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ESCORREGAMENTOS: estudo de caso na Bacia do Corrego Piracuama, municipio de
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RESUMO

O desafio dos entes federativos brasileiros em gerir e conviver com o risco de desastres € uma
pauta cada vez mais constante e necessaria na administracdo publica. A regido Sudeste do Brasil
esta significativamente relacionada a ocorréncia de movimentos gravitacionais de massa, que
representam o segundo maior tipo de desastre que causa Obitos nessa regido. Dessa forma, o
desenvolvimento e utilizacdo de métodos que auxiliem na previsdo desses processos podem ser
grandes aliados no planejamento urbano dos municipios. Dentre os diversos métodos utilizados
para mapear a suscetibilidade a escorregamentos, as técnicas baseadas em aprendizado de
maquina possuem uma grande vantagem, uma vez que permitem lidar com grande volume e
diversidade de dados, além de trabalhar amplamente com fatores que condicionam a
deflagracdo de escorregamentos. A combinacgdo dessas técnicas com ambientes SIG permite
otimizar e superar limitacGes de processamento e espacializacdo dos dados. Diante de diversos
algoritmos de aprendizado de maquina, a Floresta Aleatdria vem sendo cada vez mais utilizada
nessa tematica e apresentando bons resultados para a predicao de suscetibilidade. Dessa forma,
0 objetivo desse trabalho consiste em analisar a suscetibilidade a escorregamentos da Bacia do
Corrego Piracuama, localizada no municipio Campos do Jorddo, SP, usando o algoritmo
Floresta Aleatdria. A partir do inventario de cicatrizes, foram definidas 200 amostras de forma
aleatdria (100 de ocorréncia e 100 de ndo ocorréncia), destinadas ao treino/validacéo e teste do
modelo de predicdo, em uma propor¢do de 70:30. Quatorze fatores condicionantes de
escorregamentos, divididos em morfométricos e tematicos, foram selecionados como variaveis
de entrada para a construcdo do modelo de predicdo por Floresta Aleatdria e, dentre essas
variaveis, o indice de Rugosidade do Terreno (TRI) e a declividade foram as que apresentaram,
respectivamente, as melhores importancias no modelo. Com a finalidade de alcancar a melhor
parametrizacdo do algoritmo, foi aplicado a técnica busca em grade, que identificou que os
melhores parametros para a Floresta Aleatdria foram 300 arvores e 4 variaveis testadas em cada
no. Apos a construcdo do modelo, diversas métricas de avaliacdo foram utilizadas para analisar
a sua performance que, de acordo com os resultados, apresentou uma boa capacidade no
mapeamento da suscetibilidade a escorregamentos. Por fim, o mapa de suscetibilidade obtido
pelo método proposto foi comparado com mapas ja existentes para a area, porém produzidos
através de diferentes técnicas de mapeamento. Esse trabalho permitiu identificar que
modelagens baseadas em aprendizado de maquina devem ser cada vez mais exploradas na
gestdo de riscos de desastres, visto que configuram ferramentas importantes na elaboracéo de
estratégias, politicas publicas e conhecimento territorial.

Palavras-chave: Suscetibilidade a escorregamentos. Aprendizado de maquina. Floresta
Aleatoria. Sistema de Informacgdo Geografica. Desastres naturais.
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ABSTRACT

The challenge of Brazilian federative entities in managing and living with the risk of disasters
is an increasingly constant and necessary agenda in public administration. The Southeast
region of Brazil is related to landslides, which represents the second largest type of disaster
that causes death in this region. Thus, the development and use of methods that assist in
predicting these processes can be great allies in urban planning in municipalities. Among the
various methods used to map the landslide susceptibility, techniques based on machine learning
have a great advantage, since they allow dealing with a large volume and diversity of data, in
addition to working extensively with factors that affect the occurrence of landslides. The
combination of these techniques with GIS environments allows optimizing and overcoming
limitations in data processing and spatialization. Faced with several machine learning
algorithms, the Random Forest has been increasingly used in this theme and this has good
results for the prediction of susceptibility. Thus, the objective of this work is to analyze the
susceptibility to landslides in the Corrego Piracuama Basin, located in Campos do Jordao, SP,
using the Random Forest algorithm. From the landslide inventory, 200 were randomly defined
(100 occurrences and 100 non-occurrences), intended for training and testing of the prediction
model, in a ratio of 70:30. Fourteen landslide conditioning factors, divided into morphometric
and thematic, were selected as input variables for the construction of the Random Forest
prediction model and, among these variables, Terrain Ruggedness Index (TRI) and slope were
the ones that presented, respectively, the best importance in the model. In order to achieve the
best parameterization of the algorithm, the grid search technique was applied, which identified
that the best parameters for the Random Forest were 300 trees and 4 variables tested in each
node. After building the model, several evaluation metrics were used to analyze its
performance, which, according to the results, showed a good ability to map the susceptibility
to landslides. Finally, the susceptibility map obtained by the proposed method was compared
with existing maps for the area but produced through different mapping techniques. This work
allowed us to identify that machine learning-based models should be increasingly explored in
disaster risk management, as they constitute important tools in the development of strategies,
public policies and territorial knowledge.

Keywords: Landslide susceptibility. Machine learning. Random forest. Geographic
Information System. Natural Disasters.



1 INTRODUCAO

Os desastres representam uma preocupacdo mundial cada vez mais crescente. A alta
concentracdo populacional, o intenso processo de urbanizacdo e os impactos ligados as
mudancas climaticas sdo fatores que intensificam o nimero de pessoas vivendo em areas de
risco e expostas a eventos extremos. De acordo com Centro de Pesquisas de Epidemiologia em
Desastres (CRED) e a Estratégia Internacional de Nac¢6es Unidas para a Reducédo de Desastres
(UNISDR) (2018), entre 1998 e 2017 foram registradas 7.255 ocorréncias de desastres que
causaram 1,3 milhdes de Obitos e afetaram mais de 4 bilhdes de pessoas entre feridos,
desabrigados ou que precisaram de ajuda emergencial.

No Brasil, entre 1990 e 2012, os desastres relacionados as inundacbes e aos
movimentos de massa registraram o maior nimero de vitimas, sendo que a maioria desses
Obitos se situaram na regido sudeste (CEPED UFSC, 2013). Dentre os fatores que contribuem
para a maior concentracdo nessa regido, destaca-se a alta densidade demogréfica instalada
nesses espacos, cuja ocupacdo desordenada em areas de risco € frequente. Quando a construcdo
de moradias é feita em relevos acidentados, os desastres mais comuns estdo associados a
escorregamentos em encostas. Conforme Santos (2017), sdo ocupados terrenos que, devido a
sua alta instabilidade geolégica natural, nunca deveriam ser urbanizados, como € o caso das
expansdes crescentes na Serra da Mantiqueira.

Devido as caracteristicas como a alta densidade de drenagem, vertentes muito
inclinadas, vales entalhados e formas de relevo muito dissecadas, a Serra da Mantiqueira é
identificada como uma unidade com um nivel de fragilidade potencial muito alto, estando
sujeita a processos erosivos intensos e a ocorréncias de movimentos gravitacionais de massa.
Além disso, considerando as chuvas como um dos principais agentes deflagradores de
escorregamentos, Carvalho et al. (2002) descrevem que a Serra da Mantiqueira esta entre as
regides do estado de S&o Paulo com maiores registros de precipitacdo anual e de maior
intensidade.

Inserido nesse cenario, 0 municipio de Campos do Jorddo apresenta um historico
amplo de acidentes em areas de risco, principalmente decorrentes de escorregamentos em
encostas. Ahrendt (2005) aborda que a concentracdo urbana em &reas mais vulneraveis se
intensificou apds a segunda metade da década de 1970, causando o adensamento das moradias
em areas menos ingremes e a ocupacdo generalizadas das encostas. A demanda por habitacoes

populares, principalmente pela populagdo de baixa renda, € agravada pela inddstria do turismo
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no municipio, bem como a especulagdo imobiliaria e demanda por méao de obra para suprir as
caréncias econdmicas locais (VIEIRA; KAZMIERCZAK; MALTA, 2005).

Com o objetivo de reduzir o risco de desastres, as politicas publicas e diretrizes
governamentais devem considerar uma abordagem sistémica do problema, envolvendo todas
as fases que abrangem a gestdo integral dos riscos de desastres — prevengdo, mitigagéo,
preparacdo, resposta e recuperagdo (BRASIL, 2012). Conhecer previamente 0S processos
atuantes nos municipios, a partir de caracterizacdes e diferentes tipos de mapeamentos que
variam conforme a escala e detalhamento das informacdes, é requisito basico no gerenciamento
de riscos, pois é a partir dessa andlise territorial que sera possivel identificar os locais
necessarios para investimentos em medidas estruturais e ndo-estruturais, elaborar as leis de
zoneamento, estruturar o planejamento urbano e refinar o codigo de obras de cada cidade.
Dentre essas ferramentas, 0 mapeamento da suscetibilidade tem um papel relevante no processo
de desenvolvimento das medidas de prevencdo, ja& que tem como objetivo indicar a
potencialidade de ocorréncia de processos naturais e induzidos (CARVALHO; GALVAO,
2016).

Diante da natureza complexa dos escorregamentos que envolve uma série de fatores
como condicao do solo, topografia, geologia, hidrologia e atividades humanas, muitos métodos
vém sendo propostos para identificar e avaliar a suscetibilidade desses processos (BUI et al.,
2016). Dentre as diversas metodologias utilizadas na previsao de regides instaveis, modelos
baseados em aprendizado de maquina se tornaram mais populares no ambito académico a partir
de 2010 (MERGHADI et al., 2020). O aprendizado de maquina é um ramo da inteligéncia
artificial que usa algoritmos para analisar e prever informac6es por meio de informacdes
extraidas dos dados (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Os métodos de predicdo partem do pressuposto de que os fatores que condicionaram
movimentos gravitacionais de massa em uma determinada area no passado, serdo 0S mesmos
que desencadeardo novos processos no futuro. Portanto, uma etapa essencial na utilizacdo
desses métodos consiste na elaboracéo de mapas de inventario de cicatrizes e levantamento de
variaveis condicionantes. Varios métodos de aprendizado de maquina vém sendo aplicados para
analisar a suscetibilidade a escorregamentos como as Redes Neurais Artificiais (DOU et al.,
2020; TIEN BUI et al., 2016; CHEN et al., 2017), Maquinas de Vetores de Suporte (HONG et
al., 2015; TIEN BUI et al., 2016; CHEN et al., 2017) e Floresta Aleatoria (CATANI et al.,
2013; PARK; KIM, 2019; DANG et al., 2020; SAHIN et al., 2020 e ZHOU et al., 2021). Dentre

eles, o algoritmo Floresta Aleatdria é conhecido por ter a capacidade de lidar com um grande
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volume de dados, que podem ser categoricos e numéricos, e apresentar altos valores de acuracia
na modelagem de suscetibilidade a escorregamentos (SHIRVANI, 2020). Em comparagdo com
outros métodos de aprendizado de maquina, como Rede Neural Artificial e Maquina de Vetores
de Suporte, a Floresta Aleatdria ndo requer muitos ajustes refinados de parametros para a
construcdo do modelo de predicdo, fazendo com que a configuracdo padrdo desses parametros
ja atinja altos desempenhos, além de ser considerado computacionalmente leve (TAALAB;
CHENG; ZHANG, 2018).

Diante desse contexto, méetodos de aprendizado de maquina permitem lidar com uma
grande diversidade de dados e reconhecer padrdes. Quando essas ferramentas séo integradas a
Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG) os resultados sdo ainda mais significativos, devido
a possibilidade de espacializacdo das ocorréncias de escorregamentos e das variaveis
condicionantes utilizadas no modelo, além da capacidade elevada de processamentos dos dados
e geragdo do mapa de suscetibilidade.

Nesse sentido, visto a necessidade das cidades de conviver e gerenciar o risco de
desastres, esse trabalho tem como finalidade identificar as areas suscetiveis a escorregamentos
incorporando uma abordagem de analise de dados baseada em aprendizado de maquina, usando
o algoritmo Floresta Aleatoria. A area selecionada para este estudo compreende a Bacia do
Corrego Piracuama, localizada no municipio de Campos do Jorddo e caracterizada pela alta

frequéncia desses movimentos.

1.1 Estrutura da dissertacao

O presente trabalho esta dividido em sete capitulos, sendo que o primeiro abrange uma
visdo introdutdria acerca da tematica de estudo envolvendo, de forma geral, a problematica de
desastres e escorregamentos, bem como o mapeamento da suscetibilidade a esses processos
através de técnicas de aprendizado de maquina. O segundo capitulo apresenta 0 embasamento
tedrico necessario para o desenvolvimento do trabalho, com uma breve abordagem sobre as
teméaticas de desastre (global e nacional), contextualizacdo sobre o0s escorregamentos
(definicbes, classificagbes, fatores condicionantes e modelos de suscetibilidade a
escorregamentos) e uma breve abordagem sobre o aprendizado de maquina, com énfase no
algoritmo Floresta Aleatéria. O terceiro capitulo apresenta a proposta de pesquisa do trabalho,
envolvendo o objetivo principal e os objetivos especificos. O quarto capitulo discorre sobre a

metodologia utilizada para 0 mapeamento de suscetibilidade, dividida em trés etapas principais:
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escolha e caracterizacdo da &rea de estudo; levantamento das cicatrizes e fatores condicionantes;
e construcao dos modelos de suscetibilidade. O quinto capitulo trata os resultados, avaliando e
analisando o desempenho do modelo de predicdo e apresentando o mapa de suscetibilidade. O
sexto capitulo envolve as discussdes, que trazem reflexdes sobre a utilizacdo do modelo,
desafios enfrentados e propostas futuras. O sétimo capitulo traz as conclusdes e consideracdes
finais acerca dos resultados e discussdes apresentadas.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 Desastres

Desastres sdo definidos pela UNISDR (2009) como uma interrup¢do do
funcionamento de um sistema social, envolvendo impactos ou perdas humanas, materiais,
econbmicas ou ambientais de grande extensao, que excedem a capacidade de uma comunidade
de arcar com as consequéncias através dos seus proprios recursos. As definicGes de desastres
sdo vastas e a falta de um consenso minimo pode prejudicar esse campo de estudo. Os desastres
podem ocorrer em qualquer regido do mundo e 0s seus impactos irdo variar de acordo com a
magnitude e a frequéncia dos fendmenos, bem como com a vulnerabilidade do sistema social

instalado.

2.1.1 Desastres no mundo

A concentracdo da populacdo em centros urbanos, aliada a falta de planejamento e
estruturas nas cidades, urbanizacdo tardia, desigualdades econdémicas encontradas em
determinados grupos sociais, tendéncia na ampliacdo das chamadas megacidades, sdo alguns
dos fatores que potencializam o risco a desastres (SAUSEN; LACRUZ, 2015). Segundo os
dados do Departamento das NacGes Unidas para Assuntos Econémicos e Sociais (UNDESA,
2018) a populacéo instalada em area urbana em 1950 representava 29% do cenario mundial e,
em 2018, este valor subiu para 55%. As projecdes ainda permanecem crescentes e, de acordo
com as Nacdes Unidas, em 2050 cerca de 68% da populacdo mundial estara inserida em meios
urbanos. Entender as tendéncias populacionais globais e antecipar as adaptacdes demograficas
de acordo com essas mudancas € crucial para alcancar o desenvolvimento sustentavel.

Para que um evento seja registrado pelo banco de dados internacional de desastres (The
international disaster database — EM-DAT) € preciso que ao menos um dos seguintes critérios
sejam atendidos: numero minimo de dez 6bitos, cem ou mais pessoas afetadas, decretacéo de
estado de emergéncia e solicitagdo de auxilio internacional. Devido a esses padrfes exigidos,
muitos eventos de menor magnitude ndo sédo registrados, ndo refletindo a realidade de muitos
paises. Essa tendéncia foi reforgada pela Organizacdo das Nagdes Unidas (ONU) (UNISDR —
AM, 2013), que divulgou que mais de 50% das mortes e 90% das perdas materiais por acidentes

registrados na América estdo relacionados a ocorréncias de menor magnitude e recorrentes e,
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portanto, ndo contabilizadas pelo EM-DAT. Outro contexto, também relacionado ao registro
das informacdes dos desastres, ocorre com 0s dados ja computados pelo EM-DAT. De acordo
com o CRED/UNISDR (2018), 63% dos desastres reportados ndo contém dados econdmicos.
Dessa forma, estima-se que o custo real para economia global é em torno de 520 bilhdes de
dolares por ano, podendo levar anualmente 26 milhdes de pessoas para a pobreza. As perdas
econdmicas causadas por desastres estdo consideravelmente relacionadas ao PIB de cada pais,
sendo que, quanto menor o indice apresentado, maior serdo 0s impactos vivenciados pela
populacéo.

Conforme a classificacdo proposta pelo CRED, os desastres sdo divididos em naturais
(provocados por fenbmenos e desequilibrios da natureza) e tecnoldgicos (associados a acidentes
com produtos quimicos perigosos, industriais e de transito). Os desastres naturais se subdividem
em geofisicos, climatologicos, hidroldgicos, meteoroldgicos, bioldgicos e extraterrestres,

descritos no Quadro 1.

Quadro 1. Classificacdo geral de desastres naturais adotada pelo EM-DAT

Subgrupo Definicéo Principais tipos de desastre

. o Terremoto, erupcao vulcanica,
Geofisicos Originados da geosfera _
movimento de massa (seco)

. Tempestade (tornados,
. Causados por processos atmosfericos de ) )
Meteoroldgicos 3 ) ) granizos, vendavais),
curta duragdo (minutos a dias)
temperaturas extremas

Causados por alterac6es no ciclo normal
o ) Inundacdo, enxurradas,
Hidroldgicos da agua e/ou por transbordamento de ) o
) o movimentos de massa (Umido)
sistemas hidricos

Causados por processos de longa

Climatoldgicos duracdo (variabilidade climatica de Secas, incéndios
intrasazonal a multidecadal)

o Causados pela exposicdo de organismos Epidemias, infestacédo de
Biologicos ) . )

Vvivos a doengas e substancias toxicas insetos
Causado por asteroides, meteoroides e

Extraterrestres ) Impactos
cometas quando atingem a Terra

Fonte :CRED/EM-DAT [s.d]
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As estratégias para lidar com desastres sao tardias e, somente em 1990, apds a Década
Internacional para a Reducdo de Desastres Naturais, a tematica comecou a se consolidar e a
considerar o risco como parte da construcao social, que pode ser quantificado e objetivamente
localizado. Em seguida, outras acGes foram estabelecidas, fortalecendo os programas de
prevencao tais como o Plano de Acdo de Yokohama (1994-2004), Estratégia Internacional para
Reducédo de Desastres (EIRD ou ISDR) em 2000, Marco de Acédo de Hyogo (2005-2015) e
Marco de Sendai (2015-2030). O ultimo, que reflete as medidas a serem adotadas no cenario
atual, configura um plano aplicado em escala global que visa a reducéo significativa do risco
de desastres e perdas em geral, através da implementacéo e inclusdo de medidas que diminuam
a exposicao e a vulnerabilidade aos desastres, bem como o0 aumento da resiliéncia da populagao
instalada. O Marco de Sendai reforca principalmente a importancia de implementacdo nos

paises que apresentam menores indices econémicos.

2.1.2 Desastres no Brasil

As ocorréncias de desastres no Brasil sdo derivadas de fendmenos relacionados a
dindmica externa da terra, tais como inundag6es, movimentos de massa e secas. De acordo com
Sausen e Lacruz (2015), historicamente, o contexto brasileiro de desastres esteve associado as
acOes de resposta e emergéncia, cujo papel da Defesa Civil se mostrou fundamental no
desenvolvimento de materiais técnicos e termos legais.

A tematica de desastres, ainda mais recente no Brasil, é prejudicada pelo baixo numero
de pesquisas, dificuldade de acesso a registros, auséncias de padrbes de declaracdo em
documentos, ineficiéncia de métodos de coleta e armazenamento de dados, falta de base
historica, dificuldade no compartilhamento dos dados e divergéncias de interpretacdo pelos
responsaveis a respeito do tipo do fenémeno ocorrido (CEPED UFSC, 2013). Um grande
avango nesse campo de estudo foi a publicagdo do Atlas Brasileiro de Desastres Naturais,
produzido por meio de uma parceria entre a Secretaria Nacional de Defesa Civil (SEDEC) e a
Universidade de Santa Catarina, que sistematizou todas as ocorréncias de desastres referentes
ao periodo de 1991 e 2012. Outro progresso, em 2013, referiu-se a implementacdo do Sistema
Integrado de InformacGes sobre Desastres (S21D) que consiste em um banco de dados digital
unificado, com informacbes que provém insumos para reducdo dos riscos de desastres,
consumidas principalmente pelos gestores de politicas publicas e o ambito académico (CEPED
UFSC, 2013).
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Ao todo, foram registrados pelo documento 38.996 ocorréncias de desastres
associados a fendmenos e desequilibrios da natureza que, nos Gltimos 10 anos analisados,
apresentaram uma tendéncia de aumento a partir de 2001 (Figura 1). Segundo Prieto (2018), é
importante ressaltar que o aumento significativo dos registros nos ultimos dez anos pode
resultar de possiveis fragilidades e deficiéncias de apontamentos pelos 6rgaos de defesa civil
nos primeiros anos pesquisados (CEPED UFSC, 2013). No entanto, é provavel que o nimero
total de apontamentos ndo reflita a realidade do pais, visto que ndo foram consideradas
ocorréncias com auséncia de decretos de emergéncia ou estado de calamidade publica
(SAUSEN; LACRUZ, 2015).

Figura 1. Desastres naturais no Brasil (1991-2012)
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Fonte: CEPED UFSC (2013).

Quando comparadas as ocorréncias registradas entre as décadas de 1990 e 2000, os
movimentos de massa foram o tipo de desastre que apresentaram 0 maior acréscimo nos
registros — em torno de 21,7 vezes. Entretanto, de acordo com Sausen e Lacruz (2015), cabe
destacar que, mesmo com o0 acréscimo levantado, os registros de movimento de massa podem
ser subdimensionados devido as divergéncias conceituais desses processos que muitas vezes
podem ser associados a outros fendémenos (por exemplo, corridas de massa entendidas como
inundacdes bruscas). Em contrapartida, € possivel ocorrer o superdimensionamento desses
registros, uma vez que as defesas civis podem cadastrar as informac6es em sistemas distintos
e, caso o evento afete mais de um municipio, os apontamentos podem ser multiplicados.

Em relacédo a populacédo afetada, ainda com base no periodo analisado (1990-2012), os
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eventos de estiagem e secas, que representaram mais de 50% dos registros, foram os que
causaram maiores prejuizos (Figura 2.) Na sequéncia, estdo as enxurradas (21%), inundacGes
(12%), vendavais (7%) e, menos expressivamente, 0s movimentos de massa (2%). Os demais
desastres, que englobam os granizos, erosfes, incéndios, tornados, alagamentos e geadas,
impactaram juntos 7% da populag¢do em questdo (CEPED UFSC, 2013). O cenério é diferente
quando se trata da analise de Obitos por tipo de desastre (Figura 2). As enxurradas sao as
principais responsaveis pelas mortes registradas no periodo, representando 58% do total.
Secundariamente, 0s movimentos de massa, que constituiram apenas 2% das pessoas afetadas,
correspondem a 16% dos 6bitos nesse periodo. Em seguida, encontram-se as estiagens e secas
(8%), vendavais (4%) e os demais desastres, que somaram 2% das perdas humanas (CEPED
UFSC, 2013).

Figura 2. Perdas humanas e populagéo afetada por tipo de desastres no Brasil (1990-2012)

70% -
0
60% 51%
50%
40%
20% 13% 1204 16%
0 8% a0 (%0 7%
10% 0 2% 2%
0% .
Estiageme Enxurrada Inundacdo  Vendaval Movimentos Demais
Seca de Massa desastres

B Perdas Humanas Populacdo Afetada

Fonte: Prieto (2018); CEPED UFSC (2013).

Outra andlise essencial para a compreensdo do contexto brasileiro de desastres € a
visibilidade de como as regides foram impactadas nesse periodo, segundo os critérios de
pessoas afetadas e Obitos. A Figura 3 destaca duas regides, Nordeste e Sudeste, sendo que a
primeira representa 0 maior nimero da populacgéo afetada, 44,06% do total, e a segunda, com
66,54% dos registros, a maior concentracdo de mortes (CEPED UFSC, 2013). A regido

Nordeste esta ligada principalmente a eventos de estiagem e seca que podem desencadear uma
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série de impactos, tais como reducgdo da agropecudria, desempregos, migracdes, agravamentos
de doencas e incéndios (SAUSEN; LACRUZ, 2015).

Figura 3. Mortos e afetados por regido brasileira (1991-2012).
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Fonte: CEPED UFSC (2013).

O alto nimero de 6bitos descritos na regido Sudeste possui expressiva relacdo com a
alta densidade demogréafica instalada no local. De acordo com o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE, 2017), os espacos urbanos concentram 76% da populacdo
brasileira sendo que, na regido Sudeste, tal propor¢do é ainda maior, visto que 87% da
populacéo vive nas cidades. O acelerado processo de urbanizacéo, intensificado principalmente
nas Ultimas décadas, desencadeou o crescimento desordenado dos municipios e a construcao de
moradias, muitas vezes precarias, em areas improprias a ocupacdo, aumentando as situacoes de
perigo e risco a desastres (TOMINAGA; SANTORO; AMARAL, 2015).

Em grandes e médias cidades, a expansdo urbana vem avangando para relevos
acidentados que, naturalmente possuem caracteristicas geologicas e geomorfologicas
desfavoraveis a instalagdo de moradias, como acontece frequentemente em regifes associadas
a Serrado Mar e Serra da Mantiqueira. Entretanto, mesmo em areas que sao passiveis de receber
ocupacdo urbana, podem ser geradas situacdes de alto risco geotécnico, devido a inadequagdes
técnicas e precariedade construtiva (SANTOS, 2015). Cabe ressaltar que a regido sudeste
registra 0 maior nimero de ocorréncias de enxurradas e deslizamentos, os dois tipos de

desastres responsaveis pelo maior nimero de 6bitos no pais (SAUSEN; LACRUZ, 2015).

24



Dentre os principais desastres documentados em territorio brasileiro, destaca-se o
megadesastre de 2011, que resultou em movimentos de massa generalizados na regi&o serrana
do estado do Rio de Janeiro. O evento catastrofico, que ocasionou 947 perdas humanas e 300
desaparecidos, também foi um gatilho para a reestruturacdo da defesa civil brasileira, que
anteriormente focava principalmente em acbes pds-desastre (resposta e recuperacéo). Diante
desse contexto, as estratégias para gerir o risco de desastres foram fortalecidas, levando em
conta acdes de prevencao, mitigacdo e preparacdo pré-desastre (SAUSEN; LACRUZ, 2015).

Em 2011, no &mbito federal, foi criado o Centro Nacional de Monitoramento e Alertas
de Desastres Naturais (Cemaden), responsavel por realizar o monitoramento das ameacas
naturais em areas de riscos em municipios brasileiros suscetiveis a ocorréncia de desastres, bem
como a emissdao de alertas para subsidiar o gerenciamento de riscos e minimizar possiveis
impactos. No ano seguinte, a Lei n.12.608 instituiu a Politica Nacional de Protecdo e Defesa
Civil (PNPDEC), desencadeando diversas mudangas nas estruturas organizacionais brasileiras,
tais como a distribuicdo de competéncias entre os niveis federais, estaduais e municipais, 0
cadastro nacional de municipios com areas suscetiveis a ocorréncia de deslizamentos de grandes

impactos e inundac@es bruscas e a participacdo da sociedade civil na gestdo de riscos.

2.2 Movimentos de massa

A evolucdo geomorfoldgica das regides serranas brasileiras esta significativamente
associada aos movimentos gravitacionais de massa, processos naturais que atuam na dinamica
das encostas e sdo modeladores do relevo. Esses processos sdo definidos como movimentos de
solo, rocha e/ou vegetacdo ao longo de uma vertente sob a acdo direta da gravidade
(TOMINAGA; SANTORO; AMARAL, 2009).

Os movimentos de massa ocorrem em todo o territorio brasileiro, entretanto sdo as
regides Sudeste e Sul que registram os maiores nimeros de ocorréncias, concentrando 79,8% e
13,6% dos registros respectivamente (CEPED UFSC, 2013). De acordo com Santos (2004),
esses processos estdo associados a soma de um conjunto de fatores como a alta declividade das
encostas, elevados indices pluviométricos, caracteristicas geoldgicas e acfes antropicas. Os
movimentos de massa que ocorrem na regido sudeste sdo nitidamente sazonais, sendo
constantemente associados a épocas de chuvas intensas e concentradas, que geralmente
acontecem entre 0s meses de dezembro a marco.

Highland e Bobrowsky (2008) classificam esses fenbmenos de acordo com a mecanica

25



interna de deslocamento da massa do movimento, dividindo-os em quedas, tombamentos,
escorregamentos, subsidéncias e escoamento de fluxo. Os problemas associados a esses
processos estdo presentes em muitos lugares do mundo, entretanto, em paises cujo regime
pluvial apresenta caracteristicas de ambiente tropical e cuja situacdo socioecondmica seja
considerada como de subdesenvolvimento ou em desenvolvimento, os problemas tendem a se

intensificar devido a falta de estrutura para evitar ou controlar tal fenémeno (GUERRA, 1994).

2.2.1 Escorregamentos

Dentre os movimentos de massa, 0S escorregamentos Sao 0s processos mais frequentes
na regido sudeste e sdo um dos mais fatais e danosos fendmenos naturais que existem no
territério brasileiro. Tendo como sinénimos de uso popular os termos deslizamento,
desmoronamento, queda de barreiras e desbarrancamento, 0s escorregamentos ocorrem em
areas com elevada declividade, envolvendo materiais que recobrem as encostas como solos,
saprolitos, blocos de rocha e vegetacdo. Esses processos, que sdo desestabilizados pela acédo de
chuvas intensas e/ou prolongadas, envolvem uma diversidade de variaveis que abrangem
aspectos associados a geologia, geomorfologia, vegetacdo, clima e uso e ocupacdo da terra
(TOMINAGA; SANTORO; AMARAL, 2009).

As condicOes essenciais para a deflagracdo de escorregamentos sao a falta de
estabilidade da frente das encostas e a existéncia de superficies de deslizamento. Tais condicdes
ocasionam movimentos rapidos, com velocidades de metros por hora a metros por segundo, de
curta duracdo e com planos de ruptura bem definidos entre 0 material deslizado e o néo
movimentado (GERSCOVICH, 2016). Esses processos ocorrem, basicamente, quando a
relacdo entre a resisténcia ao cisalhamento do material e a tensdo de cisalhamento na superficie
com potencial de movimentacdo decresce até atingir relacdo igual a uma unidade. No momento
de ruptura, a massa em movimento avanca com velocidade acelerada e, na medida que o
processo acontece, diminuem as forgcas que determinaram 0 movimento e a massa tende a se
estabilizar. Dessa forma, 0 movimento cessa ou assume carater de rastejo (GUIDICINI,;
NIEBLE, 1984; TOMINAGA, 2007).

De acordo com Tominaga (2007), as cidades convivem com uma acentuada incidéncia
de escorregamentos induzidos, que estdo associados a agOes antrOpicas como cortes
inadequados para implantacdo de moradias e vias de acesso, langamento de aguas servidas e

acumulos de depdsitos de lixo. Mendes et al. (2018) aborda esse cenario para Campos do
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Jorddo, destacando como fatores antrépicos indutores de escorregamentos as cargas
habitacionais, os cortes artificias e vazamentos de agua nos terrenos. A ocorréncia de
escorregamentos pode estar associada a movimentos isolados ou generalizados, sendo que 0
ultimo ocorre com menos frequéncia, afeta grandes areas e esta relacionado a eventos extremos

de precipitagéo.

2.2.1.1 Classificacao dos escorregamentos

A classificagdo dos escorregamentos é baseada na geometria do plano de ruptura
(Figura 4), dividindo esses processos geodinamicos em translacionais (planares), rotacionais
(circulares) e em cunha. Os escorregamentos translacionais ou planares (Figura 5) sdo 0s
movimentos mais comuns na dindmica das encostas serranas brasileiras, ocorrendo
principalmente em encostas com altas declividades e solos pouco desenvolvidos. De acordo
com Highland e Bobrowsky (2008), a massa de um escorregamento translacional move-se para
fora ou para baixo do talude, ao longo de uma superficie relativamente plana. Esse tipo de
movimento pode progredir por distancias consideraveis, se a superficie da ruptura estiver
suficientemente inclinada, ao contrario dos escorregamentos rotacionais, que tendem a restaurar
o0 equilibrio do deslizamento. Escorregamentos translacionais comumente ocorrem ao longo de
descontinuidades geoldgicas tais como falhas, fraturas, foliacfes, estratificacfes, xistosidades

ou no ponto de contato entre rocha e solo.

Figura 4. Esquema das principais rupturas em escorregamentos.

Rupfura planar Ruptura Circular

Rupiura em Cunha

Fonte: Modificado de IPT (1991).

Conforme Mendes (2018), os escorregamentos planares sdo caracterizados pelo

envolvimento de uma fina camada de solo, variando entre 1 a 2 metros de espessura, que desliza
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sobre uma superficie geralmente paralela a encosta. Esses processos ocorrem geralmente em
encostas de grande amplitude e com inclinagcbes maiores que 30°, abrangendo os horizontes
superficiais e, em algumas circunstancias peculiares, os horizontes mais profundos constituidos
por saprolito. Dias e Herrmann (2002) ressaltam que os escorregamentos translacionais
costumam ser deflagrados durante eventos de chuvas intensas, que ocasionam o aumento da
poropressdo do solo. Tal fator ocorre quando a taxa de infiltragdo se torna superior a taxa de

retirada de agua do interior da encosta.

Figura 5. Esquema de um escorregamento planar

Escorregamento Planar
(Iranslacionais)

Sentido do Movimento:

paralelo a superficie de fraqueza Asszociado 4 solos

POUCO ESPESSOS
Ruptura ao longo de
supetficies de fraqueza
(xistozidade, foliagio, etc)

Fonte: Infanti Jr. e Fornasari Filho (1998); modificada por Reis (2001).

2.2.1.2 Fatores condicionantes dos escorregamentos

Compreender os fatores que condicionam a deflagracdo dos escorregamentos é
fundamental para identificar quais as areas mais suscetiveis a esses processos, permitindo a
adocdo de medidas preventivas ou corretivas que, de modo geral, auxiliam na gestdo de risco
de regides sujeitas a esses movimentos. Corominas et al. (2014), analisa a relevancia de diversos
parametros — divididos em topogréaficos, geoldgicos, hidroldgicos, geomorfoldgicos, antrépicos

e climaticos — na ocorréncia de escorregamentos e que podem ser considerados no mapeamento
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da suscetibilidade (Quadro 2).

Quadro 2. Fatores condicionantes e suas respectivas relevancias para a analise de

suscetibilidade a escorregamentos

Topografico

(continua)
Grupo Parametros Relevancia para a analise de suscetibilidade
y As diferencas de elevacdo resultam em uma maior energia
Elevagdo )
potencial para os escorregamentos
Fator determinante na ocorréncia de escorregamentos. A
o capacidade de transporte de solos e rochas, bem como a
Declividade

velocidade de deslocamento de material nas encostas sao

diretamente proporcionais a declividade

Orientacdo da encosta

(aspecto)

Pode implicar em variacdes de umidade e variacGes da

vegetagdo

Comprimento da encosta,

forma, curvatura, rugosidade

Importantes para a modelagem da trajetéria do fluxo e
alcance da massa deslizada

Direcdo e acimulo de fluxo

Aplicados na modelagem hidroldgica, por exemplo, no
calculo do indice Topografico de Umidade (Topographic
Wetness Index - TWI)

Geologia

Litologia

Determina as caracteristicas geotécnicas das rochas,
relacionados a natureza mineralégica da matriz (resisténcia,
erodibilidade, minerais

alterabilidade, presenca de

expansivos)

Intemperismo

Tipos e graus de intemperismo, que afetam & resisténcia da

rocha

Descontinuidades

FeicOes estruturais como falhas, xistosidade, lineamentos,
fraturas. Tipos e caracteristicas das descontinuidades
possuem relacdo com a resisténcia, orientacdes e inclinagéo
das vertentes. Além disso, as descontinuidades muitas vezes
podem estar preservadas no solo saprolitico, favorecendo a

ocorréncia de desses processos

Solos

Tipos de solo

A origem do solo determina suas propriedades e geometria

Profundidade de solos

A profundidade determina a quantidade potencial de

material disponivel para a mobilizacéo

Propriedades geotécnicas

Tamanho do grdo, coesdo, angulo de atrito, densidade

aparente etc.

Propriedades hidrolégicas

Quantidade, tipo e volume dos poros, condutividade

hidraulica etc.




Quadro 2. Fatores condicionantes e suas respectivas relevancias para a andlise de

suscetibilidade a escorregamentos

(concluséo)

Hidrologia

Profundidade do lencol

fredtico

VariacOes espaciais e temporais na profundidade do lencol
fredtico, formagdo de lengbis suspensos, frentes de

saturacao e poropressao sdo variaveis importantes

Umidade do solo

Variagdes espaciais e temporais no teor de umidade do solo

Componentes hidrologicos

Interceptacdo da precipitacdo, evapotranspiracdo, fluxos
superficiais, infiltracdo, percolacéo etc.

Densidade de drenagem

Em andlises em pequena escala, a densidade de drenagem
pode ser usada como um indicador de caracteristicas do
terreno

Geomorfologia

Ambientes geomorfolégicos

Tropical, glacial, costeiro etc.

Escorregamentos antigos

Caracteristicas do terreno e dos materiais podem ter sido
alteradas, favorecendo a reativagdo de escorregamentos
antigos. Informacgdes historicas sobre escorregamentos
antigos sdo cruciais para determinar 0s perigos e riscos a

€SSes processos

Uso e cobertura
e fatores

antrépicos

Uso atual do solo

Tipo de uso da terra/cobertura da terra, tipo de vegetacéo,

peso da vegetacdo, profundidade das raizes etc.

Mudanca no uso e ocupagao

VariacBes do uso da terra ao longo do tempo podem

influenciar a ocorréncia de escorregamentos

Vias de transporte

Cortes de estradas em areas declivosas

Construcbes

Cortes em encostas para a construcéo civil

Redes de irrigagdo e

drenagem

Vazamento nessas redes podem ser uma causa importante

na ocorréncia de escorregamentos

Pedreiras e Mineracdo

Altera a geometria e distribuicdes de tensdes das vertentes.
As vibragdes decorrentes das detonacfes também podem

causar escorregamentos

Clima

Precipitacdo

Limiares de chuva, padrBes climéaticos, chuvas

antecedentes, curvas Intensidade-Duracéo-Frequéncia

(IDF), relagdes de magnitude, duragdo e frequéncia

Temperatura

Influéncia importante na hidrologia e no estado da

vegetacdo.

Fonte: traduzido e adaptado de Corominas et al. (2014).



2.2.1.3 Modelos de suscetibilidade a escorregamentos

Diversas metodologias que visam a previsdo dos escorregamentos vém sendo
desenvolvidas, dando subsidios a atividades que apoiam a administracdo puablica como planos
de evacuacéo, planejamento urbano, avaliacdo de tracados de rodovias, entre outros. Dentre
elas, os mapas de suscetibilidade trazem uma distribuicdo espacial das areas potenciais para
ocorréncia de escorregamentos, considerando fatores condicionantes relacionados a
caracteristica do meio fisico e classificando a regido de estudo quanto a propensdo ao
desenvolvimento desses processos.

O mapa de suscetibilidade, conforme IPT (2007), possui as seguintes caracteristicas:
i) é baseado no mapa de inventario; ii) constr6i um mapa de fatores condicionantes que
influenciam a ocorréncia dos eventos e iii) correlaciona os fatores e eventos para, por fim,
classificar as unidades de paisagem segundo graus de suscetibilidade. Mesmo com o avango
das modelagens de suscetibilidade, as predi¢cGes dos escorregamentos ainda continuam sendo
um desafio, devido as inUmeras variaveis que influenciam esse tipo de evento, a aquisi¢cdo de
dados de qualidade e a complexidade técnica que esse tipo de modelagem necessita.

De acordo com Park e Kim (2019), muitos métodos vém sendo propostos para avaliar
a suscetibilidade a escorregamentos. Os métodos heuristicos consideram uma combinacgéo de
diferentes mapas tematicos (geoldgico, geomorfoldgico, geotécnicos, pedolégicos, uso e
ocupacdo etc.), aos quais séo atribuidos pesos para cada atributo de acordo com a importancia
relativa na deflagracdo dos movimentos de massa. Embora seja um método que exija pouco
tempo e custo, apresenta como principal desvantagem a grande subjetividade contida na opini&o
do pesquisador que define, com base nas suas experiéncias, o peso de cada variavel. J& as
técnicas matematicas procuram reproduzir os sistemas ambientais com base em equacdes
fisicas, buscando descrever o comportamento dos processos que influenciam o0s
escorregamentos. Esses métodos analisam os processos fisicos que desencadeiam a ruptura de
uma encosta e, podem ser aplicados em escalas menores, como a de bacia. Tais modelos s&o
divididos em estocésticos ou deterministicos.

As técnicas baseadas em estatistica sdo construidas com o objetivo de descrever a
relagdo funcional de correlacdo entre fatores de instabilidade, descritos por conjunto de
variaveis condicionantes (independentes) e a distribuicdo da ocorréncia de escorregamentos,
que configuram as varidveis dependentes. Essa relagdo funcional é entdo usada para verificar a

propensdo do terreno a escorregamentos e prever a suscetibilidade. Segundo Reichenbach et al.
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(2018), os meétodos estatisticos sdo indicados para avaliagdo de suscetibilidade em médias
escalas.

Outra possibilidade no mapeamento da suscetibilidade a escorregamentos é a
utilizacdo dos métodos de aprendizado de maquina. Esses algoritmos se tornaram populares em
diversos campos de pesquisa e, devido ao bom desempenho dos resultados e a possibilidade de
lidar com um grande volume de varidveis condicionantes, as pesquisas relacionadas a essa
tematica tornaram-se cada vez mais usuais nos Ultimos anos. Reichenbach et al. (2018) realizou
uma revisdo bibliografica de modelos de suscetibilidade a escorregamentos no periodo entre
1983 e 2016 e destacou um grande salto na utilizacéo de técnicas de aprendizado de maquina a
partir do ano 2010.

A associacdo desses métodos aos SIG tem sido cada vez mais comuns e, na avaliacdo
das areas instaveis, podem ser grandes aliados quando o acesso a area de estudo é dificil ou
quando nédo ha disponibilidade de equipes suficiente para 0 mapeamento. Utilizar um ambiente
SIG na andlise da suscetibilidade a escorregamentos permite identificar e delinear areas em que
houve a deflagracdo desses processos, permitindo a criacdo de um banco de dados geoespacial
de ocorréncias de escorregamentos, atrelando todas as informacdes associadas ao evento. Essa
ferramenta também pode ser usada para modelar os fatores condicionantes dos escorregamentos

e analisar as suas caracteristicas ao longo do territério (MERGHADI et al., 2020).

2.3 Aprendizado de maquina

De acordo com Mohri et al. (2018), o aprendizado de maquina, subcampo da
inteligéncia artificial, consiste em efetuar predi¢Ges de situacGes desconhecidas tendo como
base informacdo previamente conhecida. Samuel (1959), primeiro a utilizar o termo e
considerado autor do primeiro programa com capacidade de autoaprendizado, definiu
aprendizado de maquina como sendo o "campo de estudos que fornece a computadores a
habilidade de aprenderem sem serem explicitamente programados”. Em termos praticos, 0s
algoritmos de aprendizado de maquina possuem como finalidade descobrir o relacionamento
entre as variaveis de um sistema (entrada/saida) a partir de dados amostrados. Sendo assim, a
aplicacdo desse método € indicada quando ndo se compreende os relacionamentos entre todas
as variaveis envolvidas no problema (entrada/saida), situacdo frequente quando analisamos

problemas reais vivenciados em nosso dia a dia (VON ZUBEN, 2013)
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Basicamente, os métodos mais comuns de aprendizado de maquina séo subdivididos
quanto ao tipo de aprendizado, podendo ser classificados em supervisionados, néo-
supervisionados e por reforco (VON ZUBEN, 2013). O primeiro busca identificar a classe de
uma nova amostra de dados (tendéncias futuras), a partir do conhecimento adquirido de um
conjunto de amostras com classes conhecidas. Dessa forma, esse tipo de classificagdo possui
uma intervengdo externa, em que é fornecido ao algoritmo um conjunto de exemplos com
rotulos de classes ja estabelecidos (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

O aprendizado supervisionado se desmembra em duas subcategorias, as de regressdo
e classificacdo. O modelo de regressdo é utilizado quando os dados de entrada e saida se
relacionam via uma funcdo continua e, geralmente, os resultados sdo numéricos (SOUSA,
2019). J4 os meétodos de aprendizado supervisionado de classificacdo predizem valores
discretos (classes). O processo utiliza um banco de dados de treinamento contendo atributos
numeéricos e categoricos (atributos preditores) e atributos de classe, que indicam a que classe o
registro pertence. A finalidade da tarefa de classificagdo é extrair do banco de dados de
treinamento um modelo que descreva cada classe a partir dos atributos preditores. O modelo
gerado pode ser utilizado para prever a classe de registros com classes ainda desconhecidas.
Caso necessario, o processo de classificacdo pode ser repetido e ajustado, por exemplo,
adicionando novos atributos ou calibrando certos parametros (MONARD; BARANAUSKAS,
2003)

A classificacdo ndo supervisionada € voltada para conjuntos de dados que ndo possuem
uma classe determinada, sendo assim, o algoritmo realiza, em linhas gerais, uma busca para
identificar padrdes de comportamento comuns nestes dados. De acordo com Gameiro (2020),
esse tipo de aprendizado, ao contrério do supervisionado, ndo apresenta uma intervencao
externa. Nesse método, é gerado um agrupamento ou clusterizacdo dos dados de entrada,
através de informacgdes em comum ou gue sejam semelhantes entre si.

O aprendizado por refor¢o ocorre por meio de recompensas ao indutor (GAMEIRO,
2020). Nesse caso, os dados de entrada e saida ndo precisam ser pré-definidos e o aprendizado
se concentra em receber recompensas apos a realizagdo de determinadas agdes. Esse sinal de
recompensa indicara se a decisdo tomada foi de fato adequada ou ndo. Os préximos estagios do
ambiente e recompensas sdo determinados por agdes tomadas pelo agente (HARMENDANI;
ZANETTI, 2019).

Diversos métodos estdo sendo utilizados na analise da suscetibilidade a

escorregamentos, principalmente aplicados em escalas regionais, como as Redes Neurais
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(Neural Networks), Logica Difusa (Fuzzy), Arvores de Decisdo (Decision Trees), Maquina de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine), entre outros. Com o objetivo de aprimorar as
previsdes e robustez nas avaliacbes de suscetibilidade, métodos do tipo aprendizado em
conjunto (ensemble learning) foram desenvolvidos. Esses métodos sdo baseados em uma
combinacéo de classificadores e vém apresentando melhoria no desempenho dos resultados de
predicdo (PARK; KIM, 2019). A Floresta Aleatoria (Random Forest) é um exemplo dessa

técnica, a qual sera utilizada no presente trabalho e é descrita brevemente a seguir.

2.3.1 Floresta Aleatéria

Considerado como um tipo de aprendizado supervisionado, o método Floresta
Aleatdria, desenvolvido por Breiman (2001), utiliza um conjunto de métodos de aprendizagem
buscando obter uma performance maior do que seria alcancada utilizando somente um método.
Dessa forma, a Floresta Aleatéria combina multiplas arvores de decisdo para melhorar a
performance de uma Unica arvore (YOUSSEF et al., 2016a).

De acordo com Rokach e Maimon (2005), a arvore de decisdo possui como objetivo a
construgcdo uma estrutura que represente explicitamente o conjunto de dados e possibilite a
criacdo de regras logicas de decisdo a partir de informacdes disponiveis. Segundo Sato et al.
(2013), o seu funcionamento se baseia numa divisdo subsequente do conjunto de dados, de
forma a separa-lo em um subconjunto homogéneo, com casos de Unica classe. As informacdes
do banco de dados sdo apresentadas ao no raiz da arvore de decisdo, que representa um dos
atributos (variavel deciséria) e, a depender do resultado l6gico, a arvore ramifica-se, gerando
decisbes que originam nos internos (intermediarios ou decisorios) (SOBRAL, 2003). A
repeticdo desse procedimento ocorre em varios niveis até alcancar um né terminal que apresenta
a variavel de decis&o.

No método Floresta Aleatdria (Figura 6), cada arvore de deciséo é treinada com um
subconjunto de dados e o algoritmo explora as arvores, geralmente binarias, através de uma
técnica chamada bootstrapping. Esse método consiste numa selecéo aleatoria de amostras de
treinamento retiradas do conjunto de dados original, que sdo utilizadas para a constru¢do do
modelo. Esses dados reamostrados sdo chamados de “in-bag” e, geralmente, correspondem a
2/3 do conjunto de dados inicial (Figura 7). Os dados ndo incluidos séo referidos como "out-of-
bag" (OOB) (Figura 8) e séo usados para estimar o desempenho do modelo (BREIMAN, 2001).

A partir desse conjunto de dados, é possivel identificar a taxa de erro do modelo de predigé&o,
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comparando as classes que foram previstas com as classes previamente conhecidas (YOUSSEF
et al., 2016b). A proporcao de classificacOes erradas em relagdo a todos os dados ““out-of-bag”
¢ chamada de “out-of-bag-error” (OOBE). As decisbes finais de filiacdo de classe e a
construcdo do modelo sao determinados pela maioria dos votos entre as arvores. (PARK e KIM,
2019).

Figura 6. Estrutura do método Floresta Aleatdria

Conjunto de

__________ dados iniciat---..__
--------- i
Subconjunto|_..-~-"" Subconjuntel T Subconjunto
1 ’ IR e o
H ‘
Arvore de Deciséo 2 Arvore de Decisdo n

N6 terminal

! .
i o
1

v

Predigéo Predigio  ......... Predigao F
1 2 n

T -
H o

* Predigio Final k

Fonte: adaptado de Merghadi et al. (2020).

Figura 7. Criacdo das arvores de decisdo a partir da técnica bootstrapping

Bootstraped Dataset considerando

Bootstrapped Dataset :
apenas alguns atributos
Selecionar Repeticdo de 1/3 dos . , Construgao
Conjunto de aleatoriamente |<4+| dados de forma || Sjéeg:?ngeaigg‘;gs L ( da arvore de
dados os dados (2/3) aleatoria decis&o
\ J \ J
Y Y
"In bag" "Replacement”

*Mesmo tamanho do dado original

Fonte: produgdo do autor.
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Figura 8. Utilizagao dos dados “out-of-bag” para validagdo do modelo

Utilizamos a amostra

Conjunto de Amostras »|  "out-of-bag" nas | Aclasse com maior

dados restantes (1/3) ; arvores de deciséo votos é escolhida
\ J
Y
"Out-of-bag"
)
)

Aplicamos 0 mesmo No final, teremos as "Out-of-Bag Error": proporgéo
processo para todas as  |-» classificagbes — de amostras "Out-of-Bag"
amostras "out-of-bag" corretas e incorretas incorretamente classificadas

Fonte: produgdo do autor.

De acordo com Park e Kim (2019), dois parametros devem ser otimizados
prioritariamente para alcancar um bom desempenho no modelo e minimizar o erro OOB - 0
namero de arvores da floresta (ntree) e o nimero de varidveis testadas em cada n6 (mtry).
Taalab et. al (2018) ressaltam que ndo existem regras especificas sobre o nimero de arvores
exigida em uma Floresta Aleatdria e que aumentar o numero de arvores nao aumenta
automaticamente a precisdo do modelo, entretanto, exigira um acréscimo na carga
computacional. Os modelos também podem ser sensiveis ao parametro mtry, visto que usar um
maior numero de variaveis a cada divisdo poderd aumentar a correlacdo entra as arvores nas
florestas. Quando isso ocorre, normalmente, ha um aumento na taxa de erros nas previsoes.

A vantagem significativa da Floresta Aleatoria é que a previsdo de uma classe é feita
em funcdo da maior concordancia e votacdo entre multiplas arvores de decisdo, melhorando
assim as previsdes e mitigando erros de outliers. Além disso, 0 método permite a utilizacdo
mista de variaveis categoricas e numéricas e é capaz de explicar interagdes e ndo linearidades
entre variaveis. Na analise de suscetibilidade a escorregamentos, 0 método permite trabalhar
com variaveis de terrenos cujos dados muitas vezes sdo ausentes ou onde ha uma incerteza na

atribuicédo para a classe correta, também nas areas pesquisadas. Por exemplo, a definicéo correta
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do tipo de solo para uma determinada extensdo de area para os quais apenas alguns locais
pontuais foram diretamente pesquisados (CATANI et al., 2013).

Catani et al. (2013) utilizaram a Floresta Aleatoria para compreender a influéncia da
sensibilidade e questdes de escala dos dados de entrada no mapeamento da suscetibilidade.
Como resultados, eles indicaram que a escala e o processo de treinamento influenciam
fortemente na acuracia do modelo. Segoni et al. (2020) aplicaram o mesmo método para
identificar a importancia dos parametros geologicos como dados de entrada nos modelos de
predicdo. Eles identificaram que a combinacao de diferentes parametros geoldgicos (litologia,
geocronologia, estrutural etc.) podem apresentar um melhor desempenho do que apenas uma
variavel. Shirvani (2020) realizou o mapeamento da suscetibilidade a escorregamentos
considerando cenarios de florestas protegidas e ndo protegidas. Através dos resultados obtidos,
foi possivel perceber que a influéncia dos parametros topograficos foi maior na analise das
florestas protegidas e que os fatores antropicos apresentaram maior peso nas areas de florestas
ndo protegidas. Park e Kim (2019) compararam dois métodos do tipo ensemble — Floresta
Aleatoria e Regressdo da Arvore de Decisdo Aumentada — considerando variaveis
condicionantes topogréaficas, hidrologicas e florestais. Dentre essas variadveis, as topograficas
apresentaram maior importancia no modelo. Além disso, 0 método Floresta Aleatoria obteve
melhores resultados. Chen et al. (2017b) utilizaram trés técnicas de mineracdo de dados:
Floresta Aleatoria, Arvore de Classificacdo e Regressdo e Arvore de Modelo Logistico. No
geral, todos os trés modelos exibiram desempenhos razoaveis, mas o metodo Floresta Aleatoria
exibiu a maior capacidade preditiva. Zhang et al. (2017) analisaram modelos de Floresta
Aleatoria e Arvore de Decisdo. Os autores concluiram que a Floresta Aleatoria trouxe 0s
resultados mais precisos. Sahin et al. (2020), diante dos desafios encontrados na utilizagéo de
diversos softwares para a modelagem e a exigéncia, muitas vezes, de conhecimento de
programacdo, desenvolveram uma ferramenta especifica para aplicacdo do algoritmo Floresta

Aleatéria em ambiente ArcGIS.
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3 PROPOSTA DA PESQUISA

Esse trabalho baseia-se na premissa de que as técnicas de aprendizado de maquina

permitem novas possibilidades para obtencdo de mapas de suscetibilidade e podem auxiliar na

gestdo do risco de desastres, principalmente na fase de prevengdo. Dessa forma, o trabalho tem

como objetivo principal aplicar um método supervisionado de aprendizado de maquina, a

Floresta Aleatoria, para 0 mapeamento da suscetibilidade a escorregamentos na Bacia do

Corrego Piracuama. Os objetivos especificos sao:

a)

b)

Identificar locais em que ocorreram escorregamentos na Bacia do Corrego Piracuama,
no periodo de 2000 até o presente, através de bancos de dados publicos, imagens de
satélite e trabalho de campo, resultando em um inventario de cicatrizes;

Identificar quais fatores condicionantes possuem maior relevancia no modelo de
suscetibilidade a escorregamentos;

Analisar, para cada fator condicionante, quais os intervalos de classe que concentram a
maior probabilidade na deflagracdo dos escorregamentos;

Verificar a acuracia do modelo construido a partir de distintas métricas de avaliacao,
identificando o desempenho do algoritmo aplicado a &rea de estudo;

Entender, através da comparacdo com outros mapas ja existentes para a area, quais as
diferencas e semelhancas entre os resultados obtidos, levando em consideragéo a

aplicacdo de metodologias distintas de mapeamento.
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4 MATERIAIS E METODOS

A Figura 9 descreve o fluxograma que representa a metodologia do presente trabalho.
As trés etapas que nortearam esse estudo sao divididas em: i) definicdo e reconhecimento da
area de estudo; ii) levantamento, construcgdo e calibracdo dos dados utilizados no modelo e iii)
construgéo e avaliacdo dos modelos de predicéo.

Figura 9. Fluxograma da dissertacéo
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4.1 Etapa 1

4.1.1 Selecdo da area de estudo

Um estudo realizado por Brollo e Ferreira (2016) levantou o cenario de desastres do
Estado de S&o Paulo entre 2000 a 2015 e prop0s um sistema de indicadores de situacdo e
resposta para tornar mais eficaz a gestdo do risco, baseado em cinco varidveis: numero de
acidentes, nimero de 6bitos, nimero de pessoas afetadas, nimero de edificacbes afetadas e
namero de municipios com instrumentac@es de risco (ferramentas que apoiam 0s municipios a
enfrentarem os cenarios de riscos de desastres).

Com indices significativamente relevantes, Campos do Jordao se destacou em relacdo
aos demais municipios no total de instrumentac@es de risco (Quadro 3), visto que se encontra
entre os trés municipios mapeados com 0s maiores valores desses recursos e nimero de
acidentes do tipo geoldgico (dentre os 1.430 acidentes registrados, 24 ocorreram no local),
estando entre os dez municipios mais afetados por esse tipo de evento no Estado (Quadro 4).
Diante desse contexto, optou-se por escolher o municipio de Campos do Jordao como area de

estudo.

Quadro 3. Indicadores de resposta de Campos do Jordédo

Indicadores de Resposta

Instrumentos de Risco Quantidade Ano de Adesao
Mapeamento de Risco 2 2002, 2014
Setorizacéo 0 N/A
Plano Municipal de Reducéo de Risco (PMRR) 1 2006
Carta de Suscetibilidade 1 2014
Plano Preventivo de Defesa Civil (PPDC) 1 2000
Campanha Cidades Resilientes 1 2014

Fonte: Brollo e Ferreira (2016).

40



Quadro 4. Indicadores de estado ou situa¢do de Campos do Jordao

Muito Divisdo das Classes com base
Indicador Variavel alto Alto | Médio | Baixo | nas ocorréncias/NUmeros de
Municipios
Muito alto: 20 a 84 (16); Alta: 6 a 20
Geoldgicos (58); Média: 1 a 6 (160); Baixa: 0 a
1(411)
Muito alto: 1.180 a 1.190 (1); Alta:
Hidroldgicos 40 a 1.180 (33); Média: 10 a 40 (96);
Baixa: 0 a 10 (515)
NGmero de . Muito alto: 356 a 356 (1); Alta: 15 a
Acident Meteoroldgicos 356 (36); Média: 3 a 15 (143);
claentes Baixa: 0 a 3 (465)
Muito alto: 47 a 72 (3); Alta: 5 a 47
Climatoldgicos (43); Média: 1 a5 (232); Baixa: 0 a
1(367)
Muito alto> 1.690 (1); Alta: 60 a
Total 1.690 (38); Média: 10 a 60 (156);
Baixa: <10
. . Muito alto: 16 a 65 (4); Alta: 4 a 16
Nup;)gro de Obitos (35); Média: 1 a4 (119); Baixa: 0 a
Obitos 1(487)
. Muito alto: >118.000 (2); Alta:
Numer? d% Pfessc(;ias 17.000 a 118.000 (16); Média: 1.000
pessoas aretadas aretadas a 17.000 (49); Baixa: < 1000(578)
Numero de Edificagdes Muito alto: 55.200 a 55.300 (1):
edificacGes afetadas Alta: 2.100 a 55.200 (7); Média: 100
afetadas a2.100 (62); Baixa: 0 a 100 (575)

Fonte: Brollo e Ferreira (2016).

4.1.2 Caracterizacdo da area de estudo

Conhecido por muitos como a “Suica Brasileira”, Campos de Jordao esté localizado na
Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos (UGRHI) 1 — Serra da Mantiqueira, na por¢ao
leste do Estado de Séo Paulo a uma altitude de 1.628 metros. O municipio possui uma area de
290,5 km?, com uma populagdo estimada de 52.402 habitantes (IBGE, 2020) e é considerado
uma das principais estancias turisticas do Estado de Séo Paulo, tendo como principais atividades
econdmicas o turismo, a induastria de confecgdo de malhas e de chocolate, o artesanato e a
exploracdo da agua mineral (ANDRADE et al., 2014).

4.1.2.1 A Bacia do Corrego Piracuama
A escolha por uma area especifica e que apresentasse um contexto de risco configurou

mais uma etapa dessa pesquisa. Dessa forma, devido ao registro historico de escorregamentos

na area, bem como a presenca de fatores que intensificam a suscetibilidade desses processos
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pontuados por Konig et al. (2019) - declividades acentuadas, cortes verticais nas encostas,
encanamentos expostos e com vazamentos, acumulo de lixos e entulhos etc. — optou-se por
concentrar os estudos na Bacia do Cérrego Piracuama (Figura 10). A bacia esta localizada na
porcdo sudoeste da mancha urbana de Campos do Jorddo e sua area de abrangéncia foi
delimitada por Prieto (2018) atraves de dados topograficos disponibilizados pelas instituicdes
IPT e CPRM.

A Bacia do Cdrrego Piracuama apresenta uma area de 1,57 km2 e compreende 0s
bairros Vila Albertina e Brancas Nuvens. De acordo com Vieira et al. (2015), a ocupacéo da
Vila Albertina é caracterizada pelo predominio de moradias de alvenaria, madeiras e mistas de
baixo a médio padrdo construtivo. O bairro encontra-se em consolidacao, possuindo 30 a 80%
da area ocupada, cujas meias encostas estdo associadas a por¢oes nao consolidadas e as areas
de base, laterais e topo as porcdes consolidadas. A ocupacdo do fundo do vale, proxima ao
Corrego Piracuama, apresenta-se consolidada e densa com moradias majoritariamente de
alvenaria e padrdo construtivo médio. J& o bairro Brancas Nuvens encontra-se em geral em
estagio de ocupacdo consolidado (mais de 80% de ocupacao), com porcGes em consolidacédo
(30 a 80% de ocupacéo), sendo que os terrenos em geral sdo grandes e as moradias possuem
padrdo construtivo variando de muito baixo a bom. O tipo construtivo predominante é de
alvenaria, embora também existam moradias em madeira (IG-SMA, 2014).

De acordo com o mapeamento realizado pelo Instituto Geoldgico em 2014, a Vila
Albertina compreende a mais extensa area de risco do municipio de Campos do Jordao,
envolvendo aproximadamente 180.000 m2. Ao todo, o bairro apresenta 13 setores de risco —
nove relacionados a escorregamentos e quatro a inundacdo — abrangendo 750 moradias em
risco. Dos nove setores de risco de escorregamentos, dois séo classificados como baixo, cinco
como meédio, um como alto e um € classificado como muito alto. Os setores de risco de
escorregamentos (Quadro 5) abrangem uma area de 165.000 m2 e compreendem 706 moradias,
sendo que o setor classificado como risco muito alto corresponde a 56% dessa area.

Em relacdo ao bairro Brancas Nuvens, a area apresenta cinco setores de risco (quatro
setores de escorregamento e um de inundagéo), aos quais se associam 178 moradias em risco.
Dos quatro setores de risco de escorregamentos, trés deles apresentam risco médio e um
apresenta risco alto, aos quais se associam 177 moradias (Quadro 6). Os setores de risco

consolidados sdo apresentados na Figura 11.
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Figura 10. Localizac&o da area de estudo
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Quadro 5. Descricédo dos setores de risco do bairro Vila Albertina

Grau de Risco

N° de setores/

moradias/moradores

Processos de
instabilizacdo

Caracteristicas do setor

esperados
Baixo Escorregamento | Declividade entre 18° a 23°; taludes de
planar raso em | corte com alturas entre 3 a 4 m; bom
(A18S1R1ESC 2;181; 724 ) )
taludes de corte | padrdo construtivo; presenca de sistema
e A18S8R1esc) e de aterro de drenagem urbana
Médio Declividade entre 18° a 30°; taludes de
(A18S3R2esc, corte com alturas entre 3 a 4m; sao
Escorregamento | observadas moradias proximas as bases
A18S4R2esc, planar raso em | dos taludes de corte e na encosta;
5; 148; 592 N )
A18S5R2esc, taludes de corte | presenca de cicatriz de escorregamento;
Rastejo possivel area de atingimento caso
A18S7R2esc e . .
ocorra deslizamento no setor de risco
A18S9R2esc) muito alto
Escorregamento ]
Morfologia da encosta na lateral do
planar raso em ) o
1;27; 108 anfiteatro; alta declividade (32°); altura
taludes de corte . )
excessiva dos taludes de corte (até 7 m)
e de aterro
Rastejo Historico de eventos muito graves em
1972 e 2000; recorréncia anual de
Escorregamento ] o ]
forma localizada; declividade muito
planar raso ) )
alta (30 a 40°); concentragdo de linhas
Muito alto Queda e de drenagem, dada por anfiteatros e
1; 350; 1400

(A18S2R4esc)

rolamento de
blocos em
taludes naturais,
de corte e de

aterro.

talvegues em situacdo de alta
declividade; ocupag&o precaria com
destaque para moradias de alta
vulnerabilidade instaladas nos talvegues

e auséncia de infraestrutura.

Fonte: modificado de IG-SMA (2014) e Andrade et al. (2015).
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Dentre as recomendagdes propostas pelo IG para esses setores, que variam de acordo
com o grau de risco, estdo: o monitoramento das &reas, servi¢os de limpeza e recuperacdo,
manutencdo dos sistemas de captacdo e conducdo das aguas pluviais, implantacdo de obras
estruturais, congelamento e fiscaliza¢do da area impedindo a ampliagédo da ocupacéo, remocdes

preventivas e imediatas, revegetacdo da encosta etc.

Quadro 6. Descricdo dos setores de risco do bairro Brancas Nuvens

Processos de
) N° de setores/ ) L o
Grau de Risco ] instabilizacdo Caracteristicas do setor
moradias/moradores
esperados
Declividade alta (entre 24° a 30°);
T Escorregamento o )
Médio proximidade das moradias ao topo do
planar raso e walude d . iedade do sist
alude de corte; precariedade do sistema
(A21S2R2esc, erosio em _
3; 166; 664 | de drenagem; morfologia natural da
sulcos em
A21SSR2escie encosta, com linha de drenagem
talude de corte;
A21S4R2esc) . cortando o setor; taludes de corte com
rastejo
alturas entre 3 a 6m;

Escorregamento | Alta declividade (28°); alta

planar raso e vulnerabilidade das moradias;
111 44 erosdo em proximidade das moradias ao topo do
T sulcos em talude de aterro (0 m); concentracdo de

talude de corte | 4guas em superficie; precariedade do

e de aterro sistema de drenagem.

Fonte: modificado de IG-SMA (2014) e Andrade et al. (2015).

De acordo com Prieto (2018), a ocupagdo urbana na bacia do Corrego Piracuama é
observada significativamente em terrenos com declividades superiores a 15° e em certas
localidades em areas com declividades superiores a 25° contradizendo a legislagdo do
Parcelamento do Solo Urbano, que ndo recomenda a ocupacdo urbana em terrenos com

declividades iguais ou superiores a 17° (30% de declividade).



Figura 11 Setores de risco localizados na area de estudo
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4.1.2.2 Histérico de movimentos de massa

Campos de Jorddo possui registros de ocorréncia de movimentos gravitacionais de
massa desde a década de 1970. O histérico do municipio, construido através de artigos,
documentos, midias digitais e do banco de dados S2ID, subsidiaram no conhecimento dos
processos atuantes no local, na compreensdo das consequéncias e danos relacionados, na
identificacdo das areas de risco e no levantamento de cicatrizes que indicam o local de
ocorréncia desses processos. Os registros de movimentos de massa, descritos no Quadro 7
foram levantados a partir das ocorréncias localizadas nos bairros Vila Albertina e Brancas
Nuvens.

De acordo com Mendes et al. (2018), os escorregamentos que ocorrem em Campos do
Jorddo geralmente sdo classificados como translacionais rasos, sendo caracterizados por
superficies de rupturas menores que 2 metros. Durante a deflagracdo desses processos, a
superficie de ruptura pode ocorrer em solo residual de encostas naturais, em solo residual de

um corte em declive ou em uma base de um deposito de aterro.

Quadro 7. Registros de eventos ocorridos na Vila Albertina e Brancas Nuvens

(continua)
Eata do Localizacdo Danos Informacg6es Adicionais Fonte
vento
Deslizamento de cerca de 70.000
m3 de lama altamente aquosa e
rica em matéria organica. O
) ) ) ) Mendes et.al
17 6bitos; 60 casas material se liquefez devido a (2018).
18/08/1972 | Vila Albertina soterradas; 1000 carga de um pequeno aterro, ’
) N ) Amaral &
desabrigados talvez auxiliada pela vibragéo
Fuck (1973)
provocada pelo trabalho do trator
que transportava a terra (Amaral
& Fuck, 1973)
60 familias
) ) desalojadas; prejuizos
Varios bairros, ) )
) ) ) avaliados em R$ 2 Em 7/02/1999 foi decretado IG-SMA
07/02/1999 | incluindo Vila ) ) ) )
) milhdes; mais de 300 Estado de Calamidade Publica (2014)
Albertina
pessoas abandonaram
suas casas
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Quadro 6. Registros de eventos ocorridos na Vila Albertina e Brancas Nuvens

(concluséo)

Brancas Nuvens

Albertina

Foram atendidas 21 ocorréncias
entre deslizamentos e quedas de

arvores.

Mendes et.al
31/12/1999 | Vérios bairros, 10 6bbitos; 1840 . (2018)
o ) ) Acumulado de 5 dias de chuvas,
a incluindo Vila desabrigados; 103 o s
] . atingindo o indice de 453,2 mm.
04/01/2000 Albertina feridos IG-SMA
(2014)
1 deslizamento em
) ) local desabitado. A Volume acumulado em 4 dias: IG-SMA
16/12/2001 | Vila Albertina o
Defesa Civil colocou o 71.6mm (2014)
bairro em Alerta
. . o IG-SMA
19/01/2005 | Brancas Nuvens | 1 deslizamento de terra | N&o hé informagdes adicionais (2014)
. . 1 muro cedevu; Medida preventiva de remogéo
Varios bairros, 3 . . .
) . ] remocao preventiva de | contra risco de deslizamento em IG-SMA
04/01/2007 | incluindo Vila ]
) 4 casas. 50 casas durante o periodo de (2014)
Albertina )
chuvas nos bairros.
. ) 04 casas atingidas por
Vérios bairros, )
) ) ) deslizamentos; 12 No Vale do Paraiba, a chuva IG-SMA
01/01/2010 | incluindo Vila . ) )
] familias desalojadas matou 5 e desalojou 2500 pessoas (2014)
Albertina oo
no municipio
Varios bairros, Apo6s concluir vistorias iniciais,
o ) 05 casas foram ] S2ID,
incluindo Vila L foram constatados 10 locais de .
11/01/2013 . atingidas; 67 pessoas relatério
Albertina e ) escorregamentos. Acumulado de
desalojadas . CONDEC
Brancas Nuvens chuva em 3 dias: 105.5 mm.
Em 3 dias, a cidade registrou
) ) ) acumulado de 133,4 mm na
Varios bairros, | O caso mais grave € de ) o
) ) ) ] regido do Capivari e 138 mm na
incluindo Vila uma casa que precisou ) Jornal RC
08/01/2018 . ] . ] area do bairro Brancas Nuvens.
Albertina e ser interditada na Vila Vale

Nota: quando a localizagao engloba mais de um bairro afetado, os danos descritos se referem a todas as areas.

Fonte: produgéo do autor.
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4.1.2.3 Historico de ocupacéo

A ocupacao do municipio teve sua origem no seculo 18, em decorréncia da vinda dos
portugueses para a regido. Posteriormente, no inicio do século 20, as ocupacdes se
intensificaram devido ao tratamento oferecido pela cidade para doengas pulmonares,
principalmente a tuberculose (MENDES et al., 2018a). Entretanto, a expansao da mancha
urbana teve uma significativa aceleracdo a partir de 1970 em razéo da construcéo da rodovia
SP-123, que facilitou a ligacéo entre a capital e o municipio. Nessa fase, Campos do Jordéao
vivenciou diversos processos ligados a urbanizacdo como fluxos migratérios de pessoas,
diminuicdo das atividades rurais e predominancia das atividades terciarias e de construcéo civil
(ROSA FILHO, 2006).

A auséncia de politicas publicas, planejamento territorial e planos habitacionais
populares consistentes intensificaram as ocupagdes desordenadas em areas irregulares,
principalmente pela populagdo de baixo poder aquisitivo. Desse modo, como forma de
contornar o alto custo de solo das regides centrais e planas, a construcdo de moradias em areas
de encosta tornou-se comum. Essas habita¢6es sdo caracterizadas pelo baixo padrao construtivo
e precario, cujas condigdes geotécnicas sdo desfavoraveis a ocupagao.

Ahrendt (2005) ressalta que as encostas se encontram muitas vezes ocupadas de
maneira inadequada, visto que 0s aterros e cortes, frequentemente, sdo realizados pelos préprios
moradores, resultando em cortes praticamente sub-verticais e aterros pouco compactados,
compostos por materiais heterogéneos. Além disso, o destino do lixo doméstico, muitas vezes
dispostos ao ar livre e em terrenos baldios por vezes ingremes, também aumentam a
instabilidade dessas encostas. Outro fator agravante citado por IPT (2002) diz respeito a baixa
infraestrutura urbana desses locais, caracterizada pela auséncia dos sistemas de drenagem
pluvial, pavimentacdes e sarjetas que, devido a concentracdo de agua, intensificam e aceleram

processos erosivos e aumentam a suscetibilidade a movimentos gravitacionais de massa.
4.1.2.4 Clima
De acordo com Modenesi-Gauttieri e Hiruma (2004), a regido apresenta um clima

tropical de altitude, caracterizado por temperaturas médias anuais de 14,3° C e precipitagdo

anual entre 1.205 e 2.800mm. As chuvas que ocorrem no periodo de outubro a margo
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representam 80% da concentracdo pluviométrica total e estdo relacionadas principalmente as
frentes frias, que incidem sobretudo na face sul do Planalto de Campos do Jord&o.

Dados de 40 anos de observacdo apontam a frequéncia das geadas nos meses de
inverno, variando de 9 a 70 dias por ano (MODENESI-GAUTTIERI; HIRUMA, 2004). O clima

é caracterizado por verdes brandos e Umidos e invernos secos.

4.1.2.5 Geologia, pedologia e geomorfologia

De acordo com Nunes et al. (2020), o municipio de Campos do Jordao esté inserido em
uma regido transicional entre as Provincias Mantiqueira (dividida nos cinturbes Araguai,
Ribeira e Tijucas) e Tocantins (dividida nos cinturbes Brasilia, Araguaia e Paraguai),
complexas entidades geotectdnicas resultantes de diferentes cenérios evolutivos (HASUI,
2010). A formacao dessas entidades ocorreu durante o Ciclo Brasiliano (900-490 Ma), periodo
que compreende a fragmentacdo do Supercontinente Rodinia e a colagem do Supercontinente
Gondwana, resultando em diversos eventos de convergéncia, fechamento de oceanos que
separavam 0s blocos continentais e retrabalhamento de rochas mais antigas. A consolidagédo
final desse periodo se deu com o colapso dos orégenos, acompanhada de intrusdes e
vulcanismos pos-colisionais, ativa erosdo e formacao de riftes (HASUI, 2010). As provincias
guardam o registro de uma longa e complexa evolucdo, preservando rochas de idade
neoproterozdica e ndcleos de rochas remanescentes de idade Arqueana, Paleoproterozoica e
Mesoproterozoica (HEILBRON et al., 2004).

Apobs o Ciclo Brasiliano, a regido ainda foi submetida a outros episédios tectdnicos
relacionados a diferentes periodos na escala geolégica, como o desenvolvimento de sistemas
estruturais extensionais durante o NeoJurassico, devido a ruptura do Gondwana Ocidental e a
abertura do Oceano Atlantico Sul, bem como a reativacdo de antigas zonas de cisalhamento
durante o Paledgeno, que originou o Rift Continental do Sudeste do Brasil (RSCB). Na porcao
leste do Estado de Sdo Paulo, a evolucdo dessa feicdo possibilitou a configuracao atual do
relevo, representado pelas Serras do Mar e Mantiqueira, como fei¢des soerguidas, e a Bacia de
Taubaté, como feicdo rebaixada (HIRUMA; RICCOMINI; MODENESI-GAUTTIERI, 2001).

Em relacdo aos tipos de rochas, a regido é caracterizada por afloramentos de terrenos
cristalinos, representados predominantemente por gnaisses e migmatitos, intercalados com
granitos, xistos, quartzitos, calcarios, calciossilicaticas e anfibolitos (IPT, 2002). O

mapeamento geol6gico mais recente que abrange o municipio de Campos do Jorddo foi
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realizado pelo Servigo Geoldgico do Brasil (CPRM) em parceria com a Universidade Federal
do Rio de Janeiro (UFRJ) em 2020. Essas duas institui¢cdes fazem parte do Programa Nacional
de Geologia (PRONAGEO) que visa promover avancos na cartografia geoldgica basica na
escala 1:100.000 em todo territério nacional, através de levantamentos de dados geoldgicos de
campo, laboratoriais e da literatura, analises via sensoriamento remoto e interpretacao de dados
aerogeofisicos de alta resolugdo. O mapa geol6gico do municipio é resultante da juncdo de duas
folhas topogréaficas: Campos do Jorddo (SF.23-Y-B-V) e Pindamonhangaba (SF.23-Y-B-VI).

Conforme Nunes et al. (2020), as duas folhas topogréaficas estdo inseridas numa zona
de interferéncia ou superposicdo entre a Faixa Brasilia Meridional e Faixa Ribeira. De uma
maneira geral, a geologia de Campos do Jord&o pode ser dividida em dois dominios principais:
Nappe Socorro e Complexo Embu. O primeiro, configura um antigo arco magmatico formado
durante o primeiro evento colisional na regido (630 a 600 Ma), representado pelo Batélito Serra
da Agua Limpa e corpos correlatos (TROUW et al. 2013; VINAGRE et al. 2014). O Complexo
Embu, € definido como um compartimento tectbnico caracterizado por uma sucessdo
metassedimentar com embasamento Paleoproterozoico, intrudido por rochas de composicéo
granitica. Entretanto, estudos recentes levantam uma nova hipétese para essa regido, que
consideram o Complexo Embu como a continuacdo da Nappe Socorro, visto que 0s
mapeamentos atuais revelam uma transicdo gradual de um dominio para o outro, com rochas
similares em ambas as localidades, incluindo o Batélito Serra da Agua Limpa (TROUW et al.,
2013).As unidades litoestratigraficas inseridas em cada dominio sdo descritas no Quadro 8 a
seguir e representadas espacialmente no mapa geoldgico na Figura 12.A Bacia do Cdrrego
Piracuama abrange as unidades Complexo Gnaissico Serra Pedra do Bau, Complexo Gnaissico
da Agua Limpa e Unidade Itereré.

Apesar de toda a variedade descrita nas unidades litoestratigraficas, ha outro mapa
geoldgico para a area de estudo realizado pela DAEE e UNESP em 1984 e numa escala de
1:250.000, que indica apenas duas unidades litolégicas para 0 municipio — gnaisses e
migmatitos (Figura 13). De acordo com Azevedo (2019), os migmatitos sdo rochas
metamorficas heterogéneas formadas pela fusdo parcial em auréolas de contato ou no interior
de ordgenos colisionais. Além de serem formados em temperaturas muito elevadas, os
migmatitos sdo constituidos por duas partes petrograficamente distintas em uma ou mais
caracteristicas (cor, granulacdo, composicdo mineraldgica, deformacdo etc.) chamadas facieis.

Estas, caracterizadas pela alterndncia de bandas, sdo separadas em paleossoma e neossoma,
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sendo que o primeiro possui natureza gnaissica e estrutura mais antiga e o segundo, mais jovem,

apresenta origem granitica.

Quadro 8. Unidades litoestratigraficas que abrangem o municipio Campos do Jordao

Dominios ] ] ]
o Litoestratigrafia
Geoldgicos
Complexo
Nappe -
Gnaissico Serra
Socorro i
Pedra do Bau
Nappe
PP Complexo
Socorro e o
Gnaissico da
Complexo i ]
Agua Limpa
Embu
Unidade Delfim
Moreira
Unidade Campos
do Jordéo
Complexo
Embu
Unidade Itereré
Formacdo Pico do
Itapeva
Corpos Granito Serra do
Intrusivos Alto da Pedra

Fonte: produgdo do autor com base nos dados de CPRM; UFRJ (2020).

Periodo

Criogeniano

Criogeniano

Criogeniano

Toniano

Toniano

Ediacarano

Ediacarano

Classe

Metamorfica

Metamorfica

Metamorfica

Metamorfica

Metamorfica

Metamorfica

Ignea

Descricéo

Ortognaisses graniticos e

granodioriticos

Ortognaisse e metagranito

Biotita gnaisse migmatitico com
intercalacGes de anfibolito e
quartzito
Quartzito puro a micaceo e
feldspético, com intercalagGes de
(sillimanita)-biotita e/ou
muscovita Xisto
Rocha metaultraméfica, quartzito
feldspatico, rocha calcissilicatica,
xisto, anfibolito
Riolito, metarritmito, metarenito
arcoseano, pelito, ritmito,
conglomerado, arenito
Biotita granito intrudindo rochas
das unidades Campos do

Jordé&o e ltereré
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Figura 12. Mapa geoldgico de Campos de Jord&o
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Figura 13. Mapa geoldgico de Campos de Jord&do
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Em termos tectdnicos, o planalto é delimitado por duas grandes falhas transcorrentes
reativadas — a Falha de Jundiuvira e Falha do Paiol Grande ou S&o Bento do Sapucai — que
apresentam direcdo NE e idade pré-cambriana a eopaleozoica. Além disso, Hiruma et al. (2001)
descrevem eventos neotectonicos ocorridos na regido, que configuraram um papel decisivo na
formagé&o da topografia contemporanea. A reativacao da Zona de Cisalhamento Jundiuvira, por
exemplo, provocou falhamentos recentes (Neopleistoceno e Holoceno) e o desenvolvimento de
feicGes morfotectdnicas como anfiteatros suspensos, vales assimétricos e escarpas retilineas.
Feicbes como cristas truncadas, divisores de agua, capturas de drenagem e rios em gancho
também podem estar relacionadas a falhamentos. Os lineamentos estruturais, resultantes da
acdo tectdnica atuante em periodos distintos, podem estar associados a deflagracao de processos
geomorfoldgicos como a erosdo e 0s movimentos de massa.

Em relacdo a geomorfologia, o Planalto de Campos de Jordao, localizado no bloco
principal da Serra da Mantiqueira e inserido no contexto da Provincia Geomorfoldgica do
Planalto Atlantico, é definido como uma superficie tectonicamente elevada, de estrutura
cristalina complexa e com altitude superior a 2.000 metros (HIRUMA; RICCOMINI;
MODENESI-GAUTTIERI, 2001). O Planalto é limitado por escarpas abruptas com cerca de
1.500 metros que se erguem sobre as colinas do médio Vale do Paraiba. De acordo com a
classificacdo proposta por Ross (1992), nesse contexto geomorfoldgico predominam relevos de
morros e serras, caracterizando-se pelas altas amplitudes e declividades, além da dissecacdo
generalizadas com desgaste nas vertentes.

Modenesi-Gauttieri e Hiruma (2004) classificaram a regido em unidades, de acordo
com um critério de combinacBes especificas de topografia e formas de relevo, substrato,
processos atuantes e cobertura vegetal. Dentre esses compartimentos, destacam-se as
depressBes turfosas, localizadas nas bases de anfiteatros de erosdo e caracterizadas por
constituirem depositos de argila orgéanica que variam de espessura. Apesar da alta sensibilidade
a intervencgdes antrdpicas, esses depdsitos muitas vezes encontram-se aterrados embasando
edificacbes no municipio de Campos do Jordao, resultando em processos de instabilizacdo e
situacOes de risco (MENDES et al., 2018a).

Segundo IG-SMA (2014), o perfil geotécnico da regido é bastante semelhante,
apresentando variacdes texturais que acompanham a propria heterogeneidade do macico
rochoso migmatitico. Os solos residuais séo encontrados predominantemente nas encostas e séo
considerados rasos, com espessuras que variam de 0,5 a 2 metros. Os horizontes do solo

residual, que apresentam uma evolucdo pedoldgica pouco desenvolvida, sdo formados
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principalmente por silte e areia fina, com possiveis ocorréncias de argila, matéria organica e
raizes proximo & superficie. O material saprolitico, formado subjacente aos horizontes
residuais, possui textura predominantemente areno argilosa, que varia de proporcéo conforme
a profundidade. O solo saprolitico € resultante da decomposicdo da rocha matriz, geralmente
preservando as caracteristicas texturais e estruturais de sua origem como as estruturas
reliquiares de planos de foliagdo oriundos das rochas gnéissicas. Na regido, esses materiais
variam de 1 a 5 metros de profundidade, exceto em porcdes isoladas em que as espessuras

encontradas sdo maiores (IPT, 2002).

4.1.2.6 Instrumentacdes de gestédo de risco

Campos do Jorddo possui diversos instrumentos de gestao - elaborados pelas esferas
municipais, estaduais e federais - que apoiam na prevencdo e mitigacao de riscos decorrentes
de desastres naturais. Segundo Vieira et al. (2015), esses principais instrumentos, que embasam
a tomada de decisao do municipio, séo:

a) Mapeamento de perigos e riscos, realizados pelo Instituto Geologico e Instituto de
Pesquisas Tecnoldgicas: abrange estudos que apoiam a elaboracdo de estratégias e
implementag¢do de agdes para redugdo de riscos de desastres, sdo eles: “Avaliacao de
riscos de escorregamentos, inundacéo, erosao e solapamento de margens de drenagens”
representado parcialmente na Figura 11, e a “Carta de suscetibilidade a movimentos
gravitacionais de massa e inundag¢des”, representada na Figura 14.

b) Plano Municipal de Reducdo de Riscos (PMRR): elaborado em 2006 pelo extinto
Ministério das Cidades, o relatorio visa subsidiar os poderes publicos na gestao de riscos
associados a escorregamentos e solapamentos de margens de cérregos, apoiar a
implementacdo de acbes estruturais e ndo estruturais e apresentar a demanda
orcamentaria para a realizacdo das atividades descritas.

¢) Monitoramento Pluviométrico: com o objetivo de monitorar os indices pluviométricos
do municipio, foram instalados cinco pluviémetros semiautomaticos e treze
pluviémetros autométicos. O local escolhido para a instalagdo baseou-se no
mapeamento de areas de risco feito pelo IG-SMA (2014). A alocacdo dos pluvidmetros
foi realizada por meio de cooperacéo técnica-institucional firmada entre a Prefeitura

Municipal, Coordenadoria Estadual de Defesa Civil (Cedec) e Cemaden.
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Figura 14. Carta de suscetibilidade a movimentos gravitacionais de massa
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d) Monitoramento de Encostas: por meio de uma parceria firmada entre a prefeitura e o

Cemaden, foi instalada em 2014 uma Estacéo Total Robotizada (ETR) na regido da Vila
Albertina. Essa ferramenta é capaz de fornecer dados em tempo real, permitindo uma
melhor compreensdo da dindmica de movimentacdo das encostas, dos mecanismos de
ruptura, da quantidade de chuva acumulada e da umidade necessaria para a deflagracédo
de deslizamentos em cada localidade.

Estacdo Hidroldgica: equipamento que monitora 0s niveis de agua do rio principal do
municipio — o Capivari — que atravessa a area urbana. Essa estacao realiza a medida, o

armazenamento e a transmissdo de dados hidroldgicos, apoiando na tomada de deciséo

57



para o envio de alertas. Essa ferramenta também foi adquirida por meio da parceria
institucional entre a prefeitura e o0 Cemaden.

f) Participacdo no Projeto Cidades Resilientes: 0 municipio aderiu ao Programa em 2014
e atualmente possui um comité focado nessa tematica. Ao todo, o programa prevé dez
objetivos a serem alcangados que sdo acompanhados por meio de indicadores urbanos
locais para que as cidades avaliem sua capacidade de resiliéncia. De acordo com o
relatorio da UNISDR (2018), Campos do Jorddo encontrava-se entre 0s dez municipios

mais avangados nesse contexto no Brasil, situado no terceiro ciclo da campanha.

4.1.3 Trabalho de campo

Com o objetivo de caracterizar a area de estudo em escala local, foi realizado um
trabalho de campo no dia 26 de junho de 2020. A atividade contou com o apoio da defesa civil
de Campos do Jorddo no deslocamento e reconhecimento das areas classificadas como grau de
risco muito alto, conforme o mapeamento 1G-SMA (2014). Dessa forma, foram visitadas as
ruas A e F, localizadas na Vila Albertina, visando mapear as variaveis envolvidas no cenério e
associadas aos movimentos gravitacionais de massa. Nesse contexto, foram coletados 13 pontos
(Figura 15) que permitiram o mapeamento de informacGes ligadas a litologia, estruturas
geoldgicas, presenca de vegetacdo e drenagem, identificacdo de obras estruturais, cicatrizes de
escorregamentos, declividade, padrdes de ocupacao e acdes antropicas. Todo 0 mapeamento foi
realizado com uma das aplicagdes do Sistema ArcGIS — o Survey123 — um formulério digital
georreferenciado que permite a coleta de dados via celular, integrando de forma automatica as
informacBes mapeadas em campo com as outras feicGes geoespaciais utilizadas no projeto.

Em relacdo as obras estruturais realizadas pela prefeitura, foram identificadas
canaletas de drenagem (Figura 16 (a)), escadas hidraulicas (Figura 16 (b)) e muros de contencao
(Figura 16 (c)). Essas obras estdo ligadas principalmente a localidades de ocorréncia de
escorregamentos e tem como objetivo reduzir e/ou dizimar o risco a esses processos. Quanto as
litologias, encontrou-se as duas facies do migmatito - o paleossoma e 0 neossoma - na area
mapeada. Em ambos, foi observado o produto de alteracéo e identificado as relagbes com os
solos residuais. O paleossoma (Figura 17) encontrou-se por vezes alterado, resultando em solos
argilosos de coloracdo marrom-avermelhada que estdo associados a presencga de biotita na
composigdo dessa facie. J& o neossoma (Figura 18) apresentou um produto de alteracdo de

coloracgéo clara, relacionados a composicdo quartzo-feldspatica. A rocha matriz preservou
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estruturas tectdnicas, provavelmente relacionadas as zonas de cisalhamento localizadas na
regido. No migmatito, foi possivel observar uma estrutura sigmoide (Figura 19), feicéo

resultante de regimes tectdnicos ducteis que indicam o sentido da cinematica na regiao.

Figura 15. Pontos coletados em campo
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Figura 16. Obras estruturais observadas em campo. a) Canaleta de drenagem. b) Escada
hidraulica. ¢) Muro de contencdo com canaletas de drenagem, que auxiliam no escoamento das

aguas infiltradas no terreno

Fonte: producdo do autor.

Figura 17. Paleossoma do migmatito observado em campo. Observa-se alteracdo de coloracao

avermelhada e presenca de foliagdes, derivadas da natureza gnaissica

Fonte: produgéo do autor.



Figura 18. Neossoma do migmatito observado em campo. Nota-se o produto de alteragéo de
coloracdo clara, associado a origem granitica

&

Fonte: produgdo do autor.

Figura 19. A) Superficie de contato entre neossoma e paleossoma. B) Estrutura sigmadide,

relacionada as zonas de cisalhamento e que indica a cinematica do movimento

Fonte: producéo do autor.

Durante o trabalho de campo, também foi identificada uma cicatriz de escorregamento
associada ao evento de 2000. Nesse ponto, observou-se um grande anfiteatro de erosao e
vegetacdes estabelecidas pos-evento (Figura 20 (a)). Em relacdo as atividades antropicas,

observou-se a presenca de lixos domésticos dispostos em terrenos baldios ao ar livre, que
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algumas vezes se encontravam situados em areas de encostas. Além disso, identificou-se
terrenos com cortes e aterros irregulares, bem como moradias de baixo padrdo construtivo

(Figura 20 (b)), que nao foram autorizadas nem regularizadas pela prefeitura.

Figura 20. a) Cicatriz de deslizamento observada em campo. Nota-se um anfiteatro na
localidade, bem como vegetacbes pos-evento. b) Moradias de baixo padrdo construtivo

observadas em campo, apresentando fundacao irregular

(b)

Fonte: produgéo do autor.

4.2 Etapa 2

Essa etapa consistiu na constru¢do do banco de dados utilizado nos modelos de
predicdo. Para tal, foi realizado o levantamento e a extracdo das variaveis dependentes —
representadas pelas cicatrizes de escorregamentos encontradas na area de estudo — e das
variaveis independentes, que compreendem os fatores condicionantes. Toda a etapa foi

realizada em ambiente ArcGIS Pro.
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4.2.1 Levantamento de cicatrizes

De acordo com Youssef et al. (2016), os escorregamentos sdo mais provaveis de
ocorrer sob as mesmas condi¢des que foram encontradas em escorregamentos anteriores. Dessa
forma, um mapa de inventério de ocorréncias para a area de estudo auxilia a entender qual o
padrdo dos atributos do terreno que estd relacionado as ocorréncias. As cicatrizes foram
levantadas no artigo de Mendes et al. (2018) e no banco de dados do Instituto Geoldgico, sendo
que ambas as fontes registram informacdes do ano e tipo de processo envolvido (Quadro 9 e
Figura 21). Ao todo, foram levantadas seis fei¢cOes georreferenciadas, entretanto, visto que uma
delas é referente a fluxos de lama e outra foi disponibilizada em formato de ponto, optou-se por
trabalhar somente com quatro registros. Os tipos de escorregamento descritos em todas as

cicatrizes restantes referem-se a translacionais rasos.

Quadro 9. Levantamento das cicatrizes na area de estudo

NuUmero da Cicatriz  Evento Ano Fonte Tipo de Feicdo
1 Escorregamento raso 2000 Mendes et al. (2018)  Poligono
2 Escorregamento raso 2000 Mendes et al. (2018)  Poligono
3 Escorregamento raso 2000 Mendes et al. (2018)  Poligono
4 Escorregamento raso 2000 Mendes et al. (2018)  Poligono
5 Corrida de terra 1972 Mendes et al. (2018)  Poligono
6 Escorregamento 1999 Instituto Geoldgico Ponto

Fonte: produgdo do autor.

Com o auxilio do levantamento bibliografico de ocorréncias realizado na primeira
etapa, buscou-se em plataformas especializadas — Google Earth, Landsat e Sentinel Explorer da
Esri, Gedcatalogo mantido pela Secretaria de Meio Ambiente e Catadlogo de Imagens do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) - imagens de satélite de alta resolugéo para a
vetorizacdo de possiveis cicatrizes. Entretanto, ndo foi possivel vetorizar novas fei¢es devido
a densa urbanizacdo da area de estudo e a baixa disponibilidade de imagens de satélite
associadas as datas das ocorréncias de escorregamentos e com resolucdes adequadas para a

visualizacdo e delimitacdo desses processos.
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Figura 21. Localizag&o das cicatrizes na area de estudo
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Fonte: produgdo do autor.

4.2.2 Levantamento dos fatores condicionantes

As varidveis independentes foram definidas conforme diversos trabalhos que
aplicaram o algoritmo Floresta Aleatdria no mapeamento de suscetibilidade a escorregamentos:
Youssef et al. (2016), Catani et al. (2013), Segoni et al. (2020), Park e Kim et al. (2019), Sahin
et al. (2020) e Chen et al. (2017). Ha uma infinidade de fatores condicionantes de

escorregamentos que poderiam ser utilizadas no modelo, conforme apontado no Quadro 2 e
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descrito no capitulo anterior. Entretanto, a disponibilidade de dados geogréficos para a area de
estudo ainda é baixa e/ou possui uma escala pouco detalhada, dificultando a insercdo de
diversos fatores condicionantes na construcao dos modelos de predicao.

A variavel geoldgica, por exemplo, apesar de prevista no inicio do trabalho, néo foi
utilizada na construcdo do modelo. Conforme descrito acima, 0 mapeamento geoldgico
realizado pelo DAAE (1984) possui uma escala muito pequena e descreve para a area de estudo
apenas uma litologia, sendo impossivel trabalhar com diferentes pesos na analise dessa variavel.
Ja no mapeamento realizado por CPRM e UFRJ (2020), as unidades litoestratigraficas sao
amplas e, em geral, sdo constituidas por uma associagdo de litologias com diferentes
vulnerabilidades, sendo que nem sempre € possivel discernir qual delas é a predominante e/ou
apresentou maior importancia na deflagracdo dos escorregamentos. No total, foram utilizadas

14 variaveis explicativas, divididas em parametros morfométricos e tematicos:

4.2.2.1 Parametros morfométricos

Os parametros morfométricos trazem uma visdo detalhada do relevo e sdo essenciais
no mapeamento de suscetibilidade a escorregamentos (Youssef et al., 2016). Tais fatores foram
construidos a partir de imagens provenientes de radar com resolucdo de 5 metros, datada de
2014 e fornecida pelo Servico Geoldgico do Brasil (CPRM). Posteriormente, a partir desse
dado, foi extraido o Modelo Digital de Elevacdo (MDE), que serviu como base para a
construcdo de todos os fatores inseridos nessa categoria.

As classes de certos parametros que serdo descritos abaixo foram definidas por meio
de um método de classificacdo chamado quebras naturais (natural breaks). Ele é utilizado para
identificar, dentro de um conjunto de dados, quais os intervalos que melhor agrupam valores
semelhantes e maximizam as diferencas entre as classes. Sendo assim, os fatores sao divididos
em classes cujos limites sdo definidos onde existem diferencas relativamente grandes nos
valores dos dados (ESRI, 2021). Derivados dos modelos, foram construidos ao todo 11

parametros morfometricos, descritos a seguir:

a) Altimetria (Figura 22 (a)): reflete a superficie de elevacdo do terreno, em metros,
contada a partir do nivel médio do mar. De acordo com Catani et al. (2013), as variagdes

das elevacdes podem estar relacionadas a diferentes configuracbes de ambiente
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b)

d)

f)

(vegetacdo, temperatura, regime de chuvas etc.). Neste trabalho utilizamos seis classes
conforme o0 método de classificagdo quebras naturais.

Aspecto (Figura 22 (b)): configura a orientacdo do relevo, variando de 0° a 360°. De
acordo com Demir (2016), esse fator pode influenciar as quantidades de chuva e
radiacdo solar, bem como a umidade do terreno e crescimento da vegetacdo. Hiruma
(2004) descreve que em Campos do Jorddo as encostas da face norte costumam ter maior
incidéncia do sol e sdo relativamente mais secas. Em contrapartida, as encostas da face
sul-sudeste sofrem exposicdo direta as frentes polares, sendo caracterizadas por serem
sombrias e Umidas. Esse fator condicionante foi dividido em dez classes: Plano (-1°),
Norte (0°-22,5°), Nordeste (22,5°-67,5°), Leste (67,5°-112,5°), Sudeste (112,5°-
157,5°), Sul (157,5°-202,5°), Sudoeste (202,5°-247,5°), Oeste (247,5°-292,5°),
Noroeste (292.5°-337,5°) e Norte (337,5°-360°).

Curvatura Combinada (Figura 22 (c)): esse fator combina as curvaturas de perfil e
planta. Considerar a forma planta e perfil juntas permite entender com mais preciséo o
fluxo em uma superficie. Este fator condicionante foi dividido em trés classes para
representar as areas concavas (< -2,23), retilineas (-2,23 a 1,13) e convexas (> 1,13).
Curvatura em Perfil (Figura 22 (d)): esta relaciona a aceleracao e desaceleragdao de um
fluxo ao longo de uma superficie e, portanto, influencia a erosao e a deposi¢do em uma
determinada area. Um valor positivo indica que a superficie é cdncava e que o fluxo
sera acelerado. J& um valor negativo indica que a superficie é convexa e o fluxo sera
desacelerado. Valores proximos a zero indicam que a superficie é retilinea. Esse fator
foi dividido em trés classes, conforme Sanchez (2016): < -0,3 (convexa), -0,3 a 0,4
(retilinea) e > 0,4 (cbncava).

Curvatura em Planta (Figura 22 (e)): esta relacionada a convergéncia ou divergéncia de
um fluxo em uma superficie, possibilitando entender a quantidade de agua no solo.
Valores positivos indicam que a superficie é convexa e apresenta um fluxo divergente.
Ja os valores negativos indicam uma superficie concava e fluxos convergentes. Os
valores proximos a zero indicam uma superficie retilinea. Essa curvatura foi dividida
em trés classes, conforme Sanchez (2016): < -0,4 (cbncava), -0,4 a 0,1 (retilinea) e >
0,1 (convexa).

Declividade (Figura 22 (f)): representa a inclinagdo da superficie do terreno e € um dos
fatores condicionantes mais importantes, pois controla fortemente as forcas de

cisalhamento atuantes nas encostas (Catani et al., 2013). Além disso, altas declividades
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9)

h)

)

K)

também podem estar relacionadas a horizontes de solos menos desenvolvidos,
favorecendo a ocorréncia de escorregamentos translacionais rasos. Esse fator
condicionante foi dividido em cinco classes, conforme o proposto por De Biasi (1970):
< 5%, 5-12%, 12-30%, 30-47% e > 47%.

SPI (Stream Power Index ou indice de Poténcia de Escoamento) (Figura 22 (g)): € um
atributo topogréafico secundéario que descreve o potencial da topografia para concentrar
grandes quantidade de agua superficial em uma determinada area (CAPOANE, 2015).
A medida que a area de captacéo e a declividade aumentam, a velocidade do fluxo e o
poder erosivo do escoamento superficial se intensificam. Este fator condicionante foi
dividido em cinco classes conforme o método quebras naturais.

STI (Sediment Transport Index ou indice de Transporte de Sedimentos (Figura 22 (h)):
esta diretamente relacionado ao transporte de sedimentos do terreno para o canal durante
eventos de deslizamento, representando os procedimentos de deposi¢do (MOORE;
WILSON, 1992). Este fator condicionante foi dividido em cinco classes através do
método quebras naturais.

TPI (Topographic Position Index ou indice de Posicdo Topografica) (Figura 22 (i)):
mede a diferenca entre a elevacao de um ponto central contra a elevacdo média de um
raio especificado em torno desse ponto. TPI positivos sdo locais maiores do que média
de seu ambiente, enquanto TPI negativos representam locais inferiores aos seus
arredores (WEISS, 2001). Esta ferramenta pode ser usada para isolar caracteristicas
especificas da paisagem como encostas ingremes. Este fator condicionante foi dividido
em cinco classes conforme o método quebras naturais.

TRI (Topographic Ruggedness Index ou Indice de Rugosidade do Terreno) (Figura 22
()): é definido como a variabilidade ou irregularidade na elevacdo dentro de uma
unidade espacial de terreno amostrada, desenvolvido por Riley et al. (1999). De acordo
com Nakileza e Nedala (2020), o TRI descreve a heterogeneidade de uma superficie de
um terreno, caracterizando as formas do relevo como planas ou acidentadas. Este fator
condicionante foi dividido em cinco classes conforme o método quebras naturais.

TWI (Topographic Wetness Index ou indice de Umidade Topografico) (Figura 22 (k)):
o indice é utilizado para caracterizar espacialmente as zonas de saturacdo da agua
superficial e o teor de agua no solo (COSTA; TAVARES; OLIVEIRA, 2019). Este fator

condicionante foi dividido em cinco classes através do método quebras naturais.
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Figura 22. Parametros morfométricos utilizados no modelo de acordo com (a) Altimetria; (b)
Aspecto; (c) Curvatura Combinada; (d) Curvatura em Perfil; (e) Curvatura em Planta; (f)
Declividade; (g) SPI; (h) STI; (i) TPI; (j) TRI; (k) TWI
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Fonte: produgdo do autor.

4.2.2.2 Parametros Tematicos

Os mapas tematicos envolveram a densidade de lineamentos, o uso e cobertura do solo
e a vegetacdo. Esses fatores, apesar de ndo estarem intrinsicamente associados ao relevo,
também configuram importantes aspectos a serem analisados, pois estdo frequentemente
associados as instabilizacbes nas encostas. Ao todo, foram levantados trés parédmetros

tematicos:

a) Densidade de Lineamentos (Figura 23 (a)): foi realizado com base no relevo sombreado
derivado do MDE e curvas de nivel. Dessa forma, foi possivel vetorizar as feigdes de
lineamentos e identificar possiveis zonas de instabilidade de encosta. De acordo com
Avelar et al. (1992), o0 mapeamento dessas estruturas possibilita a analise do papel do
substrato geoldgico no controle do desenvolvimento de formas concavas do relevo, isto
é, dos vales canalizados e ndo-canalizados.

by Uso e Cobertura da Terra (Figura 23 (b)): realizado através de ferramentas de

classificacdo de imagem supervisionada baseada em pixel em ambiente ArcGIS Pro.
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<)

Esse processo consistiu na extragcdo de cinco classes - vegetagdo, vias
pavimentas/pavimentos, areas edificadas, pasto/vegetacao rasteira e solo exposto/vias
ndo pavimentadas — a partir de imagens de sensoriamento remoto multibanda. O fluxo
da classificagdo compreendeu, primeiramente, a coleta de amostras de treinamento, com
0 objetivo de rotular grupos de pixels semelhantes e pertencentes as classes ja
estabelecidas, resultando em um conjunto de dados de referéncia. Em seguida, utilizou-
se o classificador Random Trees que permitiu, com base nas amostras de treinamento,
a extrapolacao das classes de uso da terra para toda a area. Nesse tipo de método, 0s
pixels séo analisados individualmente de acordo com a resposta espectral e entdo
classificados. Como métrica de avaliagdo do classificador, obteve-se um indice Kappa
de 0,93, indicando bons resultados para 0 mapa gerado.

Vegetacdo Figura 23 (c)): O dado de vegetacdo do municipio foi retirado do banco de
dados de dados ambientais do IBGE. O mapeamento de vegetacdo, que possui escala
1:250.000, abrange a cobertura da terra do territorio nacional, conforme a classificacéo
da vegetacdo brasileira utilizada pelo IBGE, sendo que as informacdes foram
produzidas em formato digital no periodo de 1997 a 2017. A area de estudo contém as

classes Floresta Ombrdfila Mista e Vegetacdo com influéncia urbana.

Figura 23. Parametros tematicos utilizados no modelo de acordo com: (a) Densidade de
Lineamentos; (b) Uso e Cobertura da Terra; (c) Vegetagédo
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4.2.3 Razéo de Frequéncia

O passo final de preparacdo do dado compreendeu a analise da relacéo entre os fatores
dependentes (cicatrizes) e independentes (varidveis explicativas) através da técnica Razédo de
Frequéncia (Frequency Ratio - FR). O FR é a relagdo entre a area onde ocorreram 0S
escorregamentos e a area total de estudo, conforme a Equacdo 1. Se a probabilidade bivariada
for maior que 1, mais forte é a correlacéo entre a incidéncia de escorregamentos e os fatores
desencadeantes e, se a probabilidade for menor que 1, mais fraca sera a correlacdo (AGHDAM,;
VARZANDEH; PRADHAN, 2016).

Npixcsi) D) Npix(Si) 1)
NpiX(Ni) > Npix(Ni)

Onde Ny (siy € 0 numero de pixels de escorregamentos em um fator de classe, }’ NpiX(Si)

€ o total de pixels de ocorréncia da area de estudo, Ny i) € 0 numero total de pixels de um

fator de classe e Y N é o total de pixels da area de estudo. O FR também pode ser

pix(Ni)
determinado pela porcentagem de pixels de ocorréncia de escorregamento em um fator de classe

dividido pela porcentagem de pixels total desse fator na area de estudo.

O célculo foi feito para cada variavel explicativa que, posteriormente, foram
normalizadas dentro de um intervalo de 0 a 1. Os FRs normalizados foram aplicados ao
conjunto de dados inicial e reescalonados de 0 a 100 quando implementados no modelo de

predigdo. A Tabela 1 apresenta os calculos realizados.

Tabela 1. FR calculado para cada variavel utilizada no modelo de predicao

(continua)
% % FR
FATOR CLASSE . FR
CLASSE OCORRENCIA NORMALIZADO
1599 - 1627 18 0 0,00 0,00
1627- 1646 23 9 0,38 0,06
ALTIMETRIA

™) 1646 - 1666 21 22 1,05 0,15

m
1666 - 1686 18 31 1,68 0,25

1686 - 1708 12 26 2,10 0,31
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1708 - 1742 8 12 1,60 0,23
Sem orientacdo (-1) 0 0 0,00 0,00
Norte (0-22,5) 7 0 0,00 0,00
Nordeste (22,5-67,5) 20 0 0,00 0,00
Leste (67,5-112,5) 13 4 0,30 0,04
Sudeste (112,5-157,5) 14 24 1,78 0,22
ASPECTO (9
Sul (157,5-202,5) 12 72 5,91 0,74
Sudoeste (202,5-247,5) 10 0 0,02 0,00
Oeste (247,5-292,5) 7 0 0,00 0,00
Noroeste (292,5-337,5) 11 0 0,00 0,00
Norte (337,5-360) 6 0 0,00 0,00
<-2,2 (Cdncava) 12 31 2,56 0,59
CURVATURA _
-2,2 21,1 (Retilinea) 63 40 0,65 0,15
COMBINADA
> 1,1 (Convexa) 25 29 1,13 0,26
<-0,3 (Convexa) 16 41 2,61 0,45
CURVATURA _
-0,3 a 0,4 (Retilinea) 69 15 0,22 0,04
EM PERFIL
> 0,4 (Cdncava) 15 44 2,92 0,51
<-0,4 (Cdncava) 13 56 4,28 0,73
CURVATURA _
-0,4 a2 0,1 (Retilinea) 62 10 0,16 0,03
EM PLANTA
> 0,1 (Convexa) 24 34 1,40 0,24
0-5% 4 0 0,00 0,00
5-12% 13 0 0,00 0,00
DECLIVIDADE
12 - 30% 37 1 0,03 0,01
(%)
30-47% 28 3 0,09 0,02
> 47% 18 96 5,30 0,98
0-0,457316 22 0 0,00 0,00
0,457316 - 0,983922 27 1 0,02 0,00
DENSIDADE DE
0,983922 - 1,63525 24 5 0,23 0,02
LINEAMENTOS
1,63525 - 2,411301 18 0 0,00 0,00
2,411301 - 3,533804 10 94 9,88 0,97

Tabela 1. FR calculado para cada variavel utilizada no modelo de predicao

(concluséo)

SPI

-5,802109 - 0,399398 13 0 0,00 0,00
0,399398 - 1,808832 28 5 0,18 0,03
1,808832 - 3,147793 34 22 0,65 0,12
3,147793 - 5,050528 22 67 3,03 0,55
5,050528 - 12,168167 4 6 1,68 0,30
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0 - 5,325302 54 1 0,03 0,00

5,325302 - 13,313254 36 29 0,80 0,10
13,313254 - 45,265063 10 69 6,96 0,89
STI 45,265063 - 0 0 0,06 0,01
153,102421
153,102421 - 0 0 0,00 0,00
339,487976
-5--1,031373 3 3 1,33 0,21
-1,031373 - -0,039216 7 4 0,59 0,09
TPI -0,039216 - 0,996078 54 22 0,42 0,07
0,996078 - 1,988235 20 23 1,16 0,19
1,988235 - 6 17 47 2,76 0,44
0-2,053843 25 0 0,00 0,00
2,053843 - 3,663612 28 1 0,04 0,00
TRI 3,663612 - 5,384399 25 1 0,05 0,00
5,384399 - 7,60477 16 21 1,28 0,09
7,60477 - 14,154863 6 77 12,21 0,90
1,632913 - 4,057755 30 40 1,32 0,43
4,057755 - 5,527357 40 52 1,28 0,41
TWI 5,527357 - 7,511319 22 7 0,33 0,11
7,511319 - 11,185323 6 1 0,17 0,06
11,185323 - 20,37033 1 0 0,00 0,00
Vegetagéo 51 93 1,83 0,80
Malha Viaria 8 0 0,03 0,01
USO E Area Edificada 16 3 0,21 0,09
COBERTURA Pasto/Vegetacdo 19 4 0,19 0,08
Rasteira
Solo Exposto 5 0 0,04 0,02
Floresta Ombrofila 23 0 0,00 0,00
VEGETACAO  Mista
Influéncia Urbana 77 100 1,30 1,00

Fonte: produgéo do autor.

4.3 Etapa 3

A construcdo de modelos de classificagdo consiste em uma série de etapas complexas.
Geralmente, para produzir mapas de suscetibilidade a escorregamentos através de métodos de

aprendizado de maquina, é preciso que haja uma combinacéo entre softwares de analise espacial



e linguagem de programacdo. Em muitos casos, para desenvolver esses algoritmos, o usuario
precisar ter um certo nivel de especializacdo, dificultando 0 acesso por pessoas que ndo
possuem esse nivel de expertise. Dessa forma, € possivel usar bibliotecas com codigos ja
desenvolvidos que facilitam a criacdo de modelos de classificagdo, como a Scikit-Learn. Essa
biblioteca é voltada para a linguagem de programacéo Python, de codigo aberto, que integra
diversos algoritmos de aprendizado de méaquina para problemas supervisionados e néo
supervisionados. Esse pacote concentra-se em levar o aprendizado de maquina para nédo
especialistas usando uma linguagem de alto nivel e de uso geral, incorporando uma gama de
métodos, algoritmos e técnicas que simplificam as atividades de programagdo (TEMBHEKAR
etal., 2021).

Essa etapa consiste na construcdo dos modelos de predicéo, através da combinacéo entre
as ferramentas ArcGIS Pro e linguagem Phyton utilizando a biblioteca Scikit-Learn. Portanto,
apos a construcdo e adequacao do banco de dados realizado na etapa anterior, foram aplicados
0S seguintes processos para a geracdo dos mapas de suscetibilidade: definigdes de amostras de
treino, validacdo e teste, identificacdo da correlacdo entre as varidveis, identificacdo da
importancia dos fatores condicionantes, aplicacdo do algoritmo Floresta Aleatéria, geracao dos

mapas de suscetibilidade e avaliagdo da performance do modelo final.

4.3.1 Definicdo das amostras de treino e teste

O principal objetivo desse passo é dividir os dados de inventario de entrada em um
conjunto de dados de treinamento e teste, procedimento padrdo na aplicacdo de algoritmos de
aprendizado de méaquina (Figura 24). O conjunto de amostras de treinamento é utilizado para
construir os modelos de predicdo, avalia-los e selecionar a melhor opcao. Ja o conjunto de teste
é usado para analisar desempenho do modelo final. Caso 0 mesmo conjunto de dados de
treinamento for usado para todas as etapas, podem ocorrer problemas de sobreajuste (SAHIN
et al., 2020). Durante essa etapa, ainda € necessario considerar os dados de validagéo, que s&o
utilizados para analisar o desempenho do conjunto de dados de treinamento, conforme a Figura
24.

Desse modo, as cicatrizes levantadas no formato vetorial de poligonos foram
convertidas para um arquivo vetorial de pontos, totalizando 100 amostras de ocorréncia
distribuidas aleatoriamente. O mesmo processo foi realizado com as areas de ndo ocorréncia,

no qual foram geradas aleatoriamente 0 mesmo numero de pontos do conjunto das amostras de
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escorregamento. Com o objetivo de garantir uma distdncia minima entre as amostras de
ocorréncia e ndo ocorréncia, foram gerados buffers de distancia das cicatrizes de 100 metros.
Apds essa etapa, 0 conjunto de amostras foi classificado de forma binaria: pontos de
escorregamento receberam o valor “1”, enquanto para pontos de ndo escorregamento foram

atribuidos valor “0”.

Figura 24. Separacdo do conjunto de dados para treinamento, validagéo e teste

Conjunto de Dados

Dados para Treinamento Dados para Teste

Validagdo Cruzada

Dados para Treinamento Dados para Teste

Validagao

Fonte: produgdo do autor.

Posteriormente, de acordo com o proposto por Bui et al. (2015), Segoni et al. (2020),
Dou et al. (2020), Sahin et al. (2020), Dang et al. (2020), as amostras foram divididas
aleatoriamente em duas séries: 70% foram destinadas ao treinamento e 30% ao teste. Sendo
assim, do total de 200 amostras (100 de ocorréncia e 100 de ndo ocorréncia), 140 foram
utilizados para o treino (70 de ocorréncia e 70 de ndo ocorréncia) e 60 para teste (30 de
ocorréncia e 30 de ndo ocorréncia). O conjunto de dados de treinamento e validacéo foi usado
para construir e selecionar o modelo de suscetibilidade a escorregamentos, enquanto o conjunto
de dados de validacéo foi utilizado para verificar o desempenho do modelo final. O conjunto
de amostra total é representado na Figura 25, classificado em “escorregamentos” ¢ “ndo

escorregamentos’.



Figura 25. Amostras de “escorregamentos” e “ndo escorregamentos” utilizadas no modelo de
predigéo
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4.3.2 ldentificacéo da correlacdo entre as variaveis

Um passo importante na modelagem de escorregamentos € a identificacdo da
multicolinearidade no conjunto de dados, ou seja, com o objetivo de evitar erros e tendéncias
no modelo, é feito uma analise para identificar o quanto as varidveis independentes estdo
correlacionadas (TIEN BUI et al., 2016). Para quantificar a correlacdo entre os fatores
condicionantes utilizou-se o coeficiente de correlacdo Pearson.

Essa técnica permite identificar o quanto os atributos estdo associados, possibilitando
uma analise de cada par de variaveis. Valores de correlacdo de Pearson maiores que 0,7 indicam
alta colinearidade (BOOTH et al. 1994; TIEN BUI et al., 2016). Quanto menos dispersos
estiverem os dados, mais forte sera a dependéncia, isto €, a associacdo entre as variaveis. O
coeficiente de correlacdo assume um valor entre — 1 e 1, sendo que se essa relacao for igual a 1
a correlacdo é positiva perfeita, se igual a -1 é considerada negativa perfeita e igual a 0 significa

que a correlacdo € nula.

4.3.3 Analise da importancia das variaveis condicionantes

Na modelagem de escorregamentos, todos os fatores de condicionantes inseridos no
conjunto inicial podem ndo ter uma capacidade preditiva igual e, até mesmo, alguns deles
podem causar um ruido que reduz a capacidade de previsdo dos modelos resultantes. Portanto,
habilidades preditivas dos fatores condicionantes devem ser quantificadas e posteriormente
analisadas (MARTINEZ-ALVAREZ et al., 2013). De acordo com Sahin et al. (2020),
infelizmente, ndo ha um procedimento global bem definido na definicdo das variaveis
condicionantes que devem ser utilizadas nos modelos de predicdo. Esses fatores sdo geralmente
escolhidos de acordo com a area de estudo, tipo de escorregamento encontrado, disponibilidade
de dados e estudos anteriores encontrados na literatura (AYALEW; YAMAGISHI, 2005). Uma
alternativa para essa questdo é utilizar métodos estatisticos que apoiem na identificagdo da
importancia dos atributos e propiciem uma melhor utilizacéo dos fatores condicionantes dentro

dos fatores previamente selecionados.
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Durante o processo de analise da importancia dos fatores condicionantes utilizados na
modelagem da suscetibilidade, foi realizado uma classificacdo ordenada dos atributos a partir
do conjunto de dados de treinamento, determinando quais os fatores condicionantes sdo 0s mais
influentes para a construcdo do modelo de predigéo. Essa classificacdo configura o processo de
ordenamento dos atributos através do valor de uma funcdo de pontuacdo selecionada, muitas
vezes baseada em testes estatisticos, que geralmente medem a relevancia do atributo (SAHIN
et al., 2020). Para identificar a importancia das variaveis no modelo de predicdo, utilizou-se no
presente trabalho a técnica Ganho de Informacédo (Information Gain), utilizada também por
Park e Kim (2019).

Essa técnica é baseada no conceito de entropia, que é normalmente utilizada para medir
a pureza ou impureza de um determinado conjunto de dados, quantificando o grau de incerteza
de uma informacdo ou de uma variavel envolvida no processo aleatdrio. A entropia mede a
quantidade de informac&o contida nos dados e quantifica até que ponto estdo espalhados sobre
seus valores possiveis. Assim, alta entropia significa que os dados estdo espalhados tanto quanto
possivel, enquanto baixa entropia significa que os dados estao quase todos concentrados em um
valor. Se a entropia for baixa, portanto, teremos alto contetdo de informacao e provavelmente
apresentaremos um forte padrdo (GALAR; KUMAR, 2017). A entropia quantifica informacoes
como a incerteza media sobre os resultados da varidvel: se todas as observacBes da varidvel
levam o mesmo valor, ndo ha incerteza e a entropia é zero; se, ao contrario, a variavel assume
valores diferentes, todas com a mesma probabilidade de ocorréncia, a entropia € maxima e
reflete incerteza maxima (XIONG; FAES; IVANQV, 2017).

Para diminuir o grau de incerteza das informacdes, € utilizado o ganho de informacao,
que rastreia a diminuicdo da entropia para quantificar a importancia dos fatores condicionantes
e é considerado a técnica padrdo para medir as habilidades preditivas de fatores em mineracao
de dados (TIEN BUI et al., 2016). Um fator condicionante com um valor de ganho de
informacdo mais alto tem uma classificacdo mais alta, o que significa que é mais importante
para 0 modelo de escorregamento e possui menor entropia. Em contraste, um fator
condicionante com um valor ganho de informacdo igual a zero deve ser removida do conjunto

de dados, visto que ele ndo faz nenhuma contribuigéo efetiva no modelo.
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4.3.4 Aplicagdo do método Floresta Aleatdria

A precisdo do modelo de predicdo depende néo apenas do algoritmo de aprendizagem,
mas também dos parametros estabelecidos para construir as arvores de decisdo, que sao
definidos antes de iniciar o processo de aprendizagem. Os parametros na Floresta Aleatdria sdo
utilizados para aumentar o poder preditivo do modelo e/ou para torna-lo mais rapido. Existem
diversos parametros que podem ser considerados na calibracdo do algoritmo Floresta Aleatdria,
fazendo com que o processo de identificar qual a melhor combinacéo das diversas variaveis
seja complexo.

Uma maneira de otimizar esse processo € criar uma grade desses parametros e testar
exaustivamente todas as combinacGes possiveis, buscando os melhores valores de acurécia.
Este método é referido como busca em grade (Grid Search), que seleciona de forma automatica
0s parametros que obtiveram os menores erros (DUBEY et al., 2020). De modo geral, utilizando
0s parametros padrdo, os modelos baseados na Floresta Aleatdria produzem bons resultados,
todavia a otimizacdo de parametros tem uma grande influéncia na precisdo do modelo de
predicdo, visto que seleciona a melhor combinacdo que, consequentemente, resultara nos
melhores indices de acuracia.

Usualmente essa técnica incorpora o procedimento de validacdo cruzada (cross-
validation), método estatistico usado para verificar o desempenho do classificador e calcular a
acuracia associada a cada configuracdo de parametro. Essa técnica define, a partir dos dados
originais, uma parte como o conjunto de treinamento e a outra parte como o conjunto de
validacdo. O conjunto de treinamento é usado para treinar o classificador e o conjunto de
validacdo é usado para testar a acuracia do modelo de treinamento e avaliar o desempenho do
classificador.

Em geral, os dados originais sdo divididos em subconjuntos, sendo que para cada
iteracdo um conjunto formado por N-1 é utilizado como subconjunto de treinamento e o
subconjunto restante serd utilizado para validacdo, gerando um valor de acuracia. Desta forma,
N modelos sdo obtidos e a média do valor de acuracia obtido para cada iteracdo € usada como
indice final de performance do classificador (YAO et al., 2021).

A biblioteca Scikit-Learn oferece uma diversidade de possibilidades para a calibracdo
dessas variaveis, porém, optou-se por analisar somente 0s parametros nimero de arvores e
nimero maximo de atributos testados em cada nd, conforme o Quadro 10. Park e Kim (2019)

e Taalab (2018) descrevem que esses Sd0 0S pardmetros mais criticos na construcdo dos
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modelos. Os demais foram utilizados de acordo com os valores padrdes ja estabelecidos na

biblioteca.

Quadro 10. Parametros de entrada utilizados na construcdo do algoritmo Floresta Aleatdria

Parametros Descricéo
Numero de Arvoresda  Nimero de arvores de decisdo utilizada no modelo. Com o
Floresta (ntree) objetivo de avaliar se o numero de A&rvores impacta

significativamente nos resultados das predicdes, testou-se o
algoritmo com 50, 100, 200, 300, 400 e 500 &rvores

NUmero de variaveis Numero de variaveis testadas em cada né de forma aleatéria.

testadas em cada né Geralmente, esse valor é representado pela

(Mtry) vVnimero de atributos. Durante a calibracgdo do modelo,
optou-se por trabalhar com os valores 4 e 3

Fonte: produgéo do autor.

4.3.5 Métricas de performance

As métricas de desempenho utilizadas — acuracia global, precisdo, Curva de
Caracteristica de Operagdo do Receptor (ROC) e Area Sob a Curva (AUC) - foram obtidas
através da matriz de confuséo, que segundo Park e Kim (2019) é uma tabela que mostra as
frequéncias de classificacdo para cada classe do modelo e inclui os valores de verdadeiro
positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso negativo (FN), conforme a
Figura 26.

A acurdcia global (Equacdo 2) é uma medida que expressa a propor¢do da quantidade
de predigdes corretas em relacdo a quantidade total de observacdes consideradas. Dessa forma,
essa medida ird analisar a quantidade de pixels de escorregamentos ou ndo escorregamentos
classificados corretamente no modelo (TIEN BUI et al., 2016). Os valores proximos de 1

indicam os melhores modelos.

Acurécia Global = (VP+VN)/ (VP + FP + VN + FN) (2)

A precisdo (Equacdo 3) representa a proporcdo de instancias que sdo classificadas
corretamente em uma classe dividida pelo total de instancias classificadas como positivas
(DOU et al., 2019). Em outras palavras, é a proporcdo de VP em relagdo ao numero total de
amostras classificadas como positivas (PRADO et al., 2020). Segundo Sahin et al. (2020), os
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resultados variam entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 1 mais corretas as instancias foram

classificadas.

Precisdo = VP / (VP + FP) (3)

Figura 26. Matriz de Confuséo
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Fonte: produgdo do autor.

A curva ROC tem sido amplamente utilizada para validar o desempenho de modelos
de suscetibilidade a escorregamentos. E um método til para retratar de forma bidimensional o
desempenho dos modelos de predicdo, representado através de uma curva de probabilidade
obtida através de um grafico que plota a sensibilidade (Equacdo 5) ou taxa de verdadeiro
positivo (eixo x) versus a especificidade (Equacédo 6) ou taxa de falso positivo (eixo y) do
modelo resultante (TIEN BUI et al., 2015).

A sensibilidade (Equacéo 4) (recall ou sensitivity) diz respeito a porcentagem dos
pixels de ocorréncia de escorregamento que foram previstos corretamente, ou seja, a razdo de

VP para o numero total de amostras de classe positiva (PRADO et al., 2020)

Sensibilidade = VP/(VP+FN) (4)
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J& a especificidade (Equacdo 5) refere-se a porcentagem dos pixels previstos de
escorregamento de toda a area de estudo:

Especificidade = VN/(VN+FP) (5)

Park e Kim (2019) abordam que a curva ROC pode ser classificada como uma curva
de taxa de sucesso ou curva de taxa de predicdo, dependendo do conjunto de dados usado. A
curva de taxa de sucesso, calculada usando o conjunto de dados de treinamento representa o
qudo bem os modelos de suscetibilidade se ajustam aos dados. A curva da taxa de predigéo,
calculada usando o conjunto de dados de teste, representa o quanto o modelo e os fatores
condicionantes preveem um escorregamento

A AUC estima a eficacia da predicdo realizada e € equivalente a probabilidade de que
um classificador ira escolher aleatoriamente um registro verdadeiro positivo maior do que um
falso negativo. Quanto mais proximo de 1 o valor de AUC, melhor a acurdcia do modelo
(SEGONI et al., 2019). Por outro lado, um valor de AUC préximo a 0,5 significa resultados
ruins. Em geral, considera-se que se a AUC do modelo for maior que 0,7, 0 modelo tem alta
precisdo (RAJA et al., 2017).

4.3.6 Geragéo dos mapas de suscetibilidade

Apds a construcdo e selecdo do modelo, o algoritmo foi aplicado para a area inteira com
a finalidade de gerar o mapa de suscetibilidade a escorregamentos. O modelo gerado permite a
visualizacdo binaria da suscetibilidade a escorregamento (classificada em apenas 0 e 1) e a
visibilidade em probabilidades de ocorréncia (variando entre 0 e 1 ou 0 a 100%). Os mapas de
suscetibilidade gerados foram expressos quanto ao indice de escorregamentos em termos de
probabilidade de ocorréncia, divididos em cinco graus de suscetibilidade: muito alta, alta,
média, baixa e muito baixa. Essas classes foram definidas pelos intervalos de quebras naturais,

mesmo processo adotado por Park e Kim (2019).
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5 RESULTADOS

A seguir sdo apresentados os resultados e discussdes do presente trabalho, envolvendo a
relacdo entre as cicatrizes de escorregamento e as classes de cada fator condicionante
determinada através do método razdo de frequéncia, a andlise da correlacdo das variaveis, a
identificacdo dos atributos mais importante para a construgéo do modelo de acordo com o ganho
de informacéo, as etapas de treinamento e construcdo do modelo a partir da técnica de busca
em grade e selecdo do melhor modelo de predicéo, a aplicacdo do mesmo para toda a area de
estudo, a anélise da performance do classificador e do modelo final e a geracdo dos mapas de
suscetibilidade.

5.1 Razédo da Frequéncia

Através da técnica FR foi possivel identificar a distribui¢do da ocorréncia das cicatrizes
nos intervalos de classes de cada fator condicionante utilizado no modelo de predi¢éo. Dessa
forma, essa etapa permitiu analisar, para cada fator, quais os intervalos de classes que mais se
associavam a deflagracdo dos escorregamentos e quais seriam os limiares provaveis para cada
variavel. Outra andlise que o FR possibilitou diz respeito a comparacdo entre os fatores
condicionantes em relacdo a distribuicdo dos escorregamentos: houve fatores em que 0s
escorregamentos se relacionavam em sua grande maioria a apenas uma classe. Em
contrapartida, para outros atributos, a distribuicdo desses processos se vinculava a diversos
intervalos, ndo permitindo definir com clareza qual seria a classe de maior probabilidade.

Em relacdo aos parametros morfométricos, a altimetria (Figura 27 (a)), apresentou uma
distribuicdo ampla de ocorréncia de escorregamentos em todas as classes relacionadas a esse
atributo, exceto para as elevagdes mais baixas (1599-1627 metros). O intervalo de elevacédo
1689-1708 metros foi a classe que apresentou o valor FR mais alto, perfazendo 31% da area de
estudo. Ja o aspecto (Figura 27 (b)) concentrou as cicatrizes em apenas trés intervalos: Leste
(4%), Sudeste (22%) e Sul (74%). Esse padréo é reforgado por Hiruma (2004), que descreve
que as encostas da face Sul-Sudeste sofrem exposicdo direta as frentes polares, sendo
caracterizadas por serem menos expostas a incidéncias solares e imidas.

Em relacdo as curvaturas, observa-se que nos trés tipos analisados, a concava € a que
apresenta as maiores relagdes com a deflagracdo de escorregamentos. Na curvatura combinada

(Figura 27 (c)), as cicatrizes ocorrem nas trés classes com a seguinte divisdo: céncava (59%),
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retilinea (15%) e convexa (26%). Na curvatura em perfil (Figura 27 (d)) as ocorréncias se
situam em 45% nas curvaturas convexas, 4% nas retilineas e 51% nas concava. Nesse tipo de
curvatura, em especifico, as classes concava e convexa apresentam valores muito proximos, o
que pode prejudicar a definicdo de um limiar para esse atributo. Na curvatura em planta (Figura
27 (e)), 73% das cicatrizes ocorrem nas curvaturas concavas, 3% nas retilineas e 26% nas

convexas.

Figura 27. Distribuicdo da RF normalizada dos parametros morfometricos de acordo com (a)
Altimetria; (b) Aspecto; (c) Curvatura Combinada; (d) Curvatura em Perfil; (e) Curvatura em
Planta; (f) Declividade; (g) SPI;( h) STI; (i) TPI; (j) TRI; (k) TWI
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Fonte: produgéo do autor.

De acordo com Vieira (2007) as porcOes concavas, em planta e em perfil, concentram
maior volume de dgua e sedimentos, permitem a subida rapida da pressdo e consequentemente
a reducdo da estabilidade da encosta, principalmente durante eventos pluviométricos intensos.
Além disso, muitas &reas cdncavas na paisagem podem registrar a presenca de material
coluvionar, cuja origem esta associada a processos de movimentos gravitacionais pretéritos.

Praticamente todas as cicatrizes de escorregamentos se encontram no intervalo de
declividade >47%, concentrando 98% desses processos nessa classe (Figura 27 (f)). Os
intervalos 12-30% e 30-47% compreendem, respectivamente, 1% a 2% das ocorréncias. Dessa
maneira, para a classe >47%, que € a mais representativa em porcentagem de area na bacia, é
esperado encontrar um maior nimero de cicatrizes de escorregamentos situadas nesse intervalo.
Para fins de parcelamento urbano, ndo € recomendado a ocupa¢do em terrenos com declividade
igual ou superior a 30%. O intervalo acima de 47% compreende vertentes que apresentam
inclinacdes maiores que 25° e, de acordo com o Codigo Florestal Brasileiro nessas porgdes €
proibida a derrubada de florestas.

Em referéncia aos fatores morfométricos secundarios, o SPI (Figura 27 (g)) apresentou
ocorréncias em quatro das cinco classes, sendo que o intervalo 3,147793 - 5,050528 apresentou
as maiores concentracbes (55%). Ja o STI (Figura 27 (h)) possui uma concentracdo
predominantemente na classe intermediaria 13,313254 - 45,265063 (89%). O TPI (Figura 27
(i)) esta amplamente distribuido em todas os intervalos de classe, sendo que a classe mais
elevada (1,988235 — 6) concentra a maioria das cicatrizes (44%). O TRI (Figura 27 (j)) define
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claramente a classe em que 0s escorregamentos apresentam maior frequéncia, cujo intervalo
7,60477 - 14,154863 compreende (90%) desses processos. O parametro TWI (Figura 27 (Kk))
concentra as cicatrizes principalmente nos dois intervalos mais baixos para o indice: 1,632913
- 4,057755 (43%) e 4,057755 - 5,527357 (41%).

No cenério dos fatores tematicos, a densidade de lineamentos (Figura 28 (a)) concentra
as cicatrizes no intervalo que apresenta valores maiores que 2,41 (98%), que corresponde as
areas que apresentam a maior concentracdo dessas fei¢es. Dessa forma, diante dos valores de
FR, quanto maior a presenca de lineamentos, mais suscetiveis as areas estdo a deflagracao de
escorregamentos. Essas feicdes muitas vezes podem estar preservadas no solo saprolitico,
favorecendo os planos de ruptura e, consequentemente, a ocorréncia desses processos. O uso e
cobertura da terra (Figura 28 (b)) concentra as cicatrizes majoritariamente nas areas de
vegetacdo (80%), seguidas das areas edificadas (9%), pasto/vegetacdo rasteira (8%), solo
exposto (2%) e malha viaria (1%). Apesar das cicatrizes de escorregamentos estarem
concentradas nas areas de vegetacdo, é importante ressaltar que na area de estudo essas classes
estdo associadas a areas declivosas e localizadas proximas a zonas urbanas. Essas porcdes do
territorio podem ter sido modificadas devido a acbes antropicas e/ou deslizadas e
posteriormente preenchidas por vegetacdo. Essa afirmacdo € associada ao ultimo atributo
utilizado, a vegetacdo, que mostra que 100% das areas que concentram as cicatrizes de
escorregamentos possuem influéncia urbana (Figura 28 (c)).

Figura 28. Distribuicdo da RF normalizada para os parametros tematicos: (a) Densidade de

Lineamentos; (b) Uso e Cobertura; (c) Vegetacao
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Fonte: produgdo do autor.

5.2 ldentificacdo da correlacdo entre as variaveis

A andlise da correlacéo linear de Pearson aplicada aos fatores condicionantes permitiu
a identificacdo da multicolinearidade entre as variaveis selecionadas para a construcdo do
modelo. Pares de atributos que apresentaram indices maiores que 0,7 indicam uma alta
correlacdo e devem ser observados com maior atengéo (TIEN BUI et al., 2016).

Os resultados dessa etapa indicaram que as correlagdes de diferentes fatores
condicionantes tomados par a par variaram entre -0,17 a 0,8, conforme a matriz de distancia
ilustrada na Figura 29. Os maiores valores de correlacdo se situaram nas relagcbes entre a
declividade e o0 TRI (0,8) e 0 TRI e 0 STI (0,79). De acordo com Riley et al. (1999), o TRI é
um parametro secundario que indica as variacdes do relevo e pode ser calculado como a
variacdo da declividade dentro de uma determinada area. Dessa forma, o TRI pode apresentar
forte correlacdo com a declividade por utilizar a mesma como base da construcdo desse indice.
Quando comparados os mapas dessas duas variaveis, apresentado no capitulo anterior, percebe-
se que eles configuram certa semelhanca.

Mesmo com os valores de correlagdo acima de 0,7 citados acima, optou-se por manter
todas as variaveis nessa etapa, visto que os parametros TRI, declividade e STI sdo derivados do

mesmo MDE. As demais variaveis independentes nao apresentaram valores altos de correlacao.
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Figura 29. Matriz de distancia com os valores de correlagdo para os fatores condicionantes
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Fonte: produgdo do autor.

5.3 Importancia dos atributos

O ganho de informacé&o foi usado para determinar os melhores fatores condicionantes
que processam o maximo de informacdes sobre as classes “escorregamento” ou ndo
“escorregamento”. Algoritmos baseados em arvores de decisdo sempre buscam maximizar o
ganho de informag&o e um atributo com maior ganho de informagéo sera testado ou dividido
primeiro na raiz ou no das folhas. Essa etapa foi utilizada com as variaveis ja ajustadas pelo
método de FR.

O valor do ganho de informac&o foi calculado para cada varidvel explicativa e, de acordo
com os resultados mostrados pela Figura 30, os fatores que apresentam maiores importancias
na area de estudo foram o TRI e declividade com valores de ganho de informacéo de 0,658 e

0,632, respectivamente. Em contrapartida, a altimetria e curvatura em perfil configuraram as
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variaveis menos importantes, conforme indicado pelos valores 0,061 e 0,05. Sahin et al. (2020)
obteve o TRI seguido da declividade como atributos com maiores valores de ganho de
informacdo. Park e Kim (2019) e Shirvani (2020), também apresentou o TRI como a variavel

com a maior importancia.

Figura 30. Importancia dos fatores condicionantes de acordo com o Ganho de Informagéo

Valores de Ganho de Informacédo para cada fator condicionante

TRI 1 0,686
Declividade 1 0,628
Aspecto | 0,534
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SPI I 0,182
TPl I 0,176
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Altimetria B 0,061
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Fonte: produgdo do autor.

Em geral, quando se analisa o diagrama de caixa para verificar a relagdo entre os
intervalos de classe do TRI e a ocorréncia ou ndo ocorréncia de escorregamentos (Figura 31
(a)), percebe-se que as divisdes sdo bem separadas e ha um padrdo bem definido. E possivel
identificar que hd uma relacdo entre os valores mais altos de TRI e a deflagracdo desses
processos e, em contrapartida, os valores mais baixos desse atributo concentram as néo
ocorréncias de escorregamento.

Ja a declividade, amplamente utilizada nos modelos de suscetibilidade, configura um
dos fatores principais associados a esses processos. Assim como a variavel TRI, na area de
estudo ha uma distincdo bem definida das classes em que ocorrem 0S escorregamentos,
representados pelas areas mais declivosas, enquanto as classes em que esses fendmenos nao séo
deflagrados sdo aquelas representadas pelas areas com menor declividade. Essa distribuicao

fica visivel na Figura 31 (b)).



A altimetria, atributo usado na maioria dos modelos, resultou no penultimo atributo de
importancia na influéncia a escorregamentos. Isso se deve ao fato de terem sido deflagrados
eventos de escorregamentos em diferentes altimetrias na Bacia do Cérrego Piracuama, nao
havendo concentracfes em poucas classes. Os valores de elevacdo da escarpa do planalto
apresentam uma alta variabilidade ao longo da &rea de estudo, fazendo com que os pontos de
ruptura dos escorregamentos apresentem diferencas de elevacdo para praticamente todas as
classes de altimetria da area de estudo, exceto para a classe que concentra os valores mais
baixos, distribuicao evidenciada pela Figura 31 (c)).

As curvaturas em geral, apesar de serem constantemente empregadas, ndo configuram
0s atributos mais importantes nos mapeamentos de suscetibilidade. Sahin et al. (2020) e Park e
Kim (2019) ao aplicarem o método de ganho de informacdo também obtiveram baixa
importancia quando analisaram esses fatores condicionantes. Na area de estudo, a curvatura em
perfil representou uma concentragéo de ocorréncia de escorregamentos nas classes concava e
convexa muito semelhante, fazendo com que esse atributo se torne menos efetivo na
diferenciacdo de quais intervalos de curvatura sao mais suscetiveis a escorregamentos (Figura
31 (d)). De todo modo, todas as variaveis explicativas de escorregamento utilizadas nesse
estudo contribuiram para os modelos de escorregamento, pois 0s valores de ganho de dessas

variaveis foram maiores que zero.

Figura 31. Diagrama de caixa para 0s atributos mais relevantes para o modelo: (a) TRI e (b)

Declividade e menos relevantes: (c) Altimetria e (d) Curvatura em Perfil
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Fonte: produgéo do autor.

5.4 Construcao e aplicacdo do modelo de predicéo

5.4.1. Busca em grade

O conjunto de dados de treinamento foi usado para treinar e construir o modelo de
suscetibilidade a escorregamentos utilizando o algoritmo Floresta Aleatéria. A partir das
amostras de treino, aplicou-se 0 método busca em grande, que identificou qual a melhor
combinacdo dos parametros (numero de arvores e nimero de atributos para cada nd) para a
selecdo do melhor modelo de predi¢do. Ao todo, foram testadas 12 combinagdes que Sao
descritas no Quadro 11. Durante o processo de busca em grade foram realizadas ao todo 10
iteracOes, através do método de validacdo cruzada, que analisaram todas as combinacgdes
possiveis entre 0s parametros pré-estabelecidos, resultando em médias de valores de acurécia e
precisdo (Quadro 10).

Diante dos resultados, todas as combinacdes apresentaram altos valores de acuracia,
porém as combinacdes 4, 6, 9, 10, 11 e 12 registram os maiores valores médios de acurécia
(0,97). Apesar dos valores semelhantes, 0 metodo busca em grande selecionou a Combinacéo
4 (mtry = 4; ntree = 300), visto que, mesmo que o valor médio de acurécia seja o principal
critério de selecdo dos melhores parametros, ha outras variaveis envolvidas nesse processo de
escolha como a média do tempo de processamento, que nesse caso foi 0 menor dentre todas as

combinagoes.
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Quadro 11. Combinag6es realizadas durante a busca em grade e seus respectivos valores médios

de acurécia e precisdo

Combinacdo Numero de Atributos Numero de Arvores Média da Meédia da
Acurécia Preciséo
1 4 50 0,96 0,954762
2 4 100 0,96 0,954762
3 4 200 0,96 0,954762
4 4 300 0,97 0,954762
5 4 400 0,96 0,954762
6 4 500 0,97 0,954762
7 3 50 0,96 0,954762
8 3 100 0,96 0,954762
9 3 200 0,97 0,954762
10 3 300 0,97 0,954762
11 3 400 0,97 0,954762
12 3 500 0,97 0,954762

Fonte: produgéo do autor.

Os valores de precisdo foram exatamente iguais para todas as combinacdes. A calibracao
dos parametros ntree e mtry ndo interferiram de forma significativa no modelo de predicéo,
porém, € valido testar a busca em grade com um intervalo maior entre 0 nimero de arvores,
bem como testar com outros parametros possiveis no algoritmo Floresta Aleatoria. A Figura 32
mostra os valores médios de acuracia e precisdo para cada uma das combinacdes.

De acordo com os resultados, é possivel perceber que o nimero de arvores ndo é
proporcional a qualidade do modelo, visto que ndo necessariamente 0 maior numero de arvores
configura os melhores resultados. O método de busca em grade permitiu a identificacdo da
melhor combinagéo de forma otimizada, obtendo a melhor capacidade preditiva do modelo e
evitando etapas manuais para a construcdo e analise de diversos algoritmos de predicédo.

5.4.2 Avaliagéo de desempenho

Apo0s a construcdo e selecdo do modelo com base na busca em grande, o melhor
modelo de predigdo foi aplicado para toda a area de estudo para produzir o mapa de
suscetibilidade a escorregamentos. A partir do conjunto de dados de teste, foi possivel analisar

o desempenho do modelo final, atraves da comparacdo das amostras de teste contendo as classes
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previamente conhecidas com as areas do mapa de suscetibilidade, em que o modelo de predicéo

classificou como escorregamento e ndo escorregamento.

Figura 32. Valores médios de acuracia para cada combinacdo da busca em grade
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Fonte: produgdo do autor.

As métricas de performance foram aplicadas para avaliar o desempenho tanto do
modelo de treinamento, com o objetivo de validar se de fato aquele era um bom algoritmo para
prosseguir com a classificacdo da area total, quanto para o modelo final, a partir dos conjuntos
de dados destinados para cada etapa. Esses resultados séo descritos na Tabela 2 que apresenta
as taxas de VP, VN, FP, FN, Acurécia e Precisdo. Em geral, todas as métricas resultantes
sugerem que 0s modelos de treinamento e teste apresentaram um étimo desempenho, visto que,
para as métricas de Acurécia e Precisdo, quanto mais proximos de 1 mais corretas as instancias
foram classificadas.

As curvas ROC também foram construidas para ambos os modelos, a partir da Taxa
de VP e Taxa de FP. A curva ROC pode ser verificada quantitativamente quando a area sob a
curva ROC (AUC) é calculada. Segundo Dou et al. (2019), o desempenho de classificagdo dos
modelos pode ser referido como: excelente (0,9-1); bom (0,8-0,9), razoavel (0,7-0,8), ruim (0,6
< 0,7) e sem importancia (< 0,5). Através dos resultados, foi possivel observar que os valores

de AUC para 0 modelo de treinamento resultou em 1 e para 0 modelo final resultou em 0.969,
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configurando excelentes resultados, como pode ser visto na curva de taxa de sucesso (Figura

33 (a) e (b)).

Tabela 2. Métricas de desempenho para os dados de treinamento/validacgéo e teste

Métrica de Performance Treinamento/Validacao Teste
VP 17 28
VN 22 28
FP 3 2
FN 0 2
Acurécia 0,928 0,93
Precisao 0,85 0,93

Fonte: produgdo do autor.

Figura 33. Curva de (a) taxa de sucesso e (b) predicao
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Fonte: produgdo do autor.

5.5 Geracdo dos mapas de suscetibilidade
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O modelo de predicdo aplicado na area total de estudo possui como resultado tanto a

classificacdo binéria, atribuindo O para ndo escorregamento e 1 para escorregamento (Figura

34), quanto para a classificacdo de acordo com a probabilidade a escorregamentos (Figura 35),

cujos valores de probabilidade foram classificados em cinco graus de suscetibilidade: muito
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baixa (< 0,14), baixa (0,14-0,32), média (0,32-0,45), alta (0,45-0,67) e muito alta (0,67-1,0).
Independentemente de ter sido aplicada a metodologia de quebras naturais para a diviséo das
classes de suscetibilidade, ha outras possibilidades de classificacdo dos dados como a definicédo
por intervalos manuais, intervalos iguais, quantil, intervalos geométricos e desvio padréo.
Porém, optou-se por aplicar o método quebras naturais com base em trabalhos anteriores
(PARK e KIM,2019; DOU et al., (2019); POURGHASEMI e KERLE, 2015).

Figura 34. Bacia do Corrego Piracuama classificada em areas de escorregamento e areas de nao

escorregamento
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Fonte: producdo do autor.

Ao analisar o mapa de suscetibilidade na Figura 35 verifica-se que um total de 16% e
34% da area situou-se sob a classe de zonas de suscetibilidade muito baixa e baixa, 33% da area
total na média, enquanto 10% e 7% da area de estudo encontraram-se em zonas de
suscetibilidade muito alta e alta (Figura 36). Essas areas que apresentam maior criticidade

concentram-se na porcdo Norte da Bacia do Corrego Piracuama, principalmente nas areas
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localizadas no setor nordeste. Pontualmente, em trechos localizados na porcdo sul da bacia,

encontra-se também areas de risco classificadas como muito altas.

Figura 35. Mapa de suscetibilidade a escorregamentos para a area de estudo
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Figura 36. Distribuicdo das classes de suscetibilidade na Bacia do Cérrego Piracuama
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De fato, quando se compara 0os mapas de suscetibilidade com os mapas dos fatores
condicionantes normalizados, é possivel identificar que as areas com suscetibilidade muito altas
e altas possuem uma grande influéncia principalmente dos fatores condicionantes TRI e
declividade, conforme ja comprovado nas etapas anteriores e indicado na Figura 37. As areas
que apresentam altas declividades e altos valores para o indice TRI, em sua grande maioria

possuem maiores suscetibilidades a escorregamentos.

Figura 37. Comparacdo entre 0 mapa de suscetibilidade e os fatores condicionantes que

apresentaram maior influéncia no modelo de predicéao
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Fonte: produgéo do autor.

O mapa de suscetibilidade também foi analisado considerando a relacéo entre os limites
de cicatrizes e as classes de suscetibilidade (Tabela 3). Essa relacéo foi feita sobrepondo 0 mapa
de inventario de cicatrizes e as classes de suscetibilidade. As cicatrizes estdo associadas
principalmente as classes muito alta (76%) e alta (14%), seguidas da classe média (11%). As
classes baixa e muito baixa ndo apresentaram nenhuma relagcdo com as cicatrizes. Esse resultado
é positivo, visto que de fato as cicatrizes se situaram nas classes de maior probabilidade a
escorregamentos. As areas sem a presenca de cicatrizes também foram analisadas conforme as

classes de suscetibilidade. Dessa forma, observou-se as maiores concentragdes nas classes
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média (34%), baixa (33%), muito baixa (16%), alta (10%) e muito alta (6%), conforme a Tabela
4.

Tabela 3. Relacgéo das classes de suscetibilidade com o inventario de cicatrizes

Classe Pixels Porcentagem
Muito Baixa 0 0%
Baixa 1 0%
Média 50 11%
Alta 65 14%
Muita Alta 358 76%

Fonte: produgéo do autor.

Tabela 4. Relacdo das classes de suscetibilidade com o inventéario de cicatrizes

Classe Pixels Porcentagem
Muito Baixa 10182 16%
Baixa 21240 34%
Média 20436 33%
Alta 6498 10%
Muita Alta 3788 6%

Fonte: produgéo do autor.

Com o objetivo de validar o mapa de suscetibilidade de outras formas, além das métricas
de avaliacdo, comparou-se, de forma qualitativa, o resultado obtido com o mapeamento de
suscetibilidade a movimentos gravitacionais de massa gerado pela CPRM (Figura 38). Esse
mapa foi produzido em 2014, em uma escala de 1:25.000 através de modelagem estatistica feita
em escritorio e posteriormente validada em trabalho de campo. A CPRM trabalhou com o
indice de Suscetibilidade a Deslizamentos (I1SD), obtido através da densidade de cicatrizes em
cada classe dos fatores condicionantes e o conceito de Unidade Homogénea de Terreno (UHT),
método que delimita unidades relativamente homogéneas quanto aos aspectos geologicos,
geomorfoldgicos e hidrologicos. Diferente do mapeamento elaborado pelo método de

aprendizado de maquina, as areas sao classificadas em alta, média e baixa suscetibilidade. Ao
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confrontar ambos 0s mapeamentos, observou-se que o realizado no presente trabalho
apresentou um maior nivel de detalhamento, distinguindo as areas de suscetibilidade de forma
mais precisa. Além disso, 0 mapa apresenta areas de muito altas, altas e médias suscetibilidades

ao sul da bacia, algo que no mapeamento feito pela CPRM néo é indicado.

Figura 38. Comparacgéo entre o (a) modelo final e o (b) mapa de suscetibilidade elaborado por
CPRM, 2014
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Fonte: produgéo do autor.

A fim de trazer essa comparacdo para uma escala ainda mais detalhada, comparou-se o
mapa final ao mapeamento de risco elaborado pelo Instituto Geoldgico (Figura 39). Apesar de
serem abordagens e metodologias totalmente distintas, optou-se por prosseguir com a analise,
tendo em vista que o mapeamento da suscetibilidade pode nortear a elabora¢éo de mapeamentos
de risco e serem bons aliados na identificacdo de areas prioritarias. Cabe reiterar a importancia
da utilizacdo das cartas de suscetibilidade como base a elaboracdo das cartas geotécnicas de

aptiddo a urbanizacdo e de risco para o caso especifico de escorregamentos. Sendo assim,
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identificou-se que os setores de risco muito alto apontados pelo 1G sdo bem parecidos com as

classes de suscetibilidade muito altas.

Figura 39. Comparacdo entre o (a) modelo final e o (b) mapa de risco elaborado por 1G, 2014
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Fonte: produgdo do autor.
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6 DISCUSSOES

Em geral, o modelo de suscetibilidade apresentou 6timos resultados de desempenho,
comprovado pelas métricas de validacdo e quando comparado aos mapeamentos ja existentes
para a area de estudo. Entretanto, 0 nimero baixo de cicatrizes mapeadas pode ter direcionado
0s resultados, trazendo uma modelagem concentrada a apenas algumas caracteristicas pontuais
da bacia e determinando somente algumas localidades. Dessa forma, como a area apresenta esse
agrupamento de amostras em uma certa por¢éo da bacia, 0 modelo pode ficar direcionado a ndo
errar. Esse nimero baixo e concentrado de cicatrizes traz duas discussfes a tona. A primeira
diz respeito as bases de dados publicos disponiveis no Brasil e a segunda consiste em quais
escalas sdo ideais para que os modelos com base em aprendizado de maquina sejam aplicados.

Visto que a cultura do risco é recente no Brasil, as bases que disponibilizam dados de
ocorréncia de escorregamentos ainda sd0 muito escassas. Ainda que haja diversas
possibilidades de ter acesso as informacGes relacionadas a esses processos, como midias
impressas e digitais, imagens de sensoriamento remoto, S2ID, bancos de dados publicos, ndo
h& uma plataforma unificada que consolide todas essas informac6es e as atrele a componente
espacial. Essa dificuldade também ocorre em relacdo aos fatores condicionantes, que muitas
vezes ndo sdo encontrados ou sdo mapeados em escala pequena, que ndo favorecem uma analise
em areas menores. A geologia é um exemplo desses fatores para a area de estudo.

O tamanho da area em que sera aplicado o modelo com base em aprendizado de maquina
também é um ponto importante. A Bacia do Corrego Piracuama pode ser considerada como
uma area pequena e, Como possui uma ocupacao urbana significativa, muitas vezes, as cicatrizes
ndo conseguem ser vistas com base em imagens de satélite. Dessa forma, areas extensas que
tragam um maior nimero de cicatrizes e que sejam bem distribuidas podem trazer modelos que
ndo concentrem as amostras. Em contrapartida, mesmo com essas concentracdes de cicatrizes,
0 mapa resultante mostrou-se semelhante aos mapeamentos de suscetibilidade e risco existentes
para a area, trazendo uma visdo mais detalhada e precisa das classes para a area de estudo.

A metodologia proposta, através da Razdo da Frequéncia, permite a identificacdo de
limiares de escorregamentos para cada fator condicionante. Essa visdo traz uma possibilidade
de extrapolar esses limiares para outras areas de estudo, que estdo situadas no mesmo contexto
geomorfologico e geoldgico.

E importante ressaltar que ha outras possibilidades para se trabalhar com o aprendizado

de maquina, que podem ser consideradas para trabalhos futuros na regido, como por exemplo,
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a aplicacdo de diferentes algoritmos e posterior comparacdo para identificar os melhores
resultados; a analise da resolucao do dado de entrada, buscando entender a influéncia da escala
dos dados na analise da suscetibilidade a escorregamentos; o impacto da remocao de variaveis
a partir da importancia de atributos e correlacdo, analisando em qual das situacdes 0 modelo
apresenta melhor desempenho e o estudo do impacto da amostragem, com a finalidade de
entender se a distribuicdo das amostras interfere nos resultados.

Os mapeamentos de suscetibilidade sdo indispensaveis para a gestdo publica e sdo
apontadas inimeras vezes no Marco de Sendai como ferramentas para a reducédo dos riscos de
desastres. Realizar novas abordagens com base em aprendizado de maquina pode ser um bom
caminho para lidar com a falta de m&o de obra e otimizar os processos de mapeamento. O uso
de SIG nesta abordagem pode fornecer melhorias no manuseio de dados espaciais, além de
fornecer o processamento aprimorado dessas informacdes e auxiliar no processo de tomada de
decisdo. Outro ponto de destaque € que a modelagem baseada em aprendizado de méquina
permite trabalhar com inUmeras variaveis, caracterizando de forma ampla a area de anélise.

Mesmo que a tematica de modelagens a partir de aprendizado de maquina integrado a
ambiente SIG ainda seja recente e ainda ha limitacdes relacionadas a questdes computacionais
e de capacitacdo, as bibliotecas disponiveis podem apoiar de forma significativa no
desenvolvimento desses processos. Essas modelagens poderdo auxiliar na gestao dos riscos de
desastres, desempenhando um papel significativo no controle, gestao e elaboracdo de medidas

para mitigar os riscos associados a potenciais escorregamentos de terra futuros.
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7 CONCLUSOES

Utilizar novas abordagens no mapeamento de suscetibilidade é uma questdo que deve

ser considerada pela administracdo publica, principalmente quando municipios suscetiveis a

esses fendbmenos lidam com diversos desafios na gestao de risco de desastres tais como a baixa

capacidade operacional, falta de méo-de-obra ou quando o acesso as areas vulneraveis é dificil.

O método Floresta Aleatoria apresentou um oOtimo desempenho para a Bacia do Corrego

Piracuama, mostrando que as técnicas de aprendizado de maquina podem ser ferramentas

consideradas na gestao de riscos de desastres.

Para a area de estudo, todas as etapas realizadas — desde a preparagdo do dado até a

avaliacdo do algoritmo Floresta Aleatoria — mostraram:

Ao aplicar a Razdo de Frequéncia para cada um dos 14 fatores condicionantes, foi
possivel entender quais as classes dos atributos possuem maior relagdo com a
deflagracdo dos escorregamentos. Em alguns atributos houve uma concentracdo em
apenas uma classe, como o TRI e a declividade. Em outros, ndo houve um padréo bem
definido e a ocorréncia se relacionou de forma ampla a todos os intervalos, como a
altitude e as curvaturas. Essa andlise permitiu identificar quais sdo os limiares
relacionados a cada fator condicionante, observando quais as classes possuem maior
probabilidade a deflagracdo desses processos

A analise da multicolinearidade entre as variaveis permitiu identificar altas correlacfes
(maior que 0,7) entre dois pares de varidveis: TRI e declividade e TRI e SPI. Como
essas varidveis foram construidas a partir da mesma base de dados, ou seja, do MDE,
optou-se por manté-las no modelo de predicéo.

Em relacdo a importancia dos atributos, identificou-se que a declividade e o TRI
(variaveis que se destacaram pela alta correlacdo) apresentaram os melhores valores de
ganho de informacdo. Em contrapartida, os fatores altimetria e curvatura em perfil
configuraram as menos importantes no modelo.

O método busca em grade permitiu, de forma automatica, otimizar os parametros de
entrada do algoritmo. Essa técnica torna-se uma grande aliada nesse campo de estudo,
visto que reduz o tempo manual focado em “tentativas e erros” e retorna com o melhor
valor de acuracia para diversas combinag@es. A busca em grande identificou que os

melhores parametros de calibracdo foram 300 arvores e 4 atributos testados em cada no.
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e As métricas de avaliagdo, aplicadas para o conjunto de dados de treinamento e para o
conjunto de dados de teste mostraram, respectivamente, 6timos resultados em relacéo
aos indices Acuracia (0,928 e 0,93), Precisédo (0,85 e 0,93) e AUC score (1,0 e 0,969).

e O mapa de suscetibilidade a escorregamento foi construido utilizando o método de
quebras naturais para classificar os valores de probabilidade em cinco graus de
suscetibilidade: muito baixa, baixa, média, alta e muito alta. A relacdo das cicatrizes
com as classes de suscetibilidade identificou que as cicatrizes se situaram em 76% na
classe muito alta, 14% na alta e 11% na média. As classes baixa e muito baixa ndo
registraram cicatrizes.

e Ao comparar o mapa final com o mapa de suscetibilidade produzido pela CPRM e 0
mapa de risco produzido pelo IG identificou-se grandes semelhangas, principalmente
no que diz respeito as classes muito alta e alta. O mapeamento feito atraveés do
aprendizado de maquina apresentou niveis maiores de detalhamento.

A disponibilidade de dados ainda é um problema enfrentado no Brasil. Conforme
apresentado na fundamentacdo teérica, ha uma infinidade de fatores que condicionam 0s
escorregamentos que possibilitam uma modelagem robusta, caso essas informacgoes estejam
mapeadas. Ainda que o municipio de Campos do Jordao seja referéncia em instrumentacoes de
risco e tenha uma boa infraestrutura quando comparada a municipios do mesmo porte, a falta
de dado de qualidade e com a escala adequada ainda € um ponto de atencdo. Trabalhar com um
banco de dados estruturado e unificado é um grande desafio para a administracdo publica,
porém € um caminho sem volta que precisa ser tratado como prioridade. Os mapeamentos de
suscetibilidade realizados atraves de métodos de aprendizado de maguina podem ser grandes
aliados na tomada de decisdo e nas estratégias de planejamento urbano, identificado as areas
suscetiveis a escorregamentos e auxiliando na elaboracdo de medidas que reduzam o risco de

desastres.
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