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RESUMO

VELOSO, Gustavo Vieira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2017. Distribuicao espacial de metais e metaldides nos solos do estado de
minas gerais utilizando geoestatistica e métodos de aprendizado de
maquina. Orientador: Jaime Wilson Vargas de Mello. Coorientadores: Nerilson
Terra Santos e Walter Antdnio Pereira Abrahao.

O Estado de Minas Gerais tem uma area de 588.384 km2 que corresponde a um
percentual de 6,9% do territorio brasileiro e de 63,5% da regido sudeste do Brasil.
Minas Gerais apresenta uma grande diversidade geolédgica. Essa variedade geoldgica
sugere que os solos derivados desses materiais possuem elementos quimicos nos
mais diferentes teores no Estado. Nesse sentido, o objetivo desta pesquisa foi gerar
mapas dos teores de metais e metaloides na camada superficial dos solos do Estado
de Minas Gerais, utilizando-se de técnicas de aprendizado de maquina e krigagem
Ordinaria e comparar os resultados dos métodos. Os mapas de teores de 13
elementos traco (Al, As, B, Ba, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Ni, Pb, Sr, V e Zn)
foram gerados a partir da Krigagem Ordinaria desse elementos e de 5 outros
constituintes do solo. Foi utilizado neste estudo um total de 648 amostras de solos
georreferenciadas obtidas do ‘Banco de Solos’ do Estado de Minas Gerais. A selecéo
das varidveis para a predicao do teor de metais e metaloides seguiu procedimentos
que visaram identificar as covariaveis com maior relevancia, sendo usados métodos
correlacao linear e nao linear. Para identificar a dependéncia espacial dos dados,
foram realizados os seguintes testes de modelos tedricos de semivariograma: esférico,
exponencial, estavel e gaussiano. Seis algoritmos de predicdo dos teores foram
usados neste estudo para o aprendizado de maquina, sendo estes: Cubist,
SVMRadialSigma, Random Forest, ExtraTree, Ranger e Rborist. A verificacdo do
desempenho desses algoritmos foi executada pela validagdo cruzada. Os resultados
da selecao de covariaveis para o aprendizado de maquinas mostram coeficiente de
determinacdo do algoritmo de treinamento (R?) utilizado na selecdo de covariaveis
variaram de 0,03 a 0,43. As covariaveis categoricas litologia, geomorfologia e classe
de solo apresentaram a maior importancia na predicao de 17 elementos. Covariaveis
bioclimaticas foram importantes na predicao dos teores de 16 elementos. Enquanto
que, As covariaveis relacionadas a gamaespectrometria auxiliaram na predicdo dos
teores de dez dos elementos analisados. Por sua vez, a magnetometria apresentou
baixa importancia para a predi¢cdo do teor da maioria dos elementos nos solos, sendo
importante somente para predicdo do Sr. Em geral, a transformacdo dos dados nao
promoveu um aumento na capacidade de predi¢cdo dos elementos pelos modelos de
aprendizado de maquinas, exceto para trés elementos (Al, Sr e Zn). Na Krigagem
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Ordinaria houver aumento do numero de elementos com boa capacidade preditiva em
alguns dos métodos de krigagem (Al, As, Co, Hg, Mn, Sb, Se, Sr e Zn. OS resultados
de nRMSE variam entre 10% e 20%, obtendo resultados considerados bons, exceto
por B e Mo. Os melhores resultados de nRMSE foram obtidos na predicdo com os
dados sem transformagdes. A transformagdo dos dados em log1p gerou melhores
resultados de treinamento apenas para Al e Zn. Para os elementos com os melhores
resultados no método de aprendizado de maquinas foram: Ranger, SVMRadialSigma,
RandomFlorest, Extratree. Os algoritmos Cubist e Rborist nao alcancaram
desempenho satisfatério na predicdo para nenhum elemento analisado. Os mapas
espacializados pelos métodos de krigagem e aprendizado de maquinas apresentaram
caracteristicas similaridades para os elementos avaliados, com estimativas dos teores
proximos. Os mapas especializados mostram maiores teores de As, Cd, Cr e Ni estéo
localizados na regido do Quadrilatero Ferrifero, enquanto os elementos Cu, Fe, Mn, V
e Zn apresentaram 0s maiores teores na regidao do tridngulo mineiro. O elemento Co
apresentou teores altos nas duas regides, Quadrilatero Ferrifero e Triangulo mineiro.
Os resultados mostraram que 11 elementos demostraram melhores pelos algoritmos
de aprendizado de maquinas (Al, As, B, Co, Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, Se e Zn). A
espacializagdo dos teores dos metais e metaloides pelos algoritmos de aprendizado
de maquinas, gerou mapas de 11 elementos com desempenhos superiores a
krigagem. Os mapas gerados pelo método de espacializacdo por krigagem
apresentam teores maximos superiores aos apresentados todos os elementos tirando
o Pb. Os métodos de aprendizado de maquinas geram mapas com maior nivel de
detalhamento quando comparados com mapas gerados pela krigagem.



ABSTRACT

VELOSO, Gustavo Vieira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2017.
Space distribution of metals and metaloids in the soils of the state of
minas gerais using geostatistics and machine learning methods. Adviser:
Jaime Wilson Vargas de Mello. Co-Advisers: Nerilson Terra Santos and Walter
Antdnio Pereira Abrahao.

The State of Minas Gerais has an area of 588,384 km2 which corresponds to a
percentage of 6.9% of Brazilian territory and 63.5% of the southeastern region of
Brazil. Minas Gerais presents a wide lithological diversity, which suggests that the soils
derived from these materials have large variation of chemical elements content in this
State. In this sense, the goal of this research was to generate prediction maps of
metals and metalloids contents in the surface layer of the soils of the State of Minas
Gerais, using techniques of machine learning and Ordinary kriging and compare the
results of these methods. The maps of 13 trace elements (Al, As, B, Ba, Cd, Co, Cr,
Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Ni, Pb, Sr, V, Zn) was generated from Ordinary kriging of these
elements and other soil constituents. A total of 648 geo-referenced soil samples
obtained from the ‘Soil data bank’ of the State of Minas Gerais, were used in this study.
The selection of variables for the prediction of metal and metalloid contents followed
procedures that aimed to identify covariates with great relevance, using linear and
nonlinear correlation methods for removal of collinearity. After confirmation of data
spatial dependence, the following tests of theoretical semivariogram models, such as:
spherical, exponential, stable and Gaussian were performed. Six predicting algorithms
of machine learningwere used in this study: Cubist, SVMRadialSigma, Random Forest,
ExtraTree, Ranger and Rborist. The algorithms performance was verified by cross
validation. The results of the covariates selection by machine learning showed
coefficient of the training algorithm (R2) used in the selection of covariates ranged from
0.03 to 0.43. The categorical covariates lithology, geomorphology and soil class
presented the highest importance in the prediction of 17 elements. Bioclimatic
covariates were important in predicting the contents of 16 elements. Meanwhile,
covariates related to gamma spectrometry helped to predict the contents of ten
elements analyzed. In addition, magnetometry was low importance for the content
prediction of most elements in soils, being important only for the prediction of Sr. In
general, the transformation of the data did not promote an increase in the prediction
capacity of the elements at using machines learning , except for three elements (Al, Sr,
Zn). With Ordinary kriging there was an increase in the number of elements with “good”
predictive capacity in some of the kriging methods (Al, As, Co, Hg, Mn, Sb, Se, Sr and
Zn). In general, the best results (nRMSE) range from 10% to 20%. These results are



considered good, except for B and Mo. The best results of NRMSE were obtained for
data, without transformations. The best results using machine learning method were
obtained with the algorithms: Ranger, SVMRadialSigma, Random Forest and
Extratree. The algorithms Cubist and Rborist did not reach satisfactory performance in
the prediction for any element analyzed. The spatialized maps by kriging and machine
learning methods presented similar characteristics for the evaluated elements, with
estimates of the next levels. The Cu, Fe, Mn, V and Zn elements presented the highest
levels in the “Triangulo Mineiro” region. The element Co, presented high levels in the
two regions, “Quadrilatero Ferrifero” and “Tridngulo Mineiro”. The spatialization of
metal and metalloid contents by machine learning algorithms generated 11 elements
with higher performance than kriging. The maps generated by the kriging spatialisation
method have higher maximum levels than all the elements showing Pb. Machine
learning methods generate maps with a greater level of detail when compared to maps
generated by kriging.
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CAPITULO 1
INTRODUGCAO GERAL

O Estado de Minas Gerais tem uma area de 588.384 km2 que corresponde a
um percentual de 6,9% do territério brasileiro e de 63,5% da regidao sudeste do Brasil
(FJP, 2013). Minas Gerais apresenta uma grande diversidade geolégica, representada
por uma sequéncia de idades que vao desde a arqueana a cenozoica, que ocorreram
em condi¢des tectbnicas e metamérficas das mais variadas (MACHADO e SILVA;
2010). Essa variedade sugere que os solos derivados desses materiais possuem
elementos quimicos nos mais diferentes teores no Estado. Com a finalidade de avaliar
o teor e distribuicdo em solos no Estado, De Souza (2013), gerou mapas dos teores
dos principais metais e semimetais de ocorréncia natural em solos superficiais, a partir
de coletas e aplicagdo de estatistica espacial. Este trabalho surgiu da necessidade
espacializar os teores naturais e entender mais sobre distribuicdo de metais e
metaloides pelo Estado.

O background geoquimico pode ser definido como o teor de um elemento
quimico encontrado em uma area nao antropizada. O background geoquimico dos
solos reflete a dindmica dos fatores e processos de formagao do solo, e por isso varia
no tempo e no espago (MATSCHULLAT et al., 2000). A espacializagéo dos teores dos
elementos quimicos em areas diversas como os Estado de Minas Gerais pode ser
utilizada para definicao de regides homogéneas e entender melhor sobre a distribuicao
do elemento em todo o Estado, além de prevenir e identificar areas de concentragéao
acima do limite para seguranca dos seres vivos. Atualmente, a espacializagao dos
dados é feita utilizando técnicas de krigagem ou regresséo krigagem (ZHENG et al.,
2008; LIU et al., 2006). Outra metodologia de espacializagdo de variaveis pedolégicas
sdo os métodos de aprendizado de maquinas (HENGL et al., 2017; HENDERSON et
al., 2005; AHMAD et al., 2010; KOVACEVIC et al., 2010; FORKUOR et al, 2017;
BRUNGARD et al., 2015). O aprendizado de maquinas necessita de covariaveis para
que seja feito o treinamento e espacializacdo dos dados e, atualmente, ainda existem
poucos trabalhos na espacializagdo de metais e metaloides em solos (WILFORD el al.,
2016; HAO et al., 2016; AYOTTE et al, 2016; KIRKWOOD et al, 2016; PENG Yi et al,
2016). As covariaveis especializadas podem se encontradas gratuitamente junto
empresas e 6rgaos publicos nacionais e internacionais com a Companhia de Pesquisa
de Recursos Naturais (CPRM), Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria

(Embrapa), Nacional Aeronatics ans Space Adminisstration (NASA), Companhia de



Desenvolvimento Econémico de Minas gerais (CODEMIG), etc. Essas covariaveis
apresentam correlacdo com a formacdo de solos e com os teores do metais e

metaloides.

O estudo objetivou gerar mapas de predicao dos teores de metais e metaloides
na camada superficial dos solos do Estado de Minas Gerais, por meio do uso de
técnicas de aprendizado de maquina e krigagem ordinaria. Os objetivos especificos

foram:

a) Selecionar melhores covariaveis para predicdo de metais e metaloides em
solos no estado utilizando métodos de maquinas do tipo arvore de decisao e

suporte vetor maquina.

b) Avaliar os dois softwares de krigagem ordinaria para predicao dos teores de
metais e metaloides em solos do Estado de Minas Gerais.

c) Avaliar o melhor preditor entre as técnicas de krigagem e os métodos de
aprendizado de maquinas para todos os elementos traco em solos do Estado.

Estes objetivos foram separados em trés capitulos que seguem a ordem a cima.

REFERENCIA BIBIOGRAFICA

AHMAD, S.; KALRA, A.; STEPHEN, H. .Estimating soil moisture using remote sensing data: A
machine learning approach. Advances in Water Resources, v. 33, n. 1, p. 69-80, 2010.

AYOTTE, J. D.; NOLAN, B. T.; GRONBERG, J. A.. Predicting Arsenic in Drinking Water Wells
of the Central Valley, California. Environmental Science & Technology, v. 50, n. 14, p. 7555-
7563, 2016.

BRUNGARD, C. W. et al. Machine learning for predicting soil classes in three semi-arid
landscapes.Geoderma, v. 239, p. 68-83, 2015.

DE SOUZA, J. J. L. L. et al. Geochemistry and spatial variability of metal (loid) concentrations in
soils of the state of Minas Gerais, Brazil. Science of the Total Environment, v. 505, p. 338-
349, 2015.

FUNDACAO JOAO PINHEIRO. Perfil demogréfico do Estado de Minas Gerais - 2002. Belo
Horizonte: Centro de Estatistica e Informacdes, 2003.

FORKUOR, G. et al. High Resolution Mapping of Soil Properties Using Remote Sensing
Variables in South-Western Burkina Faso: A Comparison of Machine Learning and Multiple
Linear Regression Models. PloS one, v. 12, n. 1, p. e0170478, 2017.

HAO, L. et al. Spatial distribution and sources of trace elements in surface soils, Changchun,
China: Insights from stochastic models and geostatistical analyses. Geoderma, v. 273, p. 54-
63, 2016.



HENGL, T. et al. SoilGrids250m: Global gridded soil information based on machine
learning. PloS one, v. 12, n. 2, p. 0169748, 2017.

HENDERSON, B. L. et al. Australia-wide predictions of soil properties using decision
trees.Geoderma, v. 124, n. 3, p. 383-398, 2005.

KIRKWOOD, C. et al. A machine learning approach to geochemical mapping. Journal of
Geochemical Exploration, v. 167, p. 49-61, 2016.

KOVACEVIC, M.; BAJAT, B.; GAJIC, B. Soil type classification and estimation of soil properties
using support vector machines. Geoderma, v. 154, n. 3, p. 340-347, 2010.

LIU, X.; WU, J.; XU, J.. Characterizing the risk assessment of heavy metals and sampling
uncertainty analysis in paddy field by geostatistics and GIS. Environmental Pollution, v. 141,
n. 2, p. 257-264, 2006.

MATSCHULLAT, Joérg; OTTENSTEIN, R.; REIMANN, Clemens. Geochemical background—can
we calculate it? Environmental geology, v. 39, n. 9, p. 990-1000, 2000.

MACHADO, M. F.; SILVA, S. F. Geodiversidade do estado de Minas Gerais. 2010.

PENG, Y. et al. Digital Mapping of Toxic Metals in Qatari Soils Using Remote Sensing and
Ancillary Data. Remote Sensing, v. 8, n. 12, p. 1003, 2016.

WILFORD, J.; DE CARITAT, P.; BUI, E.. Predictive geochemical mapping using environmental
correlation. AppliedGeochemistry, v. 66, p. 275-288, 2016.

ZHENG, Y.; CHEN, .; HE, J.. Multivariate geostatistical analysis of heavy metals in topsoils from
Beijing, China. Journal of Soils and Sediments, v. 8, n. 1, p. 51-58, 2008.



CAPITULO 2

USO DE ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE
MAQUINAS PARA PREDICAO DE METAIS E
METALOIDES NO ESTADO DE MINAS GERAIS.

INTRODUCAO

O Estado de Minas Gerais possui uma area de 588.384 km?, o que
corresponde a um percentual de 6,9% do territorio brasileiro e de 63,5% da regido
sudeste do Brasil (FJP, 2013). Este Estado apresenta uma grande diversidade
geoldgica, com idades que vao desde o Arqueano, cerca de 3,8 bilhdes anos atras, até
o Holoceno, compreendendo os ultimos 11,7 mil anos, os quais incorreram em

condicdes tectdnicas e metamérficas variadas (MACHADO e SILVA, 2010).

Os elementos quimicos As, Ag, Cd, Cr, Pb, Hg, Se, Sb sdo considerados
altamente toxicos, mesmo quando presentes em teores relativamente baixos. Por sua
vez, os elementos B, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Mo, Ni, e Zn sdo essenciais para plantas e
animais em baixas concentragbes (CEMPEL e NIKEL, 2006; GOHRE e
PASZKOWSKI, 2006; MALAFAIA et al., 2014).

A politica nacional de gerenciamento de areas contaminadas, Resolugdo n®
420 de 28 de dezembro de 2009, tem o objetivo de promover a conservagao da
qualidade dos solos. Para tanto, o Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA)
definiu os critérios para obtencdo dos valores orientadores da qualidade de solo,
quanto a presencga de substancias quimicas potencialmente tdxicas. Nesta resolugéo,
ficou estabelecido que cada Estado é responsavel pela determinacdo dos seus
Valores de Referéncia de Qualidade (VRQ)para solos.

O VRQ é o teor de uma substancia ou elemento quimico potencialmente téxico
que ocorre nos solos sem contribuicao antrépica (CONAMA, 2009). No Estado de
Minas Gerais, os VRQ’s dos solos foram determinados e encontram-se divulgados na
Resolucdo n® 166 de 2011 do Conselho Estadual de Politica Ambiental de Minas
Gerais (COPAM).

Atualmente, o programa “Solos de Minas” contém 648 amostras de solos

georreferenciadas. A partir dessas amostras foram criados mapas de teores para



elementos trago, que funcionam como referéncia para estudos futuros nas areas de
Geoquimica, Engenharia Ambiental, Biologia entre outras ciéncias (DE SOUZA et al.,
2015). Nesse sentido, estudos utilizaram a técnica da krigagem ordinaria estimaram 18
variaveis no Estado de Minas Gerais, sendo 13 elementos (Al, As, B, Ba, Cd, Co, Cr,
Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Ni, Pb, Sr, V e Zn) e 5 outros constituintes do solo (fésforo
extraivel, capacidade de troca catibnica, matéria organica do solo, soma de base e
teor de argila) para determinar os padrdes de concentracdo e distribuicdo espacial

desses elementos.

A determinacao dos teores naturais de metais e metaloides em solos de areas
nao antropizadas € de grande importancia para o gerenciamento ambiental de areas
contaminadas por esses elementos. Parte destes elementos presentes nos solos esta
associada a constituicdo de rochas, sendo que, solos com mesmo material de origem
podem apresentar diferentes teores de metais pesados. (FADIGAS et al.,, 2002;
OLIVEIRA e COSTA, 2004; OLIVEIRA e JUCA, 2004; BIONDI et al., 2011;
PELOZATO et al., 2011). Os teores de metais e metaloides sdao dependentes de uma
variedade de fatores, tais como: o grau de intemperismo e da lixiviagdo (MCBRIDE,
1994)

O solo é o produto da interacdo entre material parental, clima, relevo,
organismos e tempo (JENNY, 1941), consequentemente estes fatores influenciam nos
seus teores de metais e metaloides. Diferentes materiais parentais configuram solos
com diferentes teores de elementos (GRAY et al., 2016; WILFORD, et al., 2016). O
sistema radicular de espécies vegetais é outro imporntante fator que altera a
distribuicdo espacial de nutrientes e metais pesados em solo (JOBBAGY & JACKSON,
2004). A intensidade dos processos morfogenéticos € ponderada pela exposi¢cdo da

litologia e o aprofundamento do manto de intemperismo.

Os métodos atuais de aprendizagem de maquinas tém se apresentado como
importantes instrumentos para estudos pedologicos (HENGL et al, 2017;
HENDERSON et al., 2005; AHMAD et al., 2010; KOVACEVIC et al., 2010; FORKUOR
et al.,, 2017; BRUNGARD et al., 2015). Nesse sentido, o método de aprendizagem de
maquinas necessita de covariaveis para o aprendizado e predicdo dos resultados,
enquanto que a krigagem requer a dependéncia espacial das variaveis para realizar a
predicdo. Apesar do ganho do poder preditivo da possibilidade de explorar variaveis
categoricas e numéricas que refletem fatores e processos de formacgao de solos, ainda
sdo poucos os trabalhos desenvolvidos para predicdo de teores de metais e
metaloides em solos que utilizam o método de aprendizado de maquinas (WILFORD



et al., 2016; HAO et al., 2016; AYOTTE et al., 2016; KIRKWOOD et al., 2016; PENG. Y
et al., 2016). Este trabalho objetivou selecionar covariaveis e avaliar os algoritmos de
aprendizagem de maquinas Cubist, SVMRadialSigma, RandomFlorest, ExtraTree,
Ranger e Rborist nas predigbes de metais e metaloides para os solos do Estado de
Minas Gerais.

MATERIAL E METODOS

Banco de Dados

Foram utilizadas 648 amostras de solos georreferenciadas obtidas do Banco de
Solos do Estado de Minas Gerais (Figura 1). Estas amostras foram coletadas entre
0-20 cm de profundidade. O processo de amostragem e quantificacdo dos elementos
esta descrito em De Souza et al (2015) e Abrahdo e Marques (2013). Na Tabela 1,
encontra-se a estatistica descritiva dos elementos avaliados:
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Figura 1. Distribuicdo de pontos coletados e mapa litolégico simplificado da area estudo
(Fonte: Modificado de Codemig 2014). .

O distribuicéo litologica de Minas Gerias apresenta algumas peculiaridades. Na
regido norte e noroeste apresentam maior proporcédo de argilitos, arenitos e siltitos e
sedimentos. No sul, sudoeste e nordeste contem predominio de rochas acidades com
granito e ganisses com algumas extrusdes de rochas metamorficas (filito e xisto). A
regido oeste predominam as rochas areniticas, com a presenca de basalto e anfibolito
nos vales dos rios. A regiao central possui a maior variacao litolégica dentre as regides
avaliadas, apresentando no centro leste principalmente, contendo propor¢cao maior de
rochas metamorficas com itabirito, filito, xisto e quartzito (Figura 1).



Tabela 1 — Estatisticas descritivas das amostras de solos na cama de 0-20 cm , para os teores de metais e metaloides;

N;nr?oesrtcr)aie Média PD:;/;% Ccv** Mediana Maximo Minimo

Elemento * mg/kg mg/kg % mg/kg mg/kg mg/kg

Al 647 5,55x10* 4.11x10* 74,02 4,70x10* 2,51x10° 850,99
As 576 16,17 58,13 359,49 4,26 854,51 0,13
B 647 7,71 6,74 87,42 6,67 43,64 0,28
Ba 647 99,82 272,09 272,58 46,62 4472,50 0,72
Cd 576 2,64 4,35 164,50 1,06 56,82 0,18
Co 647 11,52 19,97 173,36 5,27 227,12 0,221
Cr 647 115,38 192,01 166,41 71,13 2940,16 33,59
Cu 647 47,34 51,02 107,77 32,31 388,05 0,20

Fe 647 4,62x10* 3,40x10* 73,64 39377,91 2,11x10° 506,23
Hg 576 0,22 0,66 299,20 0,05 8,59 0,01
Mn 647 418,33 974,46 232,94 172,60 1,56x10* 0,77
Mo 647 2,47 2,23 90,33 2,36 16,91 0,46
Ni 647 29,04 42,51 146,40 18,12 591,13 0,50
Pb 576 20,19 17,68 87,58 16,70 183,33 1,30
Sb 559 1,22 4,85 399,43 0,31 81,86 0,00
Se 559 0,45 0,56 124,97 0,28 4,62 0,02
Sr 629 17,62 55,85 317,02 6,54 815,88 0,02
% 647 123,79 118,25 95,53 81,73 705,00 2,45
Zn 647 43,96 38,07 86,60 33,90 392,70 1,00

*Adimensional
** Coeficiente de Variagéao




Selecao de Variaveis

Em funcdo do enfoque exploratério do trabalho, as analises de precisdo se
iniciaram com 36 covariaveis no formato matricial com resolucao (célula) de 1 km2,
sendo 33 covariaveis numéricas (Tabela 2) e trés categoricas.

A escolha das covariaveis levou em consideracao os tipos de solos presentes na
area de estudo, além dos principais fatores responsaveis pelo processo pedogenético,
sendo estes: o material de origem, a morfologia local, os fatores climaticos e a
vegetacdo. Para essa ultima covariavel, foi escolhido mapa de vegetacdao do més de
agosto por apresentarem a menor influéncia de sombreamento por nuvens e maior
diferenciagdo entre vegetagdes que sofrem ou ndo o processo de senescéncia. O
mapa de geomorfologia foi confeccionado seguindo Silva e Rodrigues (2009),
modificado para se adequar as carateristicas e tamanho da area de estudo.



Tabela 2 — Covariaveis utilizadas neste trabalho

Covariaveis

Covariaveis Numéricas (33)

Grupo/ Fonte

Covariaveis

Bioclimaticas (HIJMANS et al., 2005)

Bio 1
Bio 2
Bio 3

) — Temperatura anual

) — Variagao da temperatura diurna

) — Isotermia

Bio 4) — Sazonalidade da temperatura

Bio 5) - Temperatura maxima do més mais quente

Bio 6) —

Bio 7) —
) —

Temperatura do més mais frio
Variacdo da temperatura anual
Bio 8
Bio 9) — Temperatura média do triénio mais seco

(

(

(

(

(

(

(

( Temperatura média do triénio mais umido
(

(Bio 10) — Temperatura média do triénio mais quente
(Bio 11) — Temperatura média do tri€nio mais frio
(Bio 12) — Precipitacao anual

(Bio 13) — Precipitagao més mais umido
(Bio 14) — Precipitagdo més mais seco
(Bio 15) —
(Bio 16) —
( ) —
( ) -

Variagao da precipitagao anual
Precipitagao do trimestre mais imido
Bio 17) — Precipitagao do trimestre mais seco
Bio 18) — Precipitacao do trimestre mais quente
(Bio 19) — Precipitagé@o do trimestre mais frio

Gamaespectrometria (CODEMIG,2014)

Gama U equivalente (eU)

Gama Th equivalente (eTh)

Gama K

Gama Th equivalente/K (e Th/K)

Gama U equivalente/Th equivalente (eTh/K)
Gama U equivalente/K (eU/K)

Gama ternario

Indice de vegetacao da diferenca
normalizada do més de agosto
(CARROLL, 2004),

NVDI

Magnetometria (CODEMIG, 2014)

Magnetometria Primeira derivada vertical
Magnetometria Intensidade total
Magnetometria Sinal Analitico

Gravimetria (CODEMIG, 2014).

Gravimetria

Modelo Digital de Elevagao (FARR et al
, 2007).

MDE

Covariaveis categoricas (3)

Litologia simplificada (CODEMIG,
2014),(Figura 1)

Litologia

Classes de solo (UFV et al., 2010,
adaptado),

Solos

Geomorfologia (Figura 2)

Geomorfologia
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Figura 2. Mapa de geomorfologia

A selegao das variaveis para a predigao do teor de metais e metaloides seguiu
procedimentos que visaram identificar as covariaveis com maior relevancia (Figura 3).
Primeiramente, a redundéancia foi minimizada pela retirada das covariaveis numéricas
com alta correlagdo. Caso duas covariaveis apresentassem correlagdo acima de 0,95,
foi removida a variavel com menor valor de importancia para predizer o elemento pelo
algoritmo Random Forest. Este processo foi aplicado a todos os pares de variaveis
utilizadas neste trabalho. Na segunda etapa foi realizada a redugdo do numero de
covariaveis, para obter os modelos mais simples e com menor numero de preditores
(modelos parcimoniosos). Neste processo foi utilizado a ferramenta Eliminacdo RFE
(RecursiveFeatureElimination) contida no pacote ‘caret’ (KUHN 2008). Ap6s essas
anélises foram obtidos os coeficientes de determinacao (R?) para cada modelo entre
os dados previstos e observados. Foi escolhido o menor nimero de covariaveis que
obteve 97% do maior valor de R2.
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Menor
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Exemplo subprocesso de selecédo
de variaveis:
Preditores A,Be C

Importancia (Random Forest)
Imp A: 3,12

Imp B: 2,32
Imp C: 2,31
Corr (RDC) | A B C
A 1 0.96 0.94
B 0.96 1 0.90
C 0.94 0.90 1

Correlacdo CA (AC) <0,95 e BC
(CD) <0,95 =>
C =>Preditor Escolhido

Correlacdo > 0,95 =>A e B
(Importancia)

Importancia B < A, assim:

B =>Preditor excluido

A =>Preditor escolhido



Treinamento e predicao dos mapas

O treinamento dos algoritmos e a espacializacdo dos dados foram realizados a
partir do numero de preditores selecionados na mineracao de dados (Figura 3) para
cada elemento a ser predito (Y). Além da realizacdo do treinamento sobre os dados
primarios, os valores de Y foram transformados segundo as funcées log(Y+1) e raiz
quadrada de Y, para todos os elementos analisados (FU et al., 2009; CHIAP et al.,
1999; VAYSSE e LAGACHERIE, 2015; SCHWAIGHOFER et al, 2009).

Seis algoritmos de predicao foram usados neste estudo, sendo estes: Cubist,
SVMRadialSigma, RandomFlorest, ExtraTree, Ranger e Rborist. A verificacdo do
desempenho desses algoritmos foi executada pela validacdo cruzada com repeticéao.
Os algoritmos utilizados estao disponiveis no pacote “caref’ no software R (KUHN,
2008).

Alguns dos algoritmos avaliados caracterizam-se por serem do tipo arvore de
decisdo sao incapazes de predizer os valores além dos intervalos de treinamento
predefinidos, tais como: ExtraTree, RandomForest, Ranger e Rborist (ALVAREZ,
2009; HANSSON et al., 2016; HILL et al., 2014). Para predizer os teores dos
elementos de forma mais proximas da condicdo real, foram adicionados valores
extremos para cada elemento nos grupos utilizados no treinamento e validacado dos

algoritmos avaliados.

A performance dos algoritmos de predicdo foi avaliada a partir de uma
separacao aleatéria entre amostras que constituem o conjunto de treinamento e de
validacdo. O desempenho dos algoritmos foi comparado pelo coeficiente de
determinacéo para o modelo (R?) (EQ. 1) (YANG et al., 2016) sendo calculador por:

R? = % (EQ. 1)

Onde n é o numero de observagbes, Om; sdo os teores dos elementos
observados nas transformacdes utilizadas (quando essas transformacdes forem
feitas), Om é a média dos valores observados e P; sdo teores dos elementos previstos
pelos algoritmos em cada grupo. Com os resultados preditos pelos modelos foi
calculada a raiz quadrada do erro quadrado médio (EQ. 2) (HALLAK e PEREIRA
FILHO, 2011; MEHTATALO et al., 2007; AHMED et al,. 2015; GUO et al., 2015).
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RMSE = [% YN (P — oi)z]l/2 (EQ. 2)

Foi calculado o valor da raiz quadrada do erro quadratico médio normalizado
(nRMSE) (LOAGUE e GREEN 1991, LOPATIN et al., 2016). Este valor foi calculado
com o valor do RMSE, divido pela amplitude amostral e seu valor é expresso em
percentagem (EQ. 3). O nRMSE é utilizado quando se compara diferentes amostras
com diferentes varidncias amostrais ou grupo de amostras com diferente amplitudes
(HAN et al., 2003; COOK e KRISHNAN, 2015). A predicéo é considerada “excelente”
quando os valores de nRMSE séao inferiores a 10%, e predicdo com valores de
NRMSE entre 10% a 20% sé&o consideradas “boas”, e entre 20 a 30% s&o “regulares” e
acima de 30% de nRMSE, a predigao é considerada ruim (JAMIESON et al., 1991).

RMSE
NRMSE = (ax(0D) —minoD) (EQ. 3)

Os menores resultados de nRMSE dos modelos avaliados e  suas
transformacdes foram selecionadas para a confeccao dos mapas de predicao de cada
elemento. Para os elementos que apresentaram os melhores resultados de nRMSe
(nRMSE com valores proximos zero), no qual também ocorreu com os dado
transformados (loglp e raiz quadrada). Estes dados transformados houve a
transformacdo inversa (back-transformation) para escala real dos teores dos
elementos (HENGL et al., 2013). As areas cobertas por cursos d’agua, represas ou
zonas urbanas acima da area minima mapedavel ndo tiveram seus valores preditos

apresentados.

As analises e graficos gerados neste trabalho foram desenvolvidos com o
software R e suas bibliotecas Caret, corrplot, Cubist, doParallel, dplyr, 1071,
extraTree, ggplot2, gtools, hydroGOF, janitor, kernlab, Metrics, raster, randomForest,
ranger, rgdal, e RWeka (KUHN, 2008; WEl.e WEI, 2016;. KUHN et al 2016;
ANALYTICS e WESTON, 2014; MEYER et al, 2017; SIMM e ABRIL, 2015; WICKHAM,
2010; WARNES et al, 2015; Zambrano-Bigiarini, 2017; FIRKE et al., 2017;
KARATZOGLOU et al., 2005; HAMNER, 2017; HIUMANS et al, 2016; LIAW &
WIENER, 2002; WRIGHT.e ZIEGLER, 2015; BIVAND et al., 2017; HORNIK, et al,,
2009).
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RESULTADOS

Selecao de Variaveis (Mineracao de Dados)

Os valores de coeficiente do algoritmo de treinamento (R?) utilizado na selegao
de covariaveis variaram de 0,0346 a 0,4300, este valores pertencentes aos elementos
Hg e V (Tabela 4).

Foram selecionadas no maximo dez covariaveis para a predicdo da maioria dos
elementos (Figura 4). As covaridveis categoricas litologia, geomorfologia e
classificagéo de solo apresentaram a maior importancia na predi¢cdo de 17 elementos,
nao sendo importante somente para Sb e Sb. A litologia foi a covariavel com maior
importancia para predi¢cao da maioria dos teores dos elementos (Al, As, B, Co, Cr, Cu,
Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, V, Zn), apresentou valor secundario de importancia para predicao
de Ba, Cd, Mo, Sr, e ndo foi considerada importante para a predicdo de Sb (Tabela 4).
O MDE foi importante para a predicdo de 11 elementos (Ba, Co, Cr, Fe, Hg, Mn, Pb,
Sb, Se, Sr, V), e a Geomorfologia para a predicao de dez elementos (Al, As, Ba, Cd,
Co, Cr, Mo, Ni, Sr e Zn).

A classificagdo de solo foi uma covaridvel importante para predicao de seis
elementos, Al, Ba, Cu, Fe, Sr e V, e segunda variavel com maior importancia para Al,
Cu e V. O NDVI foi importante predicao para seis elementos, Cr, Hg, Mn, Pb, Sb, Zn e
Sb foi a variavel de maior importancia na predicao.

A temperatura anual (Bio 1), a sazonalidade da temperatura (Bio 4), a
precipitacdo anual (Bio 12), a precipitacdo do més mais umido (Bio 13), a precipitagéo
do més mais seco (Bio 14), a variagao da precipitacdo anual (Bio 15), a precipitacdo
do trimestre mais quente (Bio 18) e a precipitacdo do trimestre mais frio (Bio 19) foram
importantes na predicdo dos teores de 16 elementos.

As covariaveis relacionadas a gamaespectrometria foram importantes na
predicdo dos teores de dez dos elementos analisados (Al, As, Ba, Cd, Co, Mo, Pb, Sb,
Sr, Zn). Por sua vez, a magnetometria apresentou baixa importancia para a predi¢ao
do teor da maioria dos elementos em solos, sendo importante somente para predicao
do Sr.
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As covariaveis gama eU/eTh, Gama K/eU, magnetometria e 11 das variaveis
bioclimaticas (Bio 2, Bio 3, Bio 5, Bio 6, Bio 7, Bio 8, Bio 9, Bio 10, Bio 11, Bio 16 e Bio
17) ndo foram selecionadas para as etapas posteriores de processamento dos dados,
devido a baixa correlacdo das covaridveis com o teor de elementos no solo, ou por

apresentarem alta correlagdo com outras covariaveis.
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Em geral, a transformagdo dos dados ndo promoveu um aumento na capacidade de

predicdo dos elementos, exceto para Al, Sr e Zn. Os algoritmos Rangere e SVMRadialSigma
predisseram melhor os teores de Al, As, B ,Ba, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, Sb e V. Por
outro lado, Mo, Se, Sr e Zn foram melhores preditos pelo algoritmo RandomFlorest e Extratree.

Os algoritmos Cubist e Rborist nao alcangcando desempenho satisfatério na predicao para

nenhum elemento analisado. Avaliando os valores de NRMSE, somente o elemento Mo obteve

uma predicao regular, enquanto que para os outros elementos a predicao pode ser considera boa,

de acordo com os critérios estabelecidos por Jamieson et al. (1991).

Tabela 5. Sumario dos resultados estatisticos do treinamento dos algoritmos para os elementos

avaliados

Elemento Algoritmo Transformagéo R RMSE nRMSE
Al Ranger logip 0,440 0,658 16,310
As SvmRadialSigma sem 0,321 33,641 13,970
B Ranger sem 0,223 5,821 22,920
Ba SsvmRadialSigma sem 0,109 166,878 16,070
Cd SvmRadialSigma sem 0,319 3,102 18,100
Co Ranger sem 0,225 15,556 16,520
Cr SvmRadialSigma sem 0,184 126,585 17,390
Cu SvmRadialSigma sem 0,229 43,445 18,220
Fe Ranger sem 0,319 27560,413 16,190
Hg SvmRadialSigma sem 0,067 0,489 16,260
Mn SvmRadialSigma sem 0,120 652,854 16,570
Mo Rf sem 0,248 1,881 22,670
Ni SvmRadialSigma sem 0,244 31,900 15,660
Pb Ranger sem 0,174 14,593 16,840
Sb SvmRadialSigma sem 0,120 2,762 15,920
Se Rf sem 0,242 0,466 17,640
Sr ExtraTrees srqt 0,261 2,063 15,940
Vv Ranger sem 0,408 89,775 16,350
Zn ExtraTrees logip 0,288 0,650 17,710

* Transformagbes: sem: dados sem transformagodes, log1p: transformagdes dos dados por log(1+Y)
Transformacgéo dos dados usando raiz quadrada.

e sqrt:
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Mapas de predicao dos elementos

Os mapas das predigcdes referentes aos melhores algoritmos e elementos avaliados
(Figura 5) apresentaram valores maximos e minimos dentro dos limites superior € inferior de cada
elemento (Tabela 1). Os maiores teores de As, Cd, Cr e Ni estdo localizados na regidao do
Quadrilatero Ferrifero. Os elementos Cu, Fe, Mn, V e Zn apresentaram 0s maiores teores na
regido do tridngulo mineiro, enquanto o elemento Co apresentou teores altos nas duas regides,
Quadrilatero Ferrifero e Triangulo mineiro. Por outro lado, B e Mo ndo apresentaram um padrao
definido de distribuicdo espacial dos teores. O Hg apresentou os maiores teores na regido sudeste
do Estado. A regido norte do estado apresentou 0s mais baixos teores para a maioria dos
elementos (Al, As, Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Se, Sre V).
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DISCUSSAO

A importancia da covariavel litologia na predicdo de grande parte dos
elementos analisados (Al, As, B, Ba, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Ni, Sr, V, Zn)
pode ser atribuido a influéncia do material de origem sobre composicao quimica dos
solos (FASSBENDER, 1980; KABATA-PENDIAS, 2011; DAVIES e WIXSON, 1987;
GUILHERME et al., 2005; ALLEONI et al., 2005). Rochas igneas basicas e acidas e
xistos apresentam teores elevados de As, Ba, Cd, Cr, Cu, Mn, Mo, Ni, Pb, V e Zn em
comparagao a outras rochas (ALLOWAY, 1995). O teor de metais e metaloides em

rochas sedimentares é variavel, mas em geral € mais baixo do que outras rochas.

Em geral, as rochas metamorficas apresentam grande variacdo na
concentracao de elementos traco, que sdo dependentes da concentracdo do protélito
metamorfizado. As rochas metamérficas também podem apresentar processos de
enriquecimento geogénico, que acarretam na concentracdo de alguns metais e
metaloides, tais como As, Cd, Cr e Ni. Assim, derivados de diferentes litologias podem
herdar diferentes teores de metais e metaloides.

Os elevados teores de metais e metaloides em solos do Quadrilatero Ferrifero
podem ser associados a dominancia de rochas metamorficas que sofreram diversos
processos de mineralizagao ao longo dos ultimos 1,5 bilhées de anos (ALKMIM et al,
2015).

Os altos teores dos elementos no material de origem podem nao refletir em
altos teores dos elementos nos solos, devido aos processos de intemperismo, pois
este processo tende a lixiviar parte dos elementos. Sendo assim, sdo necessarios
elementos que adsorvem os ions e, consequentemente reduzam sua mobilidade nos
solos. Elementos tri e pentavalentes em sua maioria apresentam elevada afinidade por
argilas (hidr)6xidos e/ou matéria organica do solos (KABATA-PENDIAS, 2011). Além
disso, processo como laterizagdo e dessilicacdo tendem a aumentar a concentracao
relativa de Al e Fe sob a forma de (hidr)6xidos e, consequentemente, reter outros

metais e metaloides no solo contra os processos de intemperismo e lixiviagao.

Os elementos Cd, Hg, Mo, Se, Sb apresentam baixos teores médios nos solos
mundialmente, com valores inferiores a 1 mg L' (KABATA-PENDIAS, 2011).

A covariavel classes de solos tem importancia na predicdo dos teores dos
elementos analisados, pois reflete a influéncia dos principais processos pedogenéticos
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na composi¢cao quimica do solo. Os minerais secundarios formados durante a
dessilicacao e ferralitizacdo sdo importantes para imobilizagcdo de elementos menores
(Cd, Co, Cr, Cu etc.) no solo através da co-precipitacdo (ALLOWAY, 1995). Os
processos de lessivagem, elutriacdo e a podzolizacdo promovem o empobrecimento
relativo de Al e Fe nos horizontes superiores do solo pela diminuicdo do teor de argila,
e diferenciam quimicamente Argissolos, Espodossolos, Luvissolos e Planossolos dos
demais. Por outro lado, a gleizacdo conduz a reducédo e lixiviagdo de Fec e,
consequentemente, de outros metais, formando Gleissolos. A plintizagdo promove a
mobilizacdo e concentracdo de Fe em ndodulos e outros elementos por ‘efeito de
arraste’ em Plintossolos (KABATA-PENDIAS, 2011; DE SOUZA et al., 2015).

As covariaveis geomorfologia e MDE sao representacdes do relevo, sendo o
MDE usado para descrever a geomorfologia (TRAN et al.,, 2014; BADURA et al.,
2004). O relevo é um dos principais fatores de formacao de solo, que culminam na
acumulacéo ou lixiviacao de elementos dos solos (LESPSCH, 2016). A declividade da
superficie bem como sua posicao topografica afetam os processos de infiltracdo de
agua, erosao fisica, a mobilidade e a concentracdo de elementos nos solos. Além
disso, as caracteristicas fisico-quimicas da agua sao outro fator a ser considerado,
principalmente, os fatores pH e Eh (BERTOLO et al., 2009). No entanto, regibes de
planaltos na maioria das vezes, apresentam condi¢des favoraveis a maior infiltracao
da agua no solo e por consequéncia a lixiviagdo dos elementos. Enquanto que, em
regides de relevo ondulado ou ainda mais declivoso 0s processos erosivos reduzem a
profundidade dos solos, culminando em solos incipientes e com teor de metais e

metaloides de maior similaridade com o conteldo da rocha matriz.

A associagao das covariaveis relacionadas a gamespectometria (eTh, K, eU e
suas razdes) e a distribuicdo dos metais nos solos podem ser atribuidas ao nivel de
intemperismo dos solos e também pela diferenca do material de origem dos solos. O K
€ encontrado em altas concentragdes em rochas félsicas, que sao abundantes em
feldspatos, biotitas, muscovitas, e alguns anfibdlios, tais como granitos, sienitos e
riolitos em comparacao as rochas maficas (FAURE, 1991). Sob condi¢cées Umidas e
bem drenadas, o K* é lixiviado durante o processo de intemperismo. Metais alcalinos e
alcalino terrosos de raio ibnico hidratado ligeiramente similar ao K, tais como Ba, Co e
Sr, possuem comportamento semelhante durante o intemperismo e séao
correlacionados. Minerais contendo Th sdo mais abundantes em rochas igneas
félsicas e gnaisse. Uma vez liberado destes minerais primarios, o Th é adsorvido por
oxidos de Fe ou Al, argilas silicatadas ou complexado por compostos organicos. Além

disso, diversos minerais contendo Th séo resistentes ao intemperismo, tais como o
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zircao, a ilmenita etc. Com isso, o Th é tipicamente concentrado em solos durante o
processo de intemperismo em comparacao ao K e outros elementos mais solluveis.
Elementos trivalentes também acumulados em solos altamente intemperizados e/ou,
com horizontes cimentados por silica, éxidos de Fe ou Al podem ser preditos pela
contagem de Th (Figura 4). O incremento do teor de silica das rochas é acompanhado
pelo aumento do teor de U na rocha, sendo, portanto mais comum em rochas félsicas
(MARKOVAARA-KOIVISTO et al., 2008).

A mobilidade do U é complexa e altamente dependente do pH e Eh. Uma vez
liberado pelo intemperismo dos minerais, o U apresenta caracteristicas semelhantes
ao Th quando relacionado processo de adsor¢dao com argilominerais, 6xidos de Al ou
Fe, e complexacdo com matéria organica do solo (CLAVERANNE-LAMOLEREET et
al, 2008). Mas ao contrario do Th e da maioria dos elementos analisados, o U é
lixiviado em condicbes oxidantes com boa drenagem e precipitado em condicdes
redutoras. Sua ocorréncia é fortemente associada a anomalias supergénicas, o que
pode enfraquecer seu poder preditivo sobre os elementos analisados (Figura 4). A
auséncia de um padrao similar entre litologia e gamaespectrometria na predicao dos
elementos analisados pode indicar a atenuacao da variabilidade do material parental
dos solos em detrimento da atuacao do intemperismo e dos processos pedogenéticos.

Com relagcédo a temperatura média anual e precipitacdo, nota-se tanto o valor
acumulado quanto a amplitude e os valores dos periodos secos e chuvosos,
mostraram-se de grande relevancia para a predicdo dos mapas para os elementos
avaliados (Figura 4), estando associada com a influéncia sobre os processos de
lixiviacao e acumulacdo de elemento no solo e, indiretamente, por meio da eroséo do
solo. A baixa importancia da temperatura média no estado na predicdo de metais e
metaloides pode ser associada a baixa variagao térmica na area de estudo quando
comparadas com regibes com latitudes maiores onde ocorrem temperaturas
negativas. A precipitagdo influencia o intemperismo e lixiviagdo dos elementos nos
solos, assim, solos originados da mesma rocha em regides com maiores precipitacées
terdo teores inferiores de metais e metaloides (KAMPF e CURI; 2012).

A covariavel NDVI mostrou-se relevante para demonstrar o efeito biol6gico no
aporte e saida de elementos como Cr, Hg, Mn, Pb, Sb e Zn nos solos (Tabela 4). A
vegetacdo altera a distribuicao vertical e disponibilidade de elementos quimicos de
acordo com a magnitude dos processos de ciclagem e lixiviacdo (JOBBAGY &
JACKSON, 2004). Os padroes verticais sao condicionados pelas plantas e
consistentes com o nivel de importancia do elemento para a planta quando

comparados com elementos de menor importancia ou téxicos. Para o elemento Hg, os
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maiores teores estdo localizados na parte leste, centro e sul do estado, que coincide
com a regiao de predominio da mata atlantica. Por outro lado, néo foi possivel ver um
padrao de localizacao para os elementos Cr, Mn, Pb, Sb e Zn.

O padrao similar entre as covariaveis relacionadas a gravimetria (primeira
derivada vertical, total e Sinal Analitico) e litologia sugere-se que o contraste de
densidade entre diferentes materiais rochosos € sensivel e permite a predicao de
alguns dos elementos analisados (CASTRO e COSTA, 1999).

Os elementos Ba, Cr e Sr apresentaram um numero de covariaveis
selecionadas superior a dez. O elevado numero de preditores pode estar relacionado a
um baixo desempenho de predicdo dos algoritmos quando nao existe uma alta
correlacdo com a variavel predita. Dessa forma, este fato mostra-se que nao existe
uma covariavel de elevada importancia para predicdo desses elementos, e 0s
algoritmos tentam utilizar o maior nimero de covariaveis tentando buscar relagbes
entre eles para tentar aumentar a desempenho de treinamento. Um grande niumero de
preditores acarreta em uma maior complexidade para explicacdo das correlacbes

entre os elementos e as covariaveis utilizadas para a predigéo.

O baixo poder explicativo dos modelos preditivos para o Mn pode ser atribuido
a sua elevada mobilidade, uma vez que este elemento pode ser removido sob
condigdes redutoras, por solucdes acidas, bicarbonatos e forma complexa com a
matéria organica (KABATA-PENDIAS, 2011).

Os elevados teores de As, Cd, Cr na regiao do Quadrilatero Ferrifero (Figura 5)
podem ser associados as mineralizacoes frequentes na area (SPIER et al., 2007;
DARDENNE e SCHOBBENHAUS, 2001). As regides proximas a zona de mineracao
tendem apresentar altos teores dos elementos minerados e outros associados
(KABATA-PENDIAS, 2011; ALLOWAY, 1999).

Os maiores teores de Co, Cu, Fe, V e Zn Triangulo Mineiro quando
comparados ao resto do estado(Figura 5), reafirma o encontrado por De Souza et al.
(2015), que observou elevados teores detes elementos nesta regido e, além disso,
Oliveira e Costa (2004) encontraram maior disponibilidade de Cu e Zn em solos de
originados do basalto desta regido. Rochas basdélticas e gabroicas apresentam
maiores tores de Cu, Mn, V e Zn quando comparados com outros tipos de rochas
(ALLOWAY, 1999), o que explicaria os altos teores desses elementos nesta regido,
quando comparado ao restante do Estado. Os teores de Fe nesta regido estdo
relacionados ao desenvolvimento de solos a partir de rochas maficas (basaltos)
(KABATA-PENDIAS, 2011)
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Os baixos teores dos elementos avaliados na regido norte do Estado podem
ser atribuidos a influéncia da litologia local (Figura 1). Assim, os estes solos sao
derivados de depésitos sedimentares, arenitos e outras rochas peliticas (CODEMIG,
2014), que contém em sua composicao baixos teores dos elementos avaliados
(PERES et al., 2004, DE SOUZA et al., 2015).

Ajuste dos modelos preditivos

Para os elementos que tiveram como melhores resultados sem a transfirmagéo
dos dados (As, B, Ba, Cd, Cr, Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Ni, Pb, Sb, Se, V) os resultados R?
ficaram abaixo de 50%. Este resultado pode ser explicado pela grande diversidade
geoldgica-pedologica. A transformacao dos dados ndao gerou melhora no desempenho
da maioria dos elementos. Porém, trés elementos apresentaram aumento de
desempenho nos resultados com a transformacéo dos dados, sendo estes o Al, Sr e
Zn. Os valores de R? para os elementos ndo podem ser comparados entre dados nao
transformados e transformados, visto que a transformacdo dos dados leva a uma
reducdo do desvio padrdo e amplitude dos dados previstos e observados que geram
os R2 superiores e, assim, ndo demostrando a realidade dos processos de
treinamento. Para o RMSE houve uma tendéncia de redugdo dos valores para
transformacdes utilizadas neste trabalho pelos mesmos motivos que leva a melhoria

dos valores de R2.

Para Hg e Pb, os baixos valores de R? podem estar relacionados aos fluxos de
entrada e saida por deposicdo e volatilizacdo atmosférica. O Hg é um elemento
facilmente volatilizado em sua forma elementar e também forma compostos orgénicos
gasosos do tipo metal-Hg, com os ions hidroxila e/ou cloro forma compostos
facilmente solubilizaveis nos solos (KABATA-PENDIAS, 2011, MURKHERJEE, 2007).
Dessa forma, os teores de Hg tendem a aumentar préximos de regides de mineragao
e fundicdao (KABATA-PENDIAS, 2011). Enquanto o aporte de chumbo na camada
superior dos solos pode ocorrer por tetraetila, utilizada até 1989 como aditivo na
gasolina de veiculos automotores no Brasil (LANDRIGAN, 2002).

Quatro algoritmos de predicao foram selecionados, a partir dos seis avaliados,
devido aos maiores valores de nRMSE para os elementos avaliados. Assim, o uso de
apenas um algoritmo levaria a um desempenho inferior para a maioria dos elementos
avaliados. Outro ponto relevante foi 0 uso de algoritmos de aprendizado de maquina e
a definicao da importancia de covariaveis na predicdo dos elementos, esses métodos

n&o sao possiveis de serem executados na krigagem.
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CONCLUSAO

As covariaveis selecionadas para analise dos elementos apresentaram alta
interacao com a litologia, relevo e clima. Os elementos Al, As, Ba, Co, Mo, Pb, Sb, Sr,
Zn apresentam correlagdo com covariavel gamaespectrometria. A vegetacao
apresento correlacionada com os teores de Cr, Hg, Mn, Mo, Pb, Sb, Zn, enquanto que,
para B, Mo e Sr, as covariaveis relacionadas para a predicao foram a magnetometria e
gravimetria. Assim, os mapas gerados contribuem para a regionalizagdo dos teores
dos VRQ no Estado de Minas Gerais.

Os algoritmos ExtraTrees, RandomFlorest, Ranger e Suport Vector Machine
Radial Sigma proporcionaram melhores resultados para os elementos obtidos, a partir
da avaliagdo dos algoritmos.

Este trabalho situa-se entre os primeiros que utilizam algoritmos de
aprendizado de maquinas na América Latina para a predigdo de teores de metais e
metaldides. Dessa forma, resultados mais precisos podem ser alcangados com
utilizagcdo de novos preditores, nao utilizadas neste trabalho.
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CAPITULO 3

COMPARAGAO DE SOFTWARES PARA ESPACIALIZACAO DE
METAIS E METALOIDES NO ESTADO DE MINAS GERAIS PELA
KRIGAGEM ORDINARIA

INTRODUCAO

A composigdo quimica do solo é influenciada diretamente pelo material de
origem. Os solos tropicais acidos e de forte drenagem s&o um reflexo da dissolucao de
minerais primarios que conduziu a lixiviagao de metais alcalino e alcalino terrosos e o
aumento da concentragdo relativa de elementos trivalentes na forma de éxidos. O teor
de metais de transicdo no solo € diretamente associado ao teor desses 6xidos, uma
vez que sao retidos por estes, via processo de adsorgao e/ou coprecipitacao.

Alguns elementos quimicos definidos como tragos apresentam elevada
toxicidade para a flora e fauna, sendo estes: antiménio, arsénio, cadmio, chumbo,
cromo, cobalto, mercudrio, niquel e zinco (CEMPEL e NIKEL, 2006; GOHRE e
PASZKOWSKI, 2006). Por essa razao, existe uma grande preocupacao ambiental
quanto a quantificacdo dos teores destes elementos traco em solos e residuos. No
Brasil, o Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA), por meio da Resolucao n®
420 de 2009, dispds sobre os critérios e valores orientadores da qualidade (VRQ) dos
solos quanto a presenca de substancias quimicas potencialmente toxicas (CONAMA,
2009). Nesse sentido, os Estados brasileiros ficaram responsaveis pela determinacao
dos VRQs para seus solos. O Estado de Minas Gerais iniciou seus esforgos em 2009
para elaboracdo dos seus VRQs, os quais foram estabelecidos pelo Conselho
Estadual de Politica Ambiental (COPAM), através da resolucdo n® 166 de 29 de julho
em 2011 (COPAM, 2011).

A resolugdo COPAM 166/2011 foi de grande importancia para o avango do
conhecimento e protecdo do solo e do meio ambiente. A determinacédo dos VRQ foi
realizada por meio de 499 amostragens de solos superficiais em todo o Estado de
Minas Gerais, armazenadas no Banco de Solos do Estado de Minas Gerais (BSMG).

Atualmente o BSMG conta com 648 amostras georreferenciadas e busca
validar uma superficie de predicdo para teor de metais e metaloides no Estado,
avaliando a necessidade de novas amostragens e o estudo da variabilidade espacial
dos teores de elementos quimicos. A interpolacdo de dados geoquimicos para a area
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do Estado é importante para predizer o teor de metais tragcos em areas nao
amostradas. Tal predicao por si expressa influéncia dos fatores pedogenéticos sobre o
material parental. Além disso, ela permite uma analise da variacao espacial dos teores
e, possivelmente, gerar os VRQs regionais.

O método de krigagem é um dos principais métodos utilizados para a
interpolacdo dos dados pontuais no solo (CAMARGO et al., 2008; DA SILVA JUNIOR
et al., 2012a,b; OLIVEIRA JUNIOR et al., 2011). Este método é aplicado em diversas
areas da ciéncia, tais como: climatologia (CASTRO et al., 2010; DE MELLO et al.,
2003), solos (DE SOUZA et al., 2010; LIMA et al., 2014) e estudos florestais (PAIVA et
al., 2010). Além disso, a krigagem foi aplicada na interpolacao de teores de elementos
quimicos inorganicos para solos, em grande parte do continente europeu, com a
obtencao de resultados satisfatérios, de acordo com os autores (DE VOS et al. 2006;
LADO et al. 2008). Trata-se de um processo geoestatistico de estimativa de valores
aplicado a uma variavel distribuida no espago e, ou, tempo. O método se baseia em
valores adjacentes e conhecidos, quando estes sao de carater interdependente pelas
analises variogréaficas (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

De Souza et al, (2015) utilizaram a krigagem para predizer os teores de
elementos traco e os atributos dos solos na area do Estado de Minas Gerais, a partir
das amostras contidas no BSMG. Pela natureza dinamica do BSMG, novas amostras
foram inseridas ao seu acervo e, a partir de um maior controle de qualidade das
andlises, é possivel aumentar o nivel de detalhamento e precisdo da diversidade
pedoldgica e de background de elementos traco no Estado. Neste sentido, o presente
estudo comparou o software Arcgis, a ferramenta Toolbars Geostatistical Analyst do
software Arcgis e o R para predicao do teor de elementos quimicos (Al, As, B, Ba, Cd,
Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Ni, Pb, Sb, Se, Sr, V e Zn) no Estado de Minas Gerais
pela krigagem ordinaria e posterior espacializagao destes teores.

MATERIAL E METODOS

Banco de dados

Foram utilizadas 648 amostras georreferenciadas obtidas do banco de dados
de solos do Estado de Minas Gerais (Figura 1). Estas amostras foram coletadas a
profundidade de 0-20 cm. O processo de amostragem e quantificagdo dos elementos
quimicos baseou-se no protocolo estabelecido por De Souza et al (2015) e Abrahao e
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Marques (2013). Na Tabela 1, encontra-se a estatistica
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Figura 1. Distribuicao de pontos coletados e mapa litolégico simplificado da area estudo.
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas das amostras de solos na cama de 0-20 cm, para os teores de metais e metaloides;

Naur;noesrtc:adse Média IE)aegn\'la"ilcc)) cv** Mediana Maximo Minimo

Elemento * mg/kg mg/kg % mg/kg mg/kg mg/kg

Al 647 5,55x10* 4.11x10* 74,02 4,70x10* 2,51x10° 850,99
As 576 16,17 58,13 359,49 4,26 854,51 0,13
B 647 7,71 6,74 87,42 6,67 43,64 0,28
Ba 647 99,82 272,09 272,58 46,62 4472,50 0,72
Cd 576 2,64 4,35 164,50 1,06 56,82 0,18
Co 647 11,52 19,97 173,36 5,27 227,12 0,221
Cr 647 115,38 192,01 166,41 71,13 2940,16 33,59
Cu 647 47,34 51,02 107,77 32,31 388,05 0,20

Fe 647 4,62x10* 3,40x10* 73,64 39377,91 2,11x10° 506,23
Hg 576 0,22 0,66 299,20 0,05 8,59 0,01
Mn 647 418,33 974,46 232,94 172,60 1,56x10* 0,77
Mo 647 2,47 2,23 90,33 2,36 16,91 0,46
Ni 647 29,04 42,51 146,40 18,12 591,13 0,50
Pb 576 20,19 17,68 87,58 16,70 183,33 1,30
Sb 559 1,22 4,85 399,43 0,31 81,86 0,00
Se 559 0,45 0,56 124,97 0,28 4,62 0,02
Sr 629 17,62 55,85 317,02 6,54 815,88 0,02
% 647 123,79 118,25 95,53 81,73 705,00 2,45
Zn 647 43,96 38,07 86,60 33,90 392,70 1,00

* Adimensional
** Coeficiente de Variagéao
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Analises geoestatisticas

O protocolo de espacializagdo foi aplicado sob os dados inalterados e os
transformados, segundo as funcdées log (Y+1) e raiz quadrada de Y. As
transformacdes tem o objetivo de aumentar o desempenho na espacializagdo dos
elementos nos softwares avaliados, (MUKHOPADHAYA, 2016; MASSON et al., 2014;
KIM et al, 2016; SOVANN e POLYA, 2010).

Os parametros de dependéncia espacial e anisotropia foram testadas por meio
do software PASSaGE® (ROSENBERG e ANDERSON, 2011). Foi realizada uma
avaliacdo do numero de pares minimos de pontos dentro do espagamento entre
pontos do semivariograma (lag) sendo definido por 30 pares (JOURNEL e
HUIJBREGTS, 1978).

Com a confirmagéo da dependéncia espacial dos dados ocorreu na realizagdo
dos seguintes testes de modelos tedricos de semivariograma: esférico, exponencial,
estavel e gaussiano, no software ArcGis 10.2° — Toolbars, Geostatistical Analyst. No
minimo de cinco pontos mais préximos foram utilizados na espacializagdo dos teores
da &rea de estudo. Paralelamente, a krigagem ordinaria no R foi executada de forma
automatica usando a biblioteca gstat (PEBESMA, 2004), a automap (HIEMSTRA e
HIEMSTRA, 2013) e as bibliotecas de apoio, sendo estas: raster, rgdal, hydroGOF e
doParallel (HIUMANS et al, 2016, BIVAND et al.,, 2017; ZAMBRANO-BIGIARINI e
BIGIARINI, 2013). A anisotropia ndo foi aplicada na confeccdo do semivariograma
tedrico para a krigagem feita no R devido a auséncia deste método nas bibliotecas do
software. A qualidade dos resultados da predicéo foi avaliada por validacdo cruzada

do tipo leave-one-out e, em seguida, foram exportados e analisados externamente.

Avaliacao das krigagens

O desempenho da krigagem foi comparado pelo coeficiente de determinacao
para o modelo (R?) (EQ. 1) (YANG et al., 2016) sendo calculador por:

Z?=1(Pi_ﬁ)2

2
R T YR (om;—0m)?

(EQ. 1)

Onde n é o numero de observagcbes, Om; sdo os teores dos elementos
observados nas transformacdes utilizadas (quando essas transformacdes forem

feitas), Om é a média dos valores observados e P; sdo teores dos elementos previstos
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pelos métodos em cada grupo. A partir dos valores observados e preditos foi também
calculada a raiz quadrada do erro quadrado médio (EQ. 2) (HALLAK e PEREIRA
FILHO, 2011; MEHTATALO et al., 2007; AHMED et al,. 2015; GUO et al., 2015).

/
RMSE:[% ﬁlay—ogﬂlz (EQ. 2)

Foi também calculado a raiz quadrada do erro quadrado médio normalizado
(nRMSE) (LOPATIN, et al, 2016, LOAGUE e GREEN 1991), seu valor é calculado com
o valor do RMSE, divido pela amplitude amostral, e seu valor € expresso em
percentagem (EQ. 3). O nRMSE ¢ utilizado para comparar as diferentes amostras,
quando existem diferentes variancias amostrais ou grupo de amostras com diferente
amplitudes (HAN et al., 2003; COOK e KRISHNAN, 2015). A predicao é considerada
“excelente” quando os valores de nRMSE séo inferiores a 10%, “boa” para valores
entre 10% a 20%, “regular” entre 20 a 30% e acima de 30% de nRMSE é considerada
“ruim” (JAMIESON et al., 1991).

RMSE
nRMSE = (ax(00) —mintoD) (EQ. 3)

Os modelos tedricos do semivarigrama com menores valores de nRMSE foram
obtinham para cada elemento. A partir, dos melhores modelos teoricos do
semivarigrama selecionados foram confeccionados os mapas de predicdo destes
elementos d . Para os elementos que apresentaram os melhores resultados de
NRMSE (nRMSE com valores mais proximos 0), com transformacoées (log1p e raiz
quadrada), foram feitas a transformagéo inversa (back-transformation) (HENGL et al.,
2013).

RESULTADOS

A dependéncia espacial e a anisotropia foram observadas para todos os
elementos e métodos avaliados. Nao foi feita a krigagem do elemento Mn pelo
software R em fungao da observagao de efeito pepita puro, nos semivariogramas dos
trés tipos de transformacgdes de dados (Tabela 3).

Os valores de nRMSE observados na krigagem do software R apresentaram
melhor performance para a predigdo de 10 elementos (Al, B, Ba, Cd, Cu, Fe, Hg, Mo,
Pb, Se e Zn) quando comparado aos resultados obtidos pelo ArcGis.
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A transformagcdo dos dados de entrada em loglp e raiz quadrada foram
eficientes para aumentar a capacidade preditiva dos teores, em ambos os softwares
para elementos (Tabela 3). Os melhores desempenhos de krigagem, com base no
estimador nRMSE, ocorreram para Sr e Cd, com valores de nRMSE de 14,64 e 14,96
para os software ArcGis e R, respectivamente. Em contrapartida, os piores
desempenhos foram de Hg no R e Ni no Arcgis, com valores de nRMSE de 42,39 e
26,66, respectivamente.

Os valores de nRMSE estao dentro de uma predicao boa, com valores entre
10 a 20 %, para a maioria dos elementos, e no software R houve um niamero maior de

elementos neste intervalo (Jamieson et al. 1991).

Os valores de alcance nos semivariogramas variaram entre os softwares para o
mesmo elemento, com resultados de alcance maiores para 13 elementos (Al, As, Cd,
Co, Cr, Fe, Hg, Pb, Sb, Sr, V e Zn), no R (Tabela 3). Estes elementos apresentaram
valores de alcance variando de 10,78 a 5929,35% superiores aos alcances obtidos no
Arcgis.
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Tabela 3 — Resultados da validagao cruzada dos dois elementos para krigagem nos softwares R e ArcGis™*

Resultados ArcGis Dados R
Alcance Efeito Alcance Efeito

Elemento | Trans** | Modelo Patamar | (Km) pepita | R2 RMSE nRMSE Elemento | Trans** | Modelo Patamar | (Km) pepita | R2 RMSE nRMSE
Al loglp | Gaussiano 0,822 9,738 0,618 0,334 0,740 22,49 | Al sem Gaussiano | 1,06E+09 85,24 | 7,62E+08 | 0,26 | 35321,83 | 18,21
As log1p Exponencial 1,632 10,631 1,174 0,387 0,920 20,49 | As_ loglp | Estavel 1,57 195,19 0,00 | 0,07 1,13 | 23,21
B sem Gaussiano 48,96 121,275 23,775 0,185 6,257 26,64 | B sem Estavel 33,82 98,06 16,11 | 0,22 593| 22,24
Ba sqrt Gaussiano 39,98 317,909 22,77 0,093 5,929 19,94 | Ba srqt Estavel 30,30 244,13 15,30 | 0,12 534 | 19,30
Cd sem Gaussiano 17,84 7,268 5,997 0,176 4,123 23,23 | Cd sem Estavel 16,79 8,77 1,92| 0,26 3,31 | 14,96
Co sqrt Esférico 5,30 8,146 1,572 0,112 1,877 18,58 | Co loglp | Esférico 0,53 19,29 0,51| 0,15 091 21,61
Cr sem Exponencial | 6,60E+04 1,284 | 2,23E+04 0,023 | 205,929 16,18 | Cr sem Esférico 23495,71 14,30 | 36905,05| 0,02| 157,31 | 18,09
Cu sem Exponencial | 2204,95 11,551 | 1020,000 0,120 49,749 22,87 [ Cu sem Estavel 2093,21 6,98 136,55 | 0,09 47,54 | 18,07
Fe sem Exponencial | 9,32E+08 78,866 | 4,29E+08 0,187 | 3,18E+04 19,17 | Fe sem Estavel 6,97E+08 183,93 | 3,92E+08 | 0,23 [ 29498,47 | 16,94
Hg loglp | Exponencial 0,0585 10,893 0,022 0,035 0,257 19,75 | Hg loglp | Esférico 0,01 30,97 0,04 | 0,01 0,23 | 16,69
Mn logip | Gaussiano 3,941 4,366 2,547 | 0,0465 1,491 25,65 | pn*

Mo sem Exponencial 5,06 139,606 1,590 0,213 2,024 26,66 | Mo sem Gaussiano 2,66 65,41 2,34| 0,19 1,99 20,88
Ni sem Exponencial | 2610,556 8,902 | 725,809 0,047 45,257 18,72 | Ni sem Estavel 2670,78 5,835 0,00 0,00 118,50| 42,39
Pb sem Exponencial | 480,894 6,132 66,304 0,048 18,305 24,97 | Pb sem Estavel 82,04 369,72 310,61 | 0,06 16,51 | 17,64
Sb sem Exponencial 81,249 2,261 0,000 0,013 5,291 15,25 | Sb logip | Esférico 0,03 15,05 0,57 | 0,14 0,54 18,21
Se sqrt Exponencial 0,137 98,010 0,057 0,274 0,310 23,88 | Se srat Estavel 0,13 49,20 0,01 | 0,30 0,30 19,16
Sr sem Exponencial | 1848,729 8,215 8,895 0,084 55,816 14,68 | Sr srqt Gaussiano 5,41 68,38 251| 0,13 2,50 15,72
\Y sem Esférico 8755,030 13,362 | 2958,289 0,360 96,829 15,04 | V sem Estavel 3542,14 15,26 | 7107,80| 0,32 98,13| 19,17
Zn loglp | Gaussiano 0,645 3,746 0,302 0,147 0,749 23,14 | Zn sem Estavel 1628,30 4,15 0,00| 0,03 37,04 | 20,21

*Efeito pepita puro

** Melhores resultados para nRMSE trans em cinza
*** Transformagodes: sem: sem transformagéo dos dados, log1p: transformagdes dos dados por log1p e sqrt : Transformacao dos dados usando raiz quadrada.
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Em geral, os teores maximos e minimos dos elementos preditos pelos

softwares variaram acima de 20 %, exceto para B, Cu e Se (Tabela 4).

Tabela 4 — Diferenga (%) entre os teores maximos e minimos dos elementos preditos
entre os dois softwares avaliados (ArcGis e R)**

Minimo | Maximo
Al 182,17 43,77
As 1230,84 | 3807,89
B 192,58 5,98
Ba 268,35 40,66
Cd 205,25 0,38
Co 142,03 141,37
Cr 63,35 74,38
Cu 34,75 -33,65
Fe 255,16 12,15
Hg 343,30 336,29
Mn = =
Mo 99,91 56,50
Ni -277,88 | -2168,32
Pb 513,62 394,66
Sb 2809,41| 6,755,00
Se 2,43 -61,81
Sr -468,36| 282,79
\Y 231,72 38,51
Zn 141,40 -124,06

*O Mn néo foi espacializado.
** Valores positivos: Teores do software ArcGis superiores as encontrado pelo software R; Valores
negativos: Teores do software R superiores as encontrados pelo software ArcGis.

Os mapas de predicao gerados pelo software R para Cd, Co, Cr, Cu, Hg, Ni,
Se, V e Zn apresentaram distribuicdo espacial concéntrica dos teores em volta das
amostras, enquanto na espacializacdo no Arcgis, a transformacdo dos dados de
Shapefile Feature Class para formato raster promoveu suavizagédo dos mapas.
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Figura 2 — Espacializagao dos elementos Al, As, B, Ba, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mo, Ni ,Pb, Sb, Sr, Se, V e Zn para os Arcgis e R,
respectivamente, e a diferengas entre os dois softwares.
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DISCUSSAO

Os resultados de nRMSE pela krigagem apresentaram menor desempenho
(nRMSE mais préximo a 0) foram para os elementos B, Cd, Co, Cr, Co, Mo, Sb, Se, e
V, quando comparados aos nRMSE obtidos pelos métodos aprendizado de maquinas
(12 Capitulo). Para os elementos B e V a baixas dependéncia espacial e densidade
amostral podem explicar estes resultados. A baixa dependéncia espacial pode ser
atribuida também a diversidade de materiais parentais dos solos no Estado que
exercem esse efeito a curtas distancias. Diversos trabalhos mostram a correlacédo
entre propriedades fisico-quimicas dos solos e teores de metais pesados com a
litologia (GRAY et al., 2016; LADO et al., 2008; HENGL, 2017; HENDERSON et al.,
2005).

Os elementos B e V apresentaram caracteristicas que diferem dos outros
elementos avaliados. Por exemplo, Kabata-Pendias (2011) alta mobilidade do Mo,
sendo a maior entre os micronutrientes e apresenta lixiviagdo com a lixiacdo da agua
nos solos sendo acumulado na superficie do solos em regides aridas e semi- aridas,
esse processo pode levar tores de maior homogeneidade em regides proximas que
indica uma maior dependéncia espacial e levando a resultados na melhor
desempenho da krigagem do Mo. O V tende a ser mais mével sob a forma do céation
VO? em solos acidos, que sdo comuns na regido de estudo (KABATA-PENDIAS,
2011, De SOUZA et. al, 2013). Assim, as caracteristicas 4cidas dos solos amostrados
podem acarretar uma diminuigdo dos teores de V em areas com elevado teor natural

e, por consequéncia, que ocasiona uma distribuigdo mais espacial mais adequada
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para krigagem com heterogeneidade em maiores distancias e homogéneas entre

amostras proximas.

Para os elementos Cd, Co Sb e Sr, os resultados de predicao foram melhores
pela krigagem, mostrando o melhor desempenho desse método comparado com
aprendizado de maquinas. Contudo pela avaliagdo do mapa da predicdo pode-se
observar o aparecimento de olhos em voltas das amostras para os elementos citados
anteriormente, esse fato esta relacionado ao baixo alcance do semivariograma, que
produz um mapa que ndo demostra a realidade da espacializagdo destes elementos
(Figura 2).

O desempenho superior da krigagem para os elementos Mo e Sb, pode estar
relacionado a menor amplitude dos dados amostrais desses elementos (Tabela 1). A
maior homogeneidade local das amostras também seria uma explicagédo dos melhores

resultados da krigagem dos elementos Cr e V.

Uma explicagéo para o baixo desempenho da krigagem para os elementos que
tiveram melhores resultados pelos métodos de aprendizado de maquinas (Al, As, B,
Co, Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, Se e Zn), possivelmente devido ao tipo de grid utilizado na
amostragem, e que interferi no desempenho da predigdo. Nesse sentido, o grid de
amostragem neste estudo caracterizou-se por ser aleatério estratificado. Por sua vez,
este grip apresenta problemas de distribuicdo espacial e, consequentemente,
resultados inferiores aos obtidos em um estudo com grid regular (YAMAMOTO e
LANDIM, 2013).

Para os elementos que tiveram espacializagdo (menor NRMSE) na krigagem
do software Arcgis, pode ser atribuidos aos ajustes do semivariograma tedrico,
enquanto aa krigagem no R o ajuste é feito automaticamente (HIEMSTRA e
HIEMSTRA 2013), para reduzir tempo de processamento. O ajuste do semivariograma
do Arcgis é realizado para possibilitar estes ajustes manuais.

A possibilidade de aplicagdo da anisotropia no Arcgis € um fator que explicaria
os melhores desempenhos da krigagem neste software. A ansiotropica ocorre quando
h& a distribuicao desigual do elemento em todas as diregcdes (GUEDES et al, 2008).

Os alcances do semivariograma estimados foram maiores que os obtidos no
estudo de De SOUZA et. al, (2013), para 14 elementos (Al, B, Ba, Cd, Cu, Fe, Hg, Mn,
Mo, Pb, Sr, V, Zn) dos 17 elementos avaliados. Nao foi possivel a comparacédo dos
dados estatisticos dos estudos da validacdo cruzada, pois 0s parametros sao
exclusivos do software Arcgis (Mean Standardized Error e Mean Standardized Error).
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A explicagdo dos maiores alcances estaria relacionada a releitura de amostras
contidas no centro do Estado na regidao denominada de Quadrilatero Ferrifero, onde
estao contidos os maiores teores para As, Cd, Co, Cr,Mn, Ni e Sb (Figura 2).

A ferramenta interna Geostatistical Analyst possibilitou o calculo da validacao
cruzada dos valores a partir do valores de RMSE, mas néo apresentaram valores de
R? e MAE, nRMSE. Estes parametros podem ser calculados externamente com
extracdo dos valores preditos pela validacdo cruzada (ARSLAN, 2012; NAS et al,
2009; NAS e BERKTAY, 2010; MERWADE et al. 2006; TRIPATHI et al 2015; XIE et al.
2011). Alguns autores apresentam os dados do R? modelo, mas um elevado valor alto
de R2 modelo do semivariograma pode apresentar baixa performance para a predicao
da krigagem (ADHIKARY et al 2010, BEELEN et al., 2009; DELBARI et al., 2013; IHL
et al, 2015; WERE et al, 2016). Explore isso melhor.

Os maiores valores maximos de predi¢cao obtidos pelo ArcGis em comparacao
ao R pode ser atribuido ao menor nimero de vizinhos considerados na krigagem. O
primeiro software fez uso de 5 vizinhos, enquanto o software R utilizou todo o banco
de amostras, dentro do raio de alcance esse fato leva a uma predicdo mais exata com

a reducéo de possiveis efeitos espurios de alguma amostra vizinha.

No ArcGis, a selecdo do numero pontos proximos para predicdo de qualquer
ponto de predi¢cdo reduziu o efeito de amortecimento da predigcdo dos teores, que
ocorre quando se prediz os teores dos elementos com os uso de todas as amostras
dentro do alcance. Isso levou a espacializagéo de predigdes com teores em areas nao
amostradas, que estardo associados aos valores amostrais proximos e aos teores
mais proximos em regides com amostras mais altas. Isso explicaria os teores mais
elevados das interpolagbes do software do Arcgis. Outro ponto importante na krigagem
do Arcgis foi o tipo de dado gerado, no formado Shapefile Feature Class, que néo
pode ser modificado posteriormente. A modificagao nos resultados da krigagem requer
a transformacao dos dados para raster. Porém, esta transformacao reduz a qualidade
do resultado deixando o mapa com qualidade inferior ao resultado gerado pelo R
(Figura 2).

A transformag&o dos dados indicou uma maior eficiéncia do desempenho da
predicao pela krigagem, gerando menores valores de nRMSE. Entretanto, o uso das
transformagdes reduziu a possibilidade de comparacdo estatistico sendo somente
possivel comparar as krigagem testadas com dados normalizados como o nRMSE e
nMAE.
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Os baixos valores de alcances, menores que 47 km, obtidos no R afetaram a
espacializacdo dos teores. Isto gerou uma distribuicdo espacial concéntrica as
amostras, sem grande representatividade ao longo da area do Estado. Esses nédulos
foram observados em menor escala nos mapas de krigagem no Arcgis,
principalmente, em amostras com teores altos, o que demonstrou a dependéncia

espacial dos elementos para estes elementos baixa.

Um elevado alcance é ponto fundamental para predicdo em grandes areas
como foi o caso deste estudo, que houve uma associacdo entre o alcance a
dependéncia espacial das amostras. Dessa forma, para conseguir um aumento do
alcance é necessaria uma maior dependéncia espacial entre as amostras. O aumento
no nimero de amostras pode aumentar a dependéncia espacial na area de estudo ou
reduzir a area de estudo a fim de conseguir uma area com maior homogeneidade das
amostras dentro dessa area. A reducao da area também reduz a necessidade de um
elevado alcance, mas a dependéncia espacial também depende da distribuicao
amostral, dessa forma um elemento com distribuicdo aleatéria ndo leva ao aumento do

alcance do semivarigorama.

Por fim o devido discutido anteriormente, nao foi possivel definir um software
entre os dois estudados. A escolha dependera do banco de dados, da transformacéao
que se deseja realizar com os dados e a dependéncia espacial das amostras. O uso
do software R apresentou caracteristicas convidativas, por ser um software “open
source” e pela possibilidade de automagido do processo. Enquanto isso, a Arcgis
apresentou pontos positivos em relacdo a capacidade de escolha do numero de
vizinhos e por consequéncia uma amplitude de dados mais préxima da amplitude da
variavel na qual se deseja proceder a espacializagdo, mas a extragcdo formato
Shapefile Feature Class para formato raster reduziu a qualidade da predigcdo sendo

necessario levar esse fato em consideragao.

CONCLUSAO

Os elementos As, Co,Cr, Mn, Ni, Sb, Sr e V obtiveram melhores
performance da krigagem para o software ArcGis, enquanto os outros elementos (Al,
B, Ba, Cd, Cu, Fe, Hg, Mo, Pb, Se, Zn) tiveram melhores performance da krigagem via
R.

O software R apresentou baixos valores de alcance, gerando uma distribuicao
espacial concéntrica dos teores em volta amostras com altos teores para krigagem dos
elementos Cd, Co, Cr, Hg, Ni, Se, V e Zn.
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A geracdo do dado na krigagem pelo ArcGis no formado Shapefile Feature
Class torna um impeditivo ao seu uso, visto que, nao pode ser modificado
posteriormente. A modificacao nos resultados da krigagem requer a transformacao dos
dados para raster. Porém, esta transformacdo reduz a qualidade do resultado
deixando o mapa com qualidade inferior ao resultado gerado pelo R.
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CAPITULO 4

COMPARACAO ENTRE METODOS DE ESPACIALIZACAO DE
DADOS DE METAIS E METALOIDES PARA ESTADO DE MINAS
GERAIS

INTRODUCAO

Cada vez mais necessario o entendimento da distribuicdo dos elementos
quimicos nos solos, principalmente elementos com efeitos ecotoxicologicos, tais como:
As, Ag, Cd, Cr, Co, Pb, Hg, Ni, Se, Sb (CEMPEL e NIKEL, 2006; GOHRE e
PASZKOWSKI, 2006). Os solos sao o produto de fatores de formacdo como material
de origem, relevo, clima, organismos e tempo (JENNY, 1941), assim, os teores dos

elementos sdo proeminentes destes fatores e teor oriundo da rocha matriz.

Em 1993, a Unido Internacional de Ciéncias Geologicas e a Associacao de
Geoquimica e Cosmoquimica iniciaram um projeto de definicao do geochemical
baseline para determinar o teor de elementos quimicos nos solos em todos os
continentes (SALMINEM, 2004). No Brasil, os primeiros estudos comeg¢aram no estado
de Sao Paulo, para determinar os teores em areas nao antropizadas e criar do
background geoquimico (CETESB, 2001). O Estado de Minas gerais estabeleceu os
valores de referencia em 2011 por meio do Conselho de Politica Ambiental do estado
de Minas Gerais liberou uma deliberacdo normativa n? 116, de 29 de Julho de 2011,
que altera o Anexo | da deliberagdo Normativa conjunta COPAM CERH n® 2 de 6 de
setembro de 2010. Assim, foram estabelecidos os Valores de Referéncia de Qualidade
(VRQ) dos Solos para o Estado de Minas Gerias e o trabalho foi coordenado pela
Fundacao Estadual de Meio Ambiente (FEAM).

A deliberacdo 166/2011 correspondeu ao primeiro esforgo para protecdo da
populacao, fauna, flora, qualidade do solo, qualidade das aguas etc, tendo como
enfoque o controle dos teores de elementos quimicos em Minas Gerais. Sua
atualizagdo é necessaria devido a grande diversidade existente no estado, tanto em
litologia quanto em solos. Das treze ordens de solos existentes o Estado de Minas
Gerais apresenta as trezes dessas ordens, sendo estas: Latossolos, Cambissolos,
Neossolos, Argissolos, Plintossolos, Gleissolos, Nitossolos, Neossolos, Planossolos,
Luvissolos, Espodossolos, Organossolos, Vertissolos.
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A grande diversidade de ordens de solos dentro do Estado se reflete em uma
desuniformidade da distribuicao espacial dos teores em Minas Gerais (DE SOUZA et
al., 2015). Ao analisar o mapa geoldgico de Minas Gerias observa-se que o Estado de
Minas Gerais € inserido dentro de quatro grandes provincias geoldgicas, sendo elas a
Bacia do Parana, do Mantiqueira, do Sao Francisco e do Tocantins (COMIG, 2003).
Estas provincias geoldgicas apresentam composicdes quimicas diferentes entre si e
também as mesmas ndo sdo homogéneas. Dessa forma, a utilizacdo de um valor de
VRQ para todo o Estado apresentaria uma grande discrepancia da realidade na
maioria dos casos.

A tomada de decisdo é uma ferramenta utilizada para executar a
espacializacdo dos teores e a definicao e de um VRQ para areas mais homogéneas
dentro da area de estudo. De Souza (2013) gerou a espacializacdo dos teores de
elementos quimicos para o Estado de Minas Gerais por meio krigagem ordinaria. Sao
escassos os estudos de espacializacao de teores de elementos quimicos nos solos
que nao estejam relacionados a fertilidade do solo. Ademais, grande parte dos
trabalhos de espacializacdo é executada por processos de krigagem e regressao
krigagem (LIU et al, 2006; ZHENG et al, 2008). Outra metodologia de espacializagéo
de variaveis pedologias sdo os métodos de aprendizado de maquinas (AHMAD et al.,
2010; BRUNGARD et al., 2015; FORKUOR et al, 2017; HENDERSON et al., 2005;
HENGL et al., 2017; KOVACEVIC et al., 2010). Este trabalho objetivou comparar
algoritmos de aprendizagem de maquinas e krigagem ordinaria nas predicbes de
metais e metaloides em solos do Estado de Minas Gerais.

MATERIAL E METODOS

Banco de dados

Foram utilizadas 648 amostras georreferenciadas obtidas do banco de dados
de solos do Estado de Minas Gerais (Figura 1). Estas amostras foram coletadas a uma
profundidade 0-20 cm. O processo de amostragem e quantificacao dos elementos esta
descrito em De Souza et al (2015) e Abrahdo e Marques (2013). Na Tabela 1,

encontra-se a estatistica descritiva dos elementos avaliados:.
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas das amostras de solos na cama de 0-20 cm , para os teores de metais e metaloides;

Naur;noesrtc:adse Média IE)aegn\'la"ilcc)) cv** Mediana Maximo Minimo

Elemento * mg/kg mg/kg % mg/kg mg/kg mg/kg

Al 647 5,55x10* 4.11x10* 74,02 4,70x10* 2,51x10° 850,99
As 576 16,17 58,13 359,49 4,26 854,51 0,13
B 647 7,71 6,74 87,42 6,67 43,64 0,28
Ba 647 99,82 272,09 272,58 46,62 4472,50 0,72
Cd 576 2,64 4,35 164,50 1,06 56,82 0,18
Co 647 11,52 19,97 173,36 5,27 227,12 0,221
Cr 647 115,38 192,01 166,41 71,13 2940,16 33,59
Cu 647 47,34 51,02 107,77 32,31 388,05 0,20

Fe 647 4,62x10* 3,40x10* 73,64 39377,91 2,11x10° 506,23
Hg 576 0,22 0,66 299,20 0,05 8,59 0,01
Mn 647 418,33 974,46 232,94 172,60 1,56x10* 0,77
Mo 647 2,47 2,23 90,33 2,36 16,91 0,46
Ni 647 29,04 42,51 146,40 18,12 591,13 0,50
Pb 576 20,19 17,68 87,58 16,70 183,33 1,30
Sb 559 1,22 4,85 399,43 0,31 81,86 0,00
Se 559 0,45 0,56 124,97 0,28 4,62 0,02
Sr 629 17,62 55,85 317,02 6,54 815,88 0,02
% 647 123,79 118,25 95,53 81,73 705,00 2,45
Zn 647 43,96 38,07 86,60 33,90 392,70 1,00

*Adimensional
** Coeficiente de Variagao

65



Espacializacao dos teores de metais e metaloides

Os teores dos elementos serdo espacializados para area do Estado de Minas
Gerais utilizando-se dos métodos de aprendizado de maquinas e da krigagem
ordinaria. O protocolo de espacializacdo foi aplicado sob os dados inalterados e os
transformados, segundo as funcdes log (Y+1) e raiz quadrada de Y. As
transformacdes objetivaram aumentar o desempenho na espacializacdo dos
elementos nos softwares avaliados, (KIM, et al, 2016; MASSON et al., 2014;
MUKHOPADHAYA S., 2016; SOVANN e POLYA, 2010).

Aprendizado de maquinas

Os métodos de aprendizado de maquinas utiizam de outros dados
especializados (covariaveis), que encontram relacdes entre as covariaveis e os tores
dos elementos nas amostras para predizer destess teores em locais onde ndo existem
dados quantificados e, consequentemente, estabelecer sua espacializacdo. Antes do
processo de predicdo dos teores é necessario fazer a selecao das variaveis, com o
objetivo de reduzir o numero de covariaveis e simplificar o modelo utilizado.

Neste estudo foram feitas a sele¢cdo de covariaveis e, posteriormente, a
predicdo dos elementos. Os métodos utilizados foram estabelecidos previamente no
capitulo 1 desta tese.

Krigagem ordinaria

Foi feita a espacializacao dos teores por meio do método de krigagem ordinaria
em dois softwares: R e ArcGis 10.2°. Os protocolos executados nos dois softwares
estdo contemplados no capitulo 2 desta tese.

Avaliacao dos métodos de espacializacdo dos teores dos
elementos
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O desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquinas e dos modelos
tedricos de semivarigrama da krigagem foi comparado pelo coeficiente de
determinacéo para o modelo (R?) (EQ. 1) (YANG, et al., 2016) sendo calculador por:

2?:1(Pi_m)2

2
R T YR (0m;—0m)?

(EQ. 1)

Onde n é o numero de observacbes, Om; sdo os teores dos elementos
observados nas transformacdes utilizadas (quando essas transformacdes forem
feitas), Om é a média dos valores observados e P; sdo teores dos elementos previstos
pelos métodos em cada grupo. Com os resultados dos valores foi calculada a raiz
quadrada do erro quadrado médio transformado (EQ. 2) (AHMED et al,. 2015, GUO et
al., 2015; HALLAK e PEREIRA FILHO, 2011, MEHTATALO et al., 2007).

RMSE = [~ (P — 01-)2]1/2 (EQ. 2)

Foi calculado o valor da raiz quadrada do erro quadrado médio normalizado
(nRMSE) (LOPATIN et al, 2016, LOAGUE e GREEN 1991), seu valor € calculado com
o valor do RMSE, divido pela amplitude amostral, sendo seu valor dado em
percentagem (EQ. 3). O nRMSE é utilizado quando se compara diferentes amostras
com diferentes variancias amostrais ou grupo de amostras com diferente amplitudes
(COOK e KRISHNAN, 2015; HAN et al., 2003). A predicao € considerada “excelente”
quando os valores de nRMSE sao inferiores a 10%, “boa” entre 10% a 20%, “regular”
entre 20 a 30% e acima de 30% de nRMSE é considerada “ruim” (JAMIESON et al.,
1991).

RMSE
RMSE = — 52— (EQ. 3)

Foram selecionados os menores resultados de nRMSE dos aprendizado de
maquinas e dos modelos tedricos de semivarigrama da krigagem avaliados é
confeccionados dos mapas de predicdo de cada elemento analisado desde melhores
resultados para os dois métodos de espacializagdo para cada elemento. Para os
elementos que apresentaram os melhores resultados de nRMSe (nRMSE com valores
proximos zero), que apresentava transfirmacdes (log1p e raiz quadrada), foram feitas
a transformacdo inversa (back-transformation) para escala real dos teores dos

elementos(HENGL et al.,, 2013). As areas cobertas por cursos d’agua, represas ou
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zonas urbanas acima da area minima mapeavel ndo tiveram seus valores preditos

apresentados.

Os paramentos estatisticos foram desenvolvidos com o software R, utilizando-

se das bibliotecas: dplyr, hydroGOF, Metrics.

RESULTADOS

Os resultados mostraram que 11 elementos tiveram resultados de nRMSE
inferiores (melhores) pelo algoritmos de aprendizado de maquinas em comparagao
aos objetivos pelo ArcGis, sendo estes: Al, As, B, Co, Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, Se e Zn
(Tabela 2). Em geral, os melhores resultados de nRMSE variam entre 10% e 20%,
obtendo resultados considerados bons, de acordo com Jamieson et al. (1991), exceto
por B e Mo.

Os melhores resultados de nRMSE foram obtidos nos dados brutos, sem
transformacdes. A transformacao dos dados em log1p gerou melhores resultados de
treinamento apenas para Al e Zn. N&o foi possivel comparar resultados de RMSE e R?,
visto que a transformacdes (lo1p e sqrt) dos dados reduzem a variancia amostral, o
que gerou resultados nao comparaveis aos dados nao transformados.

Os valores de R2? para estes elementos variaram de 0,32 a 0,013, e os
melhores resultados de nRMSE foram referentes aos dados ndo transformados para
0s métodos krigagem e aprendizado de maquinas.

Para os elementos com os melhores resultados no método de aprendizado de
maquinas, o algoritmo suporte vetor maquina radial sigma, obteve resultados inferiores
de RMSE para cinco dos onze elementos (As, Ba , Hg, Mn e Ni). O algoritmo Ranger
também se destacou obtendo menor nRMSE para com 3 elementos (Al, Co e Pb).

Dentre os algoritmos de treinamento selecionados, os algoritmos suporte vetor
maquina radial sigma e Ranger obtiveram melhor desempenho para um namero maior
de elementos, que se mostrou mais adaptado para predicdo dos elementos quando
comparados aos outros algoritmos utilizados (Tabela 3).
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Tabela 2 — Resultados da validagao cruzada dos elementos para krigagem e aprendizado de maquinas™*

Resultados Krigagem Resultados Aprendizado de maquinas
Elemento | Software | Transformagao Modelo sill range pepita Rz RMSE | nRMSE | Elemento Algoritmo Transformagao R RMSE nRMSE

Al R sem Gau 1,06E+09 | 85,24 |7,62E+08 | 0,26 |35321,83| 18,21 Al Ranger log1p 0,44 0,658 16,31
As ArcMap log1p Exponential 1,632 10,631 1,174 0,387 0,92 20,49 As SvmRadialSigma sem 0,32 33,641 13,97
B R sem Ste 33,82 98,06 16,11 0,22 5,93 22,24 B Ranger sem 0,22 5,821 22,92
Ba R srqt Ste 30,3 244,13 15,3 0,12 5,34 19,3 Ba SsvmRadialSigma sem 0,11 166,878 16,07
Cd R sem Ste 16,79 8,77 1,92 0,26 3,31 14,96 Cd SvmRadialSigma sem 0,32 3,102 18,1
Co ArcMap sqrt Spherical 53 8,146 1,572 0,112 1,877 18,58 Co Ranger sem 0,22 15,556 16,52
Cr ArcMap sem Exponential | 6,60E+04 | 1,284 | 2,23E+04 | 0,023 | 205,929 | 16,18 Cr SvmRadialSigma sem 0,18 126,585 17,39
Cu R sem Ste 2093,21 6,98 136,55 0,09 47,54 18,07 Cu SvmRadialSigma sem 0,23 43,445 18,22
Fe R sem Ste 6,97E+08 | 183,93 | 3,92E+08 | 0,23 |29498,47 | 16,94 Fe Ranger sem 0,32 | 27560,41 16,19
Hg R log1p Sph 0,01 30,97 0,04 0,01 0,23 16,69 Hg SvmRadialSigma sem 0,07 0,489 16,26
Mn ArcMap log1p Gaussian 3,941 4,366 2,547 0,0465 1,491 25,65 Mn SvmRadialSigma sem 0,12 652,854 16,57
Mo R sem Gau 2,66 65,41 2,34 0,19 1,99 20,88 Mo Random florest sem 0,25 1,881 22,67
Ni ArcMap sem Exponential | 2610,556 | 8,902 | 725,809 | 0,047 45,257 18,72 Ni SvmRadialSigma sem 0,25 31,9 15,66
Pb R sem Ste 82,04 369,72 | 310,61 0,06 16,51 17,64 Pb Ranger sem 0,17 14,593 16,84
Sb ArcMap sem Exponential | 81,249 2,261 0 0,013 5,291 15,25 Sb SvmRadialSigma sem 0,12 2,762 15,92
Se R srqt Ste 0,13 49,2 0,01 0,3 0,3 19,16 Se Rf sem 0,24 0,466 17,64
Sr ArcMap sem Exponential | 1848,729 | 8,215 8,895 0,084 55,816 14,68 Sr ExtraTrees srqt 0,26 2,063 15,94
Vv ArcMap sem Spherical 8755,03 | 13,362 | 2958,289 | 0,36 96,829 15,04 Vv Ranger sem 0,41 89,775 16,35
Zn R sem Ste 1628,3 4,15 0 0,03 37,04 20,21 Zn ExtraTrees log1p 0,29 0,65 17,71

** Melhores resultados para nRMSE em cinza
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Espacializacao dos elementos

Os mapas espacializados pelos métodos de krigagem e aprendizado de

maquinas apresentam similaridades entre os elementos avaliados, com estimativas

dos teores proximos entre si (Figura 2). Em geral, a predigdo por krigagem e por

algoritmos de aprendizado de maquinas apresentaram valores maximos e minimos até

3509,00 e 5210,14 % diferentes, respectivamente. Para os elementos Fe, Mo e Se, os

teores maximos e minimos entre os métodos de espacializagao ficaram préximos, e

apresentaram diferencgas inferiores a 40%.

Tabela 3. Teores maximos e mininos dos elementos para krigagem e aprendizado de

maquinas**
Krigagem Aprendizado Diferenca

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Maximo

(mg/kg) | (mg/kg) | (mg/kg) | (mg/kg) (%) (%)
Al 1,47E+04 | 1,30E+05 | 7,84E+03 | 1,20E+05 87,19 8,79
As 0,36 280,00 0,01 102,90| 3509,00| 172,11
B 0,80 21,92 1,20 17,07 48,77 28,41
Ba 7,81 782,00 5,89 172,80 32,51 352,55
Cd 0,40 41,88 0,19 7,54 108,05| 455,51
Co 0,53 90,95 2,46 67,92 360,63 33,91
Cr 11,05 2028,00 11,65 220,60 543| 819,31
Cu 5,03 340,80 2,81 131,10 79,05 159,95
Fe 1,37E+04 | 1,48E+05 | 1,02E+04 | 1,37E+05 34,38 8,25
Hg 0,09 0,93 0,13 0,45 49,80 107,57
Mn 3,12 1631,00 69,52 947,90 | 2126,06 72,06
Mo 0,91 7,25 0,88 6,09 4,00 19,08
Ni 2,49 443,50 3,61 60,53 44 55| 632,69
Pb 13,07 31,28 7,68 57,99 70,23 85,39
Sb 0,02 73,28 0,23 1,38| 1224,87| 5210,14
Se 0,02 3,47 0,02 2,98 5,03 16,58
Sr 0,13 760,60 1,31 226,99 910,02 235,08
\ 10,12 641,60 38,80 401,17 | 283,40 59,93
Zn 3,90 377,10 3,88 132,30 0,49 185,03
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Figura 2— Espacializacao dos elementos Al, As, B, Ba, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Hg,Mn, Mo,
Ni ,Pb, Sb, Sr, Se, V e Zn para os melhores resultados dos algoritmos de aprendizado
de maquinas e a krigagem.

DISCUSSAO

O baixo numero de elementos quimicos com bons desempenhos (menores
NRMSE) pelos métodos de espacializacdo demonstrou a ndo existéncia um método
ideal para esse tipo de espacializacao. Assim, ainda ha a necessidade de avaliagdo
particular para selecdo do método de acordo com a variavel a ser predita. Para os
elementos que tiveram desempenhos superiores no aprendizado de maquinas, estes
elementos sofreram influéncia da litologia na predicdo como pode ser visto no capitulo
um, com a excecdo do Sb e Se. No Estado, a litologia apresenta-se de forma
heterogénea e com locais onde ha o encontro de rochas com altos teores de metais e
metaloides e em outras locais ha rochas com baixos teores, como exemplo do
encontro de itabiritos com teores altos de metais e metaloides e arenitos com
inferiores destes elementos (ALKMIM, et al, 2015). Essa descontinuidade litolégica
afetou a dependéncia espacial das amostras gerando resultados inferiores da
krigagem em relacdo ao aprendizado de maquinas.

Para os elementos que obtiveram os melhores desempenhos (menores
NRMSE) pela krigagem, estes resultados estariam relacionados a maior dependéncia
espacial entre as amostras préximas. Para alguns elementos, o melhor desempenho
da krigagem para os elementos Cr, Cu, Sb e Sr. porem o melhor desempenho
krigagem pode nao ser real, visto que o elemento obtive menores valores nRMSE pela
krigagem, e com valores de R? inferiores aos obtidos pelo algoritmo de aprendizado
de maquinas. Para estes elementos (Cr, Cu, Sb e Sr), o melhor desempenho para os
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meétodos de espacializagao foi obtido sem transformacgéo, portanto, quando foi possivel
comparar os valores de R? e RMSE e as variaveis estatisticas. A partir desses
parametros, foi observado um melhor resultado para algoritmo de aprendizado de
maquinas. Importante salientar que a comparacao de métodos de espacializacao que
usam os parametros R2 e RMSE, somente ser efetuado para o mesmo grupo de
amostras, sendo o caso dos elementos Cr, Cu, Sb e Sr.

Quando comparamos a espacializacdo dos dados pelo método dois métodos
de espacializacao, krigagem e aprendizado de maquinas, para a maioria 0s mapas
gerados, a krigagem gerou teores maximos superiores quando comparados com o
aprendizado de maquinas, com a excegdo do Pb. Isso estaria relacionado as
caracteristicas da krigagem, que utiliza todos os pontos amostrais dentro da amplitude
amostral. Enquanto isso, os métodos de aprendizado de maquinas dao maior

importancia aos locais com teores onde ha maior nimero de amostras.

Uma medida para aumentar o desempenho dos métodos de espacializacdo
seria a divisdo do Estado em regides de maior homogeneidade. Essa divisdo
promoveria a reducdo da heterogeneidade dos elementos. A coleta de novas amostras
€ outra alternativa paralela a regionalizacdo da espacializacdo. Todavia, o alto custo
de quantificacdo reduz a aplicacado desta alternativa e deve-se considerar a
possibilidades que outras universidades, empresas ou 6rgdos ambientais tenham
quantificado amostras com as mesmas condicdes utilizadas neste trabalho. E
necessario uma analise exploratéria desde dados para reduzir o namero de novas

coletas.

Os métodos de aprendizado de maquinas necessitam de covariaveis
especializadas para predicao dos elementos. Assim, ha uma tendéncia de melhora na
espacializacdo dos teores, quando menor a resolucdo espacial das covariaveis
utilizadas. Este estudo utilizou resolugdo espacial de 1 km x 1 km, devido algumas
covariaveis nao apresentarem menor resolucao com exemplo covariaveis bioclimaticas
ou alto custo de aquisicdo de covariaveis com menor resolugdo espacial com
covariaveis gamaespectrometria. Assim, ha o convite para pesquisadores de outras
areas confeccionarem mapas de varidveis bioclimaticas com maior detalhamento para
o Estado e a liberagdo pelos érgaos competentes de covariaveis que ja tenham
valores especializados com maior detalhamento sem custo para os pesquisadores,
tendo em vista da importancia desde tipo de pesquisa para a sociedade.
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CONCLUSAO

Os resultados mostraram que 11 elementos demostraram melhores
desempenhos pelos resultados de nRMSE na espacializacédo, obtidos por algoritmos
de aprendizado de maquinas (Al, As, B, Co, Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, Se e Zn). Os mapas
gerados pela krigagem apresentam mapas com teores superiores aos apresentados
por todos os elementos, com a excegdo do Pb. Os métodos de aprendizado de
maquinas geram mapas de predicdo com maior nivel de detalhamento quando
comparados com mapas gerados pela krigagem.

Este trabalho situa-se entre os primeiros estudos de comparacao de algoritmos
de aprendizado de maquinas e a krigagem para a predicdo de teores de metais e
metalbides, na América Latina. Assim, os resultados mais precisos de predicao podem
ser alcangados com regionalizagdo da espacializagdo dos teores em locais com maior
homogeneidade, além da utilizagdo de covariaveis com maior resolugdo espacial.
Sendo convidados pesquisadores de outras areas a confeccionar mapas de variaveis
utilizadas nesse estudo e liberacdo pelos 6rgdos competentes de covaridveis
espacializados para aumentar o nivel de detalhamento dos mapas gerados.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO GERAL

Foi possivel verificar a existéncia de elevada correlagdo entre os teores dos
metais e metaloides com a litologia do Estado, para 17 elementos (Al, As, B, Ba, Cd,
Co, Cr, Cu, Fe, Hg, Mn, Mo, Pb, Sr, V e Zn). O relevo, clima, MDE, geomorfologia e as
covariaveis relacionadas a gamaespectrometria € magnetometria, mostram correlagéo

com teores de alguns metais e metaloides especificos.

Os algoritmos SVMRadialSigma, RandomFlorest, ExtraTreee e Ranger
utilizados para predicao dos elementos mostraram resultados satisfatérios para alguns
dos elementos analisados. Todavia, para alguns elementos como, ndo foi possivel
obter melhores predicbes, devido as caracteristicas das caracteristicas
biogeoquimicas destes elementos no perfil dos solos.

Na espacializacdo dos elementos pelos softwares de krigagem avaliados, ndo
foi possivel selecionar um software com melhor desempenho para a krigagem de
metais e metaloides em solos do Estado de Minas Gerais. Os resultados
demonstraram uma dependéncia das caracteristicas das amostras afetando a
espacializagéo dos dados. O software R apresentou baixos valores de alcance, que
geraram uma distribuicdo espacial concéntrica em volta das amostras com altos
teores. Isso ocorreu para krigagem dos elementos Cd, Co, Cr, Hg, Ni, Se, V e Zn. A
geragao do dado na krigagem pelo ArcGis no formado Shapefile Feature Class foi um
fator impeditivo ao seu uso, visto que, nao pode ser modificado posteriormente. A
modificagdo dos resultados desta krigagem requer a transformagdo dos dados para
raster. Todavia, esta transformacgao reduz a qualidade do resultado deixando o mapa
com qualidade inferior ao resultado gerado pelo R

A espacializacdo dos teores dos metais e metaloides pelos algoritmos de
aprendizado de maquinas (SVMRadialSigma, RandomFlorest, ExtraTreeee Ranger ),
gerou 11 elementos com desempenhos superiores a krigagem, sendo estes: Al, As, B,
Co, Fe, Hg, Mn, Ni, Pb, Se e Zn. Os mapas gerados pelo método de espacializacdo
por krigagem apresentam teores maximos superiores aos apresentados todos os
elementos tirando o Pb. Os métodos de aprendizado de maquinas geram mapas com

maior nivel de detalhamento quando comparados com mapas gerados pela krigagem.
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