
 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE VIÇOSA 

 

 

 

 

CALISTO MANUEL MÁQUINA 

 

 

 

 

 

 

USO DA GEOESTATÍSTICA UNIVARIADA E MULTIVARIADA PARA 
ANÁLISE DE ATRIBUTOS DO SOLO 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

VIÇOSA – MINAS GERAIS 

 2021  



 

 

CALISTO MANUEL MÁQUINA 

 

 

 

 

 

 

 

USO DA GEOESTATÍSTICA UNIVARIADA E MULTIVARIADA PARA 
ANÁLISE DE ATRIBUTOS DO SOLO 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

VIÇOSA – MINAS GERAIS 

 2021  

Tese apresentada à Universidade Federal de 
Viçosa, como parte das exigências do 
Programa de Pós-Graduação em Estatística 
Aplicada e Biometria, para obtenção do 
título de Doctor Scientiae.  
 
Orientador: Nerilson Terra Santos 

Co-orientador: Gérson Rodrigues dos Santos 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

CALISTO MANUEL MÁQUINA 

 

 

 

 

 

 

USO DA GEOESTATÍSTICA UNIVARIADA E MULTIVARIADA PARA 
ANÁLISE DE ATRIBUTOS DO SOLO 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

APROVADA: 22 de fevereiro de 2021.  

 

 

Assentimento: 

 

 

____________________________________ 
Calisto Manuel Máquina 

Autor 
 

 

 

____________________________________ 
Nerilson Terra Santos 

 Orientador 

 
 
Tese apresentada à Universidade Federal de 
Viçosa, como parte das exigências do 
Programa de Pós-Graduação em Estatística 
Aplicada e Biometria, para obtenção do título 
de Doctor Scientiae.  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

A Deus, fonte de proteção 
Divina, em nome de Jesus; 
aos meus pais, exemplos de 
maior apoio; e à minha filha. 



 

 

AGRADECIMENTOS 

   

A Deus, pela dádiva da vida e por me permitir realizar tantos sonhos nesta existência, em 
nome de Jesus Cristo, meu Salvador. 

 Aos meus pais Manuel do Rosário Máquina e Maria de Lurdes Muavihaca, pelo 

amor, incentivo e apoio incondicional. 

 À Universidade Federal de Viçosa, pela oportunidade de realizar o Curso.  

 Ao Professor Nerilson Terra Santos, pela orientação, pelo apoio e pela confiança. 

 Aos funcionários do PPESTBIO e, especialmente, ao Júnior Pires, pelo exemplo de 

profissionalismo. 

Aos Professores Marcelo Costa e Daniel Marçal pela disponibilização dos dados 

utilizados nesta pesquisa. 

 Aos meus colegas do PPESTBIO, em especial a Zeferino, Lucas e Maurício, pelo 

companheirismo. 

 À minha filha Evelyn, pelo amor incondicional. 

 Este trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de Aperfeiçoamento de 

Pessoal de Nível Superior – Brasil (CAPES) – Código de Financiamento 001. 

 

 

  



 

 

RESUMO 

 

MÁQUINA, Calisto Manuel, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2021. Uso 
da geoestatística univariada e multivariada para análise de atributos do solo. 
Orientador: Nerilson Terra Santos. Co-orientador: Gérson Rodrigues dos Santos 
 

 

A produção agrícola é uma das vias utilizadas para a melhoria da economia não só de 

cidadãos comuns, mas também de um país, devido à crescente procura de alimentos 

associada ao crescimento populacional. Assim, a aposta de grandes agricultores está na 

melhoria das técnicas de produção agrícola, tendo em conta não só o ganho financeiro, mas 

também a diminuição do impacto ambiental. A análise da variabilidade dos atributos do solo 

tem sido um dos focos para melhor controlar o uso dos insumos agrícolas. Contudo, poucos 

trabalhos focaram o efeito que a variabilidade espacial conjunta desses atributos tem no 

delineamento de zonas de manejo. Pelo exposto, o objetivo deste trabalho foi utilizar a 

geoestatística multivariada para o delineamento de zonas de manejo, considerando a 

variabilidade espacial conjunta de atributos que sabiamente têm efeito na produtividade de 

uma cultura. Foram identificados pares de atributos químicos que, por meio do algoritmo 

Fuzzy c-means, permitiram o mapeamento de zonas de manejo. O número ótimo de zonas 

de manejo de cada par de atributos, considerando três cenários diferentes, nomeadamente 

100%, 75% e 50% de pontos amostrados dos atributos primários, foi determinado após a 

avaliação conjunta das funções Índice de Performance Fuzzy (FPI) e Entropia de Partição 

Modificada (MPE). O índice Kappa indicou concordância significativamente entre zonas de 

manejo dentro do mesmo par de atributos, o que atestou o uso da cokrigagem ordinária para 

o delineamento de zonas de manejo. 

 

Palavras-chave: Agricultura de precisão. Delineamento de zonas de manejo. Estatística 
Espacial. 

 

  



 

 

ABSTRACT 

 

MÁQUINA, Calisto Manuel, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 2021. Use 
of univariate and multivariate geostatistics to analyze soil attributes. Advisor: Nerilson 
Terra Santos. Co-adviser: Gérson Rodrigues dos Santos 

 

 

Farming production is one of the paths used to improve the economy not only of ordinary 

citizens but also of a country due to the growing demand for food associated with the rise in 

the population. Thus, the bet of large farmers is on improving farming production 

techniques, considering not only the financial gain but also the reduction of the 

environmental impact. The analysis of the variability of soil attributes has been one of the 

focuses to better control the use of agricultural inputs. However, few studies have focused 

on the effect that the combined spatial variability of these attributes has on the design of 

management zones. From the above, the objective of this work was to use multivariate 

geoestatistics for the design of management zones, considering the joint spatial variability 

of attributes that wisely affect the productivity of a crop. Pairs of chemical attributes were 

identified and through the Fuzzy c-means algorithm, allowed the mapping of management 

zones. The optimal number of management zones for each pair of attributes, considering 

three different scenarios, namely 100%, 75%, and 50% of sampled points of the primary 

attributes, was determined after the joint evaluation of the Fuzzy Performance Index (FPI) 

and Modified Partition Entropy (MPE). The Kappa index indicated substantial and 

significant agreement between management zones within the same pair of attributes, which 

attested to the use of ordinary “cokriging” for the design of management zones. 

 

Keywords: Precision agriculture. Management zones. Spatial Statistics. 
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1. Introdução Geral 
 

1.1. Contextualização 
 

Nos últimos tempos, o setor agronômico vem conhecendo maior crescimento devido 

ao constante avanço tecnológico que tem, desse modo, originado uma nova forma de prática 

de agricultura, denominada Agricultura de Precisão. A prática da agricultura de precisão 

permite ao agricultor o uso dos insumos agrícolas com maior precisão, aumento da 

lucratividade e redução dos impactos ambientais.  

Diferentes autores, a exemplo de Molin et al. (2015), definem agricultura de precisão 

como um conjunto de ferramentas e tecnologias aplicadas ao gerenciamento agrícola 

baseado nas variabilidades espacial e temporal da unidade produtiva, para o aumento do 

retorno econômico e a redução dos impactos ambientais. Em geral, a definição da agricultura 

de precisão está associada ao uso das tecnologias de informação para o acompanhamento 

mais preciso dos fatores de produção. 

A pressuposição da agricultura de precisão é que tanto a variabilidade espacial dos 

fatores que afetam a produtividade e a qualidade das culturas agrícolas quanto o manejo 

diferenciado em cada ponto de produção agrícola podem otimizar a lucratividade. Existem 

diferentes tipos de análises que podem ser consideradas para a verificação dessa 

pressuposição. Um desses tipos de análise se baseia na variabilidade espacial dos atributos 

químicos e físicos do solo. Muitos trabalhos descrevem os benefícios encontrados dentro 

da agricultura de precisão ao considerarem a análise da variabilidade espacial como fase 

importante para a percepção das práticas de manejo do solo. Por exemplo, Sabino et al. 

(2011) afirmam que o conhecimento da variabilidade espacial das propriedades de 

fertilidade do solo pode contribuir para a definição de melhores estratégias de manejo. 

Beckett (1971) e  Cambardella e Karlen (1999) evidenciam  a importância de levar em 

conta a avaliação preliminar da variabilidade espacial dos atributos químicos e físicos do 

solo para a prática da agricultura de precisão. 

Uma estratégia efetiva para o manejo de atributos de solo consiste na definição de 

áreas dentro do campo de produção, onde os fatores de produção apresentam padrões 

similares. Essas áreas são também designadas por zonas de manejo (MOLIN; CASTRO, 

2008; MOLIN  et al., 2015; KHAN  et al., 2020). Essa estratégia de manejo permite que o 
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custo dos insumos agrícolas e o impacto ambiental sejam minimizados, através do manejo 

diferenciado em diferentes áreas dentro do mesmo campo de produção agrícola. 

A produtividade agrícola, a qual está diretamente relacionada aos atributos químicos 

e físicos do solo, requer que sejam observadas formas adequadas para o seu manejo, visando 

otimizar a produtividade. A avaliação da variabilidade espacial simultânea do conjunto de 

atributos químicos e físicos pode ser a melhor alternativa para caracterizar a fertilidade do 

solo e permitir a definição de subáreas dentro do campo de produção, onde os fatores de 

produção agrícola apresentam características homogêneas. 

1.2. Objetivo  
 

Neste trabalho, procurou-se identificar grupos de atributos químicos, físicos e físico-

químicos correlacionados entre si e mapeou-se a possível estrutura de dependência espacial 

presente em cada grupo de atributos, visando satisfazer o seguinte objetivo: 

 Avaliar se a geoestatística multivariada pode auxiliar na definição de zonas de 

manejo. 

 
1.3. Justificativa do trabalho 
 

 O conhecimento a priori da variabilidade espacial de determinado atributo do solo 

de interesse, em um campo de produção agrícola, é de suma importância para o seu manejo 

adequado. No entanto, é comum dentro do mesmo campo de produção agrícola a existência 

de outros atributos do solo que afetam diretamente o atributo de interesse, o que torna 

imprescindível a sua inclusão na análise, para melhor percepção e manejo de fertilidade do 

solo.  

A geoestatística multivariada, uma técnica pouco explorada para análise da 

variabilidade espacial de atributos do solo, permite a incorporação na modelagem de 

atributos secundários que apresentam correlação significativa com o atributo de interesse. 

Sendo assim, o estudo procura demonstrar a importância do uso da técnica de geoestatística 

multivariada no delineamento de zonas de manejo, visando contribuir nas metodologias 

aplicadas em agricultura de precisão. 
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1.4.  Hipótese do trabalho 
 O uso da geoestatística multivariada pode melhorar a utilização da variabilidade 

espacial dos atributos do solo e auxiliar na definição das zonas de manejo do solo. 

1.5. Estrutura do trabalho 
 

 Esta tese está organizada em três capítulos: Capítulo 1, onde é apresentada a 

introdução geral do trabalho. Neste capítulo são apresentados os seguintes elementos: 

Contextualização do tema, Objetivo do trabalho, Justificativa do trabalho e Hipótese do 

trabalho. Esses quatro elementos foram previamente apresentados. 

O Capítulo 2 apresenta uma revisão sobre Metodologias Geoestatísticas Univariada 

e Multivariada, Validação Cruzada e Delineamento de Zonas de Manejo. 

 No Capítulo 3 é feita a aplicação da metodologia de geoestatística multivariada para 

o delineamento de zonas de manejo, utilizando dados reais de atributos de solo. São 

apresentadas as conclusões do trabalho, elaboradas de acordo com a hipótese estabelecida. 

 O trabalho também apresenta resumos dos artigos publicados durante a formação, 

subdivididos em dois apêndices: No Apêndice A é apresentado o resumo do artigo intitulado 

Análise de Dados de Sobrevivência Espacialmente Correlacionados, publicado na “Revista 

Brasileira de Biometria”; e o Apêndice B traz o resumo do artigo intitulado Uso de Análise 

Multivariada no Delineamento de Zonas de Manejo, publicado na “Revista Científica”. 
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2. Revisão Bibliográfica 
2.1. Abordagem da geoestatística univariada 
 

Nos estudos envolvendo dados de fertilidade do solo, procuram-se analisar os 

padrões espaciais ali presentes. Uma das técnicas que se ocupa nesse propósito é a 

geoestatística, devido à sua capacidade de detectar e mapear os padrões espaciais das 

variáveis regionalizadas (JOURNEL, A. G.; HUIJBREGTS, C. J., 1978; ISAAKS; 

SRIVASTAVA, 1989; GOOVAERTS, 1997; WACKERNAGEL, 2003). 

A técnica geoestatística tem sido muito utilizada por incorporar o efeito de 

dependência espacial, além de permitir a análise de múltiplas propriedades do solo 

simultaneamente, como explicam Mcbratney e Pringle (1999). Esta técnica se baseia no 

estabelecimento de um modelo para a dependência espacial para uma variável ܼ sendo 

estudada. Esta variável pode representar, por exemplo, a produção de uma cultura agrícola, 

um atributo (físico ou químico) do solo da região em estudo. Contudo, o valor da variável 

deve conter informações relativas à posição geográfica de onde foi obtida. Por essa razão, 

Matheron (1965) criou a teoria das variáveis regionalizadas.  

A teoria de Matheron (1965) supõe que existe uma variável, digamos  ܼሺݔሻ, para 

cada uma das ݔ possíveis posições dentro de uma área ܦ em estudo. Além disso, esta teoria 

supõe que há um mecanismo de probabilidade que rege a dependência espacial entre os 

valores de ܼ de quaisquer duas posições ݔ௜ e ݔ௜ + ℎ.  

A modelagem da dependência espacial pode ser realizada por meio de estatísticas, 

calculadas a partir dos pareamentos dos valores ܼሺݔ௜ሻ e ܼ ሺݔ௜ + ℎሻ. Uma dessas estatísticas 

é a semivariância, a qual é definida, segundo Webster  e Oliver (1990), Isaaks e Srivastava 

(1989) e Wackernagel (2003), como: 

ሺℎሻߛ̂  = ͳʹܰሺℎሻ ௜ሻݔሺݖ]∑ − ௜ݔሺݖ + ℎሻ]ଶ�ሺℎሻ
௜=ଵ  

             (1) 

em que ܼሺݔ௜ሻ e ܼ ሺݔ௜ + ℎሻ representam os valores dos atributos observados nas posições  

e ݔ௜ + ℎ,  e ܰ ሺℎሻ representa o número de pares de pontos amostrais, separados pela distância ℎ. Pares de pontos mais próximos tendem a apresentar valores mais similares entre si do que 

aqueles pontos que se encontram mais distantes entre si.  

ix
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Para estabelecer o modelo de dependência espacial, faz-se necessário, inicialmente, 

construir o semivariograma empírico, em que são plotados os valores da semivariância 

média para diferentes intervalos de distância ℎ entre pares de pontos. O ajuste do modelo 

teórico é, então, realizado nos pontos do semivariograma empírico. Existem vários modelos 

que podem ser ajustados ao semivariograma empírico. Contudo, os modelos teóricos mais 

comuns são os modelos linear, esférico, exponencial e gaussiano (ISAAKS;  

SRIVASTAVA, 1989; BURROUGH, 1993; GOOVAERTS, 1997; WACKERNAGEL, 

2003; WEBSTER; OLIVER, 2007; YAMAMOTO; LAMDIM, 2013).    

O modelo linear é utilizado no caso em que não se obtiveram dados distantes o 

suficiente para detectar independência entre os pontos amostrados e é representado da 

seguinte forma: 

ሺℎሻߛ  = ܿ଴௟௜௡ +݉ℎ               (2) 

em que ܿ଴௟௜௡ é efeito pepita do modelo linear, e ℎ é a distância dos pares de pontos amostrais, 

que é afetada multiplicativamente pelo modelo linear (݉). No contexto geoestatístico, o 

termo ݉  representa o grau de intransição do modelo.    

O modelo esférico é utilizado para descrever os semivariogramas e é definido pela 

seguinte equação: 

ሺℎሻߛ = { ܿ଴��ℎ + ܿ��ℎ {(͵ℎʹܽ) − ͳʹ (ℎܽ)ଷ} ,   ℎ ൑ ܽ     ܿ଴��ℎ + ܿ��ℎ,                                    ℎ > ܽ      
 

           (3) 

em que ܿ଴��ℎ + ܿ��ℎ representa o patamar do modelo e geralmente corresponde à variância 

dos dados da propriedade ܼ, ܿ ଴��ℎ é o efeito pepita do modelo esférico, ܿ��ℎ é a contribuição 

da semivariância no patamar e ܽ é o valor da amplitude, que corresponde à distância a partir 

da qual a dependência espacial não é mais observada.  

O modelo exponencial é também utilizado para descrever a estrutura de dependência 

espacial de um fenômeno e é definido da seguinte forma: 

ሺℎሻߛ  = ܿ଴��� + ܿ��� {ͳ − ݌ݔ݁ (− ℎܽ)}               

(4) 
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em que ܿ ଴��� é o efeito pepita do modelo exponencial e ܿ��� é a contribuição da 

semivariância no patamar do modelo esférico. 

O modelo gaussiano é outro modelo bastante utilizado, principalmente em situações 

em que ocorrem fenômenos contínuos, e é definido pela seguinte equação: 

ሺℎሻߛ  = ܿ଴�௔௨ + ܿ�௔௨ {ͳ − ݌ݔ݁ (− ℎܽ)ଶ}       

              (5) 

   

em que ܿ଴�௔௨ é efeito pepita do modelo gaussiano e ܿ�௔௨ é a contribuição da semivariância 

no patamar. 

 

2.1.1. Krigagem ordinária 
 

Após o ajuste do melhor modelo teórico sobre os valores de semivariância 

experimental, é realizada a interpolação dos valores dos atributos, em pontos não amostrados 

dentro da área considerada no estudo. Existem várias técnicas de interpolação que se baseiam 

na modelagem da estrutura de autocorrelação espacial, por meio de semivariogramas. Dentro 

dessas técnicas, a krigagem ordinária é a que mais se destaca não só por levar em conta a 

estrutura de dependência espacial, mas a facilidade de seu uso. 

O preditor krigagem ordinária num ponto não amostrado ݔ଴ é obtido pela combinação 

linear dos valores das posições vizinhas à posição ݔ଴, e os seus ponderadores (pesos), 

segundo Journel, A. G.  e Huijbregts, C. J. (1978), Isaaks e Srivastava (1989), Oliver et al. 

(1989), Webster  e Oliver (1990), Vieira (2000), Wackernagel (2003), Webster e Oliver 

(2007), Wu et al. (2009), Konak (2011), Yamamoto e Lamdim (2013), Silva e Costa (2016) 

e  Pham et al. (2019), são obtidos pela equação seguinte: 

଴ሻݔሺݖ̂ = ∑߱ఈݖሺݔఈሻ, α = ͳ,… , ݊௡
ఈ=ଵ  

                     (6) 

em que ߱ ఈ, α = ͳ,… , ݊ representa os pesos associados aos valores observados nos pontos 

da vizinhança do ponto ݔ଴ e ݖሺݔఈሻ é o valor da variável ܼ, observado nos pontos amostrados 

(no caso específico, as nossas variáveis são consideradas atributos físicos e químicos do 
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solo). Um aspeto de maior interesse é que ߱ఈ pode assumir vários valores, no entanto os 

valores considerados ideais são aqueles que resultam em soma unitária, isto é: 

∑߱ఈ = ͳ, para ݅ = ͳ,… , ݊௡
ఈ=ଵ .                      (7) 

A restrição imposta segundo a equação (7) garante que a esperança média do erro da 

predição seja zero e o preditor não seja enviesado, sendo este um dos pressupostos exigidos 

para que o modelo de semivariância seja considerado ótimo para efeitos de predição espacial. 

Outra pressuposição é que o erro do preditor da krigagem ordinária deve apresentar variância 

mínima, isto é, a diferença entre o valor predito e o verdadeiro valor em determinado ponto 

deve ser a menor possível. 

Seja ܴ ሺݔ଴ሻ a diferença entre o valor predito e o verdadeiro valor no ponto não 

amostrado, o que corresponde ao erro do preditor da krigagem ordinária, isto é: 

 ܴሺݔ଴ሻ = ܼ̂ሺݔ଴ሻ − ܼሺݔ଴ሻ   (8) 

em que ܼ̂ ሺݔ଴ሻ denota o valor predito e ܼሺݔ଴ሻ, o verdadeiro valor no ponto não amostrado. 

Por definição e sob a hipótese de igualdade de variância para todas as variáveis 

aleatórias, temos: ܸ{ܴሺݔ଴ሻ} = ܸ{ܼ̂ሺݔ଴ሻ − ܼሺݔ଴ሻ}        = ሺ݂݀݁. ሻ  = {௓̂ሺ�0ሻ}�          ⏟{଴ሻݔ଴ሻܼ̂ሺݔሺܼ̂}ݒ݋ܥ − {଴ሻݔ଴ሻܼሺݔሺܼ̂}ݒ݋ܥʹ + 2̃�=          ⏟{଴ሻݔ଴ሻܼሺݔሺܼ}ݒ݋ܥ             (9) 

Observamos que ݒ݋ܥ{ܼ̂ሺݔ଴ሻܼ̂ሺݔ଴ሻ} = ܸ{ܼ̂ሺݔ଴ሻ} = ܸ{∑ ሻ௡ఈ=ଵߙݔሺܼߙ߱ } e, de acordo 

com Isaaks e Srivastava (1989), a variância de uma variável aleatória resultante da 

combinação linear ponderada de outras variáveis aleatórias é definida da forma que se segue: 

 ܸ {∑ ௡ߙܼߙ߱
ఈ=ଵ } = ∑∑ ௡{ߚܼߙܼ}ݒ݋ܥߚ߱ߙ߱

ఉ=ଵ
௡
ఈ=ଵ = ∑∑ ௡ߚߙܥ̃ߚ߱ߙ߱

ఉ=ଵ
௡
ఈ=ଵ  

 

     (10) 

em que ̃ܥఈఉ = ఈܼ}ݒ݋ܥ ఉܼ}. 
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Transformações algébricas no segundo termo da equação (9) podem resultar na 

seguinte equação:  

{଴ሻݔ଴ሻܼሺݔሺܼ̂}ݒ݋ܥʹ  = ʹ∑߱ఈ̃ܥఈ଴௡
ఈ=ଵ  

 

      

(11) 

Combinando as equações (9), (10) e (11), tem-se a seguinte equação, que descreve a 

função da variância do erro da krigagem ordinária: 

 �̃�ଶ = �̃ଶ +∑∑ ௡ߚߙܥ̃ߚ߱ߙ߱
ఉ=ଵ

௡
ఈ=ଵ − ʹ∑߱ఈ̃ܥఈ଴௡

ఈ=ଵ  
      

(12) 

Lembrando-se de que o objetivo é minimizar a expressão (12), que é o resultado das 

derivadas parciais de todos os termos ali presentes. Uma forma flexível para determinar tais 

derivadas está baseada no multiplicador de Lagrange (JOURNEL, A. G.; HUIJBREGTS, C. 

J., 1978; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WACKERNAGEL, 2003; YAMAMOTO; 

LAMDIM, 2013) e, ainda, sob a hipótese de que o erro do preditor da krigagem não 

enviesado, isto é,  ∑ ߱ఈ = ͳ, para ݅ = ͳ,… , ݊௡ఈ=ଵ , a equação (12) pode ser reescrita da 

seguinte forma: 

,ሺ߱ͳܮ  … , ߱݊, �ሻ= �̃ଶ +∑∑ ௡ߚߙܥ̃ߚ߱ߙ߱
ఉ=ଵ

௡
ఈ=ଵ − ʹ∑߱ఈ̃ܥఈ଴ + ʹ� (∑߱ఈ − ͳ௡

ఈ=ଵ )⏟          ଴
௡
ఈ=ଵ  

      

(13) 

Calculando as derivadas parciais em relação aos pesos e igualando a zero em seguida, 

obtemos as seguintes equações: 

,ሺ߱ͳܮ)߲  … , ߱݊, �ሻ)߲߱ͳ = ʹ∑ ߚͳܥ̃ߚ߱ − ͳͲܥ̃ʹ + ʹ௡
ఉ=ଵ � = Ͳ ⟹∑ ߚͳܥ̃ߚ߱ +௡

ఉ=ଵ � =    ͳͲܥ̃

  ڭ 

,ሺ߱ͳܮ)߲  … , ߱݊, �ሻ)߲߱ߙ = ʹ∑ ߚߙܥ̃ߚ߱ − Ͳߙܥ̃ʹ + ʹ௡
ఉ=ଵ � = Ͳ ⟹∑ ߚߙܥ̃ߚ߱ +௡

ఉ=ଵ � =   Ͳ      (14)ߙܥ̃
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  ڭ 

,ሺ߱ͳܮ)߲  … , ߱݊, �ሻ)߲߱݊ = ʹ∑ ߚߙܥ̃ߚ߱ − Ͳ݊ܥ̃ʹ + ʹ௡
ఉ=ଵ � = Ͳ ⟹∑ ߚ݊ܥ̃ߚ߱ +௡

ఉ=ଵ � =   Ͳ݊ܥ̃

 

Derivando em função o multiplicador de Lagrange, temos: 

,ሺ߱ͳܮ)߲   … , ߱݊, �ሻ)߲߱ͳ = ʹ∑ ߙ߱ − ʹ = Ͳ௡
ఈ=ଵ ⟹∑ ߙ߱ = ͳ௡

ఈ=ଵ  

 

          (15) 

Esse conjunto de equações pode ser resumidamente apresentado nas equações a 

seguir: 

 ∑ ߚߙܥ̃ߚ߱ +௡
ఉ=ଵ � = ,Ͳߙܥ̃ ⩝ α = ͳ, … , n  (16) 

 ∑ ߙ߱ = ͳ௡
ఈ=ଵ  

(17) 

As equações (16) e (17) juntas produzem o chamado sistema da krigagem ordinária e, sob a 

notação matricial, podem ser representadas como: 

 

ͳͳܥ̃]                       ڮ ͳ݊ܥ̃ ͳڭ ⋱ ڭ ͳ݊ܥ̃ڭ ڮ ݊݊ܥ̃ ͳͳ ڮ ͳ Ͳ]⏟            ሺ௡+ଵሻ�ሺ௡+ଵሻ
∙ [߱ͳ߱ڭ�݊ ]⏟ሺ௡+ଵሻ�ଵ = Ͳͳ݊ܥ̃ڭͳͲܥ̃] ]⏟  ሺ௡+ଵሻ�ଵ

          

 

 

(18) 

Definindo � = ଵଵܥ̃] ڮ ଵ௡ܥ̃ ͳڭ ⋱ ڭ ௡ଵܥ̃ڭ ڮ ௡௡ܥ̃ ͳͳ ڮ ͳ Ͳ];  � = [
߱ͳ߱ڭ�݊ ]  e  � = Ͳͳ݊ܥ̃ڭͳͲܥ̃] ] 

 A relação (12) pode ser reescrita conforme a equação a seguir: 

 � ∙ � = ݓ⟹� = ͳ−ܥ ∙ �     (19) 
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em que � é a matriz de variância-covariância entre os pontos amostrados, � contém os 

vetores de pesos atribuídos aos valores dos pontos amostrados e o multiplicador de Lagrange 

e � é o vetor de covariâncias entre os pontos amostrados e os não amostrados. 

O procedimento é similar ao construir o sistema de krigagem ordinária via 

semivariância (ߛሺℎሻሻ, isto é: 

Ao minimizar a variância do erro do preditor pela equação (20), após a aplicação do 

procedimento de Lagrange, temos: 

ଵݔሺߛ] − ଵሻݔ ڮ ଵݔሺߛ − ௡ሻݔ ͳڭ ⋱ ڭ ௡ݔሺߛڭ − ଵሻݔ ڮ ௡ݔሺߛ − ௡ሻݔ ͳͳ ڮ ͳ Ͳ] ∙ [
߱ͳ߱݊ڭ−�] = [

ଵݔሺߛ − ௡ݔሺߛڭ଴ሻݔ − ଴ሻͳݔ ]                  (21) 

  Definindo a matriz: 

  � = ଵݔሺߛ] − ଵሻݔ ڮ ଵݔሺߛ − ௡ሻݔ ͳڭ ⋱ ڭ ௡ݔሺߛڭ − ଵሻݔ ڮ ௡ݔሺߛ − ௡ሻݔ ͳͳ ڮ ͳ Ͳ]  e os vetores � = [߱ͳ߱݊ڭ−�] , � = [
ଵݔሺߛ − ௡ݔሺߛڭ଴ሻݔ − ଴ሻ ͳݔ ] 

a relação da equação (21) pode ser assim reescrita (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; 

WACKERNAGEL, 2003):  �� = � ⟹ � = �−૚�                (22) 

em que � denota a matriz de semivariâncias entre os pontos amostrados, � denota o vetor 

de pesos atribuídos aos valores dos pontos amostrados e � denota o vetor de semivariâncias 

entre os pontos amostrados e os não amostrados. 

2.2. Abordagem da geoestatística multivariada 
 

Os procedimentos de modelagem geoestatística apresentados anteriormente levam 

em consideração uma variável regionalizada, no entanto é comum o fato de tais variáveis 

��ଶ = ଴ሻݔሺ∗ܼ]ܧ − ܼሺݔ଴ሻ]ଶ= ଴ݔሺߛ− − ଴ሻݔ −∑∑߱ఈ߱ఉݔ)ߛఈ − ఉ)௡ݔ
ఉ=ଵ + ʹ∑߱ఈߛሺݔఈ − ଴ሻ௡ݔ

ఈ=ଵ
௡
ఈ=ଵ     

ሺʹͲሻ 



19 

 

não apresentarem estimativas consistentes, sendo necessária a adoção de um mecanismo que 

permite a melhoria da consistência das estimativas. Um desses mecanismos se baseia na 

incorporação ao modelo mais de uma variável regionalizada, que é designada na modelagem 

por variável secundária ou covariável. Sendo assim, sob a hipótese de estacionariedade 

intrínseca conjunta, isto é, se para todos os pares de variáveis regionalizadas ܷ e ܸ ݔ௨ሺܼ]ܧ : + ℎሻ − ܼ௨ሺݔሻ] = Ͳ e ܿ ݔ௨ሺܼ)]ݒ݋ + ℎሻ − ܼ௨ሺݔሻ), (ܼ௩ሺݔ + ℎሻ − ܼ௩ሺݔሻ)] =  ௨,௩ሺℎሻߛʹ
A geoestatística multivariada, uma extensão da geoestatística univariada, surge com 

o objetivo de incorporar uma variável secundária na modelagem, com base na correlação 

espacial entre tal variável e a variável primária (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; 

WACKERNAGEL, 2003; WEBSTER; OLIVER, 2007; CASTRIGNANÒ et al., 2009; 

BUTTAFUOCO; GABRIELE et al., 2010; YAMAMOTO; LAMDIM, 2013 ; LARK  et al., 

2014). 

2.2.1. Modelo Linear de Corregionalização 
 

A definição de modelo linear de corregionalização constitui uma das principais fases 

para o prosseguimento com a análise da geoestatística multivariada, pois é a partir desta fase 

que se determina o modelo a ser utilizado para a interpolação e mapeamento dos valores 

interpolados do atributo de interesse. 

 O modelo linear de corregionalização é utilizado na modelagem do semivariograma 

univariado e do semivariograma cruzado.  

Tal como visto na geoestatística univariada, a caracterização de cada variável 

regionalizada é feita a partir do respectivo semivariograma amostral. Assim, para cada par 

de variáveis regionalizadas é caracterizado pelo respectivo semivariograma cruzado 

amostral (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; De IACO et al., 2003; LARK; PAPRITZ, 2003; 

WACKERNAGEL, 2003; MACNAB, 2016). 

O modelo de semivariograma cruzado experimental entre ܷ e ܸ espacialmente 

correlacionados, também conhecido como modelo linear de corregionalização, é definido, 

segundo Webster e Oliver (2007), por: 
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௨,௩ሺℎሻߛ̂  = ͳʹܰሺℎሻ ∑[{ܼ௨(ݔ௝) − ܼ௨(ݔ௝ + ℎ)}{ܼ௩(ݔ௝) − ܼ௩(ݔ௝ + ℎ)}]�ሺℎሻ
௝=ଵ  

            

(23)      

em que ܰ ሺℎሻ representa o número de pares de pontos separados pela distância ℎ. 

O semivariograma cruzado pode assumir valores negativos, o que representa a 

correlação negativa entre as variáveis regionalizadas (JOURNEL, A. G.; HUIJBREGTS, C. 

J., 1978), isto é: 

                          −∞ < ௨,௩ሺℎሻߛ̂ < ∞                                                                    (24)   

2.2.2. Cokrigagem ordinária 
 

Uma vez definido o modelo linear de corregionalização a ser utilizado para predição 

de valores de variáveis em pontos não amostrados, segue-se para a fase de definição do 

método de predição a ser implementado. A cokrigagem ordinária é popularmente mais 

utilizada quando se trabalha com a técnica da geoestatística multivariada, segundo a 

abordagem feita por diferentes autores (JOURNEL, A. G.; HUIJBREGTS, C. J., 1978; 

FREUND, 1986; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; GOOVAERTS, 1997; 

WACKERNAGEL, 2003; YALÇIN, 2005; WEBSTER; OLIVER, 2007; SILVA, A. et al., 

2010; CHILÈS; DELFINER, 2012; ADHIKARY  et al., 2017).  

Este método apresenta vantagens em relação ao método da krigagem ordinária, por 

exemplo, permite o uso de uma segunda variável correlacionada com uma variável primária 

de interesse. Seu uso é recomendado quando a covariável é densamente distribuída, o que 

contribui para a obtenção dos resultados com maior precisão (CHICA-OLMO, 2007). 

Sejam ܷ  e ܸ  dois atributos espacialmente distribuídos em determinada área, seja esta ܦ e definindo ܷ  como atributo primário; então, o preditor de cokrigagem para ܷ é definido 

(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WACKERNAGEL, 2003; WEBSTER; OLIVER, 2007) 

como: 

ܼ̂௨ሺݔ଴ሻ =∑߱ଵ௜ܼ௨ሺݔଵ௜ሻ௡
௜=ଵ +∑߱ଶ௝௠

௝=ଵ ܼ௩(ݔଶ௝) 
 = �ଵ��௨ +�ଶ��௩ 

        

 

      (25)    
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em que ܼ̂௨ሺݔ଴ሻ representa a estimativa da cokrigagem; ߱ଵ௜ e ߱ ଶ௝,  ݅ = ͳ, . . . , ݊, j = ͳ, . . . , ݉ 

são os pesos associados aos valores dos atributos ܷ e ܸ , respectivamente; ܼ௨ሺݔଵ௜ሻ e ܼ ௩(ݔଶ௝) 
são os valores dos atributos ܷ e ܸ , nas posições ݅ e ݆ , respectivamente; ݔ଴ é a posição para a 

qual se realiza a predição; ݊ e ݉ são números de vizinhos dos atributos ܷ e ܸ, respectivamente, ao ponto ݔ଴. 
Para que o erro do estimador de predição não seja viesado, ߱ଵ௜ e ߱ ଶ௝  são definidos 

de modo que:  

 ૚��ଵ = ͳ e ૚��ଶ = Ͳ        (26) 

 

Seja �௨,௩ a matriz de semivariâncias (diretas e cruzadas) entre ܷ e ܸ  amostrados em ݊ e ݉ pontos amostrais, respectivamente. �௨,௩ é uma matriz de dimensão ݊݉ݔ e é 

representada (WACKERNAGEL, 2003; WEBSTER; OLIVER, 2007) como: 

 �௨,௩ = ,ଵଵݔ௨,௩ሺߛ] ଶଵሻݔ ڮ ,ଵଵݔ௨,௩ሺߛ ڭଶ௠ሻݔ ⋱ ,ଵ௡ݔ௨,௩ሺߛڭ ଶଵሻݔ ڮ ,ଵ௡ݔ௨,௩ሺߛ  ଶ௠ሻ]        (27)ݔ

 

Sejam também �௨,௨ �0⁄  e �௨,௩ �0⁄  dois vetores de semivariâncias diretas e cruzadas, 

respectivamente, determinados entre os  pontos amostrados e os não amostrados e definidos 

como a seguir (WACKERNAGEL, 2003; CHICA-OLMO, 2007; WEBSTER; OLIVER, 

2007): 

 �௨,௨/�0 = ,ଵ଴ݔ௨,௨ሺߛ] ,ଵ଴ݔ௨,௨ሺߛ…ଵଵሻݔ  ଵ௡ሻ]        (28)ݔ

e 

 �௨,௩/�0 = ,ଵ଴ݔ௨,௩ሺߛ] ,ଵ଴ݔ௨,௩ሺߛ…ଶଵሻݔ  ଶ௠ሻ]        (29)ݔ

 

Das equações (27) a (29) é obtido o sistema de cokrigagem, que permite o cálculo 

dos pesos associados aos valores dos atributos ܷ e ܸ, em cada ponto amostrado (߱ଵ௜ e 
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߱ଶ௝, ݅ = ͳ,… , ݊; ݆ = ͳ,… ,݉ሻ, respectivamente, que atendam às restrições impostas na 

equação (26), isto é: 
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                              (30) 

em que �௨,௨ e �௩,௩ denotam matrizes de semivariâncias diretas dos atributos ܷ e ܸ, respectivamente; �௨,௩ e �௩,௨ denotam  matrizes de semivariâncias cruzadas; ߱ଵ௜ e ߱ଶ௝, ݅ = ͳ,… , ݊; ݆ = ͳ,… ,݉ denotam os pesos associados aos atributos ܷ e ܸ, 
respectivamente; ߛ௨,௨ሺݔଵ଴, ,ଵ଴ݔ)௨,௩ߛ ଵ௜ሻ eݔ ,(ଶ௝ݔ ݅ = ͳ,… , ݊; ݆ = ͳ,… ,݉ são elementos dos 

vetores �௨,௨ �0⁄  e �௨,௩ �0⁄ , respectivamente; �௨ e �௩ são multiplicadores de Lagrange 

associados aos atributos ܷ e ܸ , respectivamente. 

Resumidamente, o sistema apresentado na equação (30) pode ser reescrito da 

seguinte forma: 

ܩ  ∙ � = � ⟹ � = �−૚ ∙ � (31) 

 

em que ܩ denota matriz aumentada de semivariâncias diretas e cruzadas nos pontos 

amostrados; � denota o vetor composto por pesos e multiplicadores de Lagrange; e � denota 

o vetor de semivariâncias diretas e cruzadas, obtidas entre os pontos amostrados e os não 

amostrados.  

2.3. Validação cruzada 
 

A validação cruzada tem sido utilizada desde os anos de 1959, de acordo com Clark 

(1986). Foi utilizado por Krige (1959) para comparar os valores preditos e observados. Do 

ponto de vista geoestatístico, a validação cruzada é uma técnica utilizada para examinar a 

qualidade de ajuste dos modelos de dependência espacial. É uma das formas utilizadas para 
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verificar a qualidade do ajuste do modelo empregado para interpolação, tanto por krigagem 

quanto por cokrigagem. Geralmente, esta técnica se baseia na avaliação simultânea dos 

valores da média e da variância do erro da estimativa da krigagem ou da cokrigagem 

(WEBSTER; OLIVER, 2007; PLANT, 2018), sob a hipótese de variância mínima do 

estimador do erro da predição, isto é: 

ܧܵܯܴ  = √ͳܰ∑{ܼሺݔ௜ሻ − ܼ̂ሺݔ௜ሻ}ଶ�
௜=ଵ  

 

 

  (32) 

em que  RMS� representa a raiz quadrada do erro quadrado médio da interpolação por 

krigagem ou cokrigagem, ܰ é o número de valores preditos, ܼሺxiሻ denota os verdadeiros 

valores dos atributos nos locais preditos e ܼ ̂ሺxiሻ denota os valores preditos.  

Para considerar um modelo de maior performance, espera-se que o estimador do erro 

de krigagem ou cokrigagem tenha variância mínima. Assim, valor de RMS� ≅ Ͳ é indicativo 

de resultado satisfatório para a validação cruzada. 

 Adicionalmente à medida da RMS�, a validação cruzada pode ser realizada segundo 

Vieira (2000), analisando os valores dos coeficientes lineares alpha (̂ߚ଴ ≅ Ͳ) e beta (̂ߚଵ ≅ ͳ) da regressão linear simples entre os valores observados e os valores preditos pelo 

método da krigagem ou da cokrigagem ordinária. 

 

2.4. Delineamento de zonas de manejo 
 

O conceito de zonas de manejo no âmbito da agricultura de precisão refere-se às sub-

regiões do campo de produção, onde as atribuições sobre as condições da produtividade são 

homogêneas (LI  et al., 2007; MORAL GARCÍA et al., 2010; RODRIGUES et al., 2015). A 

definição de zonas de manejo não só torna o processo de manejo facilitado, como também 

economiza os insumos agrícolas.  

Em diversos trabalhos são apresentadas diferentes formas de delineamento de zonas 

de manejo, a exemplo do estudo de Molin et al. (2015), em que, entre os vários métodos 

abordados, consta o método de normalização dos dados pela média. Uma versão 
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metodológica de agrupamento encontrada na literatura e considerada o melhor método de 

clusterização é o algoritmo Fuzzy c-means. Trata-se de um método não supervisionado de 

aprendizado de máquina, inicialmente idealizado por Ruspini (1969), que se tornou bastante 

competitivo no delineamento de zonas de manejo (BEZDEK et al., 1984; MCBRATNEY; 

DEGRUIJTER, 1992; BURROUGH et al., 2001; GORSEVSKI et al., 2003; LI  et al., 2007; 

RODRIGUES; CORÁ, 2015). 

O algoritmo Fuzzy c-means baseia-se na minimização da chamada função de 

mínimos quadrados generalizada dos erros, ܬ௠, que é uma medida ponderada da distância 

do valor a clusterizar e o centroide da classe (GORSEVSKI et al., 2003; LI  et al., 2007), isto 

é:  

௠ܬ  =∑∑ሺݑ௜௞ሻ௠ሺ݀௜௞ሻଶ�
௜=ଵ

௡
௞=ଵ  

   (33) 

 
em que ݑ௜௞ ∈ {Ͳ; ͳ} são valores das entradas da matriz � de associação Fuzzy que indica 

associação do ݅-ésimo objeto, na ݇-ésima classe; ݉ ∈ ሺͳ;∞ ሻ é o expoente de ponderação ݕݖݖݑܨ, conhecido também por coeficiente de nebulosidades, e sua função é controlar o peso 

atribuído a cada quadrado de erro; ሺ݀௜௞ሻଶ é o quadrado da medida de distância considerada, 

que pode ser euclidiana, de Mahalanobis  ou distância diagonal e ݊  número de objetos que 

se pretendem classificar; e ܿ  é o número de classes considerado na  clusterização. 

A maior dificuldade encontrada com o emprego desse método está relacionada à 

forma de como determinar o valor ótimo de número ܿ a considerar no algoritmo. Essa é uma 

das vantagens do algoritmo Fuzzy c-means em relação aos outros métodos de clusterização, 

pois Fuzzy c-means utiliza valor que minimiza o Fuzzyness, obtido através da avaliação 

simultânea de duas funções: Índice de Performance Fuzzy (FPI) e Entropia de Partição 

Modificada (MPE), definidos pelas equações a seguir (ODEH et al., 1992; LARK; 

STAFFORD, 1997; GORSEVSKI et al., 2003; LI  et al., 2007): 

ܫܲܨ   = ͳ − ܿܿ − ͳ [ͳ − ∑ ∑ ሺݑ௜௞ሻଶ�௜=ଵ௡௞=ଵ ݊ ] 
e 

 

(34) 

ܧܲܯ    = ݊݊ − ܿ [−∑ ∑ ௜௞�௜=ଵݑ ௜௞ሻ௡௞=ଵݑሺ݃݋݈  ݊ ] (35) 
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 A função do índice de desempenho Fuzzy estima o grau de imprecisão gerado por 

um número específico de classes, enquanto  a entropia de partição modificada estima o grau 

de desorganização criado por um número de classes. Assim, o número ótimo de classes é o ܿ, para o qual FPI e MPE atingem valores mínimos. 
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3. Geoestatística multivariada como ferramenta alternativa no 
delineamento de zonas de manejo 
 
3.1. Introdução 
 

A prática da Agricultura de Precisão vem cada vez mais ganhando espaço no seio de 

agricultores, devido às numerosas vantagens relacionadas com a sustentabilidade econômica 

e ambiental. A busca pelo conhecimento sobre a variabilidade espacial dos atributos do solo 

em determinado campo de produção agrícola tornou-se um dos fatores-chave para a boa 

prática da agricultura de precisão, pois permite a identificação das áreas com menor e maior 

variabilidade de atributos, o que torna possível a prática do gerenciamento diferenciado do 

solo.  

Em diversos campos de produção agrícola, é comum a mensuração de vários 

atributos do solo, o que demanda métodos multivariados, tal como a cokrigagem para melhor 

analisar o padrão de variabilidade espacial conjunta de tais atributos (ISAAKS; 

SRIVASTAVA, 1989; WACKERNAGEL, 2003; GOOVAERTS, 1997; YAMAMOTO; 

LAMDIM, 2013). 

 A cokrigagem ordinária, um método de interpolação encontrado dentro da 

geoestatística multivariada, tem sido utilizada para a predição dos valores dos atributos do 

solo em áreas não amostradas, uma vez que leva em consideração a estrutura conjunta da 

dependência espacial. O método permite também a construção de mapas de clusteres, que 

possibilitam a identificação de zonas com padrão espacial homogêneo dentro do campo de 

produção agrícola, segundo Lima et al. (2016). 

O uso da cokrigagem ordinária permite também a identificação dos grupos de 

atributos do solo que apresentam padrão espacial semelhante, tornando flexível o manejo 

adequado do solo. Sendo assim, o objetivo principal deste capítulo foi avaliar se a 

geoestatística multivariada pode auxiliar na definição das zonas de manejo. O objetivo 

secundário foi avaliar a redução da densidade amostral do atributo primário ao utilizar a 

cokrigagem. 
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3.2. Material e métodos 
3.2.1. Descrição da área de estudo e coleta de dados 
 

Os dados considerados nesta pesquisa foram obtidos numa fazenda localizada no 

município de Goianápolis, no estado de Goiás, Brasil, e originalmente utilizados no trabalho 

de Costa e Queiroz (2011). A fazenda situa-se nas coordenadas médias de 16º 28’ 20” S e 

49º 00’ 32” N, de acordo com Costa e Queiroz (2011).  

A coleta de dados foi feita numa grade de amostragem regular com 150 pontos, em 

uma área de 75 hectares (Figura 1). O receptor Global Navigation Satellite System (GNSS), 

o GPS topográfico da Marca Magellan, modelo Promark 3, foram utilizados para o 

georreferenciamento dos pontos amostrais.  

 

Figura 1 – Grade de amostragem dos 150 pontos amostrados numa área de 75 hectares 
localizada numa fazenda no município de Goianápolis-GO – Brasil. 

Fonte: COSTA; QUEIROZ, 2011. 

Em cada um dos 150 pontos amostrados foram mensurados quatro atributos químicos 

do solo, nomeadamente magnésio (Mg+2 (cmolc dm-3)), acidez potencial (H+Al (cmolc dm-

3)), capacidade de troca de cátions pH 7,Ͳ (T (cmolc dm-3)) e matéria orgânica (MO (dag kg-

1)) e dois atributos físicos do solo, nomeadamente argila (%) e areia (%). 

3.2.2. Análise estatística 
 

3.2.2.1.  Análise univariada dos atributos 
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A análise descritiva de dados é uma das primeiras etapas, uma vez que permite o 

conhecimento de estatísticas, bem como da distribuição dos dados. Assim, inicialmente foi 

realizada a análise descritiva, com o objetivo de descrever estatisticamente as distribuições 

dos valores mensurados dos atributos (variáveis), através da análise dos respectivos 

histogramas e dos valores da média, mediana, desvio-padrão e coeficiente de variação. 

Determinou-se também o grau de relacionamento entre os atributos físico-químicos do solo. 

A existência de relacionamento entre atributos é uma das pressuposições da geoestatística 

multivariada.  

3.2.2.2. Abordagem da Geoestatística Multivariada 
 

A geoestatística multivariada, uma extensão da geoestatística univariada segundo 

Goovaerts (1997) e Wackernagel (2003), foi desenvolvida através do método de predição 

espacial denominado cokrigagem. Uma das premissas para a utilização da cokrigagem, de 

acordo com Yamamoto e Lamdim (2013), consiste na existência de altas correlações entre 

os atributos primário e secundário para que as predições sejam consistentes. Assim, neste 

trabalho foram utilizados pares de atributos que apresentaram correlação linear de Pearson ሺݎሻ, tal que ݎ ൒ Ͳ,5, de acordo com a recomendação de Cohen (1988). 

O método de predição da cokrigagem, comumente chamado de cokrigagem 

ordinária, baseia-se em dois tipos de funções de interesse: (i) função de semivariograma 

univariado, que é utilizada para descrever a variabilidade espacial de um atributo de 

interesse; e (ii) função de semivariograma cruzado, que descreve a variabilidade espacial 

conjunta de dois atributos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WEBSTER; OLIVER, 2007).  

Sejam ܼ௨ሺݔሻ e ܼ௩ሺݔሻ duas variáveis regionalizadas que representam, 

respectivamente, os possíveis valores dos atributos ܷ e ܸ  na posição ݔ. Supondo que ܷ e ܸ  

sejam espacialmente altamente correlacionados, sob a hipótese de estacionariedade 

intrínseca conjunta das ܲ funções aleatórias, tal que ∀ݔ, ݔ + ℎ ∈  denota a área ܦ em que ,ܦ

em estudo e ℎ a distância entre dois pontos amostrados, tem-se, segundo Wackernagel 

(2003), que: 

ሻݔ௨ሺܼ]ܧ  − ܼ௨ሺݔ + ℎሻ] = Ͳ (36) 

e 

ሻݔ௨ሺܼ)]ݒ݋ܿ  − ܼ௨ሺݔ + ℎሻ)(ܼ௩ሺݔሻ − ܼ௩ሺݔ + ℎሻ)] =  ௨,௩ሺℎሻ (37)ߛʹ
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A partir das equações (36) e (37) é definido o modelo de função de semivariograma 

univariado para o atributo ܷ, segundo Webster e Oliver (2007), como: 

௨,௨ሺℎሻߛ  = ଵଶܧ[{ܼ௨ሺݔሻ − ܼ௨ሺݔ + ℎሻ}ଶ] (38) 

 em que ℎ é a distância que separa dois pontos que contêm valores de ܷ, e o modelo para o 

atributo ܸ  é definido de modo semelhante ao apresentado na equação (38).  

O modelo de semivariograma cruzado que descreve a relação espacial de dois 

atributos é também definido como na equação (38), porém leva em conta dois atributos 

diferentes, isto é:  

௨,௩ሺℎሻߛ  = ଵଶܧ[{ܼ௨ሺݔሻ − ܼ௨ሺݔ + ℎሻ}{ܼ௩ሺݔሻ − ܼ௩ሺݔ + ℎሻ}]      (39)     

O modelo de semivariograma cruzado experimental entre ܷ e ܸ , conhecido também 

como modelo linear de corregionalização, é definido, segundo Webster e Oliver (2007), por: 

௨,௩ሺℎሻߛ̂  = ͳʹܰሺℎሻ ∑[{ܼ௨(ݔ௝) − ܼ௨(ݔ௝ + ℎ)}{ܼ௩(ݔ௝) − ܼ௩(ݔ௝ + ℎ)}]�ሺℎሻ
௝=ଵ  

       

(40)     

em que ܰ ሺℎሻ representa o número de pares de pontos separados pela distância ℎ. Na 

literatura de geoestatística, a variável ܷ na equação (40) é comumente chamada de variável 

primária e V, variável secundária ou covariável.  

  A predição por cokrigagem resulta da combinação linear dos valores dos atributos 

primário e secundário e é definida, segundo Isaaks e Srivastava (1989) e Silva, S. A. et al. 

(2010), por: 

ܼ̂௨ሺݔ଴ሻ =∑߱ଵ௜ܼ௨ሺݔଵ௜ሻ௡
௜=ଵ +∑߱ଶ௝௠

௝=ଵ ܼ௩(ݔଶ௝)        

(41)    

em que ܼ̂௨ሺݔ଴ሻ representa a estimativa da cokrigagem; ߱ଵ௜ e ߱ ଶ௝,  ݅ = ͳ, . . . , ݊, j = ͳ, . . . , ݉ 

são os pesos associados aos valores dos atributos ܷ e ܸ , respectivamente; ܼ௨ሺݔଵ௜ሻ e ܼ ௩(ݔଶ௝) 
são os valores dos atributos ܷ e ܸ  nas posições ݅ e ݆ ,  respectivamente; ݔ଴ é a posição para a 

qual se realiza a predição; e ݊ e ݉ são números de vizinhos  dos atributos ܷ  e ܸ, respectivamente. 
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Os valores dos pesos ߱ଵ௜ e ߱ ଶ௝ são determinados de tal modo que a estimativa do 

erro da cokrigagem não seja tendenciosa e a variância da estimativa do erro da cokrigagem 

seja mínima. Assim, para observação das duas condições, são definidas as seguintes 

restrições sobre os pesos ߱ଵ௜ e ߱ ଶ௝ (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WACKERNAGEL, 

2003 ; SILVA, S. A. et al., 2010): 

 ∑߱ଵ௜ = ͳ௡
௜=ଵ  

 

(42) 

e 

 ∑߱ଶ௝ = Ͳ௠
௝=ଵ  

 

(43) 

 

Existem trabalhos da área de agricultura de precisão que se basearam no 

procedimento geoestatístico de cokrigagem como método de interpolação de valores dos 

atributos do solo, a exemplo os trabalhos de  Wu et al. (2009), Silva, A. et al. (2010) e 

Adhikary et al. (2017). 

3.2.2.3. Delineamento de zonas de manejo 
 

Com o objetivo de avaliar o adensamento amostral do atributo primário nos 

resultados obtidos por cokrigagem, foram criados três cenários que representam diferentes 

proporções dos pontos amostrados na área. Em um dos cenários, todos os pontos amostrados, 

ou seja, 100% dos pontos amostrados em que foram observados o atributo primário, foram 

selecionados. Outro cenário foi aquele em que 75% dos pontos foram selecionados. Em outro 

cenário, 50% dos pontos foram selecionados. Menores densidades de amostragem não foram 

utilizadas porque o número de pontos não seria suficiente para a modelagem da dependência 

espacial, de acordo com Webster e Oliver (1992). Segundo esses autores, variogramas 

calculados em menos de 50 observações não apresentam boas estimativas pela krigagem e 

pelo menos 100 a 150 observações são necessárias. Após essa seleção foram ajustados 

modelos de semivariância-cruzado para cada um daqueles cenários, e os mapas de 

interpolação por cokrigagem foram obtidos.  

A partir dos mapas de interpolação, foi utilizado o método de agrupamento Fuzzy c-

means para delinear as zonas de manejo. Este método não supervisionado particionou todas 
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as observações em ܿ clusteres, em que cada observação foi automaticamente atribuída a um 

grupo mais próximo da média, como na distância euclidiana, segundo o trabalho de 

Gorsevski et al. (2003). O número ܿ ótimo de partições foi definido a partir da avaliação 

conjunta de duas funções, índice de performance Fuzzy (FPI), que representa o grau de 

fuzzness (imprecisão) gerado por um número específico de partições; e a entropia de partição 

modificada (MPE), que representa o grau de desorganização criada também por um número 

específico de partições. Assim, de acordo com Gorsevski et al. (2003), o número ótimo de 

partições foi estabelecido para  ܿ, em que as duas funções apresentaram valores mínimos.  

Após o delineamento das zonas de manejo foi avaliada a concordância daquelas 

zonas obtidas nos cenários com 100% dos pontos amostrados para o atributo primário com 

aquelas zonas de manejo conseguidas nos cenários com 75% e 50% dos pontos amostrados 

para o atributo primário. A avaliação da concordância foi realizada a partir da obtenção do 

coeficiente Kappa (CONGALTON; MEAD, 1986), bem como para o teste de hipóteses para 

conhecer a sua significância. Tal análise de concordância teve por objetivo verificar se as 

zonas de manejo obtidas com dados subamostrados (incompletos no atributo primário) 

apresentam padrão de variabilidade espacial similar ao padrão espacial das zonas de manejo 

obtidas com dados completos e dentro do mesmo par de atributos. As medidas FPI, MPE e 

Kappa são comumente utilizadas em trabalhos de agricultura de precisão (FRIDGEN et al., 

2003; GORSEVSKI et al., 2003; LI  et al., 2007; COSTA; QUEIROZ, 2011; MÁQUINA  et 

al., 2020). 

3.3. Resultados e discussão 
3.3.1. Estatística descritiva dos atributos 

 

Os atributos magnésio, acidez potencial, capacidade de troca catiônica, matéria 

orgânica e argila tenderam a apresentar distribuição assimétrica positiva, enquanto o atributo 

físico areia mostrou tendência para a distribuição assimétrica negativa (Figura 2). O tipo de 

distribuição dos atributos do solo pode estar relacionado ao solo da área em estudo. 

Utilizando as classes de dispersão propostas por Warrick e Nielsen (1980), verificou-se que, 

de acordo com os valores do coeficiente de variação observados, os atributos químicos 

tenderam a apresentar maior dispersão que os atributos físicos.  
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De acordo com Santos et al. (2017) e Máquina et al. (2020), distribuições 

assimétricas são características comuns dos atributos do solo em condições tropicais, 

principalmente em Latossolos Vermelhos.  

 

m = Média; md = Mediana; dp = Desvio-padrão; e Cv = Coeficiente de variação (%).  

Figura 2 – Estatísticas descritivas dos atributos químicos Mg (cmolc dm-3) = magnésio; H+Al 
(cmolc dm-3) = acidez potencial; T (cmolc dm-3) = capacidade de troca de cátions 7 ܪ݌,Ͳ; e MO (dag kg-1) = matéria orgânica; e atributos físicos argila (%) e areia 
(%). 

São apresentadas na Figura 3 as correlações entre todos os pares possíveis dos seis 

atributos físico-químicos considerados nesta pesquisa, com o objetivo de extrair os pares de 

atributos para a realização da geoestatística multivariada.   
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Mg = Magnésio; H+Al = Acidez potencial; T = Capacidade de troca de cátions pH 7.0; e MO = Matéria 
orgânica.  

Figura 3 – Matriz de correlações dos seis atributos físico-químicos do solo considerados na 
pesquisa. 

Assim, os pares de atributos selecionados que apresentaram fortes correlações ሺݎ ൒ |Ͳ,5|ሻ, de acordo com a classificação de Cohen (1988), foram: capacidade de troca de 

cátions pH 7,0 ݏݒ. matéria orgânica; capacidade de troca de cátions pH 7,0  ݏݒ. acidez 

potencial; acidez potencial ݏݒ. matéria orgânica; e argila ݏݒ. areia.  

Para este trabalho, os atributos físico-químicos matéria orgânica e capacidade de 

troca de cátions pH 7,0, físico e argila foram considerados como as variáveis primárias para 

a realização da cokrigagem. Portanto, de acordo com o critério de correlação previamente 

estabelecido e as variáveis primárias determinadas, a modelagem e interpolação da 

cokrigagem foram aplicadas aos seguintes pares de atributos: capacidade de troca de cátions pH 7,Ͳ ݏݒ. acidez potencial; matéria orgânica ݏݒ. acidez potencial; e argila ݏݒ. areia. 

3.3.2. Análise de variabilidade espacial multivariada 
 

 Os resultados dos ajustes dos modelos lineares de corregionalização para cada um 
dos três pares de atributos identificados anteriormente são apresentados na Tabela 1. 
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Tabela 1 – Modelos teóricos de semivariogramas e respectiva estatística de validação 
cruzada 

Par de 
atributos Cenário Modelo de 

semivariância 
Parâmetro de semivariância ܁�܀  � �૙ �૙+�૚ 

T ݏݒ. (H+Al) 
50 Exponencial 733,83 0,14 1,67 0,58 
75 Gaussiano 320,90 0,27 0,57 0,51 
100 Gaussiano 291,09 0,12 0,27 0,40 

MO ݏݒ. 
(H+Al) 

50 Esférico 565,60 0,14 0,27 0,41 

75 Esférico 367,58 0,13 0,21 0,37 

100 Esférico 405,90 0,03 0,17 0,19 

Argila ݏݒ. 
Areia 

50 Esférico 255,40 10,61 -3,93 1,28 

75 Esférico 288,11 12,52 -9,41 4,01 

100 Esférico 308,32 -1,44 -11,76 2,11 
H+Al = acidez potencial; T = capacidade de troca de cátions pH 7,0; MO = matéria orgânica; ܽ = alcance, em 
metros; ܥ଴ = efeito pepita; ܥ଴ +  ଵ = patamar; RMSE = raiz quadrada do erro quadrático médio da validaçãoܥ
cruzada; e cenário = % dos pontos amostrados do atributo primário. 

 Para cada um dos três cenários do par de atributos químicos T ݏݒ. (H+Al), foi 

possível construir um modelo transitivo, isto é, um modelo de semivariância com patamar. 

Para o cenário com 50% dos pontos do atributo primário foi ajustado o modelo exponencial, 

o qual, entre todos os modelos ajustados, apresentou matematicamente os maiores valores 

de alcance e patamar, o que está de acordo com as características gerais do modelo 

exponencial, como explicam Isaaks e Srivastava (1989). De acordo com estes autores, o 

modelo de semivariância exponencial atinge o patamar assintoticamente, e o valor do 

alcance prático é definido como a distância na qual o valor de semivariograma é 95% do 

patamar. 

O modelo esférico foi o que apresentou o melhor ajuste para todos os cenários 

considerados do par MO ݏݒ. (H+Al). O cenário considerando 50% dos pontos amostrados 

para o atributo primário mostrou maior valor de alcance. Do ponto de vista geoestatístico, 

maior valor de alcance observado reflete maior distância dentro da qual é observada a 

dependência espacial entre os atributos que compõem o par. 

Os modelos ajustados nos três cenários para cada um dos pares T ݏݒ. (H+Al) e MO ݏݒ. (H+Al) apresentaram tendência de aumento dos valores de efeito pepita e patamar à 

medida que o número de pontos amostrados para atributo primário diminui. Essa semelhança 

observada pode ser justificada pelo mesmo atributo secundário utilizado nos dois pares. 
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Foi possível também ajustar modelos de semivariância para os três cenários do par 

de atributos de textura do solo (argila ݏݒ. areia). Os valores negativos observados nos 

parâmetros de efeito pepita ሺܥ଴ሻ e o patamar ሺܥ଴ +  ଵሻ são devidos à correlação negativaܥ

entre os atributos argila e areia. Do ponto de vista geoestatístico, tais atributos tendem a 

apresentar padrões de variabilidade espacial divergentes, tal como explicam Castrignanò et 

al. (2009). 

Os valores da raiz quadrada do erro quadrado médio ሺܴܧܵܯሻ observados na Tabela 

1, obtidos em todos os cenários dos pares dos atributos capacidade de troca de cátions pH 

7,0 vs. acidez potencial e matéria orgânica vs. acidez potencial, tendem a apresentar aumento 

do ܴ  ,para cenários com menores pontos amostrados para o atributo primário. Contudo ܧܵܯ

nos três cenários do par argila vs. areia, os valores de ܴܧܵܯ observados na Tabela 1 são 

razoavelmente superiores em relação aos dos cenários dos demais pares de atributos. 

Resultados do ܴܧܵܯ similares foram obtidos por Gozdowski et al. (2015) em trabalho para 

avaliar a acurácia dos métodos de interpolação dos valores da textura do solo. 

 Os valores de RMSE (Tabela 1) próximos de zero para a maioria dos três modelos de 

corregionalização, em cada um dos três pares de atributos de solo, indicam que tais modelos 

podem ser utilizados para produzir interpolações para os atributos primários capacidade de 

troca de cátions pH 7,0 e matéria orgânica, usando o atributo acidez potencial como atributo 

secundário; assim como a produção de um mapa de interpolação para o atributo primário 

argila, usando o atributo como atributo secundário areia. A performance observada nos 

modelos de semivariância, em todos os cenários dos três pares de atributos, é também 

sustentada por Webster e Oliver (1992). Segundo estes autores, modelos de semivariâncias 

ajustados utilizando pelo menos 50 pontos amostrais tendem a apresentar maior acurácia. 

Sendo assim, do ponto de vista geoestatístico, o uso desses modelos para a interpolação dos 

atributos primários pode produzir resultados com maior precisão. 

Estudos envolvendo cokrigagem ordinária como o de  Bottega et al. (2011) 

corroboram os resultados desta pesquisa. Nesse estudo, um dos objetivos dos autores se 

baseava na predição do atributo químico cálcio, utilizado como atributo secundário, e no 

potencial hidrogeniônico, através do método da cokrigagem. Outros estudos que utilizaram 

a cokrigagem ordinária como método de predição de valores de atributos químicos em 

pontos não amostrados são de Adhikary et al. (2017) e  L. King et al. (2000).  
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3.3.2.1 Delineamento de zonas de manejo 
 

Nas Figuras 4 a 6 são apresentados os gráficos dos índices de partição Fuzzy (FPI) e 

de entropia de partição modificada (MPE) em função do número de clusteres. Esses gráficos 

determinam o número ótimo de zonas de manejo a serem delineadas nos mapas de 

interpolação por cokrigagem ordinária para os pares dos atributos capacidade de troca de 

cátions pH 7,Ͳ  ݏݒ. acidez potencial; matéria orgânica ݏݒ. acidez potencial; e argila ݏݒ. areia.  

 Para o par capacidade de troca de cátions pH 7,0 ݏݒ. acidez potencial (Figura 4), o 

número ótimo foi de dois clusteres para os três cenários avaliados.  Entretanto, para o par 

argila ݏݒ. areia (Figura 6), o número ótimo foi de três clusteres nos três cenários analisados. 

A correlação (ݎ > Ͳ,7) existente entre os atributos de cada par (Figura 3) pode ter 

contribuído para a uniformidade no número de zonas de manejo nos três cenários estudados 

para cada par.  

No par de atributos matéria orgânica ݏݒ. acidez potencial (Figura 5) não houve 

uniformidade no número de zonas de manejo para os três cenários. O número ótimo de três 

clusteres foi registrado nos cenários obtidos considerando 100% e 75% de pontos 

amostrados para o atributo primário; no entanto, para o cenário obtido considerando 50%, o 

número ótimo foi igual a dois clusteres. A falta de uniformidade no número de clusteres para 

o par de atributos matéria orgânica ݏݒ. acidez potencial pode ser devida à correlação 

observada (ݎ = Ͳ,5) entre esses dois atributos (Figura 3), pois, embora esteja dentro do 

intervalo recomendado pelo Cohen (1988), a correlação entre os atributos não foi mantida 

para as diferentes porcentagens disponíveis da variável secundária.  

Em geral, foi possível definir clusteres para cada um dos três cenários de cada um 

dos três pares considerados na análise, e os números ótimos de clusteres determinados que 

variam de dois a três são basicamente os mais utilizados na definição de zonas de manejo 

em diferentes trabalhos que usam os atributos do solo. Por exemplo, esses números de zonas 

de manejo foram empregados nos trabalhos de  Li  et al. (2007), Buttafuoco, G. et al. (2010), 

Costa e Queiroz (2011), Khan et al. (2020) e  Plant (2001). 
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Figura 4 – Índice de Performance Fuzzy (FPI) e Entropia de Partição Modificada (MPE) para 
o par de atributos T ݏݒ. (H+Al), considerando três cenários: A = 100% de pontos 
amostrados do atributo primário; A1 = 75% de pontos amostrados do atributo 
primário; A2 = 50% de pontos amostrados do atributo primário; T = capacidade 
de troca de cátions 7 ܪ݌,Ͳ (atributo primário); e H+Al = acidez potencial 
(atributo secundário). 

 

Figura 5 – Índice de Performance Fuzzy (FPI) e Entropia de Partição Modificada (MPE) para 
o par de atributos MO ݏݒ. H+Al, considerando três cenários: B = 100% de pontos 
amostrados do atributo primário; B1 = 75% de pontos amostrados do atributo 
primário; B2 = 50% de pontos amostrados do atributo primário; MO = matéria 
orgânica (atributo primário); e H+Al = acidez potencial (atributo secundário). 
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Figura 6 – Índice de Performance Fuzzy (FPI) e Entropia de Partição Modificada (MPE) para 
o par de atributos argila ݏݒ. areia, considerando três cenários: C = 100% de 
pontos amostrados do atributo primário; C1 = 75% de pontos amostrados do 
atributo primário; e C2 = 50% de pontos amostrados dos atributos argila (atributo 
primário) e areia (atributo secundário). 

Os resultados do teste de hipótese do índice Kappa (Tabela 2) para cada par de 

atributos, com o objetivo de avaliar a concordância das zonas de manejos obtidas para o 

cenário com 100% dos pontos amostrados do atributo primário com as zonas de manejo 

obtidas para os cenários com 50% e 75%, são apresentados na Tabela 2. Foi observada 

concordância significativa dos cenários 50% e 75% com o cenário 100% para o par de 

atributos T ݏݒ. (H+Al) e, também, para o par argila ݏݒ. areia. Para o par ݏݒ ܱܯ. ሺ ܪ + �݈) 
também foi observada concordância significativa entre os cenários 100% e 75% dos pontos 

amostrados do atributo primário. Não foi avaliada a concordância entre os 100% e 50% dos 

pontos amostrados do atributo primário para o par ݏݒ ܱܯ. ሺ ܪ + �݈), porque o número ótimo 

de classes obtido em cada um desses dois cenários não foi o mesmo. 

A significância dos índices Kappa obtidos indica que resultados satisfatórios podem 

ser alcançados ao realizar a cokrigagem para o atributo capacidade de troca de cátions 7 ܪ݌,Ͳ utilizando, no mínimo, 50% dos pontos amostrados para esse atributo. Resultados 

similares podem ser obtidos para o atributo argila. Adicionalmente, podem-se obter 

resultados satisfatórios para o atributo matéria orgânica usando 75% dos pontos amostrados 

desse atributo. Do ponto de vista geoestatístico, utilizar menor  número de pontos amostrados 

do atributo primário para a realização da cokrigagem pode contribuir para a redução de 

custos de amostragem e para a análise dos atributos do solo. Resultados similares foram 
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obtidos por Bottega et al. (2011) em um trabalho que teve por objetivo a predição dos valores 

de cálcio e magnésio utilizando como atributo secundário o potencial hidrogeniônico.  

O uso do teste de hipótese do índice Kappa é comum nos trabalhos direcionados ao 

delineamento de zonas de manejo, a exemplo do de Máquina et al. (2020), que utilizaram o 

teste para avaliar o grau de concordância entre zonas de manejo obtidas levando em conta 

apenas um atributo, como aquelas conseguidas considerando um grupo de atributos. Outros 

autores que usaram esse tipo de teste de hipótese foram Costa e Queiroz (2011) e Carvalho 

(2015). 

 

Tabela 2 – Índice Kappa relativo à concordância entre as zonas de manejo obtidas do cenário 
100% com aquelas conseguidas nos cenários 50% e 75% de pontos amostrados 
do atributo primário  

Atributo 
Cenário 

50% 75% 

T ݏݒ. (H+Al) 0,66* 0,91* 

MO ݏݒ. (H+Al) NA  0,75* 

Argila ݏݒ. Areia 0,16* 0,53* 

T = capacidade de troca catiônica pH 7,0, H+Al; MO = matéria orgânica; * = significativo a 5%; e NA = não 

aplicável para cálculo do valor de índice Kappa. 

Os mapas das zonas de manejo (Figura 7) obtidos para todos os cenários dos pares 

capacidade de troca de cátios pH 7,0 ݏݒ. acidez potencial e argila ݏݒ. areia apresentaram 

similaridade no padrão de variabilidade espacial. Padrão de variabilidade espacial similar 

foi também observado nos  mapas obtidos entre os cenários 75% e 100% para o par de 

atributos matéria orgânica ݏݒ. acidez potencial. Esses resultados corroboram os do teste de 

hipótese de índice Kappa, que indicaram grau de concordância significativa entre diferentes 

cenários dentro do mesmo par de atributos. 
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Figura 7 – Mapas de zonas de manejo obtidas pelo método Fuzzy c-means para: D = 100% de pontos 
amostrados do atributo primário do par T ݏݒ. (H+Al), D1 = 75% dos pontos amostrados do atributo 
primário do par T ݏݒ. (H+Al) e D2 = 50% dos pontos amostrados do atributo primário do par T ݏݒ. (H+Al); T = capacidade de troca de cátions 7 ܪ݌,Ͳ (atributo primário), H+Al = acidez 
potencial; E = 100% dos pontos amostrados do atributo primário do par MO ݏݒ. (H+Al), E1 = 
75% dos pontos amostrados do atributo primário do par MO ݏݒ. (H+Al) e E2 = 50% dos pontos 
amostrados do atributo primário do par MO ݏݒ. (H+Al); e F = 100% dos pontos amostrados do 
atributo primário do par argila ݏݒ. areia, F1 = 75% dos pontos amostrados do atributo primário do 
par argila ݏݒ. areia e F2 = 50%  dos pares amostrados do atributo primário do par argila ݏݒ. areia.  
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4. CONCLUSÕES  

 

1. Uma observação criteriosa das pressuposições da geoestatística multivariada 

culminou com a construção de modelos lineares de corregionalização, isto é, modelos 

que incorporaram na modelagem mais uma variável regionalizada. Essa 

incorporação contribuiu significativamente para a obtenção de resultados 

consistentes da modelagem. 

2. As zonas de manejo delineadas nos mapas obtidos pela cokrigagem mostraram 

resultados satisfatórios, nos diferentes cenários dentro do mesmo par de atributos.  

3. O uso da técnica de predição por cokrigagem não só poderá minimizar os custos de 

recolha, como também poderá garantir melhor análise das amostras de solo para os 

atributos de interesse. 
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APÊNDICE A – RESUMO DO ARTIGO ANÁLISE DE DADOS DE SOBREVIVÊNCIA 
ESPACIALEMENTE CORRELACIONADOS 

 

Fonte: Revista Brasileira de Biometria. 
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APÊNDICE B – USO DE ANÁLISE MULTIVARIADA NO DELINEAMENTO DE 
ZONAS DE MANEJO 

 

 

Fonte: Revista Científica. 


