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Abstract

O avanco dos modelos preditivos por Algoritmos de Machine Learning (ML) associados aos dados ambientais possibilita o
aprimoramento dos modelos de fragilidade ambiental, que sao ferramentas essenciais para a tomada de decisio. Este estudo teve
como objetivo derivar uma predi¢io de fragilidade ambiental por meio do teste de ML associado a covaridveis ambientais no
estado de Minas Gerais. Utilizamos varidveis fisico-ambientais (solo, geologia, clima, relevo) com peso de fragilidade para os
atributos e cdlculo da média para obten¢ao de um modelo de Fragilidade Ambiental Potencial (PFE). Posteriormente, extraimos
os valores do PFE para uma grade de 4.800 pontos, que foi utilizada para gerar uma nova predi¢ao por ML denominada PEFML.
Essa previsio foi baseada no teste de cinco algoritmos e um conjunto de 105 covaridveis ambientais. Os resultados indicaram que
a predigio do PEFML com melhor desempenho foi o modelo Random Forest (R2 0,59 ¢ RMSE 0,47), indicando um
predominio do baixo nivel de fragilidade ambiental. Os modelos PFE ¢ PFML apresentam fortes correlagoes (0,7 Pearson); no
entanto, o PEFML tem correlagdes mais fortes com outros dados ambientais. Portanto, a predi¢ao do PEFML ¢ um modelo
robusto que captura informagoes de covaridveis e apresenta padroes espaciais coerentes.

Keywords: Modelo de Fragilidade Ambiental, Previsio Espacial, Floresta aleatéria, Planejamento Ambiental.

Resumo

O avango de modelos preditivos por Algoritmos de Aprendizado de Mdquina (ML) associados & dados ambientais possibilita
aprimoramento de modelos de fragilitye ambiental, os quais sio importantes ferramentas para tomada de decisao. O objetivo do
estudo foi derivar uma predi¢ao de fragilidade ambiental, testando ML associado a covaridveis ambientais no estado de Minas
Gerais. Utilizamos diversas varidveis fisico-ambientais (solo, geologia, clima, relé¢) com peso de fragilidade para os atributos e
célculo da média obtida do modelo de Fragilidade Ambiental Potencial (PFE). Posteriormente, extraimos os valores de PFE para
uma nota de 4.800 pontos ¢ utilizamos para gerar uma nova predi¢io por ML, denominada PEFML. A predicio foi com teste de
cinco algoritmos e conjunto de 105 covaridveis ambientais. Comparamos os dois modelos de fragilitye ambiental (PEF e
PEFML), inclusive com outros dados de riscos/vulnerabilidade/fragilitye. Os resultados indicam que a predi¢ao do PEFML de
melhor desempenho foi 0 modelo Random Forest (R2 0,59 ¢ RMSE 0,47), indicando predominio do baixo nivel de fragilidade.
Os modelos de fragilitye PEF ¢ PEFML tém forte correlagio (0.7 Pearson), porém, PEFML possui correlagdes mais fortes com
outros dados ambientais. Portanto, a predi¢io de PEFML ¢ um modelo robusto que capta informagoes de covaridveis e possui
padroes espaciais coerentes

Palavras-chave: Modelos de fragilidade ambiental, Predigio espacial, Floresta aleatéria, Planejamento Ambiental.
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O avango dos modelos preditivos por meio de Algoritmos de Machine Learning (ML) associados a dados ambientais possibilita
aprimorar os modelos de fragilidade ambiental, ferramentas fundamentais para a tomada de decisao. O objetivo deste estudo foi
derivar uma predi¢ao de fragilidade ambiental por meio do teste ML associado a covaridveis ambientais no estado de Minas
Gerais. Varidveis fisico-ambientais (solo, geologia, clima, relevo) com peso de fragilidade para os atributos e cilculo da média
foram utilizadas para obtengio de um modelo de Fragilidade Ambiental Potencial (PFE). Posteriormente, extraimos os valores
do PFE para uma grade de 4800 pontos, que foi utilizada para gerar uma nova predi¢io de ML, denominada PEFML. Essa
predigio foi baseada no teste de cinco algoritmos ¢ um conjunto de 105 covaridveis ambientais. Os resultados indicaram que a
predicio do PEFML com melhor desempenho foi o modelo Random Forest (R2 0,59 ¢ RMSE 0,47), indicando predominio do
baixo nivel de fragilidade ambiental. Os modelos de PFE ¢ PFML apresentam fortes correlages (0,7 Pearson); no entanto, o
PEFML tem correlagdes mais fortes com outros dados ambientais. Portanto, a predi¢io do PEFML ¢ um modelo robusto que
captura informagoes de covaridveis e apresenta padroes espaciais coerentes.

Palabras clave: Modelos de fragilidade ambiental, Previsao Espacial, Floresta aleatdria, Planejamento Ambiental.
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INTRODUCAO

A modelagem espacial da fragilitye ambiental ¢ uma ferramenta crucial para a gestao territorial e
conservagao dos recursos naturais. No Brasil, um modelo de fragilidade ambiental amplamente utilizado
por Ross (1994) baseia-se na teoria da ecodinimica da paisagem (Tricart, 1977). Os estudos aplicam esse
modelo em duas categorias: (i) fragilidade ambiental potencial (PFE), baseada em dados de declividade,
climaticos e individuais; (ii) Fragilidade ambiental emergente, que agrega dados do uso da terra e
demonstra areas das Comunidades Associadas com Atividades Antrépicas. Estudos tém constantemente
refinado os modelos de fragilidade ambiental e adapta¢des metodoldgicas das propostas propostas; um
exemplo ¢ a incorporagio de um componente geoldgico (Crepani et al., 2001; Sprél e Ross, 2006; Franco
etal, 2011; Cruz et al,, 2017; Campos et al., 2019; Costa et al., 2020). Além disso, as novas metodoldgicas
atendem 2 tendéncia futura de usar cada vez mais métodos quantitativos e analises robustas em estudos de
geociéncias (Murray et al., 2009; Padarian et al., 2020). Nesse cendrio, estudos tém aplicado novas
modificagdes na modelagem de fragilitye ambiental, por exemplo, 16gica fuzzy, redes neurais, analise
multicritério e redes bayesianas (Sporl et al., 2011; Campos et al., 2019; Costa et al., 2020; Amorim et al.,
2021).

No ambito de métodos robustos de anélise, tem havido um rapido crescimento no uso de inteligéncia
artificial, especialmente com algoritmos de Machine Learning (ML) em estudos de modelagem em vérios
campos das geociéncias (Bergen et al., 2019; Gomes et al., 2019; Souza et al., 2020; Silva et al., 2023), mais
ainda pouco aplicado a estudos de fragilidade ambiental. A vantagem do ML ¢ aprender padrdes complexos
para prever dados espago-temporais usando vérias fontes de dados, por exemplo, covaridveis ambientais
(Kuhn e Johnson, 2013; Bergen et al., 2019; Padarian et al., 2020). Especificamente neste aspecto, alguns
algoritmos de ML podem ter vantagem sobre outros modelos preditivos, como a interpolagao de krigagem,
que possui geoestatistica em sua formulagao e exige que os dados inseridos tenham dependéncia espacial, e
as vezes esse padrio de distribui¢ao espacial ¢ inexistente em dados ambientais (Wang et al., 2020; Souza et
al., 2022). Além disso, em relagio aos covaridveis, estudos ja sugerem que a inser¢io de novos dados
(covaridveis) para auxiliar a modelagem da fragilidade ambiental é potencialmente promissora, enquanto a
vulnerabilidade ambiental pode estar relacionada a diversos fatores fisico-ambientais (Cruz et al., 2017;
Amorim et al., 2021); no entanto, a abordagem com ML ainda nao foi adequadamente testada para prever
modelos de fragilitye ambiental. a vulnerabilidade ambiental pode estar relacionada a diversos fatores
fisico-ambientais (Cruz et al., 2017; Amorim et al., 2021); no entanto, a abordagem com ML ainda nao foi
adequadamente testada para prever modelos de fragilitye ambiental. a vulnerabilidade ambiental pode estar
relacionada a diversos fatores fisico-ambientais (Cruz et al., 2017; Amorim et al., 2021); no entanto, a
abordagem com ML ainda nio foi adequadamente testada para prever modelos de fragilitye ambiental.

Atualmente, com os avangos da geoinformacao, existe uma vasta oferta de informagdes que funcionam
como covaridveis na modelagem usando ML, que podem servir para melhorar os modelos de fragilitye
ambiental. Por exemplo, o modelo digital de elevagio (MDE) gera diversas covaridveis vinculadas a
geomorfologia (Sena et al., 2020); a manipulacio de bandas espectrais de imagens de satélite fornece indices
de vegetagio (Dias et al, 2021); modelos climédticos desenhados para o globo sio frequentemente
atualizados (Hijmans et al., 2005); e dados categorisicos sobre informagoes ambientais sao frequentemente
disponibilizados na forma de um banco de dados geogrifico (Heineck et al., 2003; UFV et al.,, 2010).
Estudos em diversas dreas mostraram claros beneficios dos incrementosHijmans et al., 2005; Gomes et al,
2019; Souza et al., 2022). A predigao espacial por ML ¢ especialmente necessdria quando a determinada
drea de estudo apresenta uma grande quantidade de dados espaciais com diversos aspectos fisicos
ambientais (geodiversidade), onde estudos basados em andlises qualitativas nio sio suficientes ou
demorados, ou métodos de predi¢io mds simples niao dio conta do dados bem (Bergen et al., 2019;
Padarian et al., 2020; Souza et al., 2022). No Brasil, uma 4rea de geodiversidade no estado de Minas Gerais,
com contextos geotécnicos variados (Machado e Silva, 2010; Costa, 2021), condicionando diversos
aspectos geomorfoldgicos, como superficies achatadas por dissec¢ao, cadeias montanhosas pertencentes a
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contextos orogénicos e a pedodiversidade como a tinica mais intemperizada do mundo (Ker, 1997; Silva et
al., 2018). Além disso, possui um arcabouco geoecoldgico complexo (ou seja, presenga de Cerrado, Mata
Atlantica ¢ Caatinga) decorrentespaleoclimdticos (Ab'séber, 1970). Portanto, o avango dos estudos de
fragilidade ambiental ¢ conectar vérios aspectos ambientais, considerando a heterogeneidade ambiental, e o
ML tem um papel fundamental nesse esforco. Este estudo tem como objetivo testar algoritmos de
aprendizado de mdquina para prever um novo modelo de Fragilidade Ambiental Potencial (PFE),
demonstrando que ¢ covaridveis sao potencialmente explicativas para os niveis de fragilidade no estado de
Minas Gerais.

MATERIAIS E METODOS
AREA DE ESTUDO

O estado de Minas Gerais estd localizado no sudeste do Brasil entre -23°0" a -14°0' S ¢ -51°0" a -40°0" W/
(Figura 1). Com base no tipo de clima de Képpen, existem tipos de clima na regiao: Cwb (clima temperado
com inverno seco e verio moderadamente frio), Cwa (clima temperado com inverno e verio secos), Aw
(clima tropical de savana com estago seca de inverno) e As (clima imido semitropical). O arco geoldgico é
marcado por quatro grandes provincias: (i) a Provincia de Sdo Francisco, com rochas cristalinas,
frequentemente cobertas por sedimentos metassedimentares (Neoproterozéico); (ii) a Provincia da
Mantiqueira possui macigos ¢ morros desenvolvidos em rochas graniticas/granitdidas e metamorficas
(Proterozéicas); (iii) a Provincia do Tocantins compra as faixas granitica/granitoide e xistosas
(Proterozdicas) no tabuleiro do Criton do Sio Francisco; e (iv) a Bacia Sedimentar do Parand, com rochas
maficas cobertas por arenitos do Cretdceo, formando extensas planicies (Ab'sdber, 1970; Heineck et al.,
2003). O estado ¢ marcado pela presenca de trés importantes biomas — Mata Atlantica, Cerrado e
Caatinga, além de zonas de transi¢io denominadas ecétonos (Ab'saber, 1970).
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Figure 1 - (a) Location of Minas Gerais state, (b) geological provinces of Minas Gerais, (c) Geological
domains of the state of Minas Gerais

#figlen.jpg
Figura 1 - (a) Localizacao do estado de Minas Gerais, (b) provincias geolégicas de Minas Gerais, (c) dominios

geoldgicos do estado de Minas Gerais
PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para a andlise da fragilidade ambiental, montou-se um quadro metodolégico sintetizado na Figura 2,
com procedimentos executados no software R (Rcore, 2023). Anteriormente, aplicou-se um modelo de
Fragilidade Ambiental Potencial (PFE), que consiste na inser¢ao de varidveis fisico-ambientais (Ross, 1994;
Crepani et al., 2001; Sporl et al., 2011). As varidveis inseridas foram clima, geologfa, relay e solo, com pesos
atribuidos a classe de cada varidvel. Nessa etapa de ponderagio, selecionamos valores (pesos) de fragilidade
ambiental disponiveis em estudos anteriores ¢ os atribuimos como classes (Ross, 1994; Crepani et al., 2001;
Franco et al,, 2011; Sporl et al,, 2011; Cruz et al,, 2017; Campos et al., 2019; Amorim et al.,, 2021).
Aplicamos uma analise multicritério (Analytical Hierarchy Process - AHP) para definir a importancia
relativa de cada varidvel em relagio 2 fragilidade ambiental, conforme proposto por Amorim et al (2021).
Finalmente, aplicamos uma sobreposi¢ao das varidveis usando a equagao PEF=C+G +R+S/4; onde PEF:
Fragilidade Ambiental Potencial, C: Clima, G: Geologia, R: Revezamento (encosta), S: Solo. Ao final,
obtém-se um resultado resultante da média aritmética dos valores de fragilitye registrados nas aulas. As
ordens de fragilitye ambiental obtidas sao classificadas em 1: muito baixa, 2: baixa, 3: média, 4: forte, 5:
muito forte. Revezamento, S: Solo. Ao final, obtém-se um resultado resultante da média aritmética dos
valores de fragilitye registrados nas aulas. As ordens de fragilitye ambiental obtidas sio classificadas em 1:
muito baixa, 2: baixa, 3: média, 4: forte, S: muito forte. Revezamento, S: Solo. Ao final, obtém-se um
resultado resultante da média aritmética dos valores de fragilitye registrados nas aulas. As ordens de
fragilitye ambiental obtidas sao classificadas em 1: muito baixa, 2: baixa, 3: média, 4: forte, 5: muito forte.
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Do mapa do PFE (etapa anterior), extraimos os valores de fragilidade ambiental do mapa para uma nota
de 4.800 pontos distribuidos aleatoriamente com distincia minima de 3 km. Esses pontos constituem a
principal varidvel para determinar os niveis de fragilidade ambiental usando a técnica do algoritmo
Machine Learning (ML); e o resultado desse procedimento ¢ a geragio de um novo mapa, aqui
denominado Potential Environmental Fragility by Machine Learning (PEFML). No entanto, para auxiliar
a previsao por ML, montamos um banco de dados de covaridveis em formato raster, estruturado em
resolucio de 1x1 km: cinquenta e cinco dados espaciais do WorldClim (Hijmans et al., 2005); 42
covaridveis geomorfométricas da Shuttle Radar Topographic Mission (SRTM) (USGS, 2023), extraidas
utilizando o software SAGA (Olaya ¢ Conrad, 2009; Sena et al., 2020); Um dado de espectrometria gama e
um de gravimetria (Heineck et al., 2003), um NDVI calculado a partir de imagens de satélite do sensor
MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) de agosto de 2019 (USGS, 2023), que ¢ o
mais seco e mostra a diferenga mais significativa entre fitofisionomias. As varidveis solo, geologia, clima, nao
foram incluidas para evitar previsoes invejadas, pois faziam parte da geragao PEF.
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Figura 2 - Fluxograma com a sequéncia: determinagao da varidvel de entrada (PFE); criagio de banco de dados de
covaridveis, sele¢io de covaridveis importantes com fungio RFE; teste de algoritmos para previsio de PEF com 100
execugoes. Ao final, foi selecionado o algoritmo mais precisa para modelar e mapear o PEFML (Potential
Environmental Fragility by Machine Learning PEFML). RF: Floresta Aleatéria; SVM: M4quina de Suporte
Vetorial; GLM: Modelos lineares generalizados; LM: Modelo linear. R2: R-quadrado; RMSE: Raiz do Erro
Quadratico Médio

A etapa anterior gera uma estrutura de dados com valores de varidveis (PEF) e valores de covaridveis, mas
o numero excessivo de covaridveis também favorece a criagio de modelos superestimados (Gomes et al.,
2019; Padarian et al., 2020). Portanto, aplicamos um corte de correlagio para eliminar covaridveis
altamente correlacionadas, pois elas tém uma contribui¢ao semelhante para explicar a distribuicio de uma
varidvel analisada. A fun¢io usada foi encontrar correlagio, parametrizada pelo critério de corte de
correlagio >0,95 Pearson (Kuhn e Johnson, 2013). Além disso, aplicamos uma importante ferramenta de
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selecao de covaridveis usando uma ferramenta amplamente utilizada em modelos de previsao, chamada
Recursive Feature Elimination (RFE), que também evita previsdes superestimadas. O RFE ¢ um método de
selecao de caracteristicas inversas no conceito central baseado na eliminacio de covaridveis sem
importincia (Kuhn e Johnson, 2013). Apés remover a covaridvel menos importante, o RFE reajuste o
modelo com um conjunto menor de covaridveis, reiniciando o processo para eliminar a covaridvel menos
importante; e este processo ¢ repetido varias vezes até a stabilization¢ao em que o nivel de precisao
determinado por R-quadrado (R2) nao diminui. Este processo ¢ realizado com base apenas no dataset de
treinamento que foi 75% das amostras, enquanto os outros 25% sao utilizados no processo de teste
(holdout-test). No aprendizado de madquina, a fase de teste é um processo para avaliar o desempenho de um
modelo treinado com um conjunto de teste (ou seja, 25% das amostras), que nao foi visto pelo modelo na
fase de treinamento.

A partir dos dados ajustados as covaridveis selecionadas pelo RFE, estas foram usados para foresee a
fragilitye ambiental da drea de estudo, testando diferentes algoritmos. Além disso, para cada algoritmo, o
processo foi repetido em 100 execugdes usando o subconjunto apropriado de covaridveis indicado pelo
RFE. Na etapa de previsao, foram utilizados cinco algoritmos de aprendizado de maquina: Cubist
(Quinlan, 1992), Generalized linear models-GLM (Hastie ¢ Tibshirani, 1987), Linear Model Regression —
LM (Faraway, 2016), Random Forest — RF (Breiman, 2001) e Support Vector Machine — SVM (Cortes e
Vapnik, 1995). Esses modelos foram testados em diversos estudos (Brungard et al., 2015; Longe, 2016;
Morellos et al., 2016; Gomes et al., 2019; Souza et al., 2022; Silva et al., 2023). Além disso, o uso de
diferentes algoritmos ¢ essencial para avaliar as limitacoes relacionadas a predicao da varidvel-alvo por
algoritmos que possuem diferentes rotinas estatisticas (Kuhn e Johnson, 2013; Padarian et al., 2020).
Consideramos, na avaliagio do algoritmo mais precisa, as métricas da fase de teste (25% das amostras) e
avaliamos o efeito de overfitting comparando com os dados de treinamento (75% das amostras), usando
como métricas: R-quadrado - R2 e raiz do erro quadratico médio — RMSE.

Para observar a variagio entre 0o PEFML e o método original (PEF), uma nova grade de pontos foi criada
com 4,800 pontos aleeatérios, com posterior extragao dos valores PEFML e PEF. Além disso, essa analise
estatistica foi disponibilizada para Minas Gerais (Mapas: Grau de conservagio, Risco de erosio,
Vulnerabilidade natural, Prioridade de conservacio, Vulnerabilidade do solo, Erodibilidade). Esses mapas
fazem parte do trabalho compilado do zoneamento agroecolégico de Minas Gerais disponibilizados em
dados matriciais (raster), com intervalos de 1 a 5, faixa compativel com o PEFML

mapa (Scolforo et al., 2008). Sobre esses dados, aplicamos a andlise de correlagio de Pearson ¢ a andlise
de cluster K-means para observar as relagdes entre esses mapas ¢ os clusters de similaridade (Sena et al.,
2020). Para fornecer uma visao espacial das correlagdes, selecionamos os mapas de falésias e vulnerabilidade
ambiental com base em Scolforo et al (2008) ¢ aplicamos um célculo de subtragio usando PEFML como
referéncia, de acordo com a equagdao: Mapas de relagijo= PEFML -EZMi. Onde PEFML: Mapa de
Fragilidade Ambiental Potencial por Machine Learning, EZM: Mapa da zona ambiental, i: mapa especifico
do EZM.

RESULTADOS
COVARIADAS AMBIENTAIS E SELECAO DE MODELOS

O processo preditivo do PEFML envolve cinco algoritmos e banco de dados de covaridveis com dados
climéticos, topogréficos, geoquimicos e de vegetacao, com niveis de correlagao de 0,95 nessas covaridveis.
Ao aplicar a fun¢ao RFE para selecionar covaridveis importantes, observamos que aproximadamente doze
covaridveis ¢ o nimero méximo para gerar R 2 mais altoe menor RMSE nos algoritmos utilizados (Figura 3
a,b). O algoritmo Random Forests apresentou o melhor desempenho na selecio do RFE, selecionando
apenas 10 covaridveis classificadas por nivel de importincia (Figura 4). De acordo com o ranking (%
global), os dados bioclimiticos do WorldClim foram predominantes ¢ mais significativos. Dentre as
varidveis topograficas, apenas MRRTF (MRTF: multiresolution ridge-top planness index), que indica
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posicoes planas em dreas de alta altitude, ¢ MRVBF (MRVBEF: multiresolution valley bottom planness
index), que mostra superficies planas no fundo do vale, foram incluidas na modelagem. Além dessas, uma
covaridvel de spectrometria gama do elemento K ocupou o terceiro nivel de importancia. Esta covaridvel,
além de indicar a espectrometria de raios gama para o potissio (40 K), também pode ser correlacionada
com um certo volume do elemento na superficie. Portanto, Random Forest foi selecionado por precaugao,
pois de 100 execugdes gerou >R 2 (treinamento 0.61, teste 0.59)
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Figura 3 - Desempenho dos modelos: (a, b) evolugao das métricas R-quadrado (R2), raiz do erro quadrético médio
(RMSE) na selegio da covaridvel usando Recursive Feature Elimination. ¢, d) Métricas de precisio R2 e erro RMSE,
respectivamente, em 100 execug¢des usando covaridveis selecionadas por RFE. RF: Floresta Aleatéria; SVM: Maquina
de Suporte Vetorial; GLM: Modelos lineares generalizados; LM: Modelo linear. R2: R-quadrado; RMSE: Raiz do
Erro Quadritico Médio
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Figura 4 - A importincia relativa das covaridveis, dada pelo percentual geral. Bio 4: tempero de temperatura (desvio
do padrao * 100), MRRTF: indice planicida de multiplas resolugdes, faixa K: elemento K de espectrometria gama,
MRVBEF: indice de planicidio multirresolu¢io do fundo do vale, Bio 4: tempero de temperatura, Bio 8: temperatura
média do trimestre mais quente, Bio 12: precipitagao anual, BIO18: precipitagao do trimestre mais longo, Bio 13:
precipitagao do mais seco, BIO15: precipitagio do mais seco (coeficiente de variagao), BIO14: precipitacao do mais
seco

PREVISAO DE FRAGILIDADE AMBIENTAL

O mapa de Fragilidade Ambiental Potencial utilizando ML (PEFML) mostra padrdes espaciais
semelhantes com o mapa de fragilidade ambiental derivado de vdrios postes superiores (PEF) - (Figura 5).
Essa similaridade atesta a robustez das previsoes do ML em aprender como ocorre a distribui¢ao de uma
varidvel, e esse aprendizado foi feito com novas covaridveis (Figura 4), portanto, sem adicionar as varidveis
que deram origem ao mapa de fragilidade ambiental pelo método de Ross (ou seja, varidveis mostradas na
Figura Sa).

No entanto, a previsao usando o algoritmo de RF mostrou a desvantagem por normalizar valores que
possuem baixa expressividade territorial, assim classes de fragilitye abaixo de 1.7 ¢ acima de 4.3 foram
climinadas, incluindo assim a classe 1 (muito baixa) e 5 (muito forte). Portanto, a alternativa foi aplicar
uma reclassificacio dos niveis, de acordo com (1.7 a 2.7: baixo, 2.8 a 3.4: médio, 3.5 a 4: forte). Esse critério
de separagao prioriza classe de fragilitye média, que ¢ dominante no mapa do PEF (Figura 5 b).

Apesar de normalizar os valores, a predicio do ML gerou um mapa com fei¢oes mais detalhadas, pois a
predicao captura as feicoes das covaridveis inseridas e no criou grandes zonas homogéneas, indicando de
forma coerente 4reas de fragilidade ambiental (Figura 5 b,c). Portanto, a distribuicio espacial do PEFML
apresenta padroes espaciais que denotam a influéncia de vérias varidveis de entrada recomendadas em
estudos de fragilidade ambiental (Ross, 1994; Sprol e Ross, 2006; Cruz et al., 2017).
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Por exemplo, a previsio capta a influéncia da geomorfologia no aumento do nivel de fragilidade
ambiental em dreas de maior declividade no contexto da regiao central, onde ha relimpagos de forte
declinio (por exemplo, Serra do Espinhaco), ¢ em dreas ingremes, como as planicies da regido noroeste.
Fatores geoldgicos e edificos também contribuem para dreas de média e alta fragilidade, principalmente em
dreas com maior variagio pedagdgica e geoldgica, como as regides central e norte do estado (Iglesias e
Uhlein, 2009; Silva et al,, 2018). Além disso, a regido norte tem adicionado fator de condi¢oes climticas de
baixa precipitagao para contribuir para maiores niveis de fragilidade; Esta parte do estado inclui o limite do
semidrido brasileiro.

A baixa fragilidade ambiental predomina na maior parte do estado, principalmente em 4reas localizadas a
leste. Essa configuragéo também atesta que o PEFMLmap ¢ espacialmente consistente, uma vez que, em
areas localizadas a leste, a maioria dos vérios pontos de entrada no modelo PEF também apresenta baixos
niveis de fragilidade ambiental, com exce¢ao do relé cabelo, pois ha um relé do dominio Mares de Morros,
prevalecendo maiores declividades (Figura 5a). Como dreas de baixa fragilidade ambiental também
possuem extensao na regiao norte, onde apenas uma geologia variavel apresenta maiores niveis de
fragilidade, portanto, outras varidveis sdo responsaveis por essa atenuagao. Esse efeito de atenuagio se
repete na regiio oeste (regiiao do Triingulo Mineiro), devido a geologia expressar alta fragilidade ambiental;
Enquanto isso, o revezamento do declinio e a predominancia de solos profundos influenciam na redugao
de valores.
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Figura 5 - (a) Entrada de varidveis com valores de fragilidade para gerar um mapa de Fragilidade Ambiental
Potencial, (b) Mapa de Fragilidade Ambiental Potencial por superposicio de varidveis ambientais, (c) Mapa de
Fragilidade Ambiental Potencial gerado por Machine Learning utilizando o modelo de Floresta Aleatéria (100
corridas) (PEFML), ¢ histograma com distribuicao de classes

COMPARACAO ESTATISTICA DE MAPAS
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Além da semelhanca do padrao espacial entre o mapa PEF pelo método convencional e o mapa PEFML
derivado do aprendizado de mdquina, também houve uma forte correlagao estatistica entre esses mapas
(Pearson 0,70); e esses dois mapas estio no mesmo cluster (C3) (Figura 6), confirmando o nivel de
similaridade. Dessa forma, comparamos os mapas de fragilidade ambiental das metodologias (PFE e
PEFML) com outras informagoes ambientais sobre risco e vulnerabilidade ambiental disponiveis para o
estado de Minas Gerais (Scolforo et al., 2008). O PEFMLmapa sempre mostrou uma correlagio superior
com mapas de risco e vulnerabilidade, indicando que ¢ potencial mais explicativo de otherros fatores
ambientais: vulnerabilidade do solo, prioridade de conservagao, grau de conservagio, vulnerabilidade
natural, erodibilidade e risco de erosao. Por outro lado, o mapa PEF apresentou valores fracos em todas as
correlagdes com esses mapas (Figura 6).

A comparagio espacial entre o PEFML o mapa com os mapas de risco e vulnerabilidade apresentou
correspondéncia entre os mapas ao indicar dreas com grau de fragilidade semelhante; mesmo considerando
que o mapa PEFML possui um intervalo menor de classes (1,7 a 4,3). Portanto, na maior 4rea do estado, os
resultados mostram que a varia¢ao dos valores de fragilidade ambiental nao existe.

PEFML com outros mapas estd em uma faixa baixa (1 e -1 para cada classe de fragilitye). Essa baixa
variagao atesta que o mapa PEFML pode captar informagoes sobre risco/vulnerabilidade ambiental de
fatores isolados, sugeriendo ser um modelo mais completo.
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Figura 6 - Correlagio entre os valores de fragilitye usando o método de dlgebra de mapas (PEF) e o algoritmo de
aprendizado de miquina (PEFML). Além disso, correlagio com mapas de risco ¢ vulnerabilidade usando dados da
base de zoneamento digital de Minas Gerais (Scolforo et al., 2008). (Todos os valores com nivel de significancia alfa
= 0,05; linha verde para separagio dos agrupamentos (C1 a C4); correlagao dos quadrados de preto entre PFE e
PEFML
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Figura 7 - Mapas da relagao entre o mapa de fragilidade ambiental (PEFML) (canto superior esquerdo), com cada
mapa de vulnerabilidade e risco ambiental produzido a partir da zona econdémico-ecoldgica do estado de Minas

Gerais. Pequeno mapa em cada canto inferior ¢ o mapa de risco e vulnerabilidade.

DISCUSSAO
DESEMPENHO DO MODELO

A predicao espacial de fragilitye usando varios ML associados a conjuntos de dados de covaridveis ¢ um
procedimento de andlise espacial robusto e mostra diferentes desempenhos estatisticos de acordo com o
algoritmo selecionado. O algoritmo mais eficiente para escolher covaridveis para predicio PEFML foi o RF,
com a ferramenta RFE ajustada a este algoritmo, ¢ seu algoritmo lida bem com dados de alta dimensio e
permite relagdes nao lineares entre preditores (Breiman, 2001; Gomes et al, 2019). Ressaltamos a
vantagem de usar a fun¢iao RFE na fase de treinamento, eliminando covaridveis que nio melhoraram o
desempenho da predicao, e essa remogio cria uma predicio mais mds simples e nao superestimada,
obedecendo ao principio da parciménia na modelagem (Brungard et al., 2015 ). o R2¢ quanto as métricas
RMSE foram satisfatérias (Figura 3c,d), principalmente quando considerados os valores das fases de
treinamento e teste, que foram semelhantes, indicando que na fase de execugio do algoritmo, o modelo
treinou ¢ testou satisfatoriamente (ou seja, sem overfitting efeito) ¢ o RF tem uma vantagem em mitigar
esse efeito adverso (Breiman, 2001; Were et al., 2015). Dados de previsao ambiental, especialmente para
grandes 4reas, raramente geram R 2 acima de 0,70. A limitagio de métricas altas decorre de fatores de baixa
resolugao das covaridveis, falta de covaridveis estritamente ligadas & varidvel analisada e dados que nio
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possuem relagdes lineares simples (Malone et al., 2009; Gomes et al., 2019; Padarian et al., 2019). al., 2020;
Souza et al.,, 2022).

Considerando que o RF realizou o treinamento usando as covaridveis indicadas pelo RFE, algumas
dessas covaridveis sao potencialmente explicativas dos niveis de fragilidade ambiental em Minas Gerais
(Figura 4). Em geral, as covaridveis selecionadas tém alguma relagio com as varidveis de entrada para
determinar o PEF (ou seja, clima, geologfa, relevo, solo). Portanto, os dados do WorldClim foram
predominantes e de maior importincia, especialmente os bioclimdticos, que sao mais significativos na
explicacio das tendéncias climéticas (Hijmans et al., 2005; Gomes et al, 2019). As informagdes
topograficas do SRTM também compéem as covaridveis selecionadas para predi¢ao; Fazem parte desta
selecio MRRTF e MRVBF que enfatizam 4reas planas em altitude ou vales. Essas covaridveis topograficas
estio correlacionadas com processos hidrolégicos de erosio e deposicio (Gallant ¢ Dowling, 2003),
associados a dreas de fragilidade ambiental. A terceira covaridvel mais significativa foram os dados gama-
spectrometria do elemento potdssio (K gama-spectrometria). O potdssio ¢ um componente dos minerais
(feldspato, biotita e muscovita), presente em niveis proeminentes em algumas rochas e isolado com baixo
desenvolvimento pedogenético e/ou apenas eutréfico (Guevara et al., 2018). Portanto, a selecio da gama-
spectrometria de K foi eficiente porque combina duas informacées (solo e geologia), que sao varidveis para
a modelagem do PEF. presente em niveis proeminentes em algumas rochas e solos com baixo
desenvolvimento pedogenético e/ou apenas eutréficos (Guevara et al., 2018). Portanto, a selegio da gama-
spectrometria de K foi eficiente porque combina duas informagées (solo e geologia), que sao varidveis para
a modelagem do PEF. presente em niveis proeminentes em algumas rochas e solos com baixo
desenvolvimento pedogenético e/ou apenas eutréficos (Guevara et al., 2018). Portanto, a sele¢io da gama-
spectrometria de K foi eficiente porque combina duas informacées (solo e geologia), que sao varidveis para
a modelagem do PEF.

FRAGILIDADE AMBIENTAL DO ESTADO DE MINAS GERAIS

Em relagao 4 distribuicao espacial do PEFMLvalores, hd uma conjun¢io de fatores que atuam para
atenuar ou aumentar os niveis de fragilidade ambiental. Diversas regiées com maior fragilidade ambiental
estao associadas a areas de maior declividade, onde predomina o processo de morfologia, esse aspecto ¢
marcado no contexto da Serra do Espinhaco ou escarpas de planicie, feicao geomorfoldgica tipica de Minas
Gerais (Callisto et al., 2016; Costa, 2021). Por exemplo, na Serra do Espinhaco, ha ambientes sustentados
pela interdependéncia de processos dindmicos entre tipos de vegetacao, clima, rugosidade, declividagao e
vazao hidrolégico. Um exemplo sao os campos rochosos ferruginosos "ecossistemas de canga”

Fatores geolégicos também contribuem para o aumento da fragilidade ambiental, principalmente em
dreas com grande variacao litoldgica, onde as paisagens sao esculpidas por processos diferenciais de nudez.
Por exemplo, na drea do Quadrilitero Ferrifero predominam rochas resistentes ao processo de
rebaixamento vertical (downwearing). Além disso, ainda existem dreas que tém sido afetadas pelos
processos de retragio lateral das escarpas (backwearing), devido a erosio de litdtipos mais frageis, que
formam a base das escarpas (Salgado et al., 2006). Os processos evolutivos sio semelhantes aos associados a
erosao diferencial envolvendo outros tipos litoldgicos, que tém sido registrados em outras dreas do estado,
criando relés inclinados (Simoes et al., 2020; Souza et al., 2020; Costa, 2021). Outro contexto geoldgico
que frequentemente apresenta maiores niveis de fragilidade em dreas de rochas carbonaticas,
particularmente em uma zona de geomorfologia cérstica, que tende a apresentar diversos problemas de
vulnerabilidade devido  presenca de fraturas e cavidades produzidas por processos cérsticos (Pessoa et al,,
2020). A atenuacio da fragilidade ambiental em dreas de rochas carbondticas deve-se & presenca de solos
profundos (Latossolos) e/ou solos relativamente eutréficos (Latossolos - Kandic) — (Ker, 1997), criando
mais ambientes com predominancia de processos morfogenéticos e pedogénicos. Além disso, as condigoes
geoldgicas e topograficas que indicam um alto grau de fragilidade ambiental podem ser uma contribuigao
adicional para o fator climético, que parece ser o caso da regido norte do estado, principalmente por estar
em dreas sujeitas a desertificagao (Barros et al., 2018). Portanto
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Os menores niveis de fragilidade ambiental devem-se 4 presenca de rochas graniticas ¢ metamoérficas
(gnaisses) na provincia geoldgica da Mantiqueira (Figura 1), sistemas rochosos com baixa vulnerabilidade
(Cruz et al, 2017). Apenas as profundas, localizadas em dreas de revezamento inclinado, também
contribuem para atenuar a fragilidade ambiental, pois estao apenas mais na paisagem e o processo de
pedogénese ¢ preponderante (Ker, 1997; Nunes et al, 2001). No entanto, os niveis de fragilidade
ambiental podem aumentar a condi¢ao de alta declivida, associada a presenca apenas daqueles que sao
baixos, como os Cambissolos (Nunes et al., 2001). Os valores de baixa ¢ média fragilidade também estao
sendo estagnados no oeste do estado, envolvendo grande parte da Baja do Parand. Nessa regiao predomina
com morfologia plana, profunda e de baixa fertilidade (Ker, 1997). Apenas os distréficos sio apresentados,
os atributos fisicos sio apresentados, ¢ os processos de pedogénese suplantam os morfofogénese (Motta et
al., 2002). Portanto, os valores de fragilitye obedecem & configuragio do terreno; apenas em 4reas de maior
declividade ¢ que os valores de fragilidade aumentam (Martins e Rodrigues, 2012). No entanto, os niveis de
fragilidade ambiental podem aumentar a condicao de alta declivida, associada a presenca apenas daqueles
que sao baixos, como os Cambissolos (Nunes et al., 2001). Os valores de baixa e média fragilidade também
estao sendo estagnados no oeste do estado, envolvendo grande parte da Baia do Parand. Nessa regiao
predomina com morfologia plana, profunda e de baixa fertilidade (Ker, 1997). Apenas os distréficos sio
apresentados, os atributos fisicos sio apresentados, e os processos de pedogénese suplantam os
morfofogénese (Motta et al., 2002). Portanto, os valores de fragilitye obedecem a configuragio do terreno;
apenas em 4reas de maior declividade é que os valores de fragilidade aumentam (Martins e Rodrigues,
2012).

MAPAS DA CORRELACAO

O modelo de fragilidade por superposicio de mapas (varidveis) (Ross, 1994; Sprol e Ross, 2006),
amplamente aplicado em estudos ambientais, continua sendo um método eficiente para identificar areas de
fragilidade ambiental (Sprél e Ross, 2006; Franco et al., 2011 ; Sporl et al., 2011;Martins ¢ Rodrigues,
2012; Campos et al., 2019;Anjinho et al., 2021). No entanto, o modelo de fragilidade ambiental por
aprendizado de médquina (PEFML), aplicado neste estudo, também se mostrou um método confidvel,
incluindo resultados altamente correlacionados com o método original (Figura 6). Além disso, o
PEFMLmapa foi mais correlacionado com outros dados sobre fragilidade, vulnerabilidade e risco
ambiental para o estado de Minas Gerais (Scolforo et al., 2008). Essa correlagio mais alta sugere que a
previsao ML ¢ um modelo mais explicativo de outros fatores ambientais nao presente na modelagem PEF,
que usa apenas varidveis sobrepostas com pesos atribuidos. Presumivelmente, essa maior correlagio ¢ uma
contribui¢ao do niimero de varidveis selecionadas na etapa da funcao RFE no teste do modelo, devido aos
métodos preditivos de ML, resultado do mapa e influenciado pelas informagées de vérias varidveis que
auxiliam nas previsoes ( Brungard et al,, 2015; Gomes et al., 2019; Souza et al., 2022).

Os resultados apresentados indicam um ganho metodolégico na modelagem de potenciais fragilidades
ambientais utilizando ML. Basicamente, 0 ML ¢ um método de anélise robusto, e modelos complexos
tendem a produzir previsdes mais precisas do que modelos mais simples, pois além de testar diferentes
algoritmos bem desenvolvidos no campo da ciéncia estatistica, a previsio ML tem em sua estrutura a
incorporagio de covaridveis que auxilia na previsio (Kuhn e Johnson, 2013; Brungard et al., 2015;
Morellos et al., 2016; Souza et al., 2022). Portanto, a inser¢io de covaridveis novas que possam explicar a
distribuicao espacial de dreas potencialmente frageis também ¢ um fator essencial, especialmente quando se
considera que a vulnerabilidade ambiental estd associada a uma multiplicidade de varidveis fisicas e
antrépicas (Cruz et al., 2017),

CONCLUSOES

O Modelo de Fragilidade Ambiental Potencial obtido pelo algoritmo de aprendizado de maquina
(PEFML) ¢ estatisticamente semelhante a0 Modelo de Fragilidade Ambiental Potencial (PFE) adquirido
pela superposicao de diversos ambientes fisicos.
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O modelo Random Forest foi o mais eficiente na predicio do PEFML, utilizando um conjunto de
covaridveis significativas, com niveis de desempenho satisfatério na fase de validagio (teste de R 2 0,59 e
RMSE 0,47). Nivel de correlagio com outros fatores de risco ¢ vulnerabilidade ambiental, sendo um mapa
mais explicativo de otherros fatores que influenciam a fragilidade ambiental.

O PEFML indica niveis de fragilidade derivados de efeitos topogrificos, geoldgicos, climaticos e
pedolégicos. Areas de alta fragilidade estao associadas & geomorfologia montanhosa e 4 presenga de escarpas
nas planicies.

Destaca-se que a drea de estudo ¢ possivel em escala regional, com uma variedade de projetos em pequena
escala cartogréfica. Portanto, replicar o modelo (PEFML) ao nivel de pequenas bacias hidrograficas com
valida¢dao em campo ¢ uma forma de ratificar a eficiéncia da modelagem.
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