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3.1 INTRODUCAO

A salinidade do solo ¢ um dos importantes fatores que afetam o rendimento dos
cultivos. Em se tratando de regides dridas e semi-aridas irrigadas, constitui um sério
problema, limitando a produgdo agricola e reduzindo a produtividade das culturas a
niveis anti-economicos. Nessas regides, caracterizadas por baixos indices pluviométricos
e intensa evapotranspiracao, a baixa eficiéncia da irrigacdo e a drenagem insuficiente,
contribuem para acelera¢ao do processo de salinizagao.

Assim como outras de propriedades quimicas e fisicas do solo, a salinidade ¢ uma
propriedade bastante varidvel no espago e no tempo devido a natureza dindmica dos
efeitos e interacdes de diversos fatores edaficos (permeabilidade do solo, nivel do lencol
freatico etc.), climaticos (quantidade e distribui¢do das chuvas, umidade relativa,
temperatura, etc.) e acdo do homem (irrigacdo, praticas culturais, etc.). Dessa forma, na
definicdo de estratégias de manejo e no estabelecimento de planos de recuperacao dos
solos afetados por sais, o monitoramento espacial (e temporal) dos parametros que
definem a salinidade constitui um aspecto de fundamental importancia.

O monitoramento da salinidade requer a aplicacdo de técnicas rdpidas e
apropriadas de avaliagdo e analise dos dados. A avaliacdo tem como objetivo identificar
os fatores que contribuiram e/ou estdo contribuindo para aumentar o grau de salinidade,
definir um sistema de amostragem adequado e classificar os resultados conforme a
magnitude dos dados. Devido a grande variabilidade normalmente encontrada nos
parametros de avaliagdo da salinidade, a analise dos dados requer habilidade,
conhecimento, muita experiéncia e a utilizacdo de recursos computacionais, além de
técnicas estatisticas adequadas.

Nas andlises estatisticas usuais supde-se que as amostras sdo espacialmente
aleatorias e independentes, o que nem sempre ¢ verdade. E de se esperar, por exemplo,
que amostras de solo proximas resultem valores de salinidade mais parecidos do que
amostras mais distantes, o que indica a existéncia de alguma relacdo espacial entre as
medidas. Isto deve ser objeto de andlise por meio da geoestatistica, a qual constitui uma
ferramenta apropriada para identificar a existéncia de estrutura de dependéncia espacial
entre as observacdes. Também pode ser usado o processo de krigagem para estimar
valores em pontos nao medidos, permitindo, assim, 0 mapeamento da area estudada. Este
mapeamento, feito para vdrias varidveis de interesse, permite estudar a correlagdo
espacial entre elas. Por exemplo, correlacdo entre niveis de salinidade e elevagdo do
lencol freatico.

A aplicacdo das técnicas geoestatisticas deve ser orientada por uma analise
descritiva geral e espacial dos dados, isto €, através de uma boa andlise exploratéria dos
dados. Esta analise constitui uma forma de auxiliar na decisdo de se assumir algum tipo
de estacionariedade dos dados, o que ¢ um pressuposto para aplicacdo das técnicas
geoestatisticas.



Os recursos da geoestatistica podem ser usados para tomada de decisdo quanto ao
manejo da salinidade e estudos de recuperagao dos solos afetados por sais. Russo (1984),
por exemplo, descreveu um método usando a geoestatistica para estudo do transporte de
solutos em solos heterogéneos e sua aplicacao no manejo da salinidade.

Este capitulo trata da avaliacdo e classificagdo dos solos afetados por sais, do
problema da amostragem e da analise de dados por meio de técnicas exploratérias e o
emprego de recursos geoestatisticos. Um exemplo de aplicacdo a partir de um conjunto
hipotético de dados de condutividade elétrica do extrato de saturacdo, medida de uso
praticamente generalizado para avaliar a salinidade do solo, ¢ apresentado e discutido.

3.2 DIAGNOSE E CLASSIFICACAO DOS SOLOS SALINOS

3.2.1 Diagnose dos solos salinos

Os solos salinos e sddicos se desenvolvem em consequéncia do acumulo de sais e
de sodio. Os sais encontrados mais frequentemente sdo formados por cétions de célcio,
magnésio, sodio, ¢ dos anions cloreto e sulfato; também, com menos frequéncia, nesses
solos, encontram-se outros ions como potassio, carbonato e bicarbonato.

A formagdo dos solos salinos e sddicos ocorre principalmente em climas aridos e
semi-aridos, onde a auséncia de lixiviagdo, juntamente com a excessiva evaporagdo da
agua, possibilita o acumulo de sais no solo. A situagdo pode ser muito agravada com a
irrigacdo, ja que a dgua utilizada sempre carreia sais para o solo. Este assunto ¢ tratado
com maiores detalhes no Capitulo 1.

Apesar dos solos afetados por sais serem comuns em regides aridas e semi-aridas,
os problemas de sais ndo sdo restritos a essas regides. Os solos salinos e s6dicos podem
se desenvolver também em regides imidas e sub-umidas sob condig¢des apropriadas.

As trés principais fontes naturais de sais do solo sdo o intemperismo mineral, a
precipitacdo atmosférica e os sais fosseis (aqueles remanescentes de ambientes marinhos
ou lacustres). Os sais também podem ser adicionados ao solo através de atividades
humanas, incluindo o uso de aguas de irrigagdo e salmouras altamente salinas, ou
residuos industriais (Bohn ef al., 1985).

3.2.2 Parametros principais para avaliacdo da salinidade

Diversas medidas de laboratorio sdo usadas para avaliar a salinidade do solo,
sendo as mais importantes o pH, a condutividade elétrica do extrato de saturacdo e a
porcentagem de sodio trocavel (Raij, 1991). Para avaliar o perigo de sodificagdo do solo
pelo uso da 4gua de irrigagdo utiliza-se um outro indice chamado relacdo de adsor¢do de
sodio (RAS).

O pH do solo

O pH de uma solucdo aquosa ¢ o logaritmo negativo da atividade do ion
hidrogénio. Sua determinag@o pode ser feita a partir de uma solug¢@o aquosa usando-se um
potencidmetro, ou, colorimetricamente, mediante indicadores que mudam de cor com a
atividade do ion hidrogénio. Existe uma certa duvida com relagdo a determinagdo do pH
nas solugdes, se se aplica a suspensao do solo na agua (Richards, 1954).



O pH do solo ¢ influenciado pela composicdo e natureza dos cations trocaveis,
composi¢do e concentracdo dos sais soluveis e a presenca ou auséncia do gesso e
carbonatos de calcio e magnésio.

Fireman & Wadleigh (1951) realizaram um estudo quanto ao efeito do teor de
umidade, do nivel de salinidade, da presenga ou auséncia de carbonatos e do gesso, na
relagdo entre pH e porcentagem de sodio trocavel (PST) em solos de regides aridas, cujos
resultados encontram-se na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Relagao entre pH e PST.

pH (pasta de saturagao) PST
< 7 O solo contém quantidades consideraveis de H"
< 75 O solo quase nunca contém carbonatos de calcio e
de magnésio
< 85 PST pode ser maior ou menor que 15
> 8,5 PST quase sempre maior que 15 e presenca de carbonatos de

calcio e de magnésio

Fonte: Fireman & Wadleigh (1951).

No item 3.2.3 deste capitulo, serd mostrado o pH para as varias categorias de
solos afetados por sais.

Condutividade elétrica do extrato de saturagdo

A condutividade elétrica (CE) expressa a habilidade que um meio apresenta em
conduzir uma corrente elétrica.

Devido ao fato de que a CE de uma solugdo aquosa estd intimamente relacionada
com a concentragdo total de eletrolitos dissolvidos (solutos i6nicos) na solugdo, ela ¢
comumente usada como uma expressdo da concentragdo total de sais dissolvidos de uma
amostra aquosa, embora também seja afetada pela temperatura da amostra, pela
mobilidade, valéncia, e concentragdao relativa dos ions contidos na solugdo (Rhoades,
1994).

A determinacdo da CE geralmente envolve a medi¢do da resisténcia elétrica da
solucdo, a qual ¢ inversamente proporcinal a sua area seccional e diretamente
proporcional ao seu comprimento. A magnitude da resisténcia medida depende, contudo,
das caracteristicas da célula condutivimétrica usada para conter a amostra e dos eletrodos.
Maiores detalhes podem ser vistos no Capitulo 2.

A CE de um solo pode ser determinada por meio de um extrato de uma pasta de
solo saturado ou em uma suspensdo mais diluida. Porém, para preparagcdo da pasta de
saturacdo, hd necessidade de um bom adestramento técnico e certas precaucdes com a
textura do solo (Filgueira & Souto, 1996). Em seu preparo, que consiste na agitacdo do
solo (200- 400g) durante a adicao de agua destilada até alcancar o ponto final desejado,
erros podem ocorrer quanto a observagdo se o solo ja estd saturado ou nao (Rhoades,
1994).

Diferentes relagdes solo:dgua sdo também utilizadas para determinacdo da CE de
um solo, de forma rapida e eficiente (por exemplo, 1:1, 1:2 e 1:5). Entretanto, a seguranca
das determinagdes depende do solo e dos sais nele presentes (Richards, 1954). Em solos



salino-sodicos e sodicos degradados da regido de Patos, Estado da Paraiba, verificou-se
que ha possibilidade de se utilizar extratos obtidos em relagdes mais diluidas de solo:agua
(1:2 e 1:5), em substituicdo ao extrato de saturagdo, para estimar problemas de salinidade,
por meio da CE (Filgueira & Souto, 1996).

Porcentagem de sodio trocavel (PST)

No estudo de solos com problemas de sais ¢ de muita importancia a porcentagem
que o sodio representa em relagdo aos demais cations adsorvidos. Esta porcentagem
denomina-se porcentagem de sddio trocavel. Na literatura inglesa a PST se expressa com
as letras ESP, iniciais de Exchangeable Sodium Percentage. Em espanhol, expressa-se
com as letras PSI (Porcentage de Sodio Intercambiable). Seu valor ¢ dado pela seguinte
Expressao:

Na

PST = 1
(Ca+ Mg+ K+ Na+ H+ Al)

00 (3.1)

A Tabela 3.2 mostra a classificagao dos solos de acordo com a PST.

Tabela 3.2 Classificagdo dos solos segundo sua PST.

Classe PST
Nao sédicos <7
Ligeiramente sodicos 7-10
Mediamente sodicos 11-20
Fortemente sodicos 21-30
Excessivamente sdédicos >30

Fonte: Pizarro (1978).

Relagdo de adsorgao de sodio (RAS)

A RAS ¢ um indice que expressa a possibilidade de que a agua de irrigacao
provoque a sodificacdo do solo, no que depende da proporgdo do Na’ em relagdo aos
demais cations.

Na lingua inglesa, este indice recebe a denominagdo de SAR, iniciais de Sodium
Adsorption Ratio. A expressao que define a RAS ja foi vista no Capitulo 2 (Equacao
2.20). Entre o complexo de troca e a solucdo do solo existe um equilibrio no que se
refere aos cations adsorvidos e dissolvidos. Existe uma relacao entre a RAS e a PST do
solo, conforme a Equagao 2.23 do Capitulo 2. Para Klar (1984) ¢ possivel que a Equagao
2.23 nao se aplique em condigdes de campo, devido a solugdo do solo ser sempre mais
concentrada do que a dgua de irrigacdo. Pode-se considerar, entretanto, que, via de regra,
a concentracao da solu¢dao do solo ndo ¢ maior que duas a trés vezes a concentragdo da
agua de irrigacdo nos 30 cm superficiais.



3.2.3 Categoria dos solos afetados por sais

Existem varias classificagdes para os solos afetados por sais, sendo as mais
importantes a russa, francesa e americana. A classificagdo russa combina os principios da
pedogénese, geoquimica dos sais e fisiologia vegetal. Contudo, a classificacdo mais
simples e mais pratica tem sido a americana (Richards, 1954).

Esta classificagdo ¢ baseada na concentragcdo de sais soliveis (expressa por meio
da CE) extraidos da solucdo do solo e da percentagem de sddio trocavel do solo (PST). A
CE indica os efeitos da salinidade sobre as plantas, enquanto que, a PST indica os efeitos
do sodio sobre as propriedades do solo.

A linha divisoria entre solos salinos e solos ndo-salinos tem estabelecido o valor 4
dS m™' para extratos de pasta saturada do solo. Entretanto, podemos encontrar plantas
sensiveis a sais, que podem ser afetadas em solos cujo extrato de saturacao apresenta CE
entre 2 ¢ 4 dS m™”. O Comité de Terminologia da Sociedade Americana de Ciéncia do
Solo tem recomendado baixar o limite entre solos salinos e ndo-salinos para 2 dS m™
(Bohn et al.,, 1985). A classificagdo tradicional e a recentemente proposta sao
apresentadas na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 Classificagdo de solos afetados por sais.

Classificacdo tradicional Classifica¢do proposta
CE < 4 CE <2
Solos normais PST < 15 PST < 15
pH <85 pH <85
CE > 4 CE > 2
Solos salinos PST < 15 PST < 15
pH < 85 pH <85
CE < 4 CE <2
Solos sédicos PST > 15 PST > 15
pH > 85 pH > 85
CE > 4 CE > 2
Solos salinos-sodicos PST > 15 PST > 15
pH < 8.5 pH < 8,5

Fonte: Bohn ef al.(1985).

Embora sejam designados como sddicos os solos com PST > 15, vérios resultados
publicados na literatura t€ém mostrado efeitos do sodio sobre a estrutura do solo, mesmo
sob niveis inferiores, 0 que parace ser mais prudente considerar como sodicos solos
com PST > 7 (Pizarro, 1978).

Os solos salinos correspondem aos solos “alcali-branco” descritos por Hilgard'
(citado por Richards, 1954) e aos “solonchacks” dos pesquisadores russos. Nestes, o
crescimento das plantas ¢ limitado pela grande quantidade de sais soltiveis e, podem ser
convertidos a solos normais simplesmente pela lavagem do excesso de sais da zona
radicular das plantas, o que requer um bom sistema de drenagem. Plantas crescendo em

' HILGARD, E.W. Soils. Their formation, properties, composition, and relation to climate and plant
growth. New York and London, 1906. 593pp., illus.



tais solos podem apresentar-se raquiticas com folhas grossas e uma coloragdo verde
escuro.

Solos contendo altas concentracdes de sais soluveis ¢ altos niveis de sodio
trocavel sao chamados de solos salino-sodicos. Tais solos geralmente limitam o
crescimento das plantas pelos seus altos niveis de sais soluveis.

Bohn et al. (1985) relatam que o principal risco quando da lixiviacdo dos sais
soluveis dos solos salino-sodicos € que a lixiviagdo dos sais ocorre mais rapidamente do
que a remocao do sodio trocavel, o que ird causar uma conversao para solo sddico,
podendo ocorrer uma redugdo na permeabilidade ou condutividade hidraulica do solo,
com consequentes efeitos nas relagdes dgua-planta. Devido os sais soliveis prevenirem as
reagdes de hidrolise, o pH dos solos salino-sodicos € tipicamente menor que 8,5.

Os solos sodicos correspodem aos chamados “alcali-negro” por Hilgard (citado
por Richards, 1954) e, em certos casos, aos “Solonetz” de pesquisadores russos. O pH
dos solos sodicos ¢ comumente maior que 9 ou 9,5, ¢ as fragdes organicas e argila
encontram-se dispersas (Bohn ,1985). A matéria organica dispersa pode acumular-se na
superficie do solo devido a evaporacdo, causando um enegrecimento, dando origem ao
termo “ alcali-negro” .

Nos solos sddicos a percolagdo da 4gua € muito baixa e o controle da salinidade ¢
o principal problema associado com esses solos. Devido ter uma baixa concentragdo de
sais soluveis e, um pH alto, os solos s6dicos podem apresentar toxidez direta para muitas
plantas devido a agdo direta do sddio.

3.2.4 Monitoramento da salinidade

A agricultura irrigada em regides aridas e semi-aridas requer um monitoramento
periddico da salinidade do solo. Para tanto, procedimentos praticos e rapidos de campo
para medida da CE, que permitam identificar areas fontes de carregamento de sais e
mapear a distribuicdo e extensdo dos solos afetados por sais, devem ser utilizados.

O nivel de sais na zona radicular deve ficar abaixo do nivel nocivo as plantas
cultivadas. Assim, o monitoramento direto da salinidade na zona radicular é
recomendado para avaliar a eficiéncia dos diversos programas de manejo na area irrigada
(Rhoades et al., 1981).

A determinagdo da salinidade pode ser feita tanto por métodos de laboratorio
como por métodos de campo. No laboratério, conforme ja comentado no item 3.2.2,
estima-se a salinidade a partir de medidas da CEes ou da CE em diferentes relagdes
solo:agua. Em condi¢des de campo, basicamente trés métodos sdo disponiveis para se
determinar a CE e avaliar a salindade: a) técnica de inducdo eletromagnética; b) “four-
electrode probes”; e c¢) “time domain reflectometry - TDR”. Estes trés métodos sdo
amplamente usados, especialmente onde se deseja informagdes imediatas visando o
mapeamento ou monitoramento das variagdes de salinidade em escala de campo. Cada
um destes métodos tem vantagens e desvantagens, de modo que a escolha do mais
apropriado ou de uma combina¢do de métodos vai depender das necessidade especificas e
dos objetivos de cada situacdo particular de interesse Rhoades, 1994).



3.3 AMOSTRAGEM PARA ESTUDOS DE SALINIDADE

3.3.1 Introducao

Quando se pretende avaliar a salinidade do solo, propriedade de grande
importancia na produgdo vegetal, faz-se uso de uma metodologia padronizada, de forma a
quantificd-la em alguns pontos dentro da &area em estudo, selecionados para a
amostragem.

A questdo que se pretende discutir é: que critérios devem ser estabelecidos para se
decidir como amostrar uma determinada area, de forma que os valores medidos permitam
fazer inferéncias sobre esta propriedade do solo, com um desejado nivel de precisdao, em
toda a area?

Para abordar esta questdo, inicialmente deve-se considerar que o procedimento
classico da estatistica consiste em se assumir que o valor esperado de uma propriedade do
solo Z(x) qualquer, em uma posi¢ao x dentro da area em estudo, ¢ dado por:

z(x) = pn+e(x) (3.2)

em que pu ¢ a média populacional ou a esperanca de Z(x) e e(x) sao os desvios dos valores
em torno da média. Assume-se que estes desvios sdo aleatorios e espacialmente
independentes, apresentando distribui¢do normal com média zero e variancia
representada por ° (Trangmar ef al., 1985).

Assumindo estas hipdteses e sendo a distribui¢do de frequéncias da propriedade
7(x) simétrica o bastante para ser suficientemente proxima da normal, a média aritmética
dos dados amostrais ¢ adotada como sendo uma boa estimativa da tendéncia central dos
valores da populacdo. A média ¢ entdo tomada como uma estimativa da propriedade em
locais nao amostrados, tornando necessario identificar o nivel de precisdo desta média
como estimador. Para tanto, tem sido usado algum parametro que quantifica a dispersao
dos dados em torno desta média, como o coeficiente de variacdo ou os limites de
confianca para a média. Para a comparacao da varia¢do entre unidades de amostragem, a
analise de varidncia e subsequentes testes estatisticos sdo usados, segundo Trangmar et
al.(1985).

Dentro desta abordagem do problema, o procedimento de amostragem adequado
para a caracterizacdo do comportamento de uma propriedade do solo Z(x), em uma
determinada 4rea, consiste em se proceder a uma amostragem aleatéria na 4rea,
garantindo assim a independéncia dos dados. A intensidade de amostragem dependera
entdo da variabilidade da propriedade na area, assim como do nivel de precisdo desejado
em torno da média. Quanto maior a variabilidade da propriedade, assim como quanto
maior a precisdo desejada, maior sera o nimero necessario de amostras.

De acordo com Warrick & Nielsen (1980), a partir de um conjunto de valores de
uma determinada propriedade, pode-se estimar o numero de amostras necessario (N) em
futuras amostragens, para se obter uma previsao com um nivel de probabilidade desejado,
por meio da Expressdo 3.3:

2 2

th-11-0/2) S
N= 5
d

(3.3)



em que d ¢ o limite de variagdo aceitavel em torno da média, expresso em porcentagem, s
o desvio padrao dos n dados conhecidos e t o valor do parametro “t” da distribui¢do de
Student, para o nivel de significancia o desejado. Lascano & Hatfield (1992) salientam
que, caso a populagdo siga a distribui¢do normal, a equacdo (3.3) ¢ adequada. Em caso
contrario, esta expressdo fornece apenas uma aproximacao do numero necessario de
amostras.

Segundo Bresler et al. (1982), o procedimento decrito acima pressupde
estacionariedade e independéncia dos valores amostrais. Russo & Bresler (1981), no
entanto, afirmam que ¢ usual propriedades do solo apresentarem estrutura de variagdo no
espaco bem definida, o que ocorre, segundo Ahuja & Nielsen (1990), em fun¢do do
material origindrio e dos fatores de formagdo. Desta forma, as hipoteses formuladas
anteriormente sdo negadas, uma vez que os procedimentos cldssicos da estatistica
assumem que os valores da propriedade se distribuem aleatoriamente na area. De acordo
com Burgess & Webster (1980), uma propriedade de solo ¢ uma variavel continua cujo
valor em uma dada posi¢do deve ser funcao da direcao e da distancia de separagdo em
relacdo aos valores vizinhos amostrados. Em funcdo desta dependéncia espacial, os
métodos tradicionais de interpolagdo tornam-se inadequados por ndo levarem em
consideragdo a correlagdo espacial e a posicdo relativa das amostras.

O estudo da distribui¢do dos valores de uma propriedade do solo em uma érea
deve considerar a possivel correlagdo espacial dos seus valores, tornando necessario que
ndo apenas os valores em uma série de locais sejam conhecidos, mas que se conhegam
também as coordenadas destes locais. Em outras palavras, deve-se conhecer o valor da
propriedade em cada ponto, assim como a posicdo de cada ponto de amostragem,
constituindo assim uma amostragem sistematica, como sera descrito a seguir.

3.3.2 Formas de amostragens

Nio é possivel medir o valor de uma propriedade do solo em todos os pontos. E
necessario tomar algumas amostras, as quais sdo uteis desde que sejam capazes de
representar confiavelmente uma regido. A teoria da amostragem procura estabelecer
bases seguras para a definicdo do padrdo de amostragem. De um modo geral, procura-se
estabelecer uma amostragem aleatoria como forma de garantir que esta serd nao
tendenciosa. De posse de um conjunto de valores amostrais, pode-se calcular a sua média
€ a sua variancia, assim como momentos de maior ordem. Se a amostragem for ndo
tendenciosa, estes valores podem ser usados para estimar os pardmetros populacionais
correspondentes, ou seja, m e s> (média e varidncia amostral) estimam p e o (média
populacional e variancia populacional), respectivamente. Sendo a amostragem ndo
tendenciosa, os valores amostrais convergem para os valores populacionais, a medida que
o nimero de amostras cresce.

Em se tratando de uma area de solo, € usual representd-la em um primeiro
quadrante de um sistema de eixos cartesianos, de forma que cada ponto tenha duas
coordenadas, x e y. Busca-se entdo valores aleatdrios para estas coordenadas, definindo
assim os pontos que serdo amostrados. Para tanto, pode-se fazer uso das tabelas de
numeros aleatérios ou pode-se usar um gerador de nimeros pseudo-aleatérios disponivel
em calculadoras e computadores. Este procedimento constitui uma amostragem aleatéria
simples, o qual é mais apropriado para solos homogéneos. Um grave inconveniente
deste padrao de amostragem ¢ que algumas regides tendem a ser intensamente




amostradas, enquanto outras o sdo precariamente. A aleatoriedade ndo garante uma boa
distribuicdo dos pontos de amostragem em toda a area. Assim, pode-se fazer uso da
amostragem aleatoria estratificada, técnica mais apropriada para solos heterogéneos, que
consiste em se subdividir a area total em células relativamente homogéneas, usualmente
quadradas, dentro das quais ¢ feito a casualizacdo dos pontos amostrais, como descrito
anteriormente. E necessario que cada célula seja de igual tamanho, sem haver
superposi¢cdo, sendo a selecdo de cada uma baseada nas diferengas em termos de
aparéncia das culturas, textura do solo, acumulacdo de sais na superficie do solo ou
praticas de manejo.

Em estudos de salinidade do solo, por ser esta uma propriedade altamente variavel
e dinamica, esta técnica de amostragem proporciona uma boa caracteriza¢do da regido
estudada. Uma grande regido heterogénea ¢ subdividida em sub-regides menores que
apresentam niveis de salinidade relativamente homogéneos, associando-se a estes,
fatores edaficos, climatologicos e operagdes de manejo dentro de cada sub-regido.

O numero de amostras por célula deve ser proporcional a porcentagem da area
total representada pela célula. Com a amostragem aleatdria estratificada elimina-se o erro
amostral entre células, sendo o erro amostral proveniente apenas de dentro de cada célula.

De acordo com Webster & Olivier (1990), sendo assegurado que todas as células
sejam iguais e contenham o mesmo niimero de pontos, a média de todas as observacdes ¢
um estimador ndo tendencioso da média populacional. Contudo, o desvio padrdo deve
ser estimado de acordo com a expressao:

1/2

S, =[] S8z n, (3:4)
m/ k=i

es

em que m ¢ o numero de células, S,2 é a variancia das ny observagoes na célula k.

Outro padrdo de amostragem ¢ a amostragem sistematica, na qual os pontos de
amostragem sao localizados em intervalos regulares em um “grid” ou ao longo de um
“transect”. Isto garante uma cobertura total da area, sendo a forma mais simples de se
identificar os pontos e demarca-los na area. Para se determinar a localizacdo dos pontos,
inicialmente, de forma aleatoria, escolhe-se as coodenadas x e y do primeiro ponto e, em
seguida, adota-se o espacamento constante nas duas direcdes, identificando-se os demais
pontos. Reichardt et al. (1986) salientam que a distancia constante entre as amostras nao
¢ estritamente necessaria, desde que a posi¢ao relativa de cada amostra seja conhecida.

Neste tipo de amostragem como normalmente ¢ obtida apenas uma observagao
por intervalo, ndo ha como estimar o desvio padrao da média amostral. Peterson & Calvin
(1967) e Yates (1981) recomendam estratificar a amostra sistematica em blocos, com
um minimo de duas amostras por bloco, assumindo que a variagdo dentro do bloco ¢
apenas a variacdo amostral. Com isto, a estimativa do desvio padrdo pode ser feita de
modo similar ao caso da amostragem aleatodria estratificada.

Quando a propriedade em estudo ndo se distribui aleatoriamente na area, mas
segundo um padrdo definido, a amostragem sistematica pode conduzir a erros de
estimativa. De acordo com Webster & Olivier (1990), no entanto, existem evidéncias de
que esta forma de amostragem ¢ mais precisa que a amostragem aleatéria simples e
mesmo que a estratificada.




Além destas formas de amostragem, pode-se citar também a amostragem
sistematica estratificada ndo alinhada, na qual a area ¢ subdividida em células e dentro
destas, de forma ndo alinhada, os pontos amostrais sdo distribuidos sistematicamente.
Outra forma é a amostragem desigual, onde subareas sdo mais intensamente amostradas.
Outras formas de amostragem se adequam a questdes especificas e ndo sdo de interesse
neste texto.

3.3.3 Estratégia de amostragens

Na estratégia de amostragem para estudos de salinidade varios aspectos como a
selecdo da forma de amostragem, a distribuicdo espacial (e temporal) da salinidade, a
independéncia das observacdes, o volume da amostra, o tamanho da area, entre outros,
devem ser considerados.

Selegdo da forma de amostragem

A selecdo de uma determinada forma de amostragem depende dos objetivos e das
fontes de variacdo. Para problemas de salinidade em éareas relativamente pequenas, um
critério de amostragem composta pode ser usada. Se, entretanto, necessita-se avaliar a
salinidade em uma grande area, uma técnica de amostragem nao tendenciosa e precisa
pode ser requerida, principalmente quando o monitoramento da salinidade com o tempo ¢
um dos objetivos. Para este proposito, os erros amostrais devido a variabilidade espacial
devem ser minimos para detectar diferencas na salinidade (Tanji, 1990).

As causas comuns de variacdo estdo associadas a tendéncia, descontinuidade,
periodicidade e aleatoriedade. A tendéncia em salinidade do solo pode ser resultante de
variagdes na textura ou infiltragdo da dgua no solo, de forma que se esta é a maior causa
de variabilidade, pode ser melhor realizar uma amostragm aleatdria estratificada ou
sistematica. Em 4reas com descontinuidade ou mudancas relativamente abruptas na
salinidade, deve-se usar também a técnica de amostragem aleatdria estratificada. Se a
maior fonte de variabilidade ¢ devida ao acaso e o extenso campo populacional parecer
homogéneo, entdo a amostragem aleatoria simples seria satisfatoria.

No caso da periodicidade ser substancial, a estratégia de amostragem deve
considerar esta fonte de variagdo. Amostragem em blocos de observagdes de tamanhos
iguais pode ser necessaria para periodos relativamente curtos (alta frequéncia de
amostragem). Os blocos poderiam ser disbribuidos aleatoriamente ou sistematicamente
sobre todo o campo, dependendo da forma de amostragem desejada. Em areas cultivadas,
o periodo e o tamanho dos blocos podem ser estimados a partir de informagdes das
praticas culturais.

Distribuicdo espacial

Se os parametros que caracterizam a salinidade variam espacialmente € ndo se
ajustam a uma distribui¢do normal de probabilidade, a média ndo pode ser usada como
um parametro representativo para recomendagdes quanto as técnicas de recuperacgio e
manejo. O conhecimento da distribuicdo espacial dos dados permite o planejamento
quanto a aplicacdo de tratamentos adequados nas areas com problemas mais severos e
evita despesas com tratamentos além das necessidades em outras areas. Este tipo de
estudo permite subdividir a drea em zonas de menor variabilidade onde valores médios
podem ser usados como representativos, se a distribuicao for normal. Nesse caso, o



numero necessario de amostras pode ser estimado pela Equacdo 3.3, apresentada no item
3.3.1.

Independéncia das observagoes

A técnicas de amostragens comumente utilizadas assumem independéncia entre as
observagoes, o que implica dizer que cada observagdo proporciona completamente uma
nova informagdo acerca do parametro populacional. Entretanto, até uma determinada
distancia, as propriedades do solo podem ser autocorrelacionados, indicando uma
dependéncia espacial dos dados, isto ¢, cada observacdo ndo fornece uma nova
informacao a respeito do parametro populacional. Neste caso, a estratégia de amostragem
deve considerar a distancia amostral para satisfazer independéncia espacial das amostras
para uso das técnicas classicas da estatistica.

Volume da amostra

O volume da amostra ¢ um fator que deve ser considerado no planejamento
amostral, pois os estudos mostram que existe uma relacdo direta entre o volume
amostrado por observacdo e a variancia ou coeficiente de variagdo dos dados. Vérios
autores (Hawley et al., 1982; Hassan ef al., 1983; entre outros) tém mostrado que quando
o volume amostrado aumenta, a varidncia diminui. Portanto, aumentanto o volume da
amostra por observacao, um menor nimero de observagoes € requerido.

Tamanho da darea
O numero necessario de amostras depende da variancia dos dados. Assim, o
numero de observagdes aumenta com o aumento da area apenas se a variancia aumentar.
A relagdo entre o coeficiente de variacdo e o tamanho da area amostrada varia
muito. O efeito do tamanho da area sobre a variabilidade depende da distribui¢do das
observagoes na area de interesse.

Variabilidade local

Quando existe uma substancial variabilidade na salinidade do solo em pequena
escala, mais cuidados sdo necessarios na amostragem. Os fatores locais que estdo
contribuindo para esta variabilidade, devem ser observados. O sistema de irrigagdo
utilizado, conforme a distribuicdo da 4gua no solo, ¢ um dos fatores que pode
proporcionar diferencas na variabilidade da salinidade. Amostragens em um particular
local podem ser necessarias para considerar esta variabilidade. Para os sistemas de
irriga¢do por aspersao e gotejamento, por exemplo, amostras obtidas no espaco médio
entre os emissores resultaria em niveis diferentes de salinidade em relagdo a amostras
proximas aos emissores.

Quando o monitoramento da salinidade ¢ feito em funcdo do tempo, cada
observacdo deve ser feita na mesma posigao relativa.

Amostragem composta

As amostras compostas sao frequentemente utilizadas com o objetivo de reduzir o
custo de andlises. Cline (citado por Tanji, 1990) condiciona que a amostra composta ¢
valida se:



1. O volume amostrado representa uma populagdo homogénea. Para populagdes
heterogéneas, o conhecimento da distribuicao espacial ¢ importante, no qual uma
amostra composta resultaria em erros.

2. Quantidades iguais de cada unidade amostral contribuem para a amostra
composta.

3. Nao ocorrem interacdes dentro da amostra composta como resultado da
composicao.

4. Uma estimativa nao tendenciosa da média ¢ o Uinico objetivo. Amostragem
composta ndo ¢ satisfatoria se qualquer outra estatistica é requerida.

: Rodapé: Cline ...

3.3.4 Amostragem hierdrquica

A amostragem hierarquica pode ser usada quando se deseja fazer uma avaliagdo
preliminar da variagdo em uma populagdo, permitindo identificar a variacdo devida a
diferentes niveis de subdivisdo da popula¢do. Em ciéncia do solo, é de grande interesse a
adaptacao desta técnica realizada por Youden & Mehlich (1937), os quais associaram as
diferentes componentes da variancia total de um conjunto de valores de propriedades do
solo a distancia de separacao entre os respectivos valores.

Uma vez amostrado o solo em alguns subniveis, correspondentes a regides ou
mais apropriadamente a diferentes distdncias de separagdo entre pontos amostrais, a
variancia total pode ser particionada por meio de uma analise de variancia hierarquica. O
programa computacional para andlises estatisticas SAS apresenta recursos para a
execucdo desta andlise de variancia, que pode ser esquematizada como apresentado por
Webster (1985) por meio de um exemplo onde se tem dados hierarquizados em trés
estagios.

O modelo de variagdo ¢ dado por:

Zin = p+ Aj+ By + Gijk + i (3.5

em que Zij € o valor da propriedade no ponto | no k-ésimo sub-nivel, dentro do j-ésimo
subnivel, dentro do nivel i. p ¢ a média de z na area. A;, Bjj e Cjjx sdo variaveis aleatdrias
associadas aos niveis 1, 2 e 3, com variancias s12, $° e s3° , respectivamente. &g € 0
termo residual com variancia 542. Sendo n o nimero de subdivisdes em cada nivel, o
quadro de andlise de variancia ¢ apresentado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 Graus de liberdade e quadrados médios para analise de variancia hierarquica
de trés niveis, balanceados.

Fonte

(nivel)  Graus de Liberdade Componentes do quadrado médio
1 ny-1 S32 + n3 S22 + Ille3S]2
2 1’11(I12 - 1) S32 +n3s)
3 1’111’12(1’13 - 1) S32

Total ninpns - 1

Exemplo de aplicacio:



Para exemplificar o uso da amostragem hierarquica, vamos tomar uma situagao
semelhante a descrita por Youlden & Mehlich (1937), porém com dados hipotéticos.
Estes autores mediram o valor de pH do solo em nove (9) estagdes, espacadas entre si de
1,6 Km. Em cada estagdo, foram definidas duas subestacdes espagadas de 305 m (nivel
2), em cada uma, duas areas de amostragem espacadas de 30,5 m (nivel 3) e, em cada
uma, foram definidos dois pontos de amostragem defasados de 3,05 m (nivel 4). Este ¢
um esquema hierarquico balanceado, com uma progressdo geométrica dos espagamentos.
Um quadro de analise de variancia com valores hipotéticos de variancia ¢ apresentado a
seguir, com o proposito de exemplificar o uso das informagdes resultantes.

Na Figura 3.2 ¢ mostrado o grafico da distribuicdo da variancia acumulada em
funcdo da distancia de separagdo entre os pontos, ou seja, da distdncia correspondente aos
niveis adotados (Tabela 3.5).

Tabela 3.5 Analise de variancia hierarquica para amostragem balanceada com 4 niveis.

Fonte Graus de componente estimado percentagem da
Espacamento - m Liberdade da variancia variancia total
1 - 1600 8 0.00368 5
2 - 305 9 0.004786 6.5
3 - 30,5 18 0.05007 68
4 - 3,05 36 0.01509 20.5

A andlise da Figura 3.2 permite avaliar a utilidade desta técnica. Inicialmente,
pode-se observar que para o menor espagamento, a varidncia assume um valor de 20,5 %
do total, o que ¢ usualmente denominado “nugget effect” e corresponde a variagdo da
propriedade em distancias inferiores & amostrada, bem como a erros experimentais. A
medida que a distancia cresce, a variancia acumulada também cresce. No entanto, 88,5 %
da variancia total esta concentrada nas distancias de até 30,5 m, o que permite dizer que a
contribui¢do restante ¢ muito pequena. Assim, pode-se admitir que para distancias
maiores que 30,5 m, o grafico assume um patamar praticamente constante, denominado
“Sill” . Assim, pode-se concluir que a varidncia desta propriedade ¢ funcdo da distancia
de separacao entre os pontos, para distancias de até¢ 30,5 metros. A partir dai, a distancia
de separacdo entre pontos amostrais ndo mais altera a varidncia dos dados.
Evidentemente, estudos futuros da variabilidade espacial desta propriedade deve
concentrar a atengao em distancias desta ordem.

Muito embora as ferramentas da geoestatistica permitam um estudo muito mais
bem elaborado da variabilidade espacial, a amostragem hierarquica pode ser de grande
utilidade para uma analise exploratoria em areas onde nada se conhece sobre a variacao
da propriedade no espago. De fato, como ponto de partida, pode-se realizar uma
amostragem hierarquica com diferentes espagcamentos na area em estudo e, com base nas
informagdes resultantes da andlise de varidncia hierdrquica, estabeler espagamento
adequado para uma futura amostragem sistematica com vistas ao estudo usando as
ferramentas da geoestatistica, discutidas a seguir.
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Figura 3.2 Distribuicao da variancia acumulada com a distancia de separagdo.

3.4 VARIABILIDADE DA SALINIDADE DO SOLO
3.4.1 Analise exploratoria de dados

Introducdo

A estatistica atualmente ¢ empregada em praticamente todas as dareas do
conhecimento humano, tendo se tornado uma poderosa ferramenta no planejamento de
experimentos, organiza¢do, apresentagdo e analise de dados, permitindo a dedugdo de
conclusdes validas, para um dado nivel de confian¢a, e auxiliando na tomada de
importantes decisoes.

Em agricultura irrigada, os parametros envolvidos, sejam relativos a agua, ao solo,
a planta ou a atmosfera, exibem um comportamento variavel no espaco € no tempo,
requerendo uma boa andlise estatistica para interpretagdo dos dados. Uma analise
exploratoria adequada dos dados constitui o ponto de partida para observar o
comportamento das variaveis de interesse, o que pode ser feito por meio de técnicas
estatisticas descritivas gerais e espaciais. Esta andlise servird de base para orientar na
decisdo de se assumir algum tipo de estacionariedade dos dados, o que ¢ de fundamental
importancia nas analises geoestatisticas.

A salinidade, assim como outras propriedades fisicas e quimicas do solo,
apresentam uma variabilidade espacial (e temporal) natural devido a influéncias das
praticas de manejo utilizadas, profunidade do lengol freatico, permeabilidade do solo,
taxa de evapotranspiracdo, chuvas, salinidade da agua subterrdnea e outros fatores
geohidrologicos.

A andlise de dados de salinidade deve ser realizada de modo a permitir a
identificacdo de areas problema e o monitoramento de variagdes temporais, tornando



possivel planejar o estudo de recuperacdo, definir estratégias de manejo, bem como
identificar que fatores estao contribuindo para o problema.

Analise descritiva geral

A anadlise descritiva geral tem por objetivo fazer uma identificacdo inicial do
comportamento dos dados, tratando os valores de cada variavel como independentes
espacilmente, isto ¢, neste tipo de anélise a posicao onde a variavel ¢ medida nao ¢ levada
em consideragdo. Os procecimentos utilizados permitem interpretar os dados por meio de
medidas sinteses, conhecidas como estatisticas descritivas.

Assumir independéncia entre as medidas de salinidade do solo, por exemplo,
significa considerar que a obten¢do de um determinado valor ndo tem nenhum tipo de
influéncia na obten¢ao de qualquer outro.

Assim como todas as outras técnicas estatisticas, a descritiva exige muita
experiéncia, bom senso e precisdo para interpretacao dos resultados.

Neste item comentaremos, de forma resumida, os seguintes recursos da estatistica
descritiva: a) principais estatisticas descritivas; b) histogramas; c) graficos de
probabilidade e d) “box-plot” ou graficos de caixa. O objetivo é fazer uma apresentacio
didéatica, incluindo um um exemplo de aplicacdo com dados hipotéticos de Cees.

Principais estatisticas descritivas: As estatisticas descritivas resumem o comportamento
geral dos dados, sendo representadas por meio de medidas de posi¢do e de variabilidade.
As medidas de posi¢ao sdo utilizadas para representar um determinado fendmeno por
meio de valores em torno dos quais tende a haver uma maior concentragao dos dados
observados (Fonseca & Martins, 1993).

A média aritmética, a moda e a mediana, representam as trés medidas de posicao
mais frequentemente utilizadas para descrever a tendéncia central de um conjunto de
dados. As médias geométrica, quadratica, biquadratica, harmonica e cubica, sdo de uso
menos frequente.

Os quartis, embora ndo sendo medidas de tendéncia central, sdo medidas de
posi¢do que apresentam concepgdo semelhante a mediana. Enquanto a mediana divide o
conjunto de dados em duas partes iguais quanto ao niimero de elementos de cada parte, os
quartis divide-os em quatro partes iguais. Ao leitor interessado numa leitura detalhada
sobre estas medidas, segere-se consultar literaturas especificas de estatistica (Toledo &
Ovalle, 1982; Spiegel, 1985; Costa Neto, 1990; Fonseca & Martins, 1993; Beiguelman,
1994; entre outros).

Numa distribui¢do normal, como os dados sdo simétricos em torno de um valor
central, a média, a moda e a mediana, sdo coincidentes, podendo-se utilizar a média como
medida de posi¢do representativa dos dados, caso seja necessario obter outros
pardmetros como o desvio padrdo e a variancia. Por outro lado, sendo a distribuicdo
assimétrica, como € o caso de dados com distruicdo do tipo log-normal, por exemplo, ¢
preferivel usar a mediana, por tratar-se de uma medida resistente a influéncia de valores
extremos (Parkin & Robinson, 1992).

A verificacdo da normalidade dos dados pode ser baseada nos coeficientes de
assimetria (Cy) e curtose (C,), definidos conforme as Equacdes 3.6 € 3.7, ou através de
testes de aderéncia como o qui-quadrado (X?) ou Kolmogorov-Smirnov (Spiegel, 1985;
Costa Neto, 1990).



Cg = Ta (36)
C = ];{4 (3.7)

onde 71 ¢é a estimativa da média da populagio, M, é a moda, S é a estimativa do desvio
padrio, M; ¢ o momento da quarta ordem centrado na média ¢ S’ é o quadrado da
variancia. Valores de C; = 0 ¢ C, = 3, caracterizam uma distribuicao normal, sendo
utilizado a teoria estatistica da decisdo (testes de hipdteses) para testar se os valores
encontrados para um conjunto de dados s3o estatisticamente iguais a 0 e 3,
respectivamente. Segundo Spiegel (1985), muitas vezes, utiliza-se apenas a raiz quadrada
do coeficiente momento de assimetria (b;), definido conforme a Equacgdo 3.8, para

representar o coeficiente de assimetria da distribuicao de probabilidade:

b ="8 (3.8)

m

2

onde m; e m; s3o0 os momentos de segunda e terceira ordem, centrados na média. Para
uma distribui¢do perfeitamente simétrica, /b, =0.

No estudo da variabilidade dos dados, as medidas classicas mais utilizadas da
estatistica sdo: a variancia, o desvio padrio e o coeficiente de variagdo. A amplitude total
e a amplitude interquartilica, também s3ao medidas frequentemente utilizadas para
analisar a dispersdo de um conjunto de dados. A amplitude total, entretanto, por ser
bastante influenciada pela ocorréncia de observagdes perturbadoras, isto ¢, observagoes
que produzem efeito adverso substancial nas medidas estatisticas ndo resistentes,
constitui uma medida que apresenta grande instabilidade, podendo conduzir a
interpretagdes erroneas a respeito do fendmeno estudado. Por outro lado, a amplitude
interquarilica representa uma medida insensivel a estas observacdes, constituindo uma
medida considerada resistente.

Histogramas: Uma vez coletado um conjunto de dados, o passo seguinte consiste em
fazer uma apuragdo dos mesmos, para posterior tabulacdo. A apuragdo diz respeito a
ordenacao (ordem crescente ou decrescente) e contagem. Apds a ordenacdo, tomando-se
os valores maximo e minimo, por diferenca se obtém a amplitude total, a qual ¢ dividida
pelo nimero total de classes para determinag¢do do intervalo de classes. Tendo-se os
intervalos de classe e a frequéncia de ocorréncia dos dados em cada intervalo, constroi-se
o histograma.

Os histogramas constituem uma ferramenta grafica muito importante da estatistica
descritiva, os quais ddo uma primeira visao sobre o comportamento do fendmeno como
um todo e permitem observar caracteristicas como: simetria, distribuicdo, observagdes
perturbadoras (valores discrepantes em relacdo ao conjunto de dados), concentragdo e
lacunas nos dados. Uma predominancia de valores superiores a moda revela uma
distribuicdo assimétrica a direita (assimetria positiva). Neste caso, ocorre uma maior



concentracdo dos dados na escala inferior do grafico, sendo a média aritmética superior a
mediana ¢ a moda. Por outro lado, uma predominancia de valores inferiores a moda
indica uma distribui¢do assimétrica a esquerda (assimetria negativa), tendo-se uma maior
concentracao de dados na escala superior do grafico. A média € menor que a mediana e a
moda.

Atualmente a constru¢do de histogramas, inclusive com o ajuste da melhor
distribuicdo de frequéncia, ¢ feito de forma eficiente e rdpida através de inumeros
programas computacionais disponiveis (EXCEL, STATISTICA, SANEST, GeoEAS,
GRAPH, etc.).

Grdficos de probabilidade: Os graficos de probabilidade ou “probability plot” constituem
um instrumento bastante util na analise descritiva geral, permitindo verificar se os dados
sdo provenientes ou nao de uma populagdo de distribuicdo normal, como também
detectar a existéncia de valores discrepantes. Quando o grafico apresenta um
comportamento linear aceita-se a hipdtese de que os dados se ajustam a uma distribui¢ao
normal, podendo-se usar a média como medida de tendéncia central representativa do
conjunto de dados.

Ao se usar o logaritmo dos dados, um comportamento linear no grafico de
probabilidade indica ser razoavel aceitar a hipotese de que os dados originais (X; ) sdo
provenientes de uma populacio log-normalmente distribuida e que os dados
transformados, Y; = LnXj, se ajustam a uma distribui¢do normal. Os programas Geo-EAS
(Geostatistical Enviromental Assement Software) e o SAS (Statistical Analysis Sistem)
permitem a obtengdo dos graficos de probabilidade com relativa facilidade.

“Box-plot” ou grdfico de caixa: O grafico “box-plot” representa o resumo de 5-nimeros
de um conjunto de dados (limite inferior, limite superior, quartil inferior, quartil superior
e medina), podendo também apresentar os valores acima dos limites considerados
“criticos”, isto ¢é, os valores discrepantes ou “outliers”. Constitui um grafico
especialmente 1til para comparagao de varios grupos de dados. Quando feito com o dados
de cada linha e de cada coluna permite uma visualizacdo do comportamento espacial dos
dados em duas dimensoes.

A caixa tem comprimento igual a dispersdo dos quartis ou amplitude
interquartilica. Duas linhas continuas saindo da caixa, uma da base inferior e outra da
base superior, indicam os limites criticos inferior e superior das das observacdes nao
“outliers”. Normalmente acima dos limites criticos sdo destacados os valores
considerados “outliers”. De acordo com Hoaglin et al. (1983) os limites criticos inferior
(Li) e superior (L) sdo dados pelas Equagdes 3.9 e 3.10, respectivamente:

Li = Qi - 1,5Dq (39)
Ly=Qs+ 1,5Dq (3.10)
onde,

Qi, Qs - quatis inferior e superior, respectivamente;
Dy, - dispersdo dos quartis.



Exemplo:

A partir de um conjunto de dados hipotéticos de CEes, serdo utilizados alguns
recursos da estatistica descritiva com o objetivo de mostrar a utilizagdo de tais recursos
na andlise de dados de salinidade, sem, no entanto, ter a pretencdo de discutir
detalhadamente os resultados. Para tanto, serd adotado um esquema de amostragem
sistematica, numa darea retangular de 45 m x 120 m, quadriculada com espagamento de
5 m, totalizando 10 linhas e 25 colunas, com um total de 250 pontos.

A Tabela 3.6 resume as principais estatisticas dos dados de CEes e dos valores
transformados na forma logaritmica, Yi = LnCEes, obtidas com o programa
STATISTICA. O GeoEAS permite o calculo de todos os momentos estatisticos
apresentados, assim como varios outros programas computacionais. Pode-se verificar
pela tabela que os valores de CEes nao se ajustam a uma distribui¢do normal, enquanto os
valores transformados se ajustam bem a este tipo de distribuicdo. Os histogramas das
Figuras 3.3 e 3.4 e os graficos de probabilidade das Figuras 3.5 e 3.6, construidos no
modulo STATI1 do programa GeoEAS e melhorados em um programa de tratamento de
imagens (o Paint de Windows 95), ilustram e reforcam esta andlise. Observa-se
claramente um comportamento assimétrico dos dados de CEes e simétrico para LnCEes,
com média igual a mediana, o que ¢ uma das caracteristicas de dados com distribui¢do
normal.

Tabela 3.6 Momentos estatisticos para os dados originais (CEes) e transformados (Y; =
LnCEes) de condutividade elétrica do estrato de saturagao.

CEes Ln(CEes)
Estatisticas (dSm™ a25°C)

Numero de dados 250 250
Média 9,90 2,17
Mediana 8,79 2,17
Variancia 33,52 0,23
Desvio padrao 5,79 0,48
C.V. (%) 58,46 21,96
Minimo 2,05 0,72
Maximo 41,98 3,74
Amplitude total 39,93 3,02
Quartil inferior 6,62 1,89
Quartil superior 11,42 2,44
Amplitude 4,80 0,55
interquartilica

Assimetria 2,80 0,34
Curtose 11,10 1,17

Observa-se por meio das medidas de dispersao uma elevada variabilidade dos
dados. A amplitude total (39,93 dS m™” ) apresenta uma elevada diferenca quando
comparada com a amplitude interquartilica (4,80 dS m™), o que se deve ao fato da
primeira ser uma medida estatistica de dispersdo muito influenciada por observagdes



discrepantes, o que ndo ocorre com a segunda, a qual é considerada uma medida
estatistica de dispersao resistente.
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Figura 3.5 Gréfico de probabilidade normal dos dados de condutividade elétrica do
estrato de saturagao (CEes).
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Figura 3.6 Grafico de probabilidade normal dos dados transformados de condutivididade
elétrica do estrato de saturacao (Y = LnCEes).

Andlise descritiva espacial

As caracteristicas espaciais de um conjunto de dados, tais como a localizagdo de
valores extremos, a tendéncia, ou o grau de continuidade, sdo freqlientemente de
consideravel interesse (Isaaks & Srivastava, 1989).

A andlise descritiva espacial, por considerar de alguma forma a posi¢ao espacial
em que as variaveis sao medidas, constitui uma alternativa para orientar na tomada de
decisdes quanto a eliminacdao ou ndo de dados, bem como a remogao de tendéncias, o que
¢ de fundamental importancia nas andlises geoestatisticas.



Os principais recursos graficos para andlise descritiva espacial sdo: mapa de
localizacdo e valores de cada observagao ou “datapost”, “postplot”, mapa de contorno,
graficos por linhas e colunas ( dispersdao dos dados brutos, médias e desvios padrdo, box-
plot, etc.) e janelas moéveis. A titulo de exemplo de aplicagdo, somente alguns desses
recursos serdo utilizados, para o0 mesmo conjunto de dados usados na analise descritiva
geral. O objetivo ¢ verificar a existéncia de tendéncias, heterogeneidades de variancias e
comportamentos de dados isolados. Para maiores detalhes sobre estes recursos sugere-se
aos interessados consultar Isaaks & Srivastava (1989) e Ribeiro Junior (1995). Alguns
desses recursos também foram utilizados por Queiroz (1995) na andlise da variabilidade
espacial de parametros hidrodinamicos de um solo de varzea para fins de drenagem
subterranea.

O “datapost” ¢ um recurso grafico que, além de revelar possiveis erros quanto a
localizagdo dos dados, permite chamar atengdo quanto a valores possivelmente errdneos
ou que estdo associados a algum fenomeno localizado que precisa ser investigado.
Algumas caracteristicas dos dados aparecem de forma clara no “datapost”, podendo-se
destacar zonas de valores médximos e minimos. Para o mesmo conjunto de dados utilizado
na analise descritiva geral, obteve-se o “datapost” apresentado na Figura 3.7. Observa-se
uma concetragdo de maiores valores no canto inferior direito da area, o que esta
associado a algum efeito localizado.

O “postplot” ¢ um recurso grafico muito parecido com o “datapost”, onde o valor
da propriedade analisada ¢ distribuido em classes, em vez de ser assinalado o seu valor
bruto. No caso de uso do programa GoeEAS, as seguintes classes sdo consideradas: C; -
entre 0 minimo e o quartil inferior, C, - entre o quartil inferior ¢ a média, C; - entre a
média e o quartil superior e C4 - entre o quartil superior e o valor maximo. Este grafico
dar uma idéia inicial sobre a continuidade do fendmeno. Variagdes gradativas numa dada
dire¢dao indicam a existéncia de tendéncia, o que ¢ incompativel com as hipoteses de
estacionariedade assumidas nas analises geoestatiticas.

A Figura 3.8 mostra o “postplot” dos valores dos logaritmos dos dados de
condutividade  elétrica do estrato de saturacdo (Y = LnCEes), gerado no modulo
POSTPLOT do GeoEAS. Observa-se, conforme ja confirmado pelo “datapost”, uma
tendéncia de concentragdo de maiores valores no canto inferior direito da area, o que nao
chega a caracterizar uma tendéncia global.
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Os graficos por linhas e por colunas permitem identificar variagdes da
propriedade de interesse em relagdo as dire¢des da malha experimental, podendo-se
também utilizar para esta finalidade janelas moveis, as quais consistem na divisdo da area
em varias subareas vizinhas e de igual tamanho, englobando um certo nimero de linhas e
de colunas, podendo haver ou ndo superposicdo. Através das janelas moveis é possivel
identificar regidoes onde os dados sdao mais variaveis do que outras, indicando
heterocedasticidade nos dados, o que tem sérias implicagcdes praticas que devem ser
analisadas.

Para o conjunto de dados de CEes que vem sendo utilizado como exemplo, foram
construidos os graficos de “box-plot” multiplos por colunas (25 dados por coluna) e por
linhas (10 dados por linha), sem delimitagdo de janelas moveis, apresentados através das
Figuras 3.9 e 3.10. As colunas ¢ as linhas com valores elevados ficam bem evidenciadas
nestas figuras. Observa-se, entretanto, ndo haver uma tendéncia global nas direcdes X e Y
da malha experimental. De um modo geral as analises descritivas mostram que a
estacionariedade intrinsica pode ser assumida, indicando ndo haver restri¢do quanto a
construcdo do semivariograma.
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3.4.2 Técnicas geoestatisticas

Dependéncia espacial

Os métodos classicos da estatistica assumem que o valor médio de uma
propriedade de solo em uma regido amostrada ¢ igual ao valor da esperanca desta
propriedade em qualquer ponto dentro da regido, com um erro de estimativa
correspondente a variancia dos dados amostrais, conforme Trangmar et al. (1985). Isto
corresponde a assumir que a variabilidade em torno da média ¢ aleatoria e independente
da posi¢ao espacial dos valores amostrais. No entanto, muitos trabalhos, como o de
Vieira et al. (1981), mostram que a variabilidade de propriedades do solo ¢ espacialmente
dependente, ou seja, dentro de um certo dominio, as diferengas entre valores de uma
propriedade do solo podem ser expressas como uma funcdo da distancia de separacdo
entre estes pontos medidos.

Webster & Olivier (1990) afirmam que muitas propriedades do solo variam
continuamente no espago e, consequentemente, os valores em locais mais proximos entre
si tendem a ser mais semelhantes, até um determinado limite, correspondente ao dominio
destas propriedades, que aqueles tomados a maiores distancias. Caso isto ocorra, os dados
ndo podem ser tratados como independentes e um tratamento estatistico mais adequado ¢
necessario.

As ferramentas estatisticas que consideram a posicao de cada valor no espago tem
como base trabalhos desenvolvidos por Krige (citado por WEBSTER & OLIVIER,
1990), em mineragdo, os quais foram seguidos pelos trabalhos de MATHERON (1971).
Estes trabalahos formalizam a teoria das varidveis regionalizadas, fundamento da
geoestatistica. Os conceitos de varidvel aleatoria, varidvel regionalizada, fungdes
aleatdrias e estacionariedade sdo fundamentais para a geoestatistica.

A geoestatistica possibilita a descricdo quantitativa da varia¢do espacial no solo, a
estimativa nao tendenciosa e de variancia minima de valores da propriedade em locais
nao amostrados, permitindo a construcao de mapas de valores e também a identificacao
de esquemas de amostragem eficientes.

Hipoteses de estacionariedade

Uma medida de uma propriedade do solo em uma posi¢do qualquer pode ser
entendida como uma realizacdo de uma varidvel aleatéria (v.a.), a qual deve variar
segundo alguma lei de distribuicdo de probabilidade que pode ser descrita pelos seus
parametros. De acordo com Journel & Huijbregts (1978), uma varidvel regionalizada
z(x) € uma variavel aleatoria que assume diferentes valores z em fun¢do da posi¢do x
dentro de uma certa regido. De acordo com Trangmar et al.(1985), uma varidvel
regionalizada z(x) pode ser considerada como uma realizacdo particular de uma variavel
aleatéria Z para uma dada localizacdo x. O conjunto de varidveis z(x) medidas em todos
os pontos x pode ser considerado uma fun¢do aleatéria Z(x), uma vez que, segundo
Isaaks & Srivastava (1989), sdo variaveis aletdrias, regionalizadas e assume-se que a
dependéncia entre elas € especificada por algum mecanismo probabilistico.

Segundo Journel & Huijbregts (1978), a interpretacdo probabilistica de que a
variavel regionalizada z(x) ¢ uma particular realizacdo de uma certa fungdo aleatoria Z(x)
¢ consistente quando se pode inferir toda ou pelo menos parte da lei de distribuicdo de
probabilidade que define esta funcdo aleatéria. Em problemas praticos no entanto, em



cada ponto x tem-se apenas uma realiza¢do z(x) e o nimero de pontos x ¢ sempre finito.
Isto torna usualmente impossivel inferir sobre a distribuicdo de Z(x). Em vista disto,
certas hipoteses sdo necessdrias, as quais envolvem diferentes graus de homogeneidade
espacial, sendo comumente denominadas hipoteses de estacionariedade.

Assumir que em cada ponto X tem-se uma v.a. ¢ que todas elas apresentam a
mesma distribuicao de frequéncia seria uma hipodtese de estacionariedade extremamente
forte, denominada estacionariedade estrita por Journel & Huijbregts (1978). O que se
adota usualmente entdo sdo hipoteses menos rigidas, admitindo-se que apenas alguns
momentos das distribui¢des das v.a. sdo iguais, uma vez que isto é o bastante para a
geoestatistica.

A hipoétese de estacionariedade de primeira ordem ¢ definida por Trangmar et al.
(1985) como sendo a hipotese de que o momento de primeira ordem da distribuigdo da
funcdo aleatdria Z(x) ¢ constante em toda a area, ou seja:

E[Z(x)] = m (3.11)

em que m ¢ a média dos valores amostrais.
Decorre desta definigdo que se for tomado um vetor h de separacao entre dois
pontos, o qual apresenta médulo e direcdo, para qualquer h tem-se:

E[Z(x) - Z(x+h)] = 0 (3.12)

A estacionariedade de segunda ordem ¢ definida por Journel & Huijbregts (1978)
quando a fungdo aleatoria, além de atender a estacionariedade de primeira ordem,
apresenta a caracteristica de, para cada par de valores {Z(x), Z(x+h)}, a covariancia
existe e depende apenas da distancia de separagao h:

C(h) = E[Z(x+h) - m] [Z(x) - m] = E[Z(x+h).Z(x)] - m’ (3.13)

Usualmente a geoestatistica ndo necessita do atendimento a esta estacionariedade,
bastando uma estacionariedade menos forte, definida como sendo a hipotese intrinseca
que, segundo Journel & Huijbregts (1978), corresponde ao fato de que para todo vetor h,
a variancia da diferenca [Z(x) - Z(x+h)] ¢ finita e independente da posi¢ao na regido,
dependendo apenas do valor de h, ou seja:

VAR[Z(x) - Z(x+h)] = E[Z(x) - Z(x+h)]> = 2 G(h) (3.14)

Nesta expressdo ¢ definida a funcdo de semivariincia, G(h), igual a esperanca do
quadrado da diferenga entre dois valores defasados de uma distancia h.

A determinagdo do valor do semivariograma poderia ser feita para cada valor de
h, caso houvesse disponivel vérias realizacdes da v.a. z(x) em cada posi¢do x. Como em
cada posicdo x usualmente tem-se apenas uma realizagdo da v.a., apenas um par de
valores [Z(x), Z(x+h)] existe para cada posi¢ao x. Para contornar este problema, segundo
Journel & Huijbregts (1978), ¢ introduzida a hipdtese intrinseca, segundo a qual a fungado
de semivariancia ¢ fungdo apenas do vetor de separacao h, e ndo da localizagdo na regido.
Isto torna possivel estimar a semivariancia G(h) a partir dos dados disponiveis, definindo-



se um estimador G*(h) igual a média aritmética das diferengas quadradas entre dois
valores experimentais [Z(X;), Z(x; + h)], em todos os pontos separados pela distancia h:

N(h) 2

1
G*(h) = N & [2(x;) - z(x; + )] (3.15)

em que N(h) é o numero de pares de pontos defasados pelo vetor h.

Journel & Huijbregts (1978) salientam ainda que a hipdtese intrinseca
corresponde a hipotese de estacionariedade de segunda ordem da v.a. constituida pela
diferenca [Z(X) - Z(x+h)]. Esta v.a. estd sempre presente na geoestatistica. Em termos
fisicos, assume-se que a estrutura de variabilidade entre dois pontos, dentro da regido de
estudo, independe da posicdo. Quando a propriedade se distribui de forma homogénea,
isto ¢ verdadeiro.

Na pratica, contudo, muitas vezes uma propriedade nega a estacionariedade dentro
da regido estudada, apresentando por exemplo uma tendéncia de crescimento de valores
numa determinada dire¢do. No entanto, Journel & Huijbregts (1978) definem uma
vizinhanga de quase-estacionariedade (b), dentro da qual a propriedade pode ser
considerada estaciondria. Caso o semivariograma, como definido a seguir, seja usado em
distancias inferiores a este valor b, pode-se assumir estacionariedade da propriedade.

Anadalise da dependéncia espacial

A partir dos conceitos apresentados para varidveis regionalizadas, fungdes
aleatorias, estacionariedade, assim como a defini¢do da fun¢do de semivariancia e do seu
estimador classico, pode-se estudar a dependéncia espacial em um conjunto de valores de
uma determinada propriedade, em uma regido onde se procedeu uma amostragem,
usualmente sistematica, mas que, sobretudo, sejam conhecidas as posicoes
correspondentes aos valores.

A fungdo de semivariincia pode ser estimada para um dado valor de h, vetor de
separacao entre dois pontos, por meio do estimador cldssico definido. Se na regido
amostrada a maxima distancia de separagao for representada por L e os pontos estiverem
espacgados entre si de uma distancia “e”, entdo, pode-se definir um conjunto de valores de
h, variando de zero até a metade de L, com incremento igual a “e” e, em seguida, calcular
o valor da funcdo de semivariancia para cada valor de h. Inicialmente, tomam-se todos os
pares de pontos defasados entre si do valor de h, independente da dire¢do. O mesmo
procedimento pode ser adotado para diferentes direcdes dentro da area. O grafico que
relaciona o valor de semivariancia obtido com o correspondente valor de h, ¢ denominado
semivariograma. A Figura 3.11 representa um esquema de um semivariograma,
mostrando os seus elementos constituintes.
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Figura 3.11 Semivariograma experimental e modelo matematico ajustado.

Na Figura 3.11 ¢ mostrado o comportamento tipico de um semivariograma
experimental de uma propriedade que apresenta dependéncia espacial. Pontos proximos
entre si sdo mais semelhantes que pontos mais afastados. Como a funcdo de
semivariancia quantifica a dessemelhanca entre os pontos, ao contrario da correlagdo,
entdo o semivariograma comec¢a com um baixo valor, denominado efeito pepita ou
“nugget effect” e representado por Cy e cresce a medida que h cresce, até uma distancia
“a”, denominada alcance ou “range” do semivariograma, a qual determina a distancia até
onde a propriedade se apresenta espacialmente dependente. A partir desta distancia, os
dados podem ser considerados independentes, condicdo assumida pela estatistica. Para
distancias maiores que o alcance, o semivariograma tende a se estabilizar em torno de um
valor denominado patamar, representado por C + Cy, onde C é denominado “Sill” , nos
textos de geoestatistica. A curva apresentada na Figura 3.11 corresponde a um modelo
matematico ajustado aos valores experimentais, o que sera tratado a seguir.

Modelos de semivariogramas

Uma vez que as propriedades do solo variam continuamente no espago, 0s seus
semivariogramas sao funcdes continuas. O semivariograma experimental consiste em
alguns pontos estimados ao longo desta fung¢do, a partir dos pontos experimentais e,
portanto, sujeitos a erros. De acordo com Webster (1985), embora os pontos em um
semivariograma experimental bem estimado se apresentem de forma ainda irregular,
usualmente € possivel ajustar fungdes simples a eles. Basicamente, um modelo
matematico a ser ajustado ao semivariograma precisa incluir os trés parametros descritos
anteriormente: um intercepto ou efeito pepita, um patamar ou “Sill”, atingido ap6s uma
distancia correspondente ao alcance. Além disto, a forma da curva deve se ajustar aos
pontos experimentais na regido de crescimento da funcdo, ou seja, para h entre zero e o
alcance. Diversos modelos matematicos podem ser usados, deste que algumas condigdes



sejam atendidas, como descrito por Mcbratney & Webster (1986). Estes autores
apresentam os modelos mais comumente usados, ou seja:
1) modelo linear com patamar:

G(h)=Cy+ C(h/a) paraO<h<a (3.16)
Gh)=Cy+C para h>a

2 ) modelo esférico:

G(h) = Co + C {[3h/2a] - [(1/2) (Wa)’]} paraO<h<a (3.17)
Gh)=Cy+C para h>a

3 ) modelo esférico:
G(h) = Coy+ C{1 - exp(-3h/a)} parah>0 (3.18)

Esta fungdo cresce assintoticamente em relagdo ao patamar. Outros modelos
podem ser encontrados na literatura de geoestatistica. Webster (1985) apresenta uma
discussdo detalhada sobre o assunto.

Obtido o semivariograma experimental para um conjunto de valores de uma
propriedade e ajustado um modelo matematico a este, tem-se uma fun¢do continua que
descreve a dependéncia espacial da propriedade, sendo de grande utilidade para a
compreensdo de varios aspectos da variabilidade do solo, da sua formacao, implicagdes
no manejo, etc.Trangmar et al. (1985) apresentam discussdo muito util sobre estas
aplicagoes. Pode-se dizer que a fungdo de semivariograma descreve uma caracteristica
intrinseca aquela propriedade, nas condi¢des estudadas. Esta caracteristica, quantificada e
descrita por um modelo matematico, pode ser usada para, talvez, o mais importante
recurso da geoestatistica: a interpolacdo por Krigagem, descrita a seguir.

Interpolagdo por krigagem

A krigagem € uma técnica de interpolacdo para estimativa dos valores de uma
propriedade em locais ndo amostrados, a partir de valores vizinhos resultantes da
amostragem realizada. Diversas outras técnicas estdo disponiveis para este propdsito. A
krigagem, no entanto, faz uso de um interpolador linear ndo tendencioso e de variincia
minima que assegura a melhor estimativa. Este estimador tem como base os dados
amostrais da varidvel regionalizada e as propriedades estruturais do semivariograma
obtido a partir destes dados. A teoria pertinente a esta técnica esta descrita em Journel &
Huijbregts (1978), Isaaks & Srivastava (1989), Vieira et al. (1983) e outros, ndo sendo o
proposito deste texto. Diversas formas de krigagem sao utilizadas, cada qual compativel
com as caracteristicas do problema em questdo. Para fins de estudo de salinidade de solo,
a forma mais simples de krigagem, a krigagem ordinaria puntual, pode fornecer
resultados muito uteis, permitindo o mapeamento dessa propriedade em areas amostradas.

Para o uso da krigagem em mapeamento de uma propriedade do solo, o mais
conveniente ¢ a estimativa de valores nos vértices de um grid suficientemente fino para
0s propositos em questdo. Diversos programas computacionais permitem a realizacao da
krigagem desta forma, a partir do grid de dados originais ¢ do modelo matematico



ajustado ao semivariograma experimental. Veremos a aplicagdo destes recursos
computacionais com um exemplo de aplicacdo, apresentado a seguir.

Exemplo de aplicacdo - uso de programas computacionais

Para aplicagdo da teoria geoestatistica em estudos de salinidade, vamos considerar
o mesmo conjunto de dados utilizado nas andlises descritivas. De um modo geral, estas
andlises mostraram ndo haver incompatibilidade em aceitar a hipotese intrinsica,
indicando que a estrutura de dependéncia espacial entre os valores de CEes pode ser
analisada através da construcdo do semivariograma.

Para obtengdo do semivariograma pode-se usar o médulo PREVAR do GeoEAS
para construir todos os pares de valores possiveis, usando-se como FRACTION o valor
0,6, de forma a que o numero de pares nao supere o maximo possivel. Apos o uso deste
modulo, usa-se 0 modulo VARIO, para a constru¢do do semivariograma, com distancia
maxima de 45 metros e lag de 5 metros. O grafico resultante, bem como o modelo
ajustado, ¢ mostrado na Figura 3.12.

O modelo que melhor se ajustou ao semivariograma experimental foi o modelo
exponencial, com efeito pepita igual a 0,062, Sill igual a 0,154, ou seja o patamar do
semivariograma igual a 0,216 e um alcance de 18 metros. A curva correspondente a este
modelo ¢ mostrada na Figura 3.12. O ajuste do modelo pode ser feito dentro do mddulo
VARIO do GeoEAS ou utilizando-se o software VARIOWIN. Também pode ser feito
um ajuste por tentativas em uma planilha eletronica qualquer.

Os programas computacionais elaborados por Vieira (1995) também podem ser
usados para o estudo descritivo e para o estudo da dependéncia espacial dos dados. O uso
destes programas, elaborados em FORTRAN, ¢ descrito na referéncia citada. Apresentam
a conveniéncia de ndo serem programas fechados, mas sim rotinas que podem ser
seguidas passo a passo, possibilitando a compreensdo do que est4 sendo executado.

De posse da fun¢do de semivariograma pode-se proceder a Krigagem, ou seja, a
partir dos pontos experimentais e do semivariograma, estimar o valor da propriedade em
locais nao amostrados. Diversas formas de krigagem podem ser usadas. A mais simples ¢
a Krigagem ordindria puntual, que atende aos nossos propositos e serd usada neste
exemplo. Inicialmente deve-se definir espagamento do grid fino para os vértices dos
quais sera feita a estimativa.
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Figura 3.12 Semivariograma experimental e modelo ajustado para LnCEes.



Para o exemplo, adotar-se-4 um espacamento de 2 metros em ambas as direcdes,
X e Y. O modulo KRIGE do programa GeoEAS permite a realizagdo desta krigagem.
Outra forma ¢ pelo uso do programa SURFER para Windows, onde os dados amostrais
sdo fornecidos, o modelo do semivariograma e o espagamento para as duas diregdes. O
programa retorna um conjunto de dados estimados, além dos dados experimentais. Estes
dados podem ser usados para se tracar uma superficie de valores, assim como um mapa

de curvas de nivel. Para o exemplo, ambos sdo mostrados na Figura 3.13.
A observagdo da Figura 3.13 anterior fornece uma idéia da utilidade das técnicas

da geoestatistica na ciéncia do solo, bem como na irrigagdo e na drenagem, por permitir o
mapeamento de uma propriedade dentro da area em estudo, de forma a se ter um
conhecimento detalhado do seu comportamento, ndo se limitando a um valor unico,
considerado como representativo da area, qualquer que seja a forma de sua obtencao.
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Figura 3.13 Superficie de valores de CEes e mapa de isoCEes na area em estudo.



3.5 CONCLUSOES

A salinidade do solo ¢ uma propriedade que varia no tempo e no espaco, o que
requer processos adequados de amostragens, determinacdes e analises dos dados, que
permitam obter informagdes de seu comportamento.

O monitoramento da salinidade ¢ de fundamental importancia para orientar as
praticas de manejo da irrigagdo e as técnicas de recuperacdo de areas afetadas. A
utilizacdo de recursos da estatistica classica e da geoestatistica se complementam na
analise e interpretagdo dos dados de salinidade. Porém, somente através da geoestatistica
¢ possivel caracterizar a estrutura de dependéncia espacial entre os parametros que
definem a salinidade do solo. Uma vez detectada a dependéncia espacial entre as
observagoes, o processo de krigagem permite estimar valores em locais ndo amostrados,
sem tendéncia e com variancia minima, assegurando a melhor qualidade das estimativas.
Por outro lado, caso as observacdes sejam independentes espacialmente, os
procedimentos classicos da estatitistica podem ser utilizados para avaliar a distribuicao de
probabilidade e os momentos estatisticos dos parametros estudados.

O mapeamento pelo processo de krigagem ¢ de grande importancia para
orientacdo do manejo e controle da salinidade, como também o planejamento de estudos
quanto a resposta de cultivos em diferentes setores. O mapeamento permite uma
visualizacdo espacial da salinidade na area de interesse, o que constitui um aspecto de
inquestiondvel importancia no manejo da agricultura irrigada em zonas aridas e semi-
aridas. Em resumo, neste capitulo procurou-se apresentar um texto didatico quanto a
importancia de uma boa analise exploratéria dos dados de salinidade, como base para
orientacdo de posteriores analises geoestatisticas, e das técnicas geoestatisticas, como
recursos complementares na analise e monitoramento da salinidade do solo.
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