
(mmolc dm-3)

DP CV 
(%)

Mínimo Máximo Assimetria Curtose

Dados amostrais(1) 563 2,99 1,54 66,96 0,30 11,90 2,38 8,18

Dados de validação(2) 63 2,62 1,84 70,37 0,50 8,00 1,29 0,95

Krigagem ordinária 8.640 2,18 0,64 29,66 1,00 5,55 1,25 2,63

Simulação sequencial gaussiana

E-type 8.640 2,20 0,62 28,22 0,30 11,90 3,03 27,84

Realização 11 8.640 2,26 1,48 65,46 0,30 11,90 2,34 8,07

Realização 60 8.640 2,19 1,38 63,34 0,30 11,90 2,37 8,66

Realização 94 8.640 2,22 1,41 63,44 0,30 11,90 2,35 8,27

Realização 143 8.640 2,17 1,39 64,01 0,30 11,90 2,40 8,80

Simulação sequencial indicatriz

E-type 8.640 2,76 0,71 25,85 0,30 11,90 1,67 11,80

Realização 11 8.640 2,82 2,50 92,06 0,30 11,90 1,92 2,86

Realização 60 8.640 2,73 2,52 92,24 0,30 11,90 2,09 3,44

Realização 94 8.640 2,72 2,54 93,20 0,30 11,90 2,04 3,38

Realização 143 8.640 2,69 2,47 91,73 0,30 11,90 2,05 3,55
(1)Dados utilizados nos procedimentos de simulações e estimativas por krigagem ordinária. (2)Dados utilizados na validação externa. N, número de 
observações; DP, desvio-padrão; CV, coeficiente de variação.
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A transformação normal dos dados originais dos 
teores de K foi realizada para atender a pré-requisito 
da SSG, o qual demanda que os dados avaliados devem 
apresentar distribuição normal ou muito próxima a ela. 

O modelo esférico foi o que apresentou os melhores 
ajustes ao variograma dos dados normalizados. 
De acordo com a classificação de Cambardella  
et al. (1994), o grau de dependência espacial – GDE 
(C0/(C0+C1)) – foi moderado, tanto para os dados com 
transformação logarítmica quanto para aqueles com 
transformação normal. O modelo esférico foi o que 
apresentou os melhores ajustes aos quatro variogramas 
indicadores. Os variogramas dos percentis 0,20 e 0,40 
apresentaram GDE fraco, enquanto os dos percentis 
0,60 e 0,80 apresentaram GDE moderado.

As realizações individuais da SSG apresentaram 
menor variabilidade em pequena escala do que as 
realizações da SSI (Figura 1). Zhao et al. (2005) 
relataram realizações da SSI com semelhantes padrões 
de variabilidade para valores extremos de carbono 
orgânico. Os padrões espaciais das simulações 
individuais geradas por ambos os métodos apresentam 
maior variabilidade com teores altos e intermediários 
de K.

O histograma e o variograma dos dados amostrais 
não foram reproduzidos pelos gerados pela KO 
(Figura 2). O estimador KO subestimou a variabilidade 
em pequena escala, representada no variograma com 
menor efeito pepita. Esse mesmo cenário foi constatado 

por Delbari et al. (2010) e está fortemente relacionado 
à característica de suavização do método da KO. 
As realizações individuais da SSG reproduziram 
melhor o variograma e o histograma dos dados 
amostrais que a KO, resultado similar ao observado 
por Bourennane et al. (2010). Já a SSI reproduz apenas 
os modelos dos variogramas indicadores. A reprodução 
dos variogramas correspondentes aos quantis 0,20, 
0,40, 0,60 e 0,80 da distribuição dos teores de K nas 
realizações está descrita na Figura 3. A SSI reproduziu 
melhor a continuidade espacial em médias e grandes 
escalas, enquanto os variogramas das realizações 
sorteadas da SSG reproduziram melhor a variabilidade 
espacial em pequenas escalas.

Os mapas E-type, gerados a partir da SSI e da 
SSG (Figura 4), foram semelhantes ao mapa gerado 
a partir da KO. No entanto, as estimativas E-type 
das simulações preservaram a variação (mínimo e 
máximo) dos dados amostrais (Tabela 1). Outros 
trabalhos com KO e SSI (Juang et al., 2004; Zhao et 
al., 2009), bem como com KO e SSG (Bourennane 
et al., 2007; Goovaerts et al., 2008), apresentaram 
resultados semelhantes. Essa característica dos 
mapas E-type indica grande potencial prático para 
a definição de zonas homogêneas, para manejo 
específico. A identificação dessas zonas por meio 
das realizações individuais da SSG pode dificultar 
o entendimento do usuário e a aplicação da técnica, 
uma vez que inúmeros mapas igualmente prováveis 

Figura 1. Mapas dos teores estimados de K nas realizações sorteadas 11, 60, 94 e 143, para as simulações sequencial 
gaussiana (SSG) e sequencial indicatriz (SSI).
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Figura 2. Variogramas padronizados e histogramas dos teores de K para os dados amostrais, nas realizações sorteadas da 
simulação sequencial gaussiana (SSG) 11, 60, 94 e 143, e na krigagem ordinária.

Figura 3. Variogramas indicadores padronizados dos teores de K, para os valores de corte e as realizações sorteadas da 
simulação sequencial indicatriz 11, 60, 94 e 143.

são produzidos, ao invés de um único mapa com 
variância mínima (Soares, 2006). Outro fator que 
pode inviabilizar a utilização das realizações é o 
alto grau de detalhamento reproduzido pela SSG, já 
que as máquinas e os implementos disponíveis para 
aplicações em taxas variáveis não contemplam essa 

alta erraticidade dos padrões estimados por essa 
simulação.

Os mapas de desvios gerados por ambos os algoritmos 
de simulação mostram alta incerteza espacial na parte 
sudoeste da área de estudo (Figura 5), local em que os 
maiores teores de K foram obtidos. Entretanto, no mapa 
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Figura 4. Estimativa E-type das simulações sequencial gaussiana (SSG) e sequencial indicatriz (SSI), e da krigagem ordinária 
(KO) dos teores de K.

Figura 5. Mapas do desvio-padrão dos teores de K obtidos por: A, simulação sequencial gaussiana; B, simulação sequencial 
indicatriz; e krigagem ordinária.

de desvios da SSI, as áreas com alta incerteza foram 
maiores que aquelas indicadas pela SSG. A identificação 
e a delimitação dessas localidades favorecem o 
planejamento amostral da área, e essas áreas devem ser 
amostradas mais detalhadamente para diminuição das 
incertezas e, consequentemente, para melhor captação 
da real variabilidade do nutriente no solo.

Os desvios-padrão locais associados às estimativas 
da KO apresentaram menor variação, ao longo da 
área de estudo (Figura 5). Esse resultado se deve ao 
fato de o desvio-padrão da KO ser independente do 
valor real da amostra. Essa relação foi confirmada 
por meio da representação gráfica do diagrama de 
dispersão da E-type vs. desvio-padrão (Figura 6). 
Bourennane et al. (2007) e Delbari et al. (2009) 
obtiveram resultado similar para estimativas do 
conteúdo de água do solo.

Nos algoritmos de simulação, os valores médios 
de K apresentaram evidente relação com os desvios-

padrão locais (Figura 6). Assim, valores pequenos 
a intermediários das médias locais de K (<3 mmolc 
dm-3) apresentam baixa incerteza local (<1,5 mmolc 
dm-3). Esses resultados destacam a necessidade da 
avaliação precisa da incerteza associada aos métodos 
de interpolação. Essas informações devem ser 
incorporadas aos processos de tomada de decisão, o 
que permitiria o estabelecimento preciso de áreas para 
fins de manejo específico.

A análise visual e comparativa dos mapas das 
realizações selecionadas (Figura 1) é o primeiro 
indicativo da incerteza espacial do atributo avaliado 
(Teixeira et al., 2013). No entanto, apenas com o 
cálculo da Pc já é possível quantificar essa incerteza 
(Juang et al., 2004). No presente trabalho, o limite de 
corte adotado foi o valor da mediana dos teores de K 
(1,9 mmolc dm-3) e, em ambas as simulações, 3,5% da 
área total apresentaram probabilidade superior a 95% 
de excederem o valor de 1,9 mmolc dm-3. Contudo, em 
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apenas 66,7% (SSI) e 60,3% (SSG) das 200 realizações 
individuais, a totalidade dos pontos pertencentes àquela 
área foi simulada conjuntamente com valores acima do 
limite crítico adotado. Assim, de acordo com os valores 
da Pc, pode-se afirmar que as estimativas realizadas 
pela SSI apresentam menor incerteza espacial do que as 
realizadas pela SSG.

A análise visual da Figura 7 mostra que, para o 
algoritmo da SSG, os desvios dos pontos em relação à  
reta 1:1 foram maiores do que para o algoritmo da SSI. 
A SSG apresentou menor valor de G (0,68) do que 

o calculado a partir da SSI (0,88), indício de que o 
desempenho por parte da SSI foi 22% mais acurado, 
na modelagem da FDAC dos teores de K. Delbari et al. 
(2010) relataram resultados semelhantes.

O valor do REQM, calculado a partir dos dados 
amostrais (63 pontos) e das 200 realizações obtidas 
de cada método de simulação (SSG e SSI), foi maior 
para a SSG (2,45) do que para a SSI (1,58), o que 
evidencia que a modelagem dos teores de K por meio 
da SSI foi 35% mais acurada do que a por meio da 
SSG.

Figura 6. Gráfico de dispersão do desvio-padrão vs. média local dos teores de K obtidos por meio de: A, simulação sequencial 
gaussiana; B, simulação sequencial indicatriz; e C, krigagem ordinária.

Figura 7. Gráfico de acurácia e estatística G para: A, simulação sequencial gaussiana; e B, simulação sequencial indicatriz 
dos teores de K.
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Conclusões

1. A simulação sequencial gaussiana (SSG) e a 
simulação sequencial indicatriz (SSI) apresentam maior 
eficiência do que a krigagem ordinária, na modelagem 
da incerteza da distribuição espacial dos teores de K 
disponível em área cultivada com cana-de-açúcar.

2. A SSI apresenta melhor desempenho que a SSG, 
na estimativa dos teores de K disponível.
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