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RESUMO

A estimativa da concentracdo de elementos em solos e sedimentos € essencial
no monitoramento da transferéncia de nutrientes e poluentes dos ambientes
terrestres para os aquaticos. Contudo, o custo do monitoramento detalhado
multielementar baseado em andlises quimicas convencionais para seéries
grandes de amostras em bacias hidrograficas pode ser impeditivo para muitos
centros de pesquisa. Dessa forma, é preciso desenvolver técnicas de baixo custo
para determinar a concentracao de elementos em amostras de solo e sedimento.
O objetivo desse estudo foi avaliar quais sédo as melhores combinagbes de
métodos multivariados e técnicas de pré-processamento para aumentar a
acuricia da estimativa da concentracdo de elementos em amostras de solo e
sedimento utilizando o infravermelho préximo (NIR). Adicionalmente, foi avaliado
0 uso da espectroscopia na faixa do NIR para estimar a concentracdo de
elementos presentes no sedimento usando modelos calibrados com amostras
de solo de uma mesma bacia hidrografica. O banco de dados de solo e
sedimento utilizado é oriundo de amostras coletadas na bacia hidrografica do
Rio Guaporé, no Sul do Brasil. Um total de 316 amostras de solo e 196 de
sedimento, foram secas, desagregadas e peneiradas em malha de 63 um. O
carbono orgéanico (C) foi quantificado pela oxidacdo Umida e a concentracao
pseudo-total dos elementos (Al, Ba, Be, C, Ca, Co, Cr, Cu, Fe, K, La, Li, Mg, Mn,
Na, Ni, P, Pb, Sr, Ti, V e Zn) foi quantificada por ICP-OES (Inductively Coupled
Plasma Optical Emission Spectrometry) apos digestdo assistida por micro-ondas
com HCI e HNOs (3:1). Os espectros NIR (1000-2500 nm) foram obtidos em
todas as amostras de solo e sedimento. Os métodos multivariados de machine
learning testados foram: Partial Least Squares Regression (PLSR) e Support
Vector Machine (SVM), combinados com trés pré-processamentos dos
espectros: Detrend (DET), Savitzky-Golay Derivate (SGD) e Standard Normal
Variate (SNV), comparados aos espectros brutos (RAW). Essas combinacdes
foram aplicadas ao conjunto de amostras de solo e de sedimento isoladamente,
e combinando ambos os conjuntos (solo + sedimento). O desempenho dos
modelos e pré-processamentos foram avaliados pelo coeficiente de
determinacao (R?), raiz quadrada do erro médio (RMSE), e pela relacao entre o
desempenho e a distancia interquartil (RPIQ). O modelo SVM resultou em
melhores predicdes comparado ao PLSR para solo, sedimento e
solo+sedimento. O efeito do pré-processamento aumentou a acuracia das
estimativas na seguinte ordem: RAW<SNV<DET=SGD. Os melhores modelos
foram obtidos combinando o método de calibragdo multivariada SVM com o pré-
processamento SGD. O ajuste dos modelos calibrados separadamente

IDissertacao de Mestrado em Ciéncia do Solo. Programa de Pds-Graduagéo em Ciéncia do
Solo, Faculdade de Agronomia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto Alegre.
(93p.) Marco, 2021.
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utilizando amostras de solo (R? = 0,88) e sedimento (R? = 0,89) foi superior
comparado aos modelos calibrados combinando amostras de solo e sedimento
(R? = 0,85). Na bacia hidrogréfica estudada, a predicdo da concentracdo dos
elementos presentes em sedimentos atravées de modelos calibrados com
amostras de solo teve baixa acuracia, com R? médio de 0,11 (variando de 0,00
a 0,46). Portanto, é necessério calibrar modelos separadamente para estimar a
concentracdo de elementos em solo e sedimento com maior acuracia. Os
resultados demonstraram que é possivel construir modelos espectroscopicos
acurados para predizer a concentracéo de elementos tanto em amostras de solo
guanto em amostras de sedimento para todos os elementos avaliados.

Palavras-chave: espectroscopia de reflectancia, quimiometria, machine
learning, pré-processamento espectral, sedimentos, elementos quimicos.
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ABSTRACT

Estimating the concentration of elements in soils and sediments is essential for
monitoring the transfer of nutrients and pollutants from terrestrial to aquatic
environments. However, the cost of detailed multi-element monitoring based on
conventional chemical analysis for large series of samples can be cost prohibitive
for many research center. Thus, it is necessary to develop low-cost techniques
to estimate the concentration of elements in soil and sediment samples. The
objective of this study was to evaluate which are the best combinations of
multivariate methods and pre-processing technigues to increase the accuracy of
estimating the concentration of elements in soil and sediment samples using near
infrared (NIR). Additionally, the use of spectroscopy in the NIR range was
evaluated to estimate the concentration of elements present in the sediment
using calibrated models with soil samples from the same catchment. The
database of soil and sediment used were collected in the Guaporé catchment, in
southern Brazil. A total of 316 soil samples and 196 sediment samples were
dried, disaggregated and sieved in a 63 ym mesh. Organic carbon was quantified
by wet oxidation and the pseudo-total concentration of the elements (Al, Ba, Be,
Ca, Co, Cr, Cu, Fe, K, La, Li, Mg, Mn, Na, Ni, P, Pb, Sr, Ti, V and Zn) were
quantified by ICP-OES (Inductively Coupled Plasma Optical Emission
Spectrometry) after microwave assisted digestion with HCl and HNOs (3:1). The
NIR spectra (1000-2500 nm) were obtained in all soil and sediment samples. The
multivariate methods of machine learning tested were: partial least squares
regression (PLSR) and support vector machine (SVM), combined with three
spectrum pre-processing: detrend (DET), Savitzky-Golay Derivate (SGD) and
standard normal variate (SNV), compared to the raw spectra (RAW). These
combinations were applied to the set of soil and sediment samples alone, and
combining both sets (soil + sediment). The performance of the models and pre-
processing techniques were evaluated by the coefficient of determination (R?),
root mean square error (RMSE), and the relationship between performance and
the interquartile distance (RPIQ). The SVM model resulted in better predictions
compared to the PLSR for soil, sediment, and soil + sediment. The pre-
processing effect increased the accuracy of the estimates in the following order:
RAW<SNV<DET=SGD. The best models were obtained by combining the SVM
multivariate calibration method with SGD pre-processing. The adjustment of the
models calibrated separately with data of soil samples (R? = 0.88) and sediment
(R? = 0.89) was superior compared to the models calibrated combining soil and
sediment samples (R? = 0.85). In the studied catchment, the prediction of the
concentration of the elements presents in sediments through models calibrated
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with soil samples had low accuracy, with an average R? of 0.11 (ranging from
0.00to 0.46). Therefore, itis necessary to calibrate models separately to estimate
the concentration of elements in soil and sediment with greater accuracy. The
results showed that it is possible to build accurate spectroscopic models to predict
the concentration of elements in soil samples as well as in sediment samples for
all the evaluated elements.

Key-words: reflectance spectroscopy, chemometry, machine learning, spectral
pre-processing, sediments, chemical elements.
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1. INTRODUCAO

A estimativa da concentracdo de elementos quimicos em solos e
sedimentos é imprescindivel em estudos de monitoramento ambiental em bacias
hidrograficas quando se busca compreender o processo de transporte de
elementos do ambiente terrestre para os aquaticos. Contudo, um inventario
detalhado em escala espacial e temporal da concentracdo de elementos em
solos e sedimentos resulta em aumento dos custos de analises laboratoriais,
necessidade de infraestrutura laboratorial mais robusta, devido a grande
guantidade de amostra analisadas, além do custo de pessoas envolvidas, tempo
e recursos financeiros. Esses fatores podem ser impeditivos em muitos centros
de pesquisa no mundo. Além disso, muitas das andlises para determinacdo da
concentracéo de elementos em solos e sedimentos geram grande quantidade de
residuos quimicos, que posteriormente devem ser tratados. Como alternativa,
meétodos baseados na espectroscopia de reflectancia difusa tém sido utilizados
para estimar a concentracdo de elementos quimicos em solos e sedimentos nas
ultimas déecadas (VISCARRA ROSSEL et al., 2006). Trata-se de um método que
permite a estimativa de concentragdes de varios elementos de forma rapida e
nao destrutiva, além de diminuir consideravelmente o consumo de reagentes
quimicos.

A espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) acoplada com
guimiometria, pode fornecer ferramentas exclusivas para o uso direto e
simultaneo na quantificacdo de varios elementos quimicos em amostras de solo
(ARMENTA; GUARDIA, 2014; NOCITA et al., 2014; KHOSRAVI et al. 2018).
Esses estudos sdo muito difundidos para estimar propriedades de solos,
especialmente relacionados com o tamanho das particulas (BILGILI et al., 2010;
SUMMERS et al., 2011; DEMATTE et al., 2019; SANTOS et al., 2019) e o teor
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de carbono organico total (GOMEZ et al., 2008; GUERRERO et al., 2016;
DOTTO etal., 2017; MOURA-BUENO et al., 2019; MOURA-BUENO et al., 2020).
Contudo, essa técnica ainda é pouco explorada para elementos quimicos e ainda
nao ha consenso sobre qual a melhor combinagédo de método multivariado e preé-
processamento espectral para a predicdo da concentracdo de elementos de
interesse. Além disso, os estudos relacionados ao uso da espectroscopia para
estimar as concentragfes de elementos quimicos em sedimentos (NELSON;
SOMMERS, 1982; MOROS et al., 2009; JIANG et al., 2018) sao incipientes
comparados aos estudos utilizando solo (NOCITA et al.,, 2014; VISCARRA
ROSSEL et al., 2016; KHOSRAVI et al., 2018; DEMATTE et al., 2019).
Adicionalmente aos custos envolvidos com as andlises quimicas de
laboratério, a coleta de um conjunto representativo de amostras de sedimento
em bacias hidrograficas € um trabalho oneroso e por vezes muito caro,
especialmente em grandes bacias hidrograficas (COLLINS et al., 2010;
ARMENTA; GUARDIA, 2014). Contudo, como os sedimentos sdo uma mistura
das principais fontes de sedimento em uma bacia hidrografica (MINELLA,
MERTEN, 2011), espera-se que seja possivel calibrar modelos a partir de
amostras de solo para estimar a concentracdo de elementos quimicos em
sedimentos, desde que utilizado os pré-processamentos e métodos
multivariados adequados no desenvolvimento dos modelos preditivos.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Espectroscopia de reflectancia

A espectroscopia de reflectancia foi desenvolvida no inicio dos anos 1970,
com a finalidade de analisar a umidade de grdos (como soja, milho) na area
agrondmica e posteriormente se expandiu para outras areas devido a sua
eficiéncia e robustez (ZORNOZA; GUERRERO, 2008). Na ciéncia do solo, a
espectroscopia de reflectancia € utilizada para andlise das propriedades
quimicas e fisicas do solo desde os anos 90 (DEMATTE et al., 2018); na indUstria
alimenticia, para analise de gordura; na industria petroquimica, para analise dos
componentes do petréleo; na industria de polimeros, para identificar e quantificar
compostos e ramificagdes de cadeias (CHAGAS, 2006).

A reflectancia espectral [p (A)] € fungdo do comprimento de onda (A),
sendo definido matematicamente como a razdo entre a energia do comprimento
de onda (A) refletida pelo objeto [ER (A)] e a energia do comprimento de onda (A)
incidente sobre o objeto [El (A)] (LILLESAND; KIEFER, 1994). O principio basico
de funcionamento da espectroscopia de reflectancia consiste na emisséo de um
feixe de radiagdo, com comprimento de onda conhecido, sobre uma amostra.
Esse principio € comumente conhecido como lei de Beer-Lambert-Bouguer por
ser a unido dos estudos de Pierre Bouguer em 1729, Johann Heinrich Lambert
em 1760 e August Beer em 1852. A lei estabelece uma relag&o entre a absorgéo
de energia de um material, por exemplo, o solo e suas propriedades, quando
este € atravessado por uma radiacdo luminosa monocromatica colimada (raios
luminosos paralelos). Esta radiagéo ira interagir com as moléculas, deixando-as
em um estado excitado (STONER; BAUMGARDNER, 1981) e, parte desta

energia seré absorvida e parte refletida (Figura 1a).
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Figura 1. llustracdo do processo de espectroscopia de reflectancia difusa para

obtencao da assinatura espectral de solos e sedimentos.
Fonte: A autora (2021).

A energia refletida é entdo quantificada por sensores para a obtencao do
espectro (LILLESAND; KIEFER, 1994). As ondas eletromagnéticas sao
classificadas pelo seu comprimento de onda, frequéncia ou nimero de ondas
por unidade de distancia. O comprimento de onda é medido através da distancia
entre dois pontos equidistantes na onda e a frequéncia representa o nimero de
ondas que passa por um ponto por unidade de tempo, medida em ciclos por
segundo (Hertz) (NIEMZ, 2007). O espectro eletromagnético compreende todos
0os comprimentos de onda, das ondas menos energéticas, como as ondas de
radio, até as mais energéticas, como os raios gama (NIEMZ, 2007) (Figura 1b).
Além de ser descrita na forma de ondas, a radiacéo eletromagnética ainda pode
ser considerada uma forma de energia dindmica, composta por particulas que
carregam quantidades especificas de energia (BEN-DOR; IRONS; EPEMA,
1999). As particulas que carregam energia através das ondas eletromagnéticas
sdo chamadas de fétons, sendo esta energia diretamente relacionada a
frequéncia da radiacdo eletromagnética (NIEMZ, 2007). Sabe-se que quanto
maior a frequéncia e menor o comprimento de onda e, consequentemente maior

a energia contida na onda eletromagnética.
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Dentre as faixas do espectro eletromagnético mais utilizadas e estudadas
para estimar as propriedades dos solos, destaca-se (Near Infrared Reflectance)
NIR, no intervalo dos comprimentos de onda compreendidos entre 780 a 2500
nm (BLANCO; VILLARROYA, 2002).

Alguns fatores como a intensidade da curva espectral; forma da curva;
inclinacdo geral da curva espectral; aspecto ascendente, plano ou descendente;
mudangcas na inclinagdo da mesma curva; comparagdo de assinaturas
espectrais entre horizontes do mesmo perfil, sdo imprescindiveis de serem

analisados na assinatura espectral de um solo (DEMATTE et al., 2014).

2.2 Uso da espectroscopia de reflectancia em solos

A espectroscopia de NIR combinado com alguns métodos de modelagem
multivariada, vem sendo desenvolvida para quantificar as propriedades
espectralmente ativas de amostras de solo (KHOSRAVI et al. 2018), de uma
forma relativamente rapida e sem gerar residuos.

Para ocorrer a interacado entre o solo e a radiacdo NIR, € necessario que
haja ligacdes covalentes e ibnicas entre os atomos que compdem as moléculas
do solo (NOCITA, 2014). Ainda, moléculas que absorvem energia na regiao do
NIR, apresentam um momento dipolo elétrico associado a vibracdo ou rotacéo
da molécula, o que serve como regra para selecionar 0s compostos que séo
infravermelho-ativos (STUART, 2004).

A energia absorvida pela radiacdo incidente € resultado das ligacdes
presentes nas moléculas do solo, tipo de grupo funcional presente, moléculas
adjacentes e presenca de ligacdes de hidrogénio (ARMENTA; GUARDIA, 2014).
A resposta espectral do solo para a radiacdo eletromagnética no comprimento
de onda do NIR é resultado, principalmente, da interacdo da radiacdo com as
moléculas H-O-H, metal-OH, O-H, C-H, N-H, S-H, O, Si-O, C-0O, Fe-O, C-C, Al-
O (SORIANO-DISLA et al., 2013; ARMENTA; GUARDIA, 2014). Alguns minerais
e ligacOes associadas de acordo com a resposta espectral de diferentes
constituintes do solo podem ser observadas na Tabela 1.

A espectroscopia NIR é um meétodo direto de andlise do solo, pois
consegue medir diretamente as ligacdes de alguns constituintes do solo (Tabela
1). Posteriormente, é possivel quantificar indiretamente outras propriedades do

solo e sedimento, que possuem relacdo com as bandas de reflectancia desses
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constituintes organo-minerais. Porém, esta técnica necessita de métodos de
referéncia de quimica Umida para calibracdo dos modelos utilizados para

predigéo.

Tabela 3. Constituintes do solo, seus respectivos comprimentos de onda
detectadas por espectroscopia na faixa de NIR e o0s grupos funcionais
relacionados.

Comprimento de onda

Constituintes do solo Grupo funcional

(nm)
Agua 13872 O-H
Caulinita, esmectita, mica,
vermiculita hidroxi-
entrecamada 1415b¢ O-H
Matéria organica 17062 C-H
Matéria organica 17542 C-H
Agua 18442 (H-O-H) + (O-H)
Caulinita 21602¢ Al-OH
Caulinita 2208ac O-H
Esmectita 22062¢ O-H
Mica 22062°¢ O-H
Esmectita 2230a¢ Al-OH
Matéria organica (metil) 2316° C-H
Micas 2340b° (O-H) + (Al-OH)
Matéria organica
(carboidratos) 23812 C-O
Micas 2450P¢ (O-H) + (AlI-OH)

Viscarra Rossel; Behrens (2010)3; Terra (2011)°; Madejova et al. (2011)°.

As andlises quimiométricas se propéem a solucionar questdes de origem
qguimica por meio de ferramentas que utilizam a matematica, a estatistica e a
computacdo (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA et al., 1999). As
abordagens da quimiometria envolvem principalmente o planejamento e
otimizacdo de experimentos, pré-processamento de dados espectrais,
reconhecimento de padrbes, selecdo de varidveis e amostras, calibracdo
multivariada e transferéncia de calibragdo ou validagdo (BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998).

O espectro do solo, obtido pela espectroscopia NIR é utilizado para
estabelecer um modelo, no qual as informagdes relevantes sdo concentradas em
variaveis, com a finalidade de predizer, com melhor correlacdo possivel, as
propriedades do solo (ZORNOZA; GUERRERO, 2008). Ap6s a radiacdo ser
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incidida na amostra de solo ou sedimento, esta radiacdo penetra na amostra,
sofrendo multiplas refracGes e reflexdes pelas particulas, resultando em uma
radiacao difusa, a qual é captada e pode prover informacdes sobre a composicéo
organo-mineral do solo e sedimento.

Apesar das desvantagens do uso das técnicas analiticas de quimica
Umida para a analise de solo e sedimento, como destruicdo da amostra, geracao
de residuos quimicos perigosos, ser relativamente demorada e necessitar de
uma equipe qualificada para a realizacdo do trabalho, estes ainda continuam
sendo utilizados como métodos de referéncia. Assim, a crescente necessidade
de se desenvolver métodos analiticos mais sustentaveis, que possibilitem a
obtencdo de dados em grande quantidade, com qualidade e que possam ser
reprodutiveis se torna importante (NOCITA et al., 2014; CARVALHO, 2019).

Em contraste com as técnicas analiticas de quimica umida usadas para
a analise de solo e sedimento, a espectroscopia vibracional combinada com
quimiometria pode fornecer ferramentas exclusivas para o uso direto e
simultaneo da determinacdo de muitos parametros em amostras de solo
baseados em medicdes de infravermelho (ARMENTA; GUARDIA, 2014).
Estudos utilizando a espectroscopia de reflectdncia para quantificar as
propriedades do solo foram desenvolvidos ao longo dos Ultimos anos a nivel
mundial (Tabela 2), avaliando uma quantidade expressiva de propriedades e
elementos quimicos presentes no solo. Estes estudos foram buscados na

plataforma Web Of Science e filtrados pelos anos de 2010 até 2020.



Tabela 4. Selecéo de trabalhos com uso da espectroscopia de reflectancia para quantificar a concentracao de elementos em solos no mundo.

Faixa

Amostra Elementos espectral N° de Pré-processamentos Mod. Multiv. R? S‘FP RMSE  RPD Referéncias
(nm) amostras (%)
Solo Carbono orgénico 350 - 2500 2471 Smoothing PLSR 0,67 - 0,95 - Rosin et al. (2021)
Solo Carbono orgénico 350 - 2500 2471 Standard Normal Variate (SNV) PLSR 0,70 - 0,91 - Rosin et al. (2021)
Solo Carbono orgénico 350 - 2500 2471 Savistzky Golay derivative PLSR 0,72 - 0,87 - Rosin et al. (2021)
Solo Carbono orgénico 350 - 2500 280 Standard Normal Variate (SNV) PLS 0,37 - 0,18 - Seema et al. (2020)
Savistzky Golay derivative —
Solo Carbono orgénico 350 - 2500 280 SGD PLS 0,30 - 0,17 - Seema et al. (2020)
Savistzky Golay derivative —
Solo Carbono organico 350 - 2500 280 SGD PLS 0,35 - 0,19 - Seema et al. (2020)
Solo Carbono organico 350 - 2500 2471 Raw Data PLSR 0,67 - 0,91 - Moura-Bueno et al. (2020)
Solo Carbono organico 350 - 2500 2471 Savitzky-Golay Derivative (SGD) PLSR 0,70 - 0,87 - Moura-Bueno et al. (2020)
Solo Carbono orgénico 350-1200 595 Savitzky-Golay Derivative (SGD) PLSR 0,56 - 0,71 - Dotto et al. (2019)
Solo Carbono orgénico 350-1200 595 Raw Data PLSR 0,75 - 0,56 - Dotto et al. (2019)
Solo Carbono orgénico 350-1200 595 Smoothing PLSR 0,70 - 0,60 - Dotto et al. (2019)
Solo Carbono orgénico 350-1200 595 Normalization PLSR 0,79 - 0,54 - Dotto et al. (2019)
Solo Carbono organico 350-1200 595 Detrend PLSR 0,75 - 0,51 - Dotto et al. (2019)
Solo Carbono organico 350-1200 595 Standard Normal Variate (SNV) PLSR 0,80 - 0,47 - Dotto et al. (2019)
Vasques, Grunwald,
Solo Carbono 350-2500 554 Savitzsky Golay derivative PLSR 0,86 - 0,17 2,68 Sickman, (2008)
Solo Carbono 350-1100 841 Smoothing PLSR 0,72 - 0,56 - Moura-Bueno et al. (2019)
Solo Carbono 350-1100 841 Savistzky Golay derivative PLSR 0,74 - 0,52 - Moura-Bueno et al. (2019)
Solo Carbono 350-1100 841 Standard Normal Variate (SNV) PLSR 0,71 - 0,59 - Moura-Bueno et al. (2019)
Solo Carbono 350-1100 841 Detrend PLSR 0,69 - 0,60 - Moura-Bueno et al. (2019)
1st derivada, normalizacéo,
Solo Carbono organico - - "centering"” PLSR 0,60 - - - Udelhoven et al. (2003)
Solo Carbono organico 1100-2500 287 22 derivada PLSR 0,78 - - - Martin et al. (2002)
Solo Matéria organica 400-2500 125 MSC PLS 0,93 - - - He et al. (2005)
Solo Matéria organica 1870 - 1038 150 12 derivada PLS 0,71 - - - Sun et al. (2006)
Solo Matéria organica 1000-2500 91 - PLS 0,55-0,70 - - - Ben-Dor; Banin, (1995)
Solo _ _ 2240, 2090, _
Nitrogénio total 1901, 1827 150 12 derivada PLS 0,64 - - - Sun et al. (2006)
Solo Nitrogénio organico 1100-2500 287 22 derivada PLS 0,37 - - - Martin et al. (2002)
1st derivada, normalizacéo,
Solo Nitrogénio 400-2500 - "centering"” PLSR 0,62 - - - Udelhoven et al. (2003)
1st Derivative (FD) + 1st
Solo Arsénio (As) 350-2500 93 Derivative PLSR 0,46 - - 1,14 Cheng et al. (2019)

continuacgao >

ve
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Faixa

Amostra Propriedade espectral N° de Pré-processamentos Mod. Multiv. R? SEP RMSE RPD Referéncias
(nm) amostras (%)
Solo CaCOs 400-2500 52 Savitzsky Golay PLSR 0,94 - 38,30 - Gomes et al. (2008)
123 e 22 derivada, BC, SNV,
Solo Cobre (Cu) 350-2500 33 MSC, CR PLS 0,41 - 0,20 - Ren et al. (2009)
Solo Cobre (Cu) 350-2500 93 Raw Data PLSR 0,92 - - 1,54 Cheng et al. (2019)
Solo Cromo (Cr) 350-2500 93 Raw Data PLSR 0,99 - - 1,01 Cheng et al. (2019)
Solo Céadmio (Cd) 350-2500 93 Raw Data PLSR 0,30 - - 0,98 Cheng et al. (2019)
Suavizagdo, MSC, MC, SNV,
Solo Chumbo (Pb) 350-2500 120 remocé&o do continuo PLSR 0,93 - 63,01 - Khosravi et al. (2018)
1st Derivative com vetor de
Solo Chumbo (Pb) 350-2500 93 normalizagdo (UVN) PLSR 0,68 - - 1,11 Cheng et al. (2019)
12 e 22 derivada, BC, SNV,
Solo Ferro (Fe) 350-2500 33 MSC, CR PLS 0,78 - 0,08 - Ren et al. (2009)
1st derivada, normalizacao,
Solo Ferro (Fe) 400-2500 - "centering" PLSR 0,84 - - - Udelhoven et al. (2003)
1st derivada, normalizacao,
Solo Magnésio (Mg) 400-2500 - "centering" PLSR 0,91 - - - Udelhoven et al. (2003)
1st derivada, normalizagéo,
Solo Manganés (Mn) 400-2500 - "centering" PLSR 0,71 - - - Udelhoven et al. (2003)
1st derivada, normalizagéo,
Solo Potassio (K) 400-2500 - "centering" PLSR 0,85 - - - Udelhoven et al. (2003)
Solo Zinco (Zn) - - Suavizagdo, MSC, MC, SNV PLSR 0,87 - 167,90 - Khosravi et al. (2018)
Solo Zinco (Zn) 350-2500 93 1st Derivative PLSR 0,93 - - 3,80 Cheng et al. (2019)
Solo Umidade 1000-2500 91 - PLS 0,55-0,70 - - - Ben-Dor; Banin, (1995)
Solo Argila 400-2500 52 Savitzsky Golay PLS 0,85 - 31,20 - Gomes et al. (2008)
Solo Argila 1000-2500 91 - PLS 0,55-0,70 - - - Ben-Dor; Banin, (1995)
Area superficial
Solo especifica 1000-2500 91 - PLS 0,55-0,70 - - - Ben-Dor; Banin, (1995)
Solo Troca catidnica 1000-2500 91 - PLS 0,550,70 - - - Ben-Dor; Banin, (1995)

*nm: nandmetros; Mod. Mult.: Modelos multivariados; R2 Coeficiente de determinacdo; SEP: Coeficiente de

guadratico médio; RPD: Desvio padréo do erro.

correlacdo de Spearman; RMSE: Raiz do erro

T4
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2.3 Uso da espectroscopia de reflectancia em sedimentos

O uso da espectroscopia para estimar a concentracao de elementos tem
aplicabilidade direta e de grande importancia em trabalhos de monitoramento de
qualidade de sedimentos em bacias hidrograficas. Contudo, existe uma grande
lacuna de estudos avaliando o0 uso da espectroscopia para estimar a
concentracéo de elementos em sedimentos.

Por meio da calibracdo e validacdo de modelos baseados nas respostas
espectrais para estimar a concentracdo de elementos nos sedimentos, é
possivel estabelecer um programa de monitoramento mais detalhado. Uma vez
que, o custo das andlises é baixo e pode ser feita utilizando pequenas
guantidades de material (VISCARRA ROSSEL et al.,, 2016; ARMENTTA;
GUARDIA, 2014; CARVALHO et al., 2020). Esta é uma das grandes dificuldades,
especialmente para amostras de sedimento em suspensao que possuem baixa
concentracdo dependendo das caracteristicas da bacia hidrogréafica avaliada.

O processo erosivo é caracterizado pela desagregacao, transporte, e
deposicao de particulas do solo podendo estas serem depositadas na rede de
drenagem (MORGAN, 2005). Como resultado das diferentes fontes de eroséo
de uma bacia hidrografica, a composicao dos sedimentos representa a média da
composicdo das principais fontes de sedimento (MINELLA; MERTEN, 2011;
MIGUEL et al., 2011). Sendo possivel que os modelos calibrados para estimar a
concentracdo de elementos nas amostras de solo possam ser utilizados para
obter a concentracdo de elementos nos sedimentos. Como a amostragem de
sedimento é normalmente demorada e onerosa (CARVALHO et al., 2020), isso
seria extremamente importante, pois seria possivel construir uma biblioteca
espectral em uma Unica campanha de amostragem de solo, e posteriormente,
extrapolar esses modelos para estimar a concentracdo de elementos nos
sedimentos. Além disso, esses modelos poderiam ser extrapolados para outras
bacias hidrograficas semelhantes em termos de fontes de sedimentos, uso do
solo, relevo, geomorfologia e clima. Contudo, ndo existem relatos na literatura
atual que tenha avaliado essa aplicacdo da espectroscopia, nem utilizando a
combinagdo de amostras de solo e sedimentos, bem como a utlizagdo de
diferentes pré-processamentos espectrais e modelos matematicos.

Estudos utilizando a espectroscopia de reflectancia para quantificar as

propriedades do sedimento foram desenvolvidos ao longo dos ultimos anos a
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nivel mundial (Tabela 3), avaliando uma quantidade expressiva de propriedades
e elementos quimicos presentes no sedimento. Estes estudos foram buscados

na plataforma Web Of Science e filtrados pelos anos de 2010 até 2020.

2.4 Pré-processamentos espectrais

Na literatura € possivel encontrar estudos que tém apontado que a grande
confiabilidade e precisdo dos modelos dependem diretamente do pré-
processamento utilizado nos dados espectrais (VASQUES et al., 2008; DOTTO
et al., 2017). Sabe-se que os pré-processamentos auxiliam na interpretacdo e
extracdo de informacdes dos espectros de reflectancia, ja que estes sao
responsaveis por ressaltar feicdes espectrais relacionadas com as propriedades
dos solos e de sedimentos (GHOLIZADEH et al., 2016). A seguir sera detalhado
0s pré-processamentos que foram utilizados neste estudo, sendo eles: Detrend
(DET), Derivada de Savitsky-Golay (SGD) e Standard Normal Variate (SNV).

2.4.1 Detrend (DET)

O pré-processamento Detrend serve para remover ruidos presentes nos
dados espectrais, através da utilizacdo da variagdo normal padréo seguida de
um modelo de regressdo polinomial de segundo grau, o qual é utilizado para
remover variacbes de baixa frequéncia constantes presentes nos dados
espectrais, realgcando as variacdes de maior frequéncia (BARNES; DHANOA;
LISTER, 1989).

2.4.2 Derivada de Savitzky-Golay (SGD)

O algoritmo de Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964) é geralmente
utilizado para derivacéo espectral, composta de um polinémio de primeira ordem,
com uma janela de busca de 11 nm, apds testes preliminares e utilizando a
primeira derivada. Esta calcula a taxa de mudanga da reflectancia em taxa de
variacdo em relacdo ao comprimento de onda. Conseguindo, assim, remover as

linhas de base e realcar feicdes de interesse no espectro eletromagnético.



Tabela 3. Selecéo de trabalhos com uso da espectroscopia de reflectancia para quantificar a concentracao de elementos em
sedimentos no mundo.

Faixa

Amostra Propriedade espectral N° de Pré-processamentos Mod. R? S(FP RMSE RPD Referéncias
(nm) amostras Multiv. (%)
First Derivative (FD)+Vector
Sedimento  Carbono organico 2259 - 1217 - Normalization (VN) PLS 0,88 - 2,20 2,10 Moros et al. (2010)
Sedimento  Carbono organico 700-1200 50 - PLSR 0,92 - - - Cadd et al. (2020)
Sedimento  Carbono orgénico 350-2500 103 Raw Data PLSR 0,48 - 9,18 - Jiang et al. (2018)
2259 - 1913 - First Derivative (FD)+Vector
Sedimento Nitrogénio 1217 79 Normalization (VN) PLSR 0,86 - 0,80 1,95 Moros et al. (2010)
Sedimento Nitrogénio total 700-1200 50 - PLSR 0,57 - - - Cadd et al. (2020)
Sedimento Arsénio (As) 833-2976 81 - PLS - - - 1,40 Nelson; Sommers, (1982)
FD+Multiplicative Scatter Correction
Sedimento Arsénio (As) 1566 - 1217 79 (MSC) PLS 0,84 - 350 1,79 Moros et al. (2010)
Sedimento Arsénio (As) 350-2500 103 Raw Data PLS 0,01 - 224,31 - Jiang et al. (2018)
Sedimento Cromo (Cr) 1566 - 1217 79 First Derivative (FD) PLS 0,86 - 29,00 1,94 Moros et al. (2010)
Sedimento Cromo (Cr) 350-2500 103 Raw Data PLS 0,03 - 164,75 - Jiang et al. (2018)
Sedimento Cédmio (Cd) - - - PLS - - - 1,30 Nelson; Sommers, (1982)
First Derivative (FD)+Vector
Sedimento Cédmio (Cd) 1566 - 1217 79 Normalization (VN) PLS 0,90 - 0,09 2,28 Moros et al. (2010)
Sedimento Cédmio (Cd) 350-2500 103 Raw Data PLSR 0,39 - 0,28 - Jiang et al. (2018)
Sedimento Chumbo (Pb) 1566 - 1217 79 Vector Normalization (VN) PLS 0,74 - 7,40 1,42 Moros et al. (2010)
Sedimento Chumbo (Pb) 350-2500 103 Raw Data PLSR 0,32 - 1,78 - Jiang et al. (2018)
Sedimento Niquel (Ni) 350-2500 103 Raw Data PLS 0,34 - 8,22 - Jiang et al. (2018)
Sedimento Mercurio (Hg) 350-2500 103 Raw Data PLS 0,39 - 0,05 - Jiang et al. (2018)
First Derivative (FD)+Vector
Sedimento Antimdnio (Sb) 1566 - 1217 79 Normalization (VN) PLSR 0,88 - 0,50 2,05 Moros et al. (2010)
First Derivative (FD)+Multiplicative
Sedimento Estanho (Sn) 1913-1217 79 Scatter Correction (MSC) PLSR 0,85 - 240 192 Moros et al. (2010)

8¢
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2.4.3 Standard Normal Variate (SNV)

O pré-processamento Standard Normal Variate € geralmente utilizado
para remocgdo da interferéncia por variacdo multiplicativa causada pelo
espalhamento da radiacédo e, também, pela interferéncia no espectro devido ao
tamanho de particula (BARNES; DHANOA; LISTER, 1989). Consiste
basicamente na subtracdo da média e divisdo pelo desvio padrao da reflectancia
de cada espectro (BARNES; DHANOA,; LISTER, 1989).

2.5 Métodos de calibracdo multivariada

Os métodos de calibracdo multivariada referem-se a uma técnica utilizada
para andlise da quimiometria, a qual engloba o desenvolvimento de modelos
matematicos para a analise de dados complexos (CLEGG et al., 2009). Vérios
meétodos sdo utilizados e tem como finalidade extrair a informacéo desejada de
muitos dados espectrais melhorando cada vez mais a acuracia nas predicdes
(GHOLIZADEH et al., 2016).

A estimativa dos componentes do solo através da espectroscopia
depende diretamente da selecdo de métodos adequados de calibracdo
multivariada (VOHLAND et al., 2011). O desenvolvimento da tecnologia na ultima
década, em relacdo a capacidade computacional, métodos estatisticos mais
robustos e banco de dados com maior numero de amostras, tem sido empregado
na construgao dos modelos de predicdo dos teores dos elementos nos solos
(MOURA-BUENO, 2018). Algumas das técnicas de analise multivariada mais
utilizadas na calibragcdo multivariada sdo a Partial Least Squares Regression
(PLSR) e Support Vector Machine (CHEN; MORRIS; MARTIN, 2007; PASQUINI,
2003; VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010).

2.5.1 Partial Least Squares Regression (PLSR)

O método foi criado inicialmente para um tratamento de cadeias de
matrizes e aplicacbes em econometria por volta de 1975 (VARMUZA,
FILMOSER, 2009). Trata-se de uma técnica de analise multivariada criada para
o desenvolvimento de modelos mateméticos que apresentam relagbes

complexas entre as variaveis resposta e preditora (WOLD; SJOSTROM;
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ERIKSSON, 2001). Partial least squares regression é uma técnica amplamente
utilizada na andlise multivariada, a qual suporta a alta colinearidade, ruidos e a
andlise de inimeras variaveis (GRINAND et al., 2012; WOLD; SJOSTROM,;
ERIKSSON, 2001), como no caso da analise de solo através da espectroscopia.

O método PLSR reduz grandes conjuntos de dados em um pequeno
namero de fatores ortogonais, ndo correlacionados, de modo a minimizar a soma
dos quadrados dos erros entre os valores a serem preditos (VARMUZA,;
FILZMOSER, 2009). Utiliza fatores ortogonais, também chamados de variaveis
latentes, para predizer as variaveis resposta, sendo as variaveis latentes

combinacdes lineares das variaveis preditoras (NOCITA et al., 2014).

2.5.2 Support Vector Machine (SVM)

A andlise multivariada SVM baseia-se no método de aprendizagem
estatistica “kernel” (CORTES; VAPNIK, 1995), onde busca identificar uma
funcdo de interpolacéo. Ajusta-se os dados de treinamento para um tubo com
raio definido, usando amostras limites, em que o melhor modelo é obtido usando
uma funcao. O objetivo é minimizar simultaneamente o tamanho dos coeficientes
e os erros de predicdo, em que conjuntos de dados com padrdes nédo lineares
podem ser representados mais facilmente (IVANCIUC, 2007). Utilizando esta
técnica é possivel derivar um plano espectral linear como uma funcéo de decisao
para problemas nao lineares (VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010).



3. HIPOTESE

A acuricia da estimativa da concentracdo de elementos quimicos em
amostras de solo e sedimento pode ser aprimorado quando utilizado técnicas de
pré-processamento espectral, modelos multivariados nao-paramétricos.

Modelos calibrados com amostras de solo e sedimento combinadas
apresentam maior acuracia na estimativa da concentracdo de elementos
guimicos em amostras de solo e sedimento comparado aos modelos calibrados
com conjunto de amostras isoladas.

Modelos calibrados com amostras de solo de uma bacia hidrografica
podem ser utilizados para estimar a concentracdo de elementos quimicos em

amostras de sedimento.



4. OBJETIVO

O objetivo desse estudo foi avaliar qual a melhor combinacé&o de modelos
multivariados e técnicas de pré-processamento espectral para aumentar a
acuracia da estimativa da concentracdo de elementos em amostras de solo e
sedimento. Adicionalmente, foi avaliado o uso da espectroscopia de reflectancia
para estimar a concentracdo de elementos presentes no sedimento, usando

modelos calibrados com amostras de solo em uma bacia hidrografica.



5. MATERIAL E METODOS

5.1 Caracterizacdo da bacia hidrografica

A bacia hidrografica do Rio Guaporé (2.032 km?) localiza-se no nordeste
do Rio Grande do Sul, Brasil (Figura 2), compreendendo os municipios de Anta
Gorda, Arvorezinha, Camargo, Casca, Guaporé, Gentil, Ibirapuitd, llépolis,
Itapuca, Marau, Mato Castelhano, Montauri, Nova Alvorada, Santo Antonio do
Palma, Serafina Corréa, Unido da Serra e Vila Maria. O clima na regido é
classificado como Cfa — subtropical imido segundo Képpen (ALVARES et al.
2013) com precipitacdo meédia anual de 1400 a 2000 mm. A area da bacia
hidrografica possui altitudes variando de 207 a 830 m de altitude. O material de
origem é variavel na regido, predominando rochas vulcanicas extrusivas basicas
(basalto) e acidas (riodacito) (WILDNER et al., 2008). Os solos predominantes
na regido sao Argissolo Vermelho, Argissolo Vermelho-Amarelo, Latossolo
Vermelho, Luvissolo Crémico, Neossolo Regolitico e Nitossolo Bruno (STRECK
et al., 2018) (Figura 3).
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Figura 2. Localizacao e relevo da bacia hidrografica do Rio Guapore, Rio Grande

do Sul, Sul do Brasil.
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Figura 3. Classes de solo da bacia hidrogréafica do Rio Guaporé, Rio Grande do

Sul, Sul do Brasil.

O uso do solo é variado na bacia do Rio Guaporé (Figura 4), sendo 9,7 %
para pastagem, 56,6 % para florestas e 32,5 % para lavoura (TIECHER et al.,
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2015). No terco superior, onde o terreno é caracterizado por encostas suaves,
h& predominancia de soja (Glycine max) e milho (Zea mays) cultivados no verao
e trigo (Triticum aestivum) e outras plantas de cobertura durante o inverno em
sistema de plantio direto (TIECHER et al, 2017). Nos outros dois ter¢cos da bacia
(partes intermediérias e inferiores), os principais cultivos sao o tabaco (Nicotiana
tabacum), milho, erva-mate, reflorestamento com eucaliptos (Eucalyptus spp.) e
pastagens perenes e anuais para gado leiteiro (TIECHER et al., 2015). Nessas
areas, o manejo do solo varia muito e o cultivo convencional e minimo sédo as
principais préaticas de manejo do solo. Nas areas de maior declive, principalmente
nas margens dos rios, ocorrem grandes porc¢des de areas de mata nativa, bem
como peguenas areas urbanas (TIECHER et al.,, 2016). As caracteristicas
fisiogréficas do terco intermediario e inferior da bacia determinam fragilidade
ambiental, quando o solo é utilizado para agricultura sem levar em conta praticas
conservacionistas, pois o relevo é mais acidentado e ha predominio de lavouras

de tabaco com intenso revolvimento e preparo do solo.

0 36 12 km
N .
Fonte: IBGE

(s} Exutério

Uso do solo - 2018

I Mata Nativa &

I Floresta cultivada
Banhado
Pastagem nativa

I Pastagem cultivada
Culturas anuais e perenes
Lavouras e pastagens

I Area Urbana

[ Outras areas néo vegetadas

I Rios e Lagos

Figura 4. Uso e ocupacéao do solo da bacia hidrografica do Rio Guaporé, Rio
Grande do Sul, Sul do Brasil.
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5.2 Coleta das amostras de solo e sedimento

As amostras de solo e sedimento foram coletadas durante o periodo de
2011 e 2014. As amostras de solo foram coletadas nas principais fontes
potenciais de sedimento da bacia hidrografica, sendo elas: lavoura anual,
pastagens, estradas nao-pavimentadas e as margens dos rios e riachos, na
camada de (0-0,05 m). Para obter material representativo, cada amostra foi
composta por 10 subamostras coletadas proximas do ponto de amostragem
(Tabela 4). A distribuicdo espacial das amostras de solo e sedimento que foram

coletadas na bacia hidrografica do Rio Guaporé foi apresentada na Figura 5.
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® Canal de drenagem
® [Estrada
& Lavoura
® Pastagem
® Sedimento

(*) Exutério

Figura 5. Distribuicdo dos pontos de coleta de amostras de solo e de sedimento

da bacia hidrografica do Rio Guaporé, Rio Grande do Sul, Sul do Brasil.

A amostragem de sedimentos foi realizada utilizando quatro diferentes

meétodos de obtencdo das amostras, dentre estas, as abordagens I, lll e IV estéo
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distribuidas na figura 5, nomeadas como sedimento, a abordagem Il como
exutorio e, todas sdo demonstradas na sequéncia:

I) amostradores de sedimento em suspensao integrados no tempo do tipo
Phillips et al. (2000). Em 10 pontos da bacia do Guaporé (Figura 5), dois
amostradores integrados no tempo foram instalados para garantir que uma
quantidade suficiente de sedimento fosse coletada para andlises subsequentes.
Este coletor possui um pequeno orificio que permite a passagem do fluxo de
agua, o qual baseia-se no principio da sedimentacéo: o material em suspensao
na agua que passa pelo coletor ficard acumulado no fundo, integrando em uma
Unica amostra o sedimento em suspensdo transportado pela agua por um
determinado periodo. Os amostradores integrados no tempo coletam
sedimentos finos em suspensédo (<63 pm), (PHILLIPS; RUSSELL; WALLING,
2000).

II) amostras de sedimento em suspensédo foram coletadas durante
eventos pluviométricos, somente no exutério da bacia (Figura 5). Para este fim,
um grande volume de agua (50 a 200 litros) foi coletado manualmente em
intervalos variados ao longo da ascenséo e recessao do hidrograma para avaliar
a variacao intra-evento das contribuicées da fonte de sedimento.

[Il) amostras de sedimento em suspenséao coletados durante os eventos
pluviométricos coletado por meio do amostrado de nivel ascendente - ANA,
amostradores que sao uma adaptacédo do modelo US U-59 (CEW-EH-Y, 1995),
0s quais foram instalados no leito do rio.

IV) sedimento de fundo ou de leito fino: foram coletados com um
amostrador de succdo de aco inoxidavel que permitiu a coleta de sedimentos
superficiais, sem perda do material fino na interface sedimento/agua. As
amostras foram compostas de 20 a 30 subamostras coletadas ao longo do canal

do rio (Figura 5).
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Tabela 4. NUmero de amostras de solo e de sedimento coletadas na bacia
hidrografica do Rio Guaporé, Sul do Brasil.

Material Tipo de amostra Ntmero de
amostras

Solo Lavoura (32,5% da area total da bacia)** 159
Canal de drenagem 46
Estradas 58
Pastagem (9,7% da é&rea total da bacia)** 46
Total 316

Sedimento  Amostrador integrado de SS* 50
SS coletado manualmente durante eventos pluviométricos 12
SS coletado durante eventos pluviométricos com ANA 26
Sedimento de fundo/leito 62
Total 196

*SS: Sedimento em suspensdo; ANA: Amostradores de Nivel Ascendente; **
Porcentagem referente ao uso e ocupacado do solo da bacia estudada.

As amostras de solo e de sedimentos foram secas em estufa a 50 °C com
circulacdo de ar forcado e levemente desagregadas usando gral de agata. Estas
amostras foram peneiradas a 63 pm, a fim de comparar as fracdes
granulométricas de tamanho semelhante. Com o intuito de reduzir as incertezas
relacionadas ao efeito da diluicdo de elementos e o efeito das concentracdes das
particulas de areia (MICHELAKI; HANCOCK, 2013) e que considera o0s
agregados de argila suspensos (MINELLA; WALLING; MERTEN, 2008) utilizou-
se a peneira de <63 um. Devido a seletividade do tamanho de particula no
processo erosivo, é necessario usar fracbes granulométricas compativeis para
poder comparar amostras de solo e sedimento (<63 pm). Além disso, essa € a
fracdo que concentra a maior parte dos elementos e, por isso, ambientalmente
mais relevante para estudos relacionados a concentracdes de elementos em
bacias hidrograficas. Mais detalhes referentes a coleta das amostras de solo e

sedimentos podem ser observados em Tiecher (2015).
5.3 Anaélises quimicas

Nas amostras de solo e de sedimentos foram determinados por meio de
métodos analiticos de quimica Umida uma gama de elementos quimicos. O

carbono organico total (C) foi estimado pela oxidacdo umida com K2Cr207 e
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H2SO4 (WALKLEY; BLACK, 1934) e a concentracao pseudo-total (<63 um) dos
elementos Al, Ba, Be, Ca, Co, Cr, Cu, Fe, K, La, Li, Mg, Mn, Na, Ni, P, Pb, Sr, Ti,
V e Zn, foi estimada por ICP-OES (Inductively Coupled Plasma Optical Emission
Spectrometry) apos digestao assistida por micro-ondas por 9,5 min a 182 °C com

HCIl e HNO3s concentrado na proporcéo de 3:1 (aqua-regia) (USEPA, 1998).
5.4 Anélises espectroscoépicas

Os espectros do NIR foram registrados da faixa de 10000—4000 cm™
(1000-2500 nm) utilizando um espectrometro FTIR Nicolet 26700 (Waltham,
Massachusetts, EUA) no modo de reflectancia difusa com uma esfera de
integracdo e um detector InGaAs interoa com uma resolugéo de 2 cm~ e 100

leituras por espectro.

5.5 Pré-processamento espectral

ApoOs a aquisicao dos dados espectrais, 0s espectros brutos (RAW) foram
submetidos a trés técnicas de pré-processamento espectral: Detrend (DET) que
remove 0s ruidos presentes nos dados espectrais através da utilizacdo da
standard normal variate seguida de um modelo de regressédo polinomial de
segunda ordem para padronizar os dados (BARNES; DHANOA,; LISTER, 1989);
Standard Normal Variate (SNV) utilizado para remover a dispersdo de dados
espectrais causada por ruidos e diferentes tamanhos de particulas e, consiste
em suavizar o espectro a partir dos valores médios e desvio-padrdo usando uma
funcdo de convolucdo aplicada em cada espectro individualmente; Savitzky-
golay derivative (SGD) com a 12 derivada usando um polinbmio de primeira
ordem, com janela de busca de 11 nm, apoés teste inicial para definir a melhor
janela de busca. A definicdo dessas trés técnicas foi baseada nas diferencas que
existem no processo matematico de cada uma para transformar os dados
espectrais. Todos os pré-processamentos foram realizados utilizando os pacotes
prospectrs e clusterSim (STEVENS; RAMIREZ-LOPEZ, 2020; WALESIAK;
DUDEK, 2020) implementados no R (R CORE TEAM, 2020).
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5.6 Calibracéo e avaliacdo dos modelos

Modelos multivariados foram calibrados entre a concentracdo de C
organico total e dos 21 elementos pseudo-totais (Al, Ba, Be, Ca, Co, Cr, Cu, Fe,
K, La, Li, Mg, Mn, Na, Ni, P, Pb, Sr, Ti, V e Zn) e dados espectrais NIR, para
amostras de solo (n=316), sedimento (n=196) e combinando solo + sedimento
(n=512). Cabe salientar que para alguns elementos quimicos o numero de
amostras é inferior devido a ndo obtencéo dos dados quimicos.

Na calibracdo dos modelos foi utilizado dois métodos multivariados, por
se tratar de um modelo paramétrico e um ndo paramétrico, a saber: (i) Partial
Least Squares Regression (PLSR) (R pls package (MEVIK et al., 2016)), técnica
paramétrica amplamente utilizada na modelagem espectroscépica (DOTTO et
al., 2018; ANGELOPOULOU et al., 2020) e (ii) Support Vector Machine (SVM)
(R package e1071 (MEYER et al., 2019)), técnica ndo-paramétrica.

Métodos com diferentes abordagens foram selecionados devido a
ocorréncia de correlacdes lineares e nao lineares entre os componentes organo-
minerais do solo e sedimento e as variaveis espectrais (VISCARRA ROSSEL;
BEHRENS, 2010). O método PLSR reduz grandes conjuntos de variaveis
preditoras a um pequeno nimero de fatores ortogonais ndo correlacionados para
minimizar a soma dos quadrados dos erros das estimativas (VARMUZA;
FILZMOSER, 2009). O método SVM foi utilizado com a funcdo kernel, que
separa os dados de calibragédo em hiperplanos e busca estabelecer correlagdes
entre as variaveis dependentes e independentes quando estas apresentam
comportamento nao linear (IVANCIUC, 2007).

A calibragdo dos modelos com PLSR e SVM para as amostras de solo,
sedimento e solo + sedimento combinando os trés pré-processamentos
espectrais mais os espectros brutos (RAW), totalizou 24 modelos preditivos para
cada elemento, e um total de 528 modelos no estudo completo (Figura 6). Todos
os procedimentos de modelagem foram implementados no software R (R CORE
TEAM, 2020).

Todos os modelos foram calibrados por validagdo cruzada usando uma
divisdo aleatoria em 10-fold (BRUS et al., 2011). No processo de calibracao foi
calculada a importancia de cada banda no NIR na predi¢cao dos elementos por
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meio da funcao varlmp do pacote “caret” implementado no software R (R CORE
TEAM, 2020).

O desempenho dos modelos foi avaliado pelo coeficiente de determinacéo
(R?) (Equacéo 1), relacdo entre o desempenho e a distancia interquartil (RPIQ)
(Equacdo 2) e o erro médio quadratico de predicdo (RMSE) (Equacédo 3)
(BELLON-MAUREL et al.,, 2010). Para fins de interpretacéo, foi utilizado a
classificacéo de qualidade dos modelos sugerida por Veum et al. (2015) e Chang
et al. (2001), onde modelos com Categoria A possuem alto nivel de
confiabilidade: R2 2 0,75 e RPIQ = 3,0; na sequéncia modelos com Categoria B
possuem R2 2> 0,63 e < 0,75 e RPIQ = 1,9 e < 3,0, e modelos com Categoria C
possuem R2 = 0,50 e < 0,63 e RPIQ = 1,5 e < 1,9. Calculou-se também a
incerteza (%) dos valores de RMSE, por meio dos valores das concentracdes

dos elementos obtidos por modelagem espectral, como pode ser visto na

Equacéao 4.
N o )2
RZ — 2;\]—1(3’1 }_71)2 (1)
i1 (Vi — 1)
_ (Q3-01)
RPIQ = s (2)
1 N
RMSE = [2 ) @i = y0)? 3)
i=1
RMSE
Incerteza (%) = ———— %100 (4)
teor médio

Posteriormente, os dados de R? e RPIQ foram submetidos a uma analise
de arvore de regressdo de inferéncia condicional, para destacar os fatores
(método multivariado, pré-processamento, elemento, e conjunto de amostras)
gue mais influenciaram na acuracia dos modelos.

Os parametros de acuracia como R2, RMSE e RPIQ obtidos com os
diferentes métodos de calibracdo, pré-processamentos espectrais, conjunto de

dados (solo e sedimento) e elementos foram comparados pelo teste de média
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de Tukey ao nivel de significancia de p<0,05, utilizando o software R (R CORE
TEAM, 2020).

Apos a modelagem e interpretacdo dos resultados dos modelos
calibrados com as amostras de solo, foram selecionados para cada elemento os
modelos mais acurados entre as combina¢des de método multivariado e pré-
processamento, a fim de realizar a estimativa dos elementos nas amostras de

sedimento (Figura 6).

(a)

Solo

Detrend

Pré-processamento
o
(b)

N

Al, Ba, Be, C, Ca, Savitsky-Golay derivative B

Co, Cr, Cu, Fe, K, Standard Normal Variate Calibracdo L R?
Sedimento — La, Li, Mg, Mn, ¢ RMSE

Na, Ni, P, Pb, Sr, + Cross-Validation ‘ RPIQ

Ti,VeZn Modelo multivariado e
Partial Least Squares 528 modelos
Regression - PLSR -
Support Vector Machine -
(c) SVM

(d)
Melhor modelo calibrado
A —————————
com amostras de solo

Figura 6. Esquema da calibracdo dos modelos para amostras de solo, sedimento

Solo e Sedimento

e solo + sedimento. (a) conjunto de dados de solo; (b) conjunto de dados de
sedimento; (c) conjunto de dados de solo e sedimento; (d) melhores modelos
calibrados com amostras de solo.



6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Anélise do comportamento espectral no NIR

As assinaturas espectrais s&o imprescindiveis para interpretar
qualitativamente a amostra analisada. Os resultados das assinaturas para solo
e sedimento sdo apresentados na Figura 7. As bandas presentes na assinatura
espectral sdo alteradas de acordo com os teores de oxidos, matéria organica,
teor de argila, minerais como quartzo, agua (DALMOLIN et al., 2005) e varios
outros constituintes presentes na amostra, resultando em maiores ou menores
reflectancias. A reflectancia das amostras de sedimento € maior em comparacao
com as amostras de solo, principalmente pela composi¢cdo do sedimento ser
diferente do solo (Figura 7). Ao que tudo indica, as amostras de solo sdo mais
ricas em quartzo e sabe-se que quanto maior a quantidade de quartzo presente
em uma amostra maior serd sua reflectancia. Outro fator que deve ser levado
em consideracédo é a quantidade de matéria organica presente no solo. Quanto
maior o teor de matéria organica maior serq a absor¢cdo ao longo de todo o
espectro NIR, podendo apresentar maior reducéao do albedo ao longo de todo o
espectro eletromagnético (DALMOLIN et al., 2005). Esses autores observaram
a influéncia da matéria organica na forma e no albedo da curva espectral ao
longo de todo o espectro Vis-NIR para amostras de Latossolo no Estado do RS.
Os autores observaram que o aumento do teor de matéria organica no solo
implica no escurecimento do mesmo, causando uma maior absorc¢ao de radiacéo

eletromagnética e, consequentemente, uma reflectancia menor.
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Figura 7. Assinaturas espectrais médias do conjunto de amostras de solo e
(SGD).
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A curva espectral representa a média das amostras de solo e sedimento,
onde sdo destacadas as principais bandas do espectro NIR. Vale salientar que
alguns minerais presentes em solos e sedimentos séo excitados pelas vibragdes
e podem responder em varias bandas do espectro eletromagnético, como pode
ser o0 caso da caulinita e mica. A primeira banda de absorcéo é no comprimento
de onda de 1395 nm, a qual corresponde a agua, grupo funcional O-H
(VISCARRA ROSSEL; BEHRENS 2010). Para o comprimento de onda de 1400
nm, onde observa-se um vale na curva espectral, trata-se de minerais como a
caulinita, esmectita, micas e vermiculita. Em 1900 nm, a banda de absorcéo é
atribuida a vibracdo molecular dos grupos OH da agua adsorvida aos
argilominerais (LINDBERG; SNYDER, 1972; HUNT, 1980).

Nos comprimentos de onda de 2200 nm, ocorrem bandas de absorgéo
devido as vibra¢gdes moleculares dos grupos OH e Al-OH presente nos minerais
(HUNT; SALISBURG, 1970; VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010;
MADEJOVA et al., 2011), sendo tipicas da presenca de caulinita e/ou
montmorilonita. A banda de absorcao de 2336 nm esté relacionada as vibracdes
dos grupos OH presentes na gibbsita (HUNT et al., 1971), e ao carbono (metil),
grupo funcional C-H onde a vibracdo ocorre em 2316 nm, ja o carbono
(carboidratos), grupo funcional C-O, em 2381 nm (VISCARRA ROSSEL;
BEHRENS, 2010; TERRA et al., 2011). A banda de absorcéo de 2340 nm, onde
o grupo funcional é o (O-H) + (Al-OH), séo atribuidas as micas (TERRA et al.,
2011; MADEJOVA et al., 2011).

Apoés os dados espectrais serem submetidos aos pré-processamentos,
observa-se que ocorreram alteracdes nas assinaturas espectrais. Os espectros
SNV foram suavizados, resultando em reduc¢ao do desvio-padrao. Isso porque a
técnica SNV calcula os valores médios dos dados espectrais usando uma funcao
de convolugdo (RINNAN et al., 2009). Por isso as assinaturas de solo e
sedimento estdo mais proximas no SNV comparado ao RAW. No entanto, a
técnica SNV néo realca as regides de absorcdo como observado para o0s
espectros processados com a técnica SGD.

A técnica SGD usa a primeira derivada para calcular a taxa de variacdo
da refletancia em relacdo aos comprimentos de onda. Isso resulta em

transformacdes rigorosas nos espectros, como realcar feicbes de absorcao e
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remove o sinal de linha de base sem importancia das amostras (RINNAN et al.,
2009). Essas diferencas nas assinaturas espectrais podem ter efeito na
calibracdo dos modelos de predicdo, refletindo na acuracia das predicbes
(VASQUES et al.,, 2008; KNOX et al.,, 2015; DOTTO et al., 2018; MOURA-
BUENO et al., 2019).

O DET normaliza os dados espectrais aplicando uma transformacéo de
variavel normal padrdo e ajusta um modelo de regressao polinomial de segundo

grau. Mas também néo ocorre realce das regides de absorcao.

6.2 Estatistica descritiva da concentracdo de elementos em amostras de

solo e sedimento

A estatistica descritiva dos elementos demonstra que existe uma grande
amplitude na concentracdo dos 22 elementos quimicos avaliados, tanto nas
amostras de solo quanto nas amostras de sedimento na bacia hidrografica do
Rio Guaporé (Tabela 5). Para o elemento C, por exemplo, a concentracédo de C
no solo variou de 1,98 a 47,04 g kg, mostrando uma ampla variacdo das
amostras (Tabela 5). A grande variabilidade nas concentracdes de elementos
guimicos nas amostras de solo se deve as diferencas na geologia, tipos de solo
(ALTHAUS et al., 2018) e, do efeito do uso do solo, que impacta diretamente nas
concentracbes dos elementos (TIECHER, 2015). Por consequéncia, a
variabilidade na concentracdo dos elementos quimicos nas amostras de
sedimento reflete as principais fontes de sedimentos operantes em diferentes

locais da bacia hidrografica e diferentes épocas de amostragem de sedimento.



Tabela 5. Estatistica descritiva do conjunto de amostras de solo e sedimento coletadas na bacia do Rio Guaporé.

Estatistica

C

Al

Ca Fe K Mg Mn Ti Ba Be Co Cr Cu La Li Na Ni P Pb Sr \ Zn
Solo (9 kg™ (mg kg*)

N°de amostras 316 316 314 316 316 316 316 316 316 316 316 316 316 316 316 304 316 316 316 316 315 316
Minimo 198 2232 005 21,34 0,17 131 0,28 122 6080 0,12 0,36 630 14,70 6,70 6,62 0,04 2,07 84,46 528 7,01 2411 6,24
Maximo 47,04 106,22 6,74 147,11 7,07 10,77 453 7,89 553,27 7,21 112,73 276,36 589,26 94,86 114,37 994,36 82,26 1482,79 60,87 127,27 774,54 33,86
Média 18,31 51,92 2,03 77,34 155 3,78 193 3,67 208,75 3,33 4351 28,72 197,55 32,39 42,97 84,89 23,04 376,80 23,24 29,18 291,81 14,28
Mediana 17,73 48,80 1,91 83,03 1,42 3,39 192 355 204,06 3,34 4504 23,22 213,15 29,46 38,91 54,08 21,37 348,56 22,29 26,52 311,33 13,41

Desvio Padrédo 834 1561 122 31,88 087 159 096 1,13 76,15 1,37 26,73 21,99 130,95 14,90 1525 108,18 17,45 174,17 8,58 14,52 181,92 4,98
1stQu 12,22 41,41 1,16 46,99 097 256 1,11 2,87 156,79 2,18 16,54 17,42 56,07 21,35 32,40 38,92 8,48 263,36 17,48 20,54 99,68 10,53
3rd Qd 24,13 57,66 2,62 101,72 198 4,60 2,66 4,42 243,07 4,34 64,83 32,18 291,69 40,94 49,37 87,13 29,94 456,75 28,38 34,06 424,91 16,68

Sedimento

N° de amostras 50 196 196 196 196 196 196 196 196 167 196 196 196 196 69 151 196 196 196 196 196 196
Minimo 6,90 13,88 1,22 18,27 0,07 167 063 0,28 3293 0,01 949 7,89 31,58 10,79 9,86 0,23 3,05 126,38 5,00 13,61 4848 8,80
Maximo 54,30 95,28 43,17 101,78 19,37 16,25 41,82 19,53 612,81 9,97 103,28 130,80 300,49 62,08 54,37 6107,86 38,80 1854,34 40,36 330,48 672,82 189,68
Média 29,13 37,14 4463 53,35 223 465 190 7,02 319,61 4,19 4535 33,19 154,83 32,83 35,11 658,44 20,88 440,82 19,03 52,90 284,92 32,77
Mediana 28,05 3759 32,84 5298 169 4,23 183 514 32561 2,88 4537 30,55 156,02 33,22 35,04 253,29 2155 434,82 18,07 45,04 266,34 23,16

Desvio Padrao 11,02 8,29 495 1535 235 184 0,63 494 101,12 3,15 18,84 16,15 5556 9,07 6,44 1136,07 7,68 17489 6,61 40,38 128,55 23,00
1st Qu 23,47 32,62 2,74 4397 130 361 148 345 25743 150 31,60 22,70 120,80 27,21 31,82 118,86 16,05 354,23 14,02 35,24 191,04 16,02
3rd Qd 33,30 41,73 412 62,19 2,16 5,15 226 11,61 389,79 7,68 56,35 39,14 186,63 38,80 37,78 551,95 2525 510,51 23,40 55,12 367,30 50,68

* 1st Qd: primeiro interquartil; 3rd Qd: terceiro interquartil; C: carbono; Al:
K: potassio; La: lantanio; Li: litio; Mg: magnésio; Mn: manganés; Na: sédio; Ni: niquel; P: fésforo; Pb; chumbo; Sr: estroncio; Ti: titanio; V: vanadio; Zn: zinco.

aluminio; Ba: bario; Be: berilio; Ca: calcio; Co: cobalto; Cr: cromo; Cu: cobre; Fe: ferro;

LY
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6.3 Principais fatores afetando a acuracia dos modelos

A partir dos resultados da andlise de arvore de regressdo de inferéncia
condicional utilizando os valores de ajuste dos modelos (R? e RPIQ), foi possivel
verificar que os fatores mais importantes para definir a acuracia das predicdes
da concentracdo de elementos foram: modelo multivariado > elemento = pré-
processamento para R? (Figura 8) e RPIQ (Figura 9). Com base nos resultados
obtidos nessas analises, a seguir sdo apresentados e discutidos detalhadamente

sobre o efeito de cada um dos fatores na qualidade dos modelos.

Pré-
processamento?

Figura 8. Arvore de regresséo de inferéncia condicional utilizando os valores de
R2 para as variaveis de método multivariado, elemento e pré-processamento
espectral.

*R2 Coeficiente de determinacio; PLSR: Regressdo parcial de quadrados minimos; SVM:
modelo de aprendizagem de maquina (Support Vector Machine); Na: sédio; K: potassio; Cr:
cromo; P: fésforo; Zn: zinco; Ti: titAnio; Sr: estrdncio; Ca: calcio; Ba: bario; La: lantanio; NI: niquel;
Pb: chumbo; Al: aluminio; Mn: manganés; C: carbono; Mg: magnésio; Be: berilio; Co: cobalto;
Cu: cobre; Li: litio; V: vanadio; Fe: ferro; SNV: Variacdo normal padrédo (Standart Normal Variate),
DET: Detrend; SGD: Derivada de Savitsky-Golay.

Importante ressaltar que para o método multivariado PLSR, o elemento
tem mais efeito em comparacédo com as demais variaveis e, para o SVM, o pré-
processamento tem mais efeito, tanto para R? e RPIQ. Isso pode ter ocorrido
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porque o PLSR transforma as variaveis preditoras em variaveis ortogonais, o que
minimiza o efeito dos pré-processamentos. Porém, isso ndo significa que vai
reduzir a acuracia das predi¢cdes, como ocorreu neste estudo para a maior parte

dos elementos analisados.

RPIQ = 4,80
N =528

Modelo?

Pré-
processamento?

Figura 9. Arvore de regresséo de inferéncia condicional utilizando os valores de
RPIQ para as variaveis de método multivariado, elemento e pré-processamento

espectral.

*RPIQ: Relacdo de desempenho interquartil; PLSR: Regresséo parcial de quadrados minimos;
SVM: modelo de aprendizagem de maquina (Support Vector Machine); Na: sddio; K: potassio;
Cr: cromo; P: fésforo; Zn: zinco; Ti: titAnio; Sr: estrdncio; Ca: calcio; Ba: bério; La: lantanio; NI:
niquel; Pb: chumbo; Al: aluminio; Mn: manganés; C: carbono; Mg: magnésio; Be: berilio; Co:
cobalto; Cu: cobre; Li: litio; V: vanadio; Fe: ferro; SNV: Variagdo normal padréo (Standart Normal
Variate), DET: Detrend; SGD: Derivada de Savitsky-Golay.

6.3.1 Efeito dos modelos multivariados

O modelo multivariado SVM resultou em melhores predi¢cées que o PLSR
em todos 0s casos avaliados, como indicado pelos valores médios de ajuste do
modelo (R2= 0,87 SVM e 0,65 para PLSR) (Figura 10), e pelos valores de RPIQ
(2,30 PLSR e 7,25 SVM) (Figura 10). O melhor desempenho do método néo-
paramétricos SVM é devido ao uso da funcao de kernel, a qual separa os dados
de calibracdo em hiperplanos e busca estabelecer correlacdes entre a variavel
dependente e independentes quando essas apresentam comportamento nao

linear (IVANCIUC, 2007). Essa abordagem tem mostrado vantagens na
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modelagem de conjuntos de dados que apresentam relacdes nao lineares
comparado ao método PLSR, como observado por Tiecher et al. (2021) na
estimativa da contribuigcdo de fonte de sedimento. Seema et al. (2020) analisando
amostras de solo, verificaram uma melhor predicdo do modelo SVM em
comparacao com o PLSR para o teor de carbono do solo.

Além disso, 0 método PLSR reduz o numero de variaveis preditoras,
transformando-as em fatores ortogonais. Nesse processo, pode ocorrer perda
de varidveis explicativas importantes para a predicdo e, portanto, reduzir o
desempenho preditivo dos modelos em comparacédo com o método SVM (Figura
10). Isso sugere que feicbes espectrais menos absorventes, mas ainda
importantes, podem ser perdidas em alguns comprimentos de onda.
Comportamento semelhante foi observado por Dotto et al. (2018) para predi¢des
de carbono orgéanico total (COT) de solos da regido sul do Brasil. Os autores
encontraram o melhor desempenho para o método multivariado SVM e pré-
processamento SGD (R? = 0,80 e RPIQ = 2,94) em relacdo do método
multivariado PLSR e pré-processamento SGD (R? = 0,67 e RPIQ = 2,30).

a ) b

g
075-
Método

PLER
SV

0.50-
4-

b
2- -
o

RZ
RPIQ

0.25-

a
PLSR SVM PLSR SV
Método Método

0.00-

Figura 10. Comparacdo do desempenho dos métodos de calibracdo
multivariada indicado pelos valores de R2? (a) e RPIQ (b). As barras representam
valores médios e o desvio padrédo de 264 modelos. PLSR: Partial Least Squares
Regression. SVM: Support Vector Machine.

*Médias seguidas pela mesma letra comparando os métodos de calibracdo multivariados néo

diferem estatisticamente pelo teste de Tukey a p<0,05.
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6.3.2 Efeito das técnicas de pré-processamento

Utilizando o método PLSR, ndo houve diferenca entre os pré-
processamentos testados, com valores de R2 variando de 0,64 a 0,66 e RPIQ
variando entre 2,23 e 2,40 (Figura 11). Por outro lado, a técnica de pré-
processamento influenciou diretamente na predicdo dos dados quando
comparado com o modelo SVM (Figura 11). Nesse caso, o desempenho dos
modelos aumentou na seguinte ordem de pré-processamento utilizado:
RAW<SNV<DET=SGD, como pode ser visto tanto pelo R? e
RAW<SNV<DET<SGD pelo RPIQ (Figura 11). Além disso, é possivel verificar
que o desempenho dos modelos SVM sem pré-processamento (RAW) resultou
em modelos com acurdcia menor em comparacdo com 0s demais pré-
processamentos e semelhante aqueles obtidos com PLSR. Isso indica que o
método SVM € mais sensivel a alterac6es causadas pelos pré-processamentos.
Isso também foi observado por Khosravi et al. (2018), onde os autores
analisaram amostras de solo e sedimento para os elementos Pb e Zn, utilizando
varios pré-processamentos semelhantes aos deste estudo, combinados com
PLSR e SVM como método de calibracdo multivariada. Os autores observaram
resultados superiores para espectros com pré-processamentos (Savitzky Golay
(SG), primeira derivada (FD), segunda derivada (SD) e SVM em comparacao
com o PLSR. Tiecher et al., (2021) também encontraram boas predi¢des para a
contribuicdo de fonte de sedimento para o pré-processamento SGD combinado
com o modelo SVM.

Conforme visto no inicio da abordagem, o efeito do pré-processamento no
realce das absor¢des do espectro NIR, teve maior efeito quando se utilizou o
meétodo multivariado SVM. Cabe ressaltar que os dados originais (RAW) e o pré-
processamento SNV, o qual apenas suaviza o espectro, tiveram menor acuracia

no SVM em comparagado aos demais pré-processamento.



52

1.00-

0.75-
Pré_processamento

[ rew

I SGD

. SNV

f¥ 0.50-

0.25-

0.00-

PLSR SVM PLSR SVM
Método Método

Figura 11. Comparacao do desempenho dos modelos calibrados com diferentes
técnicas de pré-processamento indicado pelos valores de R2 (a) e RPIQ (b). As
barras representam valores médios e o desvio padrdo de 132 modelos. RAW:
espectros brutos, DET: Detrend, SNV: Standard Normal Variate, SGD:

Savitszky-Golay derivative.

*Médias seguidas pela mesma letra comparando os métodos de calibragdo multivariados ndo

diferem estatisticamente pelo teste de Tukey a p<0,05.

O desempenho dos modelos em relacdo a combinacdo de modelos e
técnicas de pré-processamento espectral, foram relacionados com a
particularidade da abordagem matemética utilizada. Embora seja bem conhecido
que a combinacdo entre modelo e pré-processamento afeta a precisdo da
predicdo (VASQUES et al., 2008; KNOX et al., 2015; PINHEIRO et al., 2017;
DOTTO et al., 2018; MOURA-BUENO et al., 2019), a melhor combinacéo entre

eles permanece ser obscura e depende das caracteristicas do solo e sedimento.

6.3.3 Efeito do elemento

Os elementos foram divididos em categorias conforme proposto por
(VEUM et al., 2015; CHANG et al., 2001) sendo interpretadas pelo R? e RPIQ
respectivamente e, 0os elementos que tiveram as maiores acuracias (Categoria
A) nas predi¢des quando observado o coeficiente de determinacao (R?), sendo:
Al, Be, C, Ca, Co, Cu, Fe, Li, Mg, Mn, Na, Ni, Sr e V (Figura 12a), onde considera-
se satisfatério R?>0,75 (VEUM et al., 2015; CHANG et al., 2001). Estudos de

O'Rourke et al. (2016) mostraram acuracia satisfatoria na predicdo da
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concentracdo de C, Al, Ba, Ca, Co, Cu, Fe, K, La, Mg, Na Sr, Ti e V, por meio

de modelos espectrais Vis-NIR.
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Figura 12. Resposta média dos quatro pré-processamentos e dos dois modelos
analisados para predicéo de cada elemento de acordo com a faixa espectral NIR.
a) R2 e RPIQ para a faixa espectral NIR; b) R2 e RPIQ para os métodos
multivariados SVM e PLSR; c¢) R? e RPIQ para os pré-processamentos DET,

SGD e SNV, mais os dados brutos sem pré-processamento.
*Al: aluminio; Ba: bario; Be: berilio; Ca: célcio; Co: cobalto; Cr: cromo; Cu: cobre; Fe: ferro; K:
potassio; La: lantanio; Li: litio; Mg: magnésio; Mn: manganés; Na: sodio; Ni: niquel; P: fésforo;

Pb; chumbo; Sr: estroncio; Ti: titanio; V: vanadio; Zn: zinco.

A melhor acuricia observada para as predicbes de alguns desses
elementos pode ser relacionada com a interagdo que se tém entre o elemento e

a matriz do solo, como é o caso do C, Ca, Fe, Al, Mg e Mn. Esses elementos
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estdo diretamente relacionados com a composi¢ao da rocha matriz do solo, ou
sdo componentes da matriz sélida organica do solo, ou ainda, pelo fato de serem
cations predominantes nos sitios de troca do solo (Ca, Mg, Na). No caso da
composicdo organo-mineral do solo e sedimento, o teor de argila e matéria
organica tem efeito direto nos espectros, consequentemente, nas predicdes,
como observados em estudos realizados no Brasil (DALMOLIN et al., 2005;
DEMATTE et al., 2019; MOURA-BUENO et al., 2020; TIECHER et al., 2021) e
no mundo (MOROS et al., 2010; SORIANO-DISLA et al., 2013; VISCARRA
ROSSEL et al., 2016; JIANG et al.,, 2018; REIDEL et al., 2018). Como a
Capacidade de Troca Catiénica (CTC) é diretamente proporcional ao teor de
argila e matéria organica, esses cations (Ca, Mg, Na) tem uma correlacdo
indireta com estas propriedades. Viscarra Rossel et al. (2016) alcancaram R? =
0,73 na predicdo da CTC para solos da biblioteca espectral mundial, e
relacionaram esse resultado com a relacdo indireta de matéria organica e argila.
Da mesma forma, Dematté et al. (2019) encontraram R? = 0,68 para solos de
todo o Brasil e R? = 0,64 para solos do estado do Rio Grande do Sul.

Os valores de coeficiente de determinacdo precisam estar entre R2>0,63
e R2<0,75, o qual é considerado categoria B (VEUM et al., 2015; CHANG et al.,
2001). Portanto, os elementos que estédo dentro desta faixa (R?>0,63 e R2<0,75)
sao: Ba, K, La, Pb e Zn. O’'Rourke et al. (2016), utilizando modelos espectrais na
faixa do Vis-NIR e MIR encontraram acuracia moderadamente satisfatéria para
a concentracdo dos elementos: Ba, K, La e Zn.

Os elementos Cr, Ti e P alcancaram R2 = 0,51, R2 = 0,56 e R? = 0,58,
respectivamente, sendo os elementos com acuracia inferior nas predicdes
comparado aos demais elementos analisados (Figura 12a). Conforme a
classificagdo sugerida por Veum et al. (2015) e Chang et al. (2001), esses
valores sdo considerados de acuracia insatisfatoria (categoria C - R2>0,50 e
<0,63). A explicacdo para essa acuracia inferior na predicdo pode ser devido
esses elementos estarem retidos em argilo-minerais do solo, onde relagdo com
a reflectancia espectral € indireta para muitos elementos, como por exemplo, Cr,
Ti e P. Neste caso, pode ocorrer sobreposicéo de absor¢do na mesma banda
espectral, sendo essa absorcdo relacionada a varios elementos. O mesmo
comportamento ocorre para regides de absorcdo relacionadas a grupos

funcionais da matéria organica, em que grupos vibratérios C-H, N-H, O-H, C-0O,
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C-N, N-O, e C-C podem ou nao estarem correlacionados com esses elementos.
Ainda, existe a relacdo dos elementos com compostos espectralmente ativos na
regido do visivel (Vis), tais como Oxidos e oxi-hidroxidos de Al, Fe e Mn
(O'ROURKE et al.,, 2016). No entanto, essa regido do espectro nado foi
contemplada do presente estudo. Esse cenario resulta em dificuldades para os
modelos estabelecerem relacfes entre a mudanca na reflectancia espectral de
algumas bandas e a concentracdo de unico elemento em especifico. Ou seja,
ocorre uma confusdo, em que elementos que nao possuam uma relagao direta
com a matéria organica e argila, ou que estdo em menor concentracdo no solo
e sedimentos, podem ser prejudicados na modelagem espectral.

Valores de RPIQ maiores que = 3,0, sdo considerados satisfatorios de
acordo com Veum et al. (2015) e Chang et al. (2001). Os elementos que ficaram
nesta faixa foram: Al, Ba, Be, C, Co, Cu, Fe, La, Li, Mg, Mn, Ni, Pb, Sr, Ti, e V.
Na categoria B (RPIQ = 1,9 e < 3,0) foram: Ca, Cr, K e P. Como unico elemento
insatisfatorio e considerado categoria C, temos o Na com RPIQ = 1,31 (Figura
12a).

Os elementos tiveram uma boa predi¢cdo quando se observa os métodos
multivariados utilizados sendo o modelo SVM superior ao PLSR para todos os
elementos (Figura 12b). O método PLSR teve a menor acurécia nas predigdes
da concentragéo dos elementos Cr, K, La, P, Pb e Ti, sendo que estes tiveram
boas predicbes para o método SVM. Isso pode estar relacionado com o
comportamento ndo linear entre a concentracdo do elemento e reflectancia
espectral. Portanto, a escolha do método multivariado para a predicdo dos
elementos nos solos e nos sedimentos, interfere diretamente na acuracia dos
mesmos.

Os dados com pré-processamentos tiveram melhores predicbes em
comparacdo com o espectro bruto (RAW), demonstrando a importancia de
utilizar pré-processamentos para a predicao dos elementos em solo e sedimento
(Figura 12c).

Na Figura 13, € apresentada a importancia relativa das bandas na
predicdo dos elementos C, Cr, Fe, P e Na para o modelo que apresentou a
melhor predicdo (SVM-SGD). Os elementos C e Fe foram escolhidos pois
tiveram as melhores predi¢cdes, Cr e P por terem tido as piores predi¢cdes e Na

por se tratar de um cation trocdvel monovalente com maior potencial de
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mobilidade do solo. E perceptivel que no comprimento de onda de 1135 nm
ocorreu diferencas entre a importancia dessa banda para explicar a variagdo na
concentragdo de cada elemento. Para o C, observa-se baixa importancia (<
30%), seguido pelo P que teve uma importancia intermediéria (~ 40%) em
comparacao com os demais elementos. Os elementos Cr, Fe e Na apresentaram
valores maiores de importancia (> 80%). A relacdo do elemento Na nesta banda
de absorcdo possivelmente seja por se tratar de um cation trocavel e
monovalente, o qual possui alta solubilidade. Este comprimento de onda (1135
nm) corresponde as vibracbes da molécula de agua (VISCARRA ROSSEL;
BEHRENS, 2010) e grupos aromaticos (C-H) (STENBERG et al., 2010). Neste
sentido, a associacdo de cada elemento com a agua e grupos funcionais gera
um comportamento espectral diferente, refletindo a importancia atribuida ao
modelo para cada bandas/regido espectral.

A faixa espectral de 1395-1400 nm teve pouca importancia (~30%) para
os elementos C, Cr e Na, intermediaria (~ 50%) para P, e maior importancia (~
80%) para Fe, possivelmente por estar fortemente relacionado com o0s
constituintes do solo como os minerais caulinita, esmectita, mica e vermiculita
hidroxi-intercalada, associadas ao grupo funcional O-H (TERRA, 2011;
MADEJOVA et al., 2011). As esmectitas exibem as conotacdes de agua mais
fortes em torno de 1410 nm, enquanto as caulinitas exibem os sobretons OH
mais fortes préximos a 1380 e 1410 nm (BISHOP et al., 2008). Portanto, essas
diferencas na importancia das bandas na predicao de cada elemento podem ser
explicadas pela forma como o0s elementos estdo associados aos grupos
funcionais dos constituintes minerais do solo e sedimento.

Diferencas significativas na importancia das bandas na predicdo também
sao observadas em 1730 e 1754 nm, para o elemento C (> 80%), onde ocorre a
vibracao de alguns grupos funcionais da matéria organica (VISCARRA ROSSEL,;
BEHRENS, 2010). Também na banda de absor¢do de 1730 nm encontram
grupos funcionais C-H metil (STENBERG et al., 2010). Ja para Cr, Fe e Na a
importancia é menor (< 40%) neste comprimento de onda (Figura 9), pois estes
elementos ndo tém relagdo direta com o carbono presente nos solos e
sedimentos. De 1800 a 1850 tem importancia entre 70 e 80% para o Na, nota-

se gue indicando maior relacdo do Na com grupos funcionais de minerais de
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argila que exibem feicbes de absorcdo nessas bandas (VISCARRA ROSSEL;
BEHRENS, 2010).

Apds 1900 nm, a importancia das bandas na explicacdo da variacdo da
concentragdo de Na no solo e sedimento é < 30%, indicando que este elemento
nao tem relacdo direta com a matéria organica e com 0S principais grupos
funcionais desta regido espectral. Nessa regiao ocorre bandas de absorcéo
vibracionais derivas do ion COs?, derivadas de carbonatos (CLARK, 1999). As
fortes absorcdes perto de 1908 nm nos espectros dos grupos indicam a
ocorréncia de agua ligada na entrecamada reticuladas (BISHOP et al., 1994). Os
elementos C e P tiveram importancias de (~ 90%) para a banda de absorcéo de
1900 e 1915, possivelmente por estarem intimamente ligados as vibragdes de
acidos carboxilicos presentes na matéria organica dos solos e sedimentos
(STENBERG et al., 2010). A esmectita também tem uma banda de absorcao
muito pronunciada préximo de 1900 nm devido a combinacgéo de vibracdes de
agua ligada na entrecamada como cations hidratados e agua adsorvida nas
superficies das particulas (WETTELIND et al., 2013). Bandas fracas de H-O-H
sao observadas perto 1920 nm na caulinita, embora a molécula de agua nao faca
parte do mineral estrutural como no caso das esmectitas. Essa banda €
provavelmente devido a uma pequena quantidade de moléculas de agua.

A banda de absorgdo de 2033 nm corresponde aos grupos funcionais
amida (STENBERG et al., 2010). Por este motivo, a importancia da reflectancia
para o elemento C (~ 60%) ocorreu devido a correlacdo desde elemento com os
grupos amida. J4 em 2160 nm, Viscarra Rossel; Behrens (2010) e Madejova et
al. (2011) encontraram caulinita nos grupos funcionais AI-OH. Em 2200 nm
ocorre as vibragées moleculares relacionadas aos grupos Al-OH (FANG et al.,
2018), podendo ser ocasionadas pela vermiculita, montmorilonita, ilita e caulinita.
Nessa banda, os elementos C, P e Fe tem maior importancia (> 60%) em
comparacao aos demais (< 50%).

O comprimento de onda de 2200 nm também esta relacionado as
vibracées de CO3? (FANG et al., 2018). E como pode ser observado na figura
12, as maiores importancias dessa banda na predicdo sdo encontradas para o
elemento C e P (> 90%), devido estarem diretamente ligados a matéria organica
presentes nos solos e sedimentos. Os espectros de esmectitas e caulinitas,

ambos tém fortes bandas de combinacdo de OH em 2200 nm (BISHOP et al.,
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2008). Essas bandas de combinacdo NIR foram investigadas em termos de
modos de alongamento e flexdo OH em funcdo de composicdo de cations
octaédricos variavel (BISHOP et al., 2002a; BISHOP et al.,, 2002b; GATES,
2005). Para as bandas de absorcdo de 2230 nm ocorrem as vibracdes de
esmectita, grupos funcionais (Al-OH) (VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010;
MADEJOVA et al., 2011).

Os carbonatos também tém vérias bandas de absor¢éo na regido NIR,
sendo a mais forte em torno de 2300 nm (CLARK et al., 1990). Na banda de
absorcdo de 2336-2450 nm ocorre a vibracdo de micas com o grupo funcional
(O-H) + (AI-OH) (TERRA, 2011; MADEJOVA et al., 2011). O elemento Fe teve
altos valores de importancia de reflectancia (~ 80%) neste comprimento de onda,
pois bandas entre 2400 - 2500nm remetem as combinac¢des de alongamento e
flexdo OH e por estar associado a tetraédrica substituicdo de Al ou Fe por Si ou
com ligacdo entre o cation octaédrico e o cation tetraédrico (BISHOP et al.,
2002a; GATES, 2005). Na banda de absorcao no comprimento de onda de 2469
nm ocorreu maior importancia para o elemento Fe (> 90%), isso pode estar
intimamente relacionado com o Al Fe-OH e bandas de combinacdo Fe2-OH no
nontronite e 0s espectros sao observados em 2400 nm em espectros de biotita
(BISHOP et al., 2008).
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Figura 13. Espectro NIR processado com SGD (a) e importancia relativa das

bandas na predicdo pelo modelo SVM-SGD na concentracdo dos elementos

carbono (C), cromo (Cr), ferro (Fe), fésforo (P) e sodio (Na).
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Embora alguns modelos tenham resultado de confiabilidade intermediaria
segundo Veum et al. (2015) e Chang et al. (2001), para alguns elementos quando
analisamos R?, RPIQ e RMSE, os resultados demonstram que utilizando a
melhor combinacdo de modelo multivariado + pré-processamento, € possivel
fazer uma boa estimativa da concentracao de todos os elementos estudados por
meio da espectroscopia de reflectancia tanto para amostras de solo quanto para
amostras de sedimento (Tabela 6). Vale ressaltar que, por mais que os valores
encontrados para RMSE serem altos, quando se observa a acurécia, os valores
até sdo baixos com base no teor dos elementos. Logicamente que para isso, 0
usuario deve assumir o erro embutido nessa predicdo, que para muitos casos,
foi extremamente baixo (Tabela 6).

Os maiores erros médios absolutos (RMSE) encontrados para solo foram
para os elementos Mg e Ca, Ti (111 mg kg?, 149 mg kg?! e 117 mg kg1,
respectivamente (Tabela 6). Pode-se verificar que o erro embutido na predicéo
para estes elementos € alto, porém se considerarmos o teor médio dos
elementos é um valor aceitavel. Contudo, deve ser levado em consideracédo na
decisdo da técnica espectroscépica a ser utilizada. Para o sedimento os
elementos com maiores erros meédios absolutos (RMSE) foram Mg (170 mg kg
1), Ca (117 mg kg?) e o Na (97 mg kg™?).

O elemento que teve a maior incerteza (%) nas predi¢cdes tanto para solo
quanto para sedimento foi o Na com 12,6% solo e 20% sedimento,
respectivamente. Contudo, foi verificado que para muitos casos a incerteza na
predicdo pode ser inferior a 5% para solo (Fe, Al, C, Mg, Ti, Mn, Ba, P, Li, Sr, La,
Pb, Zn e Be) e para sedimento (Fe, Al, C, Mg, Ti, Mn, Ba, V, Cu, P, Co, Cr, Li,
La, Ni, Pb, Ca e K) desde que usados os modelos e pré-processamentos
adequados. Isso demonstra que para valores inferiores a 5%, a espectroscopia
de reflectancia tem grande potencial de uso em estudos de monitoramento da
concentracdo de elementos em bacias hidrograficas, tanto para solo, quanto

para sedimento.



Tabela 6. Modelos espectrais com melhor desempenho preditivo para os 22 elementos avaliados calibrados utilizando amostras de

solo e amostras de sedimento.

Elemento Unidade Melhor Modelo Solo RMSE Teor médio Incerteza Elemento Unidade Melhor Modelo RMSE Teor médio Incerteza

(%) Sedimento (%)
Al g kg? IVP - SVM - SGD 1,5 51,9 2,8 Al gkg?! IVP-SVM-SGD 0,8 37,0 2,2
Ba mg kg! IVP - SVM - SGD 7.4 208,7 3,6 Ba mg kg? IVP - SVM - SGD 9,7 325,0 3,0
Be mg kg1 IVP - SVM - SGD 0,1 3,3 3,9 Be mg kg? IVP-SVM - DET 0,3 3,5 9,1
C g kgt IVP - SVM - SGD 0,8 18,3 4,3 C gkg? IVP-SVM-DET 1,3 29,1 4,6
Ca mg kg1 IVP - SVM - DET 116,9 2021,8 5,8 Ca mg kg? IVP-SVM-SGD 447,7 4428,8 10,1
Co mg kg1 IVP - SVM - SGD 2,6 43,7 5,9 Co mg kg? IVP - SVM - SNV 1,8 45,9 3,9
Cr mg kg1 IVP - SVM - SGD 2,1 28,7 75 Cr mg kg? IVP-SVM - DET 1,5 33,5 4,6
Cu mg kg1 IVP - SVM - SGD 12,5 197,9 6,3 Cu mg kg? IVP-SVM - DET 5,3 155,7 34
Fe g kgt IVP - SVM - SGD 2,9 77,4 3,7 Fe gkg! IVP-SVM-DET 14 53,2 2,7
K mg kg IVP - SVM - SGD 85,1 1549,8 5,5 K mgkg? IVP-SVM-SGD 2228 2209,8 10,1
La mg kg IVP - SVM - SGD 1,4 324 4,4 La mgkg? IVP-SVM-DET 0,9 33,2 2,7
Li mg kg IVP - SVM - SGD 1,5 42,9 3,4 Li mgkg? IVP-SVM-DET 1,7 35,1 4,8
Mg mg kg IVP - SVM - DET 149,3 37709 4,0 Mg mgkg? IVP-SVM-DET 170,0 4642,9 3,7
Mn mg kg* IVP - SVM - SGD 93,9 1934,9 49 Mn mgkg? IVP-SVM-DET 60,0 1899,3 3,2
Na mg kg IVP - SVM - SGD 10,3 81,7 12,6 Na mg kg? IVP-SVM-DET 97,9 489,0 20,0
Ni mg kg IVP - SVM - SGD 1,7 23,0 7,3 Ni mgkg! IVP-SVM-SGD 0,7 21,5 34
P mg kg IVP - SVM - SGD 16,9 377,4 4,5 P mg kg? IVP-SVM-SGD 16,9 441,9 3,8
Pb mg kg IVP - SVM - SGD 0,8 23,3 3,6 Pb mgkg! IVP-SVM-SGD 0,6 19,2 34
Sr mg kg IVP - SVM - SGD 14 29,2 4,8 Sr mgkg! IVP-SVM-SGD 3,7 53,0 7,1
Ti mg kg IVP - SVM - SGD 111,1  3667,8 3,0 Ti mgkg? IVP-SVM-SGD 81,8 6951,7 1,2
\% mg kg! IVP - SVM - DET 16,9 291,6 5,8 \% mg kg® IVP - SVM - DET 12,5 287,4 4.3
Zn mg kg IVP - SVM - SGD 0,5 14,3 3,4 Zn mg kg? IVP-SVM-DET 2,2 32,3 6,8

*Teor médio obtido pelo método de quimica Umida; Al: aluminio; Ba: béario; Be: berilio; Ca: célcio; Co: cobalto; Cr: cromo; Cu: cobre; Fe: ferro; K: potassio;

La: lantanio; Li: litio; Mg: magnésio; Mn: manganés; Na: sédio; Ni: niquel; P: fésforo; Pb; chumbo; Sr: estroncio; Ti: titdnio; V: vanédio; Zn: zinco;

RMSE: raiz quadrada do erro médio.

T9
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6.3.4 Efeito do conjunto de dados e predicdo da concentracdo de elementos em
amostras sedimentos com modelos espectrais calibrados com amostras solo de

uma bacia hidrogréfica

No método PLSR, os valores de R? para o conjunto de dados foi:
sedimento sendo inferior ao solo e igual ao solo + sedimento (Figura 14). Para o
RPIQ o conjunto de dados que teve melhor desempenho aos demais foi 0 solo
que teve valor de RPIQ = 2,87, sendo superior aos demais conjuntos de dados
de solo + sedimento (RPIQ = 2,22) e sedimento (RPIQ = 1,81) (Figura 14). No
método SVM, os trés conjuntos de dados analisados nao diferiram
significativamente entre si, obtendo os valores de R? = 0,88 para sedimento, R?
= 0,87 para solo e R? = 0,85 para solo + sedimento (Figura 14). Para RPIQ, o
modelo SVM o conjunto com dados de solo + sedimento alcancou o menor
desempenho (RPIQ = 6,03), sendo inferior aos demais e diferindo
significativamente.

Nota-se que a combinacao de conjunto de dados com amostras de solos
e sedimentos ndo ganham em predicao (Figura 14). Isso pode ser explicado por
alguns fatores como: i) a composicao organo-mineral ser diferente para solo e
sedimento, ja que o sedimento pode ser enriquecido por alguns elementos, como
por exemplo, o carbono; ii) o0 comportamento espectral do espectro SGD para
solo e sedimento, em geral, € semelhante, porém existem diferencas nas
absorcdes das bandas 1400, 1915 e a partir de 2100 nm. As diferencas a partir
de 2100 nm sdo ocasionadas por grupos funcionais da matéria organica,
resultando em alteracbes distintas no espectro do NIR. Essas diferencas
parecem peguenas, porém numericamente elas tém efeito na modelagem
matematica. Diferengas nos espectros UV-Vis-NIR-MIR de sedimentos e fontes
de sedimentos também foram observadas por Tiecher et al. (2021) em uma bacia
hidrografica no Sul do Brasil. Os autores atribuiram as diferencas no espectro
NIR relacionadas ao teor e composicéo dos argilominerais e matéria organica.

As possiveis alternativas encontradas para resultar em uma melhor
predicdo dos conjuntos amostrais de solo + sedimento, podem ser: i) separar as
amostras de sedimento em funcdo da técnica de amostragem; ii) separar

amostras por uso do solo da regido (estratificacdo da biblioteca espectral); iii)
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comparar separadamente as amostras (solo x sedimento) do terco superior,
médio e inferior; iv) estratificar diferentes momentos do hidrograma
separadamente ou de forma conjunta com as estratégias de amostragem feitas;

V) testar em bacias menores e mais homogéneas ou em escala de sub-bacias.

a b

0.75-

Conjunto de. dados

. Sedimento
. Solo
. Solo+Sedimento

o 0.50-
w

0.25-

0.00- 0.0-

| | \ .
PLSR SVM PLSR SVM
Método Método

Figura 14. Comparacao do desempenho dos modelos calibrados com conjuntos
de dados de sedimento, solo e solo + sedimento indicado pelos valores de Rz (a)
e RPIQ (b). As barras representam valores médios e o desvio padréo de 176

modelos.

*Médias seguidas pela mesma letra comparando os métodos de calibracao multivariados néo

diferem estatisticamente pelo teste de Tukey a p<0,05.

Apods usando os melhores modelos calibrados com amostras de solo, ndo
foi possivel predizer com acuracia a concentracdo de nenhum dos 22 elementos
avaliados em amostras de sedimento (Tabela 7). A melhor estimativa dentre os
22 elementos avaliados nessa abordagem foi obtida com o fésforo (P), e mesmo
assim, com baixa acuracia para o R?, alto RMSE e baixo RPIQ (R? = 0,46, RMSE
= 910,81 mg kg* e RPIQ = 0,49 — Tabela 7). Esses resultados estédo de acordo
com os obtidos a partir dos modelos utilizando a combinagdo de amostras de
solo e de sedimento (Figura 14), que produziram modelos com menor acuracia
do que aqueles construidos utilizando os conjuntos isolados de solo e de
sedimento. Embora se esperasse ser possivel estimar o teor de elementos nas
amostras de sedimento utilizando modelos calibrados com amostras de solo,

pelo fato do sedimento ser uma mistura das principais fontes de sedimento
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operante na bacia hidrografica (TIECHER et al., 2021), os resultados acima
evidenciam que para a bacia do Rio Guaporé existe diferenca na matriz solida
desses materiais que impossibilitam essa abordagem. Uma das alternativas que
podem ser utilizadas para melhorar a qualidade dos modelos em estudos futuros
€ a separacdo das amostras de sedimento por fonte. Além disso, outra
alternativa seria separar amostras de sedimento obtidos a partir de diferentes
estratégias de coletas, que podem impactar na distribuicdo de tamanho de

particula.

Tabela 7. Selecdo dos melhores pré-processamentos para cada um dos 22
elementos utilizando amostras de solo e resultado da predicdo dos mesmos
utilizando a assinatura espectroscopica de amostras de sedimento para a faixa

espectral NIR e método multivariado SVM.

Predicdo com

Calibracdo com
amostras de

Pré-

Elemento Unidade processamento amostras de solo sedimento

Rz RMSE RPIQ R? RMSE RPIQ
Al g kg? SGD 0,99 1473,54 11,03 0,13 25185,87 0,36
Ba mg kg SGD 099 743 11,62 0,03 132,25 1,00
Be mg kg SGD 0,99 0,13 16,42 0,07 3,85 1,73
C g kg* SGD 0,99 0,79 15,01 0,06 22,03 0,33
Ca mg kg Detrend 0,99 116,99 12,63 0,03 5148,07 0,27
Co mg kg SGD 099 257 18,82 0,12 20,16 1,23
Cr mg kg™ SGD 099 2,16 6,82 0,00 37,02 0,44
Cu mg kg™ SGD 0,99 12,48 18,88 0,16 154,11 0,43
Fe g kgt SGD 0,99 2900,43 18,87 0,10 45799,66 0,40
K mg kg* SGD 0,99 85,13 11,86 0,41 1930,49 0,45
La mg kg* SGD 099 144 13,65 0,00 19,97 0,58
Li mg kg SGD 099 146 11,64 0,09 40,18 0,80
Mg mg kg Detrend 0,99 149,32 13,71 0,15 1826,26 0,84
Mn mg kg* SGD 0,99 9386 16,48 0,02 939,58 0,84
Na mg kg SGD 0,99 10,31 4,68 0,03 1109,45 0,40
Ni mg kg SGD 099 1,67 12,84 0,00 22,80 0,40
P mg kg* SGD 0,99 16,98 11,21 0,46 910,81 0,49
Pb mg kg SGD 0,99 0,83 13,21 0,00 9,97 0,94
Sr mg kg SGD 099 140 965 0,28 37,56 0,53
Ti mg kg* SGD 0,99 111,05 13,96 0,02 5593,63 1,46
\% mg kg* Detrend 0,99 16,97 19,30 0,27 130,28 1,35
Zn mg kg SGD 099 048 12,72 0,02 27,23 1,27

Al: aluminio; Ba: bario; Be: berilio; Ca: célcio; Co: cobalto; Cr: cromo; Cu: cobre; Fe: ferro; K:
potassio; La: lantanio; Li: litio; Mg: magnésio; Mn: manganés; Na: sodio; Ni: niquel; P: fosforo;

Pb; chumbo; Sr: estréncio; Ti: titanio; V: vanadio; Zn: zinco; SGD: Savitzky-Golay Derivative.
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Os resultados obtidos no presente estudo reforgam que € imprescindivel
monitorar e coletar amostras tanto de solo quanto sedimento nas bacias
hidrogréficas, para posteriormente obter uma biblioteca espectral de amostras
de solo e sedimento mais robusta, que proporcione a calibracdo de modelos para
solo e para sedimento. Essa condicdo é similar a encontrada em alguns estudos
de espectroscopia em solos usando diferentes escalas amostrais, onde se
observa que predicdes de carbono organico podem ser mais acuradas quando
0s modelos séo calibrados com dados locais ou regionais (MOURA-BUENO et
al., 2019; DEMATTE et al., 2019; MOURA-BUENO et al., 2020). Ao transferir os
modelos desenvolvidos de um local (regido) para outro pode ocorrer perda de
acuracia nas predicOes, devido as caracteristicas intrinsecas do solo e
sedimento, resultado da diversidade pedoldgica e geomorfolégica (GRUNWALD
et al., 2015).

Ou seja, os modelos espectrais devem ser regionais e considerar
amostras locais e suas caracteristicas, assim como em bacias hidrogréficas,
onde deve ser levado em consideracdo a relacdo das particularidades
observadas na modelagem de sedimentos em bacias hidrogréficas, e os
modelos devem ser exclusivos para amostras de solo e para amostras de
sedimento. Outro aspecto importante, é a relagcdo com a variacdo dos metais em
solos conforme a regido geomorfoldgica do RS, conforme visto por Althaus et al.
(2018). Os autores verificaram que os teores médios de metais como Cd, Co, Cr,
Cu, Ni, Pb, V e Zn foram maiores nos solos derivados do material de origem
basalto comparado a solos derivados de outras rochas (sedimentares e

metamaorficas) presentes no RS.

A bacia hidrogréafica do Rio Guaporé possui grande extenséo (2.032 km?)
e, uma grande diversidade de tipos e uso do solo, com condi¢des de relevo e
variacdo geoldgica. E possivel que o nimero de amostras e as principais fontes
de sedimento selecionadas ndo tenham sido suficientes par caracterizar as
areas com maior contribuicéo para o sedimento que chega até a rede drenagem.

Além disso, o processo de desagregacédo e transporte das particulas de
solo erodido até os locais de coleta na rede de drenagem podem ter alterado o
material, seja pela seletividade de algumas particulas ou pelo

enriquecimento/exaurimento de alguns elementos durante o processo erosivo.
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Esses fatores podem ter interferido negativamente na estimativa da
concentracdo de elementos em amostras de sedimento utilizando modelos
calibrados com amostras de solo na bacia hidrografica do Rio Guaporé. Dessa
forma, estudos futuros devem ser realizados em bacias menores, mais
homogéneas em termos geologia, e de tipos e usos de solo para avaliar a
utilizacdo dessa abordagem, que pode ser uma excelente opgédo para

monitoramento de perdas de nutrientes em sedimentos.



7. CONCLUSOES

A predicdo dos 22 elementos estudados, tanto em amostras de solo
guanto em amostras de sedimento, foi mais acurada quando utilizando o modelo
de calibracdo multivariada Support Vector Machine (SVM) combinado com o pré-
processamento SGD. Neste sentido, a técnica espectroscopia de reflectancia
difusa (NIR) pode ser utilizada para predizer as concentragbes dos elementos
em solos e sedimentos com acuracia, devendo levar em consideracdo o erro
associado a técnica.

A predicdo da concentracdo dos elementos presentes em sedimentos
através de modelos calibrados com amostras de solo teve baixa acurécia. Por
este motivo, em estudos futuros deve-se levar em consideracdo bacias
hidrograficas mais homogéneas em termos geomorfologicos, pedoldgicos e de
uso do solo, dando énfase para amostragem de solo mais representativa da
bacia. Assim, a técnica espectroscopia de reflectancia difusa (NIR) podera
proporcionar modelos mais acurados das concentracfes de elementos em

sedimentos.
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9. ANEXOS

Tabela 8. Dados obtidos ap6s a predicédo dos 22 elementos para dois métodos
multivariado, trés pré-processamentos e 0 espectro bruto, para os conjuntos de
amostras de solo e sedimento isolados, e solo e sedimento combinado na faixa

espectral NIR.

Espectro  Método procezgf;wento Elemento Cor&j;;ég de R2 RMSE RPIQ
NIR PLSR RAW c Solo 0,81 3,63 3,28
NIR PLSR DET Cc Solo 0,84 3,29 3,62
NIR PLSR SNV C Solo 0,85 3,24 3,67
NIR PLSR SGD C Solo 0,78 3,91 3,04
NIR PLSR RAW Al Solo 0,86 5728,59 2,84
NIR PLSR DET Al Solo 0,87 5610,90 2,90
NIR PLSR SNV Al Solo 0,88 5385,26 3,02
NIR PLSR SGD Al Solo 0,86 5825,20 2,79
NIR PLSR RAW Ba Solo 0,40 58,82 1,47
NIR PLSR DET Ba Solo 0,59 48,62 1,77
NIR PLSR SNV Ba Solo 0,62 47,15 1,83
NIR PLSR SGD Ba Solo 0,45 56,25 1,53
NIR PLSR RAW Be Solo 0,76 0,67 3,24
NIR PLSR DET Be Solo 0,81 0,60 3,61
NIR PLSR SNV Be Solo 0,83 0,57 3,81
NIR PLSR SGD Be Solo 0,78 0,65 3,35
NIR PLSR RAW Ca Solo 0,74 616,73 2,36
NIR PLSR DET Ca Solo 0,81 529,38 2,75
NIR PLSR SNV Ca Solo 0,85 473,36 3,07
NIR PLSR SGD Ca Solo 0,74 626,17 2,32
NIR PLSR RAW Co Solo 0,81 11,53 4,19
NIR PLSR DET Co Solo 0,88 9,41 5,13
NIR PLSR SNV Co Solo 0,86 9,87 4,89
NIR PLSR SGD Co Solo 0,82 11,33 4,26
NIR PLSR RAW Cr Solo 0,30 18,33 0,81
NIR PLSR DET Cr Solo 0,30 18,36 0,80
NIR PLSR SNV Cr Solo 0,32 18,15 0,81

Continuacéo >



Pré- Conjunto de

Espectro Método processamento Elemento dados R? RMSE RPIQ
NIR PLSR SGD Cr Solo 0,32 18,13 0,81
NIR PLSR RAW Cu Solo 0,84 52,38 4,50
NIR PLSR DET Cu Solo 0,89 43,54 5,41
NIR PLSR SNV Cu Solo 0,89 42,81 5,50
NIR PLSR SGD Cu Solo 0,85 49,81 4,73
NIR PLSR RAW Fe Solo 0,92 917456 5,97
NIR PLSR DET Fe Solo 0,94 783353 6,99
NIR PLSR SNV Fe Solo 0,96  6104,17 8,97
NIR PLSR SGD Fe Solo 0,92 879648 6,22
NIR PLSR RAW K Solo 0,30 727,28 1,39
NIR PLSR DET K Solo 0,36 697,36 1,45
NIR PLSR SNV K Solo 0,33 712,14 1,42
NIR PLSR SGD K Solo 0,42 659,90 1,53
NIR PLSR RAW La Solo 0,59 9,57 2,05
NIR PLSR DET La Solo 0,63 9,07 2,16
NIR PLSR SNV La Solo 0,58 9,67 2,03
NIR PLSR SGD La Solo 0,60 9,41 2,08
NIR PLSR RAW Li Solo 0,77 7,23 2,35
NIR PLSR DET Li Solo 0,76 7,50 2,26
NIR PLSR SNV Li Solo 0,77 7,37 2,30
NIR PLSR SGD Li Solo 0,78 7,10 2,39
NIR PLSR RAW Mg Solo 0,88 550,14 3,72
NIR PLSR DET Mg Solo 0,91 475,80 4,30
NIR PLSR SNV Mg Solo 0,90 497,57 411
NIR PLSR SGD Mg Solo 0,85 622,83 3,29
NIR PLSR RAW Mn Solo 0,78 447,48 3,46
NIR PLSR DET Mn Solo 0,81 411,86 3,76
NIR PLSR SNV Mn Solo 0,82 402,46 3,84
NIR PLSR SGD Mn Solo 0,78 444,77 3,48
NIR PLSR RAW Na Solo 0,63 65,57 0,74
NIR PLSR DET Na Solo 0,62 66,45 0,73
NIR PLSR SNV Na Solo 0,63 65,93 0,73
NIR PLSR SGD Na Solo 0,68 61,51 0,78
NIR PLSR RAW Ni Solo 0,72 9,20 2,33
NIR PLSR DET Ni Solo 0,77 8,35 2,57
NIR PLSR SNV Ni Solo 0,81 7,61 2,82
NIR PLSR SGD Ni Solo 0,67 10,00 2,15
NIR PLSR RAW P Solo 0,48 125,27 1,52
NIR PLSR DET P Solo 0,49 123,91 1,54
NIR PLSR SNV P Solo 0,50 122,66 1,55
NIR PLSR SGD P Solo 0,56 115,72 1,65
NIR PLSR RAW Pb Solo 0,70 4,68 2,33
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NIR PLSR DET Pb Solo 0,74 4,34 2,51
NIR PLSR SNV Pb Solo 0,72 4,55 2,40
NIR PLSR SGD Pb Solo 0,81 3,74 2,92
NIR PLSR RAW Sr Solo 0,66 8,47 1,60
NIR PLSR DET Sr Solo 0,75 7,27 1,86
NIR PLSR SNV Sr Solo 0,77 6,92 1,95
NIR PLSR SGD Sr Solo 0,77 7,00 1,93
NIR PLSR RAW Ti Solo 0,25 972,25 1,59
NIR PLSR DET Ti Solo 0,27 962,68 1,61
NIR PLSR SNV Ti Solo 0,26 968,72 1,60
NIR PLSR SGD Ti Solo 0,27 964,23 1,61
NIR PLSR RAW \% Solo 0,87 65,96 4,93
NIR PLSR DET \% Solo 0,88 63,20 5,15
NIR PLSR SNV \% Solo 0,83 75,88 4,29
NIR PLSR SGD \Y Solo 0,89 60,56 5,37
NIR PLSR RAW Zn Solo 0,67 2,84 2,17
NIR PLSR DET Zn Solo 0,65 2,95 2,08
NIR PLSR SNV Zn Solo 0,77 2,36 2,60
NIR PLSR SGD Zn Solo 0,68 2,81 2,19
NIR SVM RAW C Solo 0,80 3,74 3,19
NIR SVM DET C Solo 0,99 0,79 14,99
NIR SVM SNV C Solo 0,94 2,03 5,88
NIR SVM SGD C Solo 0,99 0,79 15,01
NIR SVM RAW Al Solo 0,87 5571,60 2,92
NIR SVM DET Al Solo 0,99 1584,81 10,25
NIR SVM SNV Al Solo 0,96 3309,86 4,91
NIR SVM SGD Al Solo 0,99 1473,54 11,03
NIR SVM RAW Ba Solo 0,45 56,90 1,52
NIR SVM DET Ba Solo 0,97 14,70 5,87
NIR SVM SNV Ba Solo 0,81 35,58 2,43
NIR SVM SGD Ba Solo 0,99 7,43 11,62
NIR SVM RAW Be Solo 0,76 0,67 3,23
NIR SVM DET Be Solo 0,99 0,17 12,99
NIR SVM SNV Be Solo 0,90 0,44 4,87
NIR SVM SGD Be Solo 0,99 0,13 16,42
NIR SVM RAW Ca Solo 0,76 603,97 2,41
NIR SVM DET Ca Solo 0,99 116,47 12,48
NIR SVM SNV Ca Solo 0,92 351,24 4,14
NIR SVM SGD Ca Solo 0,99 118,05 12,31
NIR SVM RAW Co Solo 0,83 11,23 4,30
NIR SVM DET Co Solo 0,99 2,78 17,40
NIR SVM SNV Co Solo 0,94 6,44 7,50
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NIR SVM SGD Co Solo 0,99 2,57 18,82
NIR SVM RAW Cr Solo 0,35 18,53 0,80
NIR SVM DET Cr Solo 0,69 2,33 1,20
NIR SVM SNV Cr Solo 0,56 15,18 0,97
NIR SVM SGD Cr Solo 0,99 2,16 6,82
NIR SVM RAW Cu Solo 0,86 51,02 4,62
NIR SVM DET Cu Solo 0,99 14,19 16,60
NIR SVM SNV Cu Solo 0,96 27,85 8,46
NIR SVM SGD Cu Solo 0,99 12,48 18,88
NIR SVM RAW Fe Solo 0,93 8458,56 6,47
NIR SVM DET Fe Solo 0,99 2957,33 18,51
NIR SVM SNV Fe Solo 0,98 4192,83 13,05
NIR SVM SGD Fe Solo 0,99 2900,43 18,87
NIR SVM RAW K Solo 0,39 696,62 1,45
NIR SVM DET K Solo 0,98 144,03 7,01
NIR SVM SNV K Solo 0,78 437,83 2,31
NIR SVM SGD K Solo 0,99 85,13 11,86
NIR SVM RAW La Solo 0,63 9,10 2,15
NIR SVM DET La Solo 0,98 2,32 8,45
NIR SVM SNV La Solo 0,84 6,10 3,21
NIR SVM SGD La Solo 0,99 1,44 13,65
NIR SVM RAW Li Solo 0,80 6,91 2,46
NIR SVM DET Li Solo 0,98 2,21 7,68
NIR SVM SNV Li Solo 0,92 4,42 3,84
NIR SVM SGD Li Solo 0,99 1,46 11,64
NIR SVM RAW Mg Solo 0,86 604,94 3,38
NIR SVM DET Mg Solo 0,99 149,32 13,71
NIR SVM SNV Mg Solo 0,96 305,77 6,69
NIR SVM SGD Mg Solo 0,99 150,38 13,61
NIR SVM RAW Mn Solo 0,80 434,61 3,56
NIR SVM DET Mn Solo 0,98 134,28 11,52
NIR SVM SNV Mn Solo 0,91 284,69 5,43
NIR SVM SGD Mn Solo 0,99 93,86 16,48
NIR SVM RAW Na Solo 0,62 69,53 0,69
NIR SVM DET Na Solo 0,86 40,75 1,18
NIR SVM SNV Na Solo 0,75 54,72 0,88
NIR SVM SGD Na Solo 0,99 10,38 4,64
NIR SVM RAW Ni Solo 0,70 10,16 2,11
NIR SVM DET Ni Solo 0,99 1,68 12,80
NIR SVM SNV Ni Solo 0,91 5,97 3,79
NIR SVM SGD Ni Solo 0,99 1,67 12,84
NIR SVM RAW P Solo 0,54 124,36 1,53
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NIR SVM DET P Solo 0,97 33,68 5,65
NIR SVM SNV P Solo 0,81 80,61 2,36
NIR SVM SGD P Solo 0,99 16,98 11,21
NIR SVM RAW Pb Solo 0,73 4,47 2,44
NIR SVM DET Pb Solo 0,98 1,18 9,22
NIR SVM SNV Pb Solo 0,90 2,76 3,94
NIR SVM SGD Pb Solo 0,99 0,83 13,21
NIR SVM RAW Sr Solo 0,62 9,27 1,46
NIR SVM DET Sr Solo 0,98 2,43 5,57
NIR SVM SNV Sr Solo 0,87 5,45 2,48
NIR SVM SGD Sr Solo 0,99 1,40 9,65
NIR SVM RAW Ti Solo 0,26 980,93 1,58
NIR SVM DET Ti Solo 0,94 279,37 5,55
NIR SVM SNV Ti Solo 0,71 628,65 2,47
NIR SVM SGD Ti Solo 0,99 111,05 13,96
NIR SVM RAW \% Solo 0,88 64,20 5,07
NIR SVM DET \% Solo 0,99 17,03 19,10
NIR SVM SNV \Y Solo 0,97 30,93 10,52
NIR SVM SGD \% Solo 0,99 17,28 18,82
NIR SVM RAW Zn Solo 0,64 3,05 2,02
NIR SVM DET Zn Solo 0,99 0,62 9,90
NIR SVM SNV Zn Solo 0,87 1,89 3,27
NIR SVM SGD Zn Solo 0,99 0,48 12,72
NIR PLSR RAW C Sedimento 0,98 1,69 5,81
NIR PLSR DET C Sedimento 0,98 1,44 6,82
NIR PLSR SNV C Sedimento 0,98 1,54 6,39
NIR PLSR SGD C Sedimento 0,99 0,82 11,99
NIR PLSR RAW Al Sedimento 0,41 6333,04 1,44
NIR PLSR DET Al Sedimento 0,33 6759,83 1,35
NIR PLSR SNV Al Sedimento 0,34 6710,45 1,36
NIR PLSR SGD Al Sedimento 0,41 6349,14 1,43
NIR PLSR RAW Ba Sedimento 0,50 71,35 1,85
NIR PLSR DET Ba Sedimento 0,57 66,45 1,99
NIR PLSR SNV Ba Sedimento 0,52 69,85 1,89
NIR PLSR SGD Ba Sedimento 0,46 74,35 1,78
NIR PLSR RAW Be Sedimento 0,55 2,10 2,94
NIR PLSR DET Be Sedimento 0,51 2,21 2,79
NIR PLSR SNV Be Sedimento 0,52 2,19 2,82
NIR PLSR SGD Be Sedimento 0,57 2,06 3,00
NIR PLSR RAW Ca Sedimento 0,96 1000,06 1,38
NIR PLSR DET Ca Sedimento 0,85 1913,11 0,72
NIR PLSR SNV Ca Sedimento 0,90 1595,14 0,87
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NIR PLSR SGD Ca Sedimento 0,99 598,44 2,31
NIR PLSR RAW Co Sedimento 0,54 12,68 1,95
NIR PLSR DET Co Sedimento 0,60 11,82 2,09
NIR PLSR SNV Co Sedimento 0,59 11,98 2,07
NIR PLSR SGD Co Sedimento 0,52 12,96 1,91
NIR PLSR RAW Cr Sedimento 0,34 13,08 1,26
NIR PLSR DET Cr Sedimento 0,34 13,10 1,26
NIR PLSR SNV Cr Sedimento 0,34 13,07 1,26
NIR PLSR SGD Cr Sedimento 0,38 12,67 1,30
NIR PLSR RAW Cu Sedimento 0,51 38,61 1,71
NIR PLSR DET Cu Sedimento 0,54 37,42 1,76
NIR PLSR SNV Cu Sedimento 0,59 35,70 1,84
NIR PLSR SGD Cu Sedimento 0,53 38,05 1,73
NIR PLSR RAW Fe Sedimento 0,73 7989,72 2,28
NIR PLSR DET Fe Sedimento 0,70 8431,15 2,16
NIR PLSR SNV Fe Sedimento 0,76 7542,18 2,42
NIR PLSR SGD Fe Sedimento 0,71 8186,11 2,23
NIR PLSR RAW K Sedimento 0,72 1231,03 0,70
NIR PLSR DET K Sedimento 0,62 1443,51 0,60
NIR PLSR SNV K Sedimento 0,66 1372,73 0,63
NIR PLSR SGD K Sedimento 0,66 1360,25 0,64
NIR PLSR RAW La Sedimento 0,29 7,61 1,52
NIR PLSR DET La Sedimento 0,46 6,66 1,74
NIR PLSR SNV La Sedimento 0,31 7,51 1,54
NIR PLSR SGD La Sedimento 0,39 7,05 1,64
NIR PLSR RAW Li Sedimento 0,61 4,01 1,49
NIR PLSR DET Li Sedimento 0,53 4,37 1,36
NIR PLSR SNV Li Sedimento 0,87 4,21 1,42
NIR PLSR SGD Li Sedimento 0,58 4,14 1,44
NIR PLSR RAW Mg Sedimento 0,88 644,61 2,38
NIR PLSR DET Mg Sedimento 0,87 668,29 2,30
NIR PLSR SNV Mg Sedimento 0,86 695,02 2,21
NIR PLSR SGD Mg Sedimento 0,80 823,75 1,86
NIR PLSR RAW Mn Sedimento 0,68 355,22 2,21
NIR PLSR DET Mn Sedimento 0,80 278,89 2,81
NIR PLSR SNV Mn Sedimento 0,80 278,73 2,82
NIR PLSR SGD Mn Sedimento 0,46 456,07 1,72
NIR PLSR RAW Na Sedimento 0,90 357,73 1,21
NIR PLSR DET Na Sedimento 0,86 416,22 1,04
NIR PLSR SNV Na Sedimento 0,89 375,85 1,15
NIR PLSR SGD Na Sedimento 0,88 394,34 1,10
NIR PLSR RAW Ni Sedimento 0,38 6,03 1,53
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NIR PLSR DET Ni Sedimento 0,46 5,62 1,64
NIR PLSR SNV Ni Sedimento 0,44 5,75 1,60
NIR PLSR SGD Ni Sedimento 0,38 6,04 1,52
NIR PLSR RAW P Sedimento 0,29 147,16 1,06
NIR PLSR DET P Sedimento 0,27 149,35 1,05
NIR PLSR SNV P Sedimento 0,28 148,15 1,05
NIR PLSR SGD P Sedimento 0,27 149,35 1,05
NIR PLSR RAW Pb Sedimento 0,29 5,55 1,69
NIR PLSR DET Pb Sedimento 0,25 5,72 1,64
NIR PLSR SNV Pb Sedimento 0,26 5,69 1,65
NIR PLSR SGD Pb Sedimento 0,40 5,12 1,83
NIR PLSR RAW Sr Sedimento 0,94 10,09 1,97
NIR PLSR DET Sr Sedimento 0,89 13,36 1,49
NIR PLSR SNV Sr Sedimento 0,91 12,35 1,61
NIR PLSR SGD Sr Sedimento 0,88 13,83 1,44
NIR PLSR RAW Ti Sedimento 0,36 3945,81 2,07
NIR PLSR DET Ti Sedimento 0,36 394421 2,07
NIR PLSR SNV Ti Sedimento 0,37 3907,31 2,09
NIR PLSR SGD Ti Sedimento 0,34 3997,70 2,04
NIR PLSR RAW \% Sedimento 0,58 83,05 2,12
NIR PLSR DET \% Sedimento 0,63 77,86 2,26
NIR PLSR SNV \% Sedimento 0,63 77,95 2,26
NIR PLSR SGD \% Sedimento 0,56 85,18 2,07
NIR PLSR RAW Zn Sedimento 0,32 18,94 1,83
NIR PLSR DET Zn Sedimento 0,45 17,04 2,03
NIR PLSR SNV Zn Sedimento 0,47 16,68 2,08
NIR PLSR SGD Zn Sedimento 0,35 18,52 1,87
NIR SVM RAW C Sedimento 0,98 1,41 6,97
NIR SVM DET C Sedimento 0,99 0,94 10,42
NIR SVM SNV C Sedimento 0,99 0,92 10,63
NIR SVM SGD C Sedimento 0,99 1,00 9,78
NIR SVM RAW Al Sedimento 0,48 6036,56 1,51
NIR SVM DET Al Sedimento 0,99 1138,46 7,99
NIR SVM SNV Al Sedimento 0,88 2961,11 3,07
NIR SVM SGD Al Sedimento 0,99 806,32 11,29
NIR SVM RAW Ba Sedimento 0,50 71,09 1,86
NIR SVM DET Ba Sedimento 0,99 9,89 13,39
NIR SVM SNV Ba Sedimento 0,99 9,86 13,42
NIR SVM SGD Ba Sedimento 0,99 9,68 13,68
NIR SVM RAW Be Sedimento 0,59 2,03 3,05
NIR SVM DET Be Sedimento 0,99 0,31 20,10
NIR SVM SNV Be Sedimento 0,99 0,34 18,17
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NIR SVM SGD Be Sedimento 0,99 0,31 19,90
NIR SVM RAW Ca Sedimento 0,95 1241,00 1,11
NIR SVM DET Ca Sedimento 0,99 463,71 2,98
NIR SVM SNV Ca Sedimento 0,98 708,42 1,95
NIR SVM SGD Ca Sedimento 0,99 447,66 3,08
NIR SVM RAW Co Sedimento 0,55 12,75 1,94
NIR SVM DET Co Sedimento 0,99 1,82 13,59
NIR SVM SNV Co Sedimento 0,99 1,81 13,66
NIR SVM SGD Co Sedimento 0,99 1,84 13,45
NIR SVM RAW Cr Sedimento 0,48 11,86 1,39
NIR SVM DET Cr Sedimento 0,99 1,55 10,59
NIR SVM SNV Cr Sedimento 0,93 471 3,49
NIR SVM SGD Cr Sedimento 0,99 1,59 10,35
NIR SVM RAW Cu Sedimento 0,52 38,61 1,70
NIR SVM DET Cu Sedimento 0,99 5,30 12,43
NIR SVM SNV Cu Sedimento 0,98 7,51 8,76
NIR SVM SGD Cu Sedimento 0,99 5,38 12,24
NIR SVM RAW Fe Sedimento 0,77 7321,34 2,49
NIR SVM DET Fe Sedimento 0,99 1442,32 12,63
NIR SVM SNV Fe Sedimento 0,99 11825,98 9,98
NIR SVM SGD Fe Sedimento 0,99 1477,52 12,33
NIR SVM RAW K Sedimento 0,74 1246,23 0,70
NIR SVM DET K Sedimento 0,99 223,66 3,87
NIR SVM SNV K Sedimento 0,92 750,65 1,15
NIR SVM SGD K Sedimento 0,99 222,85 3,89
NIR SVM RAW La Sedimento 0,47 6,57 1,76
NIR SVM DET La Sedimento 0,99 0,88 13,18
NIR SVM SNV La Sedimento 0,98 1,40 8,29
NIR SVM SGD La Sedimento 0,99 0,89 13,03
NIR SVM RAW Li Sedimento 0,62 4,01 1,49
NIR SVM DET Li Sedimento 0,99 0,61 9,84
NIR SVM SNV Li Sedimento 0,99 0,61 9,71
NIR SVM SGD Li Sedimento 0,99 0,61 9,74
NIR SVM RAW Mg Sedimento 0,86 694,92 2,21
NIR SVM DET Mg Sedimento 0,99 170,00 9,03
NIR SVM SNV Mg Sedimento 0,99 218,87 7,01
NIR SVM SGD Mg Sedimento 0,99 171,73 8,94
NIR SVM RAW Mn Sedimento 0,56 417,69 1,88
NIR SVM DET Mn Sedimento 0,99 60,04 13,07
NIR SVM SNV Mn Sedimento 0,97 111,92 7,01
NIR SVM SGD Mn Sedimento 0,99 60,63 12,94
NIR SVM RAW Na Sedimento 0,84 465,54 0,93
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NIR SVM DET Na Sedimento 0,99 104,35 4,15
NIR SVM SNV Na Sedimento 0,98 178,78 2,42
NIR SVM SGD Na Sedimento 0,99 106,66 4,06
NIR SVM RAW Ni Sedimento 0,56 5,13 1,79
NIR SVM DET Ni Sedimento 0,99 0,75 12,22
NIR SVM SNV Ni Sedimento 0,99 0,83 11,11
NIR SVM SGD Ni Sedimento 0,99 0,73 12,58
NIR SVM RAW P Sedimento 0,32 145,58 1,07
NIR SVM DET P Sedimento 0,97 34,58 4,52
NIR SVM SNV P Sedimento 0,79 86,19 1,81
NIR SVM SGD P Sedimento 0,99 16,96 9,22
NIR SVM RAW Pb Sedimento 0,23 5,85 1,60
NIR SVM DET Pb Sedimento 0,99 0,65 14,51
NIR SVM SNV Pb Sedimento 0,96 1,50 6,26
NIR SVM SGD Pb Sedimento 0,99 0,65 14,46
NIR SVM RAW Sr Sedimento 0,94 9,78 2,03
NIR SVM DET Sr Sedimento 0,99 3,80 5,23
NIR SVM SNV Sr Sedimento 0,99 4,18 4,75
NIR SVM SGD Sr Sedimento 0,99 3,74 5,31
NIR SVM RAW Ti Sedimento 0,36 4082,02 2,00
NIR SVM DET Ti Sedimento 0,99 477,21 17,10
NIR SVM SNV Ti Sedimento 0,97 958,93 8,51
NIR SVM SGD Ti Sedimento 0,99 81,84 16,93
NIR SVM RAW \% Sedimento 0,64 77,64 2,27
NIR SVM DET \% Sedimento 0,99 12,46 14,15
NIR SVM SNV \% Sedimento 0,99 13,67 12,90
NIR SVM SGD \% Sedimento 0,99 12,50 14,10
NIR SVM RAW Zn Sedimento 0,38 18,70 1,85
NIR SVM DET Zn Sedimento 0,99 2,21 15,68
NIR SVM SNV Zn Sedimento 0,88 8,49 4,08
NIR SVM SGD Zn Sedimento 0,99 2,25 15,43
NIR PLSR RAW C Solo+Sedimento 0,71 6,51 3,60
NIR PLSR DET C Solo+Sedimento 0,71 6,45 3,63
NIR PLSR SNV C Solo+Sedimento 0,71 6,43 3,64
NIR PLSR SGD C Solo+Sedimento 0,73 6,24 3,75
NIR PLSR RAW Al Solo+Sedimento 0,80 6788,69 2,15
NIR PLSR DET Al Solo+Sedimento 0,84 6068,91 2,41
NIR PLSR SNV Al Solo+Sedimento 0,84 5948,89 2,45
NIR PLSR SGD Al Solo+Sedimento 0,77 7225,80 2,02
NIR PLSR RAW Ba Solo+Sedimento 0,60 64,08 2,14
NIR PLSR DET Ba Solo+Sedimento 0,65 60,62 2,26
NIR PLSR SNV Ba Solo+Sedimento 0,65 60,49 2,27
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NIR PLSR SGD Ba Solo+Sedimento 0,58 66,36 2,07
NIR PLSR RAW Be Solo+Sedimento 0,61 1,46 1,96
NIR PLSR DET Be Solo+Sedimento 0,61 1,46 1,95
NIR PLSR SNV Be Solo+Sedimento 0,63 1,43 2,00
NIR PLSR SGD Be Solo+Sedimento 0,58 1,52 1,87
NIR PLSR RAW Ca Solo+Sedimento 0,84 1366,91 1,33
NIR PLSR DET Ca Solo+Sedimento 0,76 1661,04 1,09
NIR PLSR SNV Ca Solo+Sedimento 0,78 1601,80 1,13
NIR PLSR SGD Ca Solo+Sedimento 0,92 958,93 1,89
NIR PLSR RAW Co Solo+Sedimento 0,74 12,16 3,17
NIR PLSR DET Co Solo+Sedimento 0,80 10,85 3,55
NIR PLSR SNV Co Solo+Sedimento 0,80 10,72 3,59
NIR PLSR SGD Co Solo+Sedimento 0,74 12,19 3,16
NIR PLSR RAW Cr Solo+Sedimento 0,31 16,63 1,01
NIR PLSR DET Cr Solo+Sedimento 0,27 17,09 0,98
NIR PLSR SNV Cr Solo+Sedimento 0,28 17,04 0,99
NIR PLSR SGD Cr Solo+Sedimento 0,29 16,84 1,00
NIR PLSR RAW Cu Solo+Sedimento 0,81 47,79 3,34
NIR PLSR DET Cu Solo+Sedimento 0,82 47,12 3,39
NIR PLSR SNV Cu Solo+Sedimento 0,82 46,34 3,45
NIR PLSR SGD Cu Solo+Sedimento 0,81 48,38 3,30
NIR PLSR RAW Fe Solo+Sedimento 0,88 10146,40 4,50
NIR PLSR DET Fe Solo+Sedimento 0,89 9748,07 4,69
NIR PLSR SNV Fe Solo+Sedimento 0,89 9490,92 4,82
NIR PLSR SGD Fe Solo+Sedimento 0,86 10756,96 4,25
NIR PLSR RAW K Solo+Sedimento 0,62 1002,85 0,94
NIR PLSR DET K Solo+Sedimento 0,56 1079,64 0,88
NIR PLSR SNV K Solo+Sedimento 0,59 1052,04 0,90
NIR PLSR SGD K Solo+Sedimento 0,61 1015,56 0,93
NIR PLSR RAW La Solo+Sedimento 0,50 9,12 1,89
NIR PLSR DET La Solo+Sedimento 0,54 8,82 1,95
NIR PLSR SNV La Solo+Sedimento 0,45 9,58 1,80
NIR PLSR SGD La Solo+Sedimento 0,46 9,48 1,81
NIR PLSR RAW Li Solo+Sedimento 0,83 9,00 3,82
NIR PLSR DET Li Solo+Sedimento 0,85 8,56 4,02
NIR PLSR SNV Li Solo+Sedimento 0,86 8,31 4,14
NIR PLSR SGD Li Solo+Sedimento 0,80 9,80 3,51
NIR PLSR RAW Mg Solo+Sedimento 0,82 734,43 2,63
NIR PLSR DET Mg Solo+Sedimento 0,85 683,33 2,83
NIR PLSR SNV Mg Solo+Sedimento 0,83 719,93 2,98
NIR PLSR SGD Mg Solo+Sedimento 0,91 519,09 3,72
NIR PLSR RAW Mn Solo+Sedimento 0,67 485,36 2,47
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NIR PLSR DET Mn Solo+Sedimento 0,72 443,96 2,70
NIR PLSR SNV Mn Solo+Sedimento 0,73 440,50 2,72
NIR PLSR SGD Mn Solo+Sedimento 0,67 482,79 2,48
NIR PLSR RAW Na Solo+Sedimento 0,81 294,83 0,41
NIR PLSR DET Na Solo+Sedimento 0,76 336,91 0,36
NIR PLSR SNV Na Solo+Sedimento 0,77 324,85 0,37
NIR PLSR SGD Na Solo+Sedimento 0,75 341,95 0,35
NIR PLSR RAW Ni Solo+Sedimento 0,72 7,74 2,04
NIR PLSR DET Ni Solo+Sedimento 0,69 8,07 1,96
NIR PLSR SNV Ni Solo+Sedimento 0,75 7,28 2,17
NIR PLSR SGD Ni Solo+Sedimento 0,62 8,93 1,77
NIR PLSR RAW P Solo+Sedimento 0,36 141,87 1,36
NIR PLSR DET P Solo+Sedimento 0,39 138,19 1,40
NIR PLSR SNV P Solo+Sedimento 0,41 136,02 1,42
NIR PLSR SGD P Solo+Sedimento 0,32 146,32 1,32
NIR PLSR RAW Pb Solo+Sedimento 0,61 5,10 2,06
NIR PLSR DET Pb Solo+Sedimento 0,62 5,04 2,09
NIR PLSR SNV Pb Solo+Sedimento 0,61 5,06 2,08
NIR PLSR SGD Pb Solo+Sedimento 0,62 4,99 2,11
NIR PLSR RAW Sr Solo+Sedimento 0,87 10,61 2,08
NIR PLSR DET Sr Solo+Sedimento 0,81 12,93 1,71
NIR PLSR SNV Sr Solo+Sedimento 0,83 12,14 1,82
NIR PLSR SGD Sr Solo+Sedimento 0,90 9,62 2,29
NIR PLSR RAW Ti Solo+Sedimento 0,48 2579,92 0,90
NIR PLSR DET Ti Solo+Sedimento 0,50 2535,56 0,92
NIR PLSR SNV Ti Solo+Sedimento 0,49 2540,78 0,91
NIR PLSR SGD Ti Solo+Sedimento 0,39 2793,74 0,83
NIR PLSR RAW \% Solo+Sedimento 0,78 77,46 3,25
NIR PLSR DET \% Solo+Sedimento 0,78 76,78 3,28
NIR PLSR SNV \% Solo+Sedimento 0,80 72,84 3,46
NIR PLSR SGD \% Solo+Sedimento 0,81 70,95 3,55
NIR PLSR RAW Zn Solo+Sedimento 0,49 12,37 0,83
NIR PLSR DET Zn Solo+Sedimento 0,56 11,41 0,90
NIR PLSR SNV Zn Solo+Sedimento 0,56 11,40 0,90
NIR PLSR SGD Zn Solo+Sedimento 0,58 11,21 0,92
NIR SVM RAW C Solo+Sedimento 0,70 6,62 3,54
NIR SVM DET C Solo+Sedimento 0,98 1,55 15,11
NIR SVM SNV C Solo+Sedimento 0,89 3,98 5,89
NIR SVM SGD C Solo+Sedimento 0,99 1,16 20,26
NIR SVM RAW Al Solo+Sedimento 0,83 6288,56 2,32
NIR SVM DET Al Solo+Sedimento 0,98 2261,93 6,45
NIR SVM SNV Al Solo+Sedimento 0,93 4102,08 3,56
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NIR SVM SGD Al Solo+Sedimento 0,99 1457,11 10,02
NIR SVM RAW Ba Solo+Sedimento 0,56 67,94 2,02
NIR SVM DET Ba Solo+Sedimento 0,97 16,80 8,16
NIR SVM SNV Ba Solo+Sedimento 0,84 41,81 3,28
NIR SVM SGD Ba Solo+Sedimento 0,99 9,86 13,61
NIR SVM RAW Be Solo+Sedimento 0,53 1,62 1,75
NIR SVM DET Be Solo+Sedimento 0,97 0,44 6,47
NIR SVM SNV Be Solo+Sedimento 0,81 1,03 2,76
NIR SVM SGD Be Solo+Sedimento 0,99 0,23 12,47
NIR SVM RAW Ca Solo+Sedimento 0,78 1876,93 0,97
NIR SVM DET Ca Solo+Sedimento 0,92 1121,71 1,62
NIR SVM SNV Ca Solo+Sedimento 0,80 1774,88 1,02
NIR SVM SGD Ca Solo+Sedimento 0,99 320,59 5,66
NIR SVM RAW Co Solo+Sedimento 0,76 11,84 3,25
NIR SVM DET Co Solo+Sedimento 0,99 2,71 14,23
NIR SVM SNV Co Solo+Sedimento 0,92 6,98 5,52
NIR SVM SGD Co Solo+Sedimento 0,99 2,33 16,51
NIR SVM RAW Cr Solo+Sedimento 0,33 16,65 1,01
NIR SVM DET Cr Solo+Sedimento 0,72 10,73 1,57
NIR SVM SNV Cr Solo+Sedimento 0,55 14,02 1,20
NIR SVM SGD Cr Solo+Sedimento 0,96 4,50 3,73
NIR SVM RAW Cu Solo+Sedimento 0,81 49,03 3,26
NIR SVM DET Cu Solo+Sedimento 0,99 13,62 11,73
NIR SVM SNV Cu Solo+Sedimento 0,93 29,14 5,48
NIR SVM SGD Cu Solo+Sedimento 0,99 10,66 14,99
NIR SVM RAW Fe Solo+Sedimento 0,89 10067,44 4,54
NIR SVM DET Fe Solo+Sedimento 0,99 2759,25 16,56
NIR SVM SNV Fe Solo+Sedimento 0,97 5174,23 8,83
NIR SVM SGD Fe Solo+Sedimento 0,99 2772,29 16,48
NIR SVM RAW K Solo+Sedimento 0,64 1031,57 0,92
NIR SVM DET K Solo+Sedimento 0,86 636,92 1,48
NIR SVM SNV K Solo+Sedimento 0,75 886,71 1,07
NIR SVM SGD K Solo+Sedimento 0,99 158,03 5,98
NIR SVM RAW La Solo+Sedimento 0,54 8,81 1,95
NIR SVM DET La Solo+Sedimento 0,93 3,58 4,80
NIR SVM SNV La Solo+Sedimento 0,75 6,57 2,62
NIR SVM SGD La Solo+Sedimento 0,99 1,27 13,54
NIR SVM RAW Li Solo+Sedimento 0,83 9,01 3,82
NIR SVM DET Li Solo+Sedimento 0,99 2,53 13,57
NIR SVM SNV Li Solo+Sedimento 0,93 5,84 5,89
NIR SVM SGD Li Solo+Sedimento 0,99 2,10 16,36
NIR SVM RAW Mg Solo+Sedimento 0,82 747,74 2,58
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Espectro Método proceii—mento Elemento Cor(;j;dnct)g de R? RMSE RPIQ
NIR SVM DET Mg Solo+Sedimento 0,99 218,13 8,86
NIR SVM SNV Mg Solo+Sedimento 0,92 485,58 3,98
NIR SVM SGD Mg Solo+Sedimento 0,99 167,32 11,55
NIR SVM RAW Mn Solo+Sedimento 0,68 484,14 2,47
NIR SVM DET Mn Solo+Sedimento 0,97 143,10 8,37
NIR SVM SNV Mn Solo+Sedimento 0,86 312,25 3,83
NIR SVM SGD Mn Solo+Sedimento 0,99 82,13 14,58
NIR SVM RAW Na Solo+Sedimento 0,77 387,01 0,31
NIR SVM DET Na Solo+Sedimento 0,91 229,40 0,53
NIR SVM SNV Na Solo+Sedimento 0,83 325,83 0,37
NIR SVM SGD Na Solo+Sedimento 0,99 66,37 1,82
NIR SVM RAW Ni Solo+Sedimento 0,60 9,53 1,66
NIR SVM DET Ni Solo+Sedimento 0,98 1,93 8,17
NIR SVM SNV Ni Solo+Sedimento 0,85 6,04 2,61
NIR SVM SGD Ni Solo+Sedimento 0,99 1,41 11,20
NIR SVM RAW P Solo+Sedimento 0,39 140,48 1,38
NIR SVM DET P Solo+Sedimento 0,85 70,63 2,74
NIR SVM SNV P Solo+Sedimento 0,69 103,53 1,87
NIR SVM SGD P Solo+Sedimento 0,99 17,34 11,16
NIR SVM RAW Pb Solo+Sedimento 0,62 5,05 2,08
NIR SVM DET Pb Solo+Sedimento 0,97 1,47 7,17
NIR SVM SNV Pb Solo+Sedimento 0,85 3,21 3,28
NIR SVM SGD Pb Solo+Sedimento 0,99 0,80 13,14
NIR SVM RAW Sr Solo+Sedimento 0,81 14,25 1,55
NIR SVM DET Sr Solo+Sedimento 0,97 5,79 3,81
NIR SVM SNV Sr Solo+Sedimento 0,89 11,37 1,94
NIR SVM SGD Sr Solo+Sedimento 0,99 2,82 7,81
NIR SVM RAW Ti Solo+Sedimento 0,31 3078,37 0,76
NIR SVM DET Ti Solo+Sedimento 0,92 1037,66 2,24
NIR SVM SNV Ti Solo+Sedimento 0,68 2031,57 1,14
NIR SVM SGD Ti Solo+Sedimento 0,99 349,26 6,66
NIR SVM RAW \% Solo+Sedimento 0,79 75,25 3,35
NIR SVM DET \% Solo+Sedimento 0,99 15,64 16,10
NIR SVM SNV \% Solo+Sedimento 0,94 42,20 5,97
NIR SVM SGD \% Solo+Sedimento 0,99 15,77 15,96
NIR SVM RAW Zn Solo+Sedimento 0,47 13,79 0,75
NIR SVM DET Zn Solo+Sedimento 0,87 6,60 1,56
NIR SVM SNV Zn Solo+Sedimento 0,66 10,50 0,98

NIR SVM SGD Zn Solo+Sedimento 0,99 1,69 6,10
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