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Nova metodologia para a construcao
de indices Composicionais de
Poluicao em solos - um estudo de
caso em Langreo, Espanha
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Sumario

O complexo comportamento geoguimico de Elementos
Potencialmente Toxicos (EPT) em solos pode afetar
severamente o0s ecossistemas e a saude humana. No
entanto, & necessario compreender primeiro o que se
entende por um solo “limpo” para depois poder avaliar
um solo “poluido “e correspondente grau de severidade
associado. Tendo em conta que a composicao

guimica de um solo é composicional, os atributos
variam juntos, €, neste trabalho, introduzida uma

nova metodologia para a construcao de Indicadores
Composicionais com base no formalismo da Analise

de Dados Composicionais (CoDa). Na identificacao

de um equilibrio composicional é necessario definir os
elementos poluentes e os ndo poluentes para depois
construir um Indicador de Poluicao Composicional
(IPC). Apresenta-se como estudo de caso a regiao
contaminada de Langreo, noroeste de Espanha,

onde num conjunto de 150 amostras de solo
georreferenciadas foram analisados, em cada amostra,
37 elementos guimicos. Calcularam-se depois, trés IPCs,
com base no formalismo CoDa e no conhecimento
pericial. Num ultimo passo, foram construidos mapas
de distribuicdo espacial e de probabilidade, de exceder
um dado limite, para os trés novos indicadores de
poluicao, atraves de um processo estocastico de
simulacao sequencial - Simulacdo Sequencial Gaussiana
(SSG). Os padrdes espaciais obtidos e correspondente
variabilidade associada, permitiu uma melhor
compreensao dos processos associados a distribuicdo e
ao enriguecimento relativo em EPTs.

Palavras-Chave
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1. Introducao

A acumulacdo continua de Elementos
Potencialmente Toxicos (EPTs) em diferentes
matrizes ambientais ao longo do tempo

tem comprometido a saude dos organismos
Vvivos e a qualidade dos ecossistemas, ao
ponto de essas substancias representarem
hoje uma grande preocupacdo ambiental

em todo o mundo (Clemens, 2006). A
acumulacdo de EPTs pode ser explicada pelo
crescimento populacional, acompanhado pelo
desenvolvimento de atividades industriais e
de habitacdo, que trazem consigo inUmeras
fontes de poluicdo (Boente et al, 2022,
Kelepertzis et al., 2020; Sanchez de la Campa
et al., 2018). Neste contexto, nos ultimos

anos, tém-se verificado o desenvolvimento

de metodologias capazes de oferecer uma
caracterizacdo precisa da distribuicdo espacial
de EPTs no solo, bem como de identificar

as suas possiveis fontes de enriguecimento
(Wang et al.,, 2021). Os mapas sdo uma

forma poderosa de representar visualmente

a distribuicdo espacial de poluentes e sao
uma ferramenta Util para apoiar a tomada de
decisdo e as vulnerabilidades em relacdo a
cenarios ambientalmente complexos (Boente
et al, 2022). Em geoqguimica, uma estratégia
comum para representar a distribuicdo de
EPTs consiste em calcular uma série de indices
ou indicadores de contaminacao. Neste
trabalho, uma nova e promissora metodologia
é apresentada para construir Indicadores
Composicionais de Poluicdo (ICPs) em solos.
Na regido de Langreo (Espanha), foram
colhidas 150 amostras de solo e trés ICP foram
construidos e validados.

2. Material e Métodos

2.1. Natureza e requisitos de Indicador
Composicional de polui¢cdao (ICP)

A definicdo de uma linha de base composicional
para avaliacdo da poluicdo do solo e suas
variacdes requer a consideracdo de um
conjunto de pontos-chave (Boente et al., 2022):
1. Carater composicional: A analise da amostra
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do solo, concentracdes de elementos
quimicos e/ou outras substancias quimicas
presentes devem ser consideradas como
composicionais, ou seja, como uma unica
composicdo. Os indicadores devem ser
coerentes com essa suposicdo preliminar.

2. Definicdo de poluicdo: A poluicdo é
definida como uma anomalia (diferenca
composicional) da composicdo de uma
amostra em comparacdo com o que é
considerado um solo natural e ndo poluido,
designado background. O background deve
incluir elementos poluentes, bem como
componentes ndo poluentes.

3. Um indicador para cada tipo de poluicdo:
Existem diferentes tipos de poluicdo e
distingui-los pode ser importante. Por
exemplo, a poluicdo pode derivar da
agricultura, dgua de cidades, industria, entre
outros. O estudo desses diferentes tipos
de contaminacdo requer a disponibilidade
de amostras que cubram todos esses tipos
de poluicdo permitindo assim uma analise
discriminante.

Foram construidos trés Indicadores
Composicionais de Poluicdo: CIP, CIP, e CIP,,
de acordo com a equacdes 1, 2 e 3:

CIP1=\E(ln s 1)
(K-Al)z
-Ph- 1/3
6 (K-Al-Zn)3
-l a-Ph- 7 13
CIP3=J§ln((AsCqupb2n) 1)
1 \arcaFek-MgNa)e

2.2. Caracteristicas do conjunto de dados e
da area de estudo

Equacao (1)

Equacao (2)

Equacao (3)

Foram colhidas 150 amostras de solo e 37
elementos quimicos, incluindo PTEs de
toxicidade varidvel. Os elementos quimicos
considerados (mg/kg) foram: Ag, Al, As, Au,
B, Ba, Bi, Ca, Cd, Co, Cu, Cr, Fe, Ga, Hg, K, La,
Mg, Mn, Mo, Na, Ni, P, Pb, S, Sb, Sc, Se, Sr, Te,
Th, Ti, T, U, V, W e Zn. Conjuntamente, foi
recolhida informacéo as diferentes atividades
desenvolvidas. Nomeadamente, industriais,
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como mineragao de carvao, metalurgia e
fabricas quimicas urbanas (Fig.1).
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Figura 1. Area de estudo (Langreo, Espanha),
localizacdo das amostras colhidas e definicéo de
areas correspondentes a atividades urbanas e

industriais (in Boente et al, 2022).

2.3. Modelos espaciais - abordagem
geoestatistica

Para a construcdo de mapas de distribuicdo
espacial e de probabilidade, de ultrapassar

um determinado limite de corte, para cada

um dos trés ICP, foi utilizada a Simulacéo
Gaussiana Sequencial (SGS) como algoritmo
de simulagao estocéastica (Goovaerts, 1997).
Os resultados obtidos (Fig.2) mostram que
CIP1, CIP2 e CIP3 mostram distribuicdes
espaciais similares. A cidade e os seus
arredores s&o as principais areas afetadas pela
poluicdo e ao utilizar K e Al como referéncia de
origem natural (ndo poluida), o Sb por si sé é
um indicador adequado de poluicdo na area.

Conclusodes

Os dados geoquimicos s&o dados
composicionais, uma vez que as concentracdes
de elementos em qualquer matriz ambiental
sdo comumente expressas como partes de um
todo e variam juntas. Uma vez estabelecida

esta caracteristica, é possivel aplicar
procedimentos de dados composicionais para
obter indicadores que abordem a poluicdo,
por exemplo, em solos. Uma nova metodologia
é descrita para o controlo a distribuicdo

de PTEs. O método foi testado com 150
amostras de solo e 37 elementos quimicos
analisados na area industrializada de Langreo
(Espanha). A metodologia apresentada define
um fundo ndo poluido onde os indicadores
medem a desvio do fundo. A construcdo de
mapas permite uma visualizacdo de padrdes
probabilisticos de distribuicdo espacial, para
0s novos indicadores de poluicdo, constituindo
uma ferramenta importante na definicdo de
planos de monitorizacdo e estabelecimento de
estratégias adequadas de mitigacéo.
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Figura 2. Variogramas omnidirecionais, imagens medias das 100 SSG, mapas de probabilidade de exceder
um limite definido, para cada um do ICP. A escala de cores corresponde as classes obtidas pela classificacdo
de Jenks (Jenks, 1967) (in Boente et al, 2022).



