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RESUMO

GIACON JUNIOR, A. J. Mapeamento de Areas Suscetiveis a Inundagdes na Bacia
Hidrografica do Rio Sorocaba e Médio Tieté (SP). 154f. Tese (Doutorado) — Universidade
Estadual Paulista, Sorocaba, 2022.

Em raz&o aos danos associados as inundacdes, 0 mapeamento de areas suscetiveis a esse
fendmeno natural assume uma parte primordial na geotecnia ambiental. No Brasil, em
virtude das caracteristicas climaticas e hidrogeoldgicas, faz com que a inundacéo seja um
dos desastres naturais de maior ocorréncia. Nesse contexto, o0 presente estudo propds o
mapeamento de areas suscetiveis a inundacbes da Bacia Hidrografica do Rio Sorocaba e
Médio Tieté (BH-SMT) por meio dos modelos AHP-TOPSIS-2N e Maquinas de Vetores
Suporte (Support Vector Machines — SVM). A modelagem considerou 11 fatores
condicionantes relacionados as caracteristicas hidrogeomorfoldgicas e antropoldgicas, e 382
pontos inventariados de inundagfes e ndo inundagdes. A validagdo comparou o resultado
gerado com mapeamentos realizados através do método Multicritério e do modelo hibrido
AHP-SVM. A eficiéncia foi analisada através da Area Sob a Curva (Area Under the Curve
— AUC). A andlise demonstra eficiéncia do modelo SVM (AUC = 0,930) aplicado no
mapeamento de areas propensas a inundagdes, tendo como a principal variavel a cobertura
da terra e uso do solo. Por fim, € possivel concluir que o modelo SVM pode ser aplicado
como uma ferramenta cientifica no mapeamento de areas suscetiveis a inundacGes por
gestores publicos e gestores de riscos, sendo o mapa gerado capaz de fornecer prognosticos

a fim de mitigar os impactos negativos relacionados ao evento de inundag&o.

PALAVRAS-CHAVE: Mapeamento de Suscetibilidade a Inundacdes; Previsdo de
Inundacdo; Bacia Hidrografica do Rio Sorocaba e Médio Tieté; Maquinas de Vetores
Suporte; AHP-TOPSIS-2N.



ABSTRACT

GIACON JUNIOR, A. J. Mapping of Floods Susceptible Area in the Sorocaba and
Middle Tieté River Hydrographic Basin (SP). 154p. Thesis (Doctorate Degree) — Sao
Paulo State University, Sorocaba, 2022.

Due to flood damage, the mapping of areas susceptible to this natural phenomenon assumes
a primordial part in environmental geotechnics. In Brazil, due to the climatic and
hydrogeological characteristics, it makes flooding one of the most frequent natural disasters.
In this context, the present study proposed the mapping of areas susceptible to flooding of
the Sorocaba and Middle Tieté River Basin (BH-SMT) through the AHP-TOPSIS-2N
models and Support Vector Machines (SVM). The modeling considered 11 conditioning
factors related to hydrogeomorphological and anthropological characteristics, and 382
historical flood and non-flood points. The efficiency was analyzed through the Area Under
the Curve — AUC. The analysis demonstrates the efficiency of the SVM model (AUC =
0.930) applied to the mapping of areas prone to flooding, with the main variable being the
land use/land cover. Finally, it is possible to conclude that the SVM model can be applied
as a scientific tool in the mapping of areas susceptible to flooding by public managers and
risk managers, with the generated map being able to provide a prognosis to mitigate the

negative impacts related to the event of flood.

KEYWORDS: Flood Susceptibility Mapping; Flood Forecasting; Sorocaba and Middle
Tieté River Hydrographic Basin; Support Vector Machines; AHP-TOPSIS-2N.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Representagdo de areas inuUNdadas. ...........ccoereririiinenniie e 10
Figura 2 - Conjunto de dados de treinamento de duas classes classificado a partir de trés
T 010 o2 1 SO S 16
Figura 3 - Hiperplano 6timo separando dados com maximizacao das margens, apoiado em
VEEIOIES SUPOITE. ...ttt sr e e e e n e eears 18

Figura 4 - (a) Conjunto de dados néo linear; (b) Fronteira ndo linear no espaco de entradas;

(c) Fronteira linear N0 €SPaco de CaraCteriStiCas. .......ccovververierieere e 19
Figura 5 - Conceito do Metodo TOPSIS. ..o 23
Figura 6 - Roteiro metodoldgico da revisdo estruturada. ...........coceeeeererieeneneieseseseeene,s 28

Figura 7 - Publicacdes no campo de estudo de mapeamento de suscetibilidade a inundagoes.

............................................................................................................................................. 33
Figura 8 - Resultado da analise de CONEXLO. ........ccoueriiirerieiiireec e 38
Figura 9 - Localidade de aplicacdo dos métodos propostos pelos artigos revisados........... 39
Figura 10 - Resultado da analise de fOCO..........ccceviiieiieic s 40
Figura 11 - Resultado da analise de modelo empregado. ...........cccccoveveeveiiieie e 41
Figura 12 - Resultado da anélise de métodos de PeSQUISA. .......c.erveervererreririerieesiesie e 42
Figura 13 - Resultado da anélise de clima local. ...........ccooeiiiiieiii i, 43
Figura 14 - Resultado da analise de tamanho de area. ...........cccccceeveieevecie s 44
Figura 15 - Resultado da analise de fatores condicionantes............c.cccooveviveiieeiecicieesnene 45
Figura 16 - Resultado da anélise de beneficio/desempenho..........c.ccccooeiriiinninicneneenn, 46

Figura 17 - Localizagdo da Bacia Hidrogréfica do Rio Sorocaba e Médio Tieté (BH-SMT) e

divisdo hidrografica NACIONAL..............ccviiiiii i 51
Figura 18 - Detalhe de localizagdo BH-SMT. .......ccccoeiiiiicccece e 52
Figura 19 - Fluxograma: modelo de mapeamento de suscetibilidade de inundacdo via SVM
e via AHP-TOPSIS-2N MOdifiCAAOD. .....coireieiiiiiee e 55

Figura 20 - Ponto de inundacéo na area urbana do municipio de Piedade (20/09/2019). ... 63

Figura 21 - Ponto de inundagdo na &rea urbana do municipio de Porto Feliz (01/10/2019).

............................................................................................................................................. 64
Figura 22 - Ponto de inundagdo na area urbana do municipio de Laranjal Paulista
(0571072019, ..ttt ettt r ettt b ettt r e bt ne et 64

Figura 23 - Ponto de inundacdo na area de varzea da represa de Barra Bonita, municipio de
ANNEMDI (06/10/2019). ...vveuieeieieeiie ettt st st bbb r e e e 64



Figura 24 - Mapa tematico de inventario de inundagdes na BH-SMT............cccceovivennenenn. 65
Figura 25 - Mapa temético de altimetria da BH-SMT ... 66
Figura 26 - Mapa tematico de inclinagdo da BH-SMT. .......cccccceiiiiiiicic e 67
Figura 27 - Mapa tematico de orientacdo das vertentes da BH-SMT. .......c.cccccccvvvivivenenne. 68
Figura 28 - Mapa temético de curvatura da BH-SMT.........cccocoiiiiiiiiininecse e 69
Figura 29 - Carta hidrica da BH-SMT........ccciiiiiiiiiiieeic e 70
Figura 30 - Mapa tematico de distancia interfluvial da BH-SMT..........ccccccvivevvicinciee 71
Figura 31 - Mapa tematico TWI da BH-SMT. ........cccoiiiiiiccece e 72
Figura 32 - Mapa temético de densidade de drenagem da BH-SMT. ........ccccooeviiniinnnn, 73
Figura 33 - Mapa temético de s0l0S da BH-SMT.........cccoiiiiiiiiniie e 74
Figura 34 - Mapa tematico de SHG da BH-SMT.........ccccov i 75
Figura 35 - Mapa tematico de embasamento geoldgico da BH-SMT. .........ccccovvvevivennne. 76
Figura 36 - Mapa tematico de cobertura da terra e uso do solo da BH-SMT...................... 78

Figura 37 - Estrutura hierarquica AHP aplicada no mapeamento de &areas suscetiveis a
T Lo Lot L= OSSR 80
Figura 38 - Mapa de suscetibilidade a inundagdes da BH-SMT - analise Multicritério AHP-
TOPSIS-2N modificado: normalizagdo sem proporcionalidade. ............cccoovnviiniiniieniennn. 84
Figura 39 - Mapa de suscetibilidade a inundac6es da BH-SMT - anélise Multicritério AHP-
TOPSIS-2N modificado: normalizacdo com proporcionalidade. .............cccovevveiiveieinenen, 85
Figura 40 - Mapa de suscetibilidade a inundacdes da BH-SMT - analise SVM.................. 87
Figura 41 - Mapa de suscetibilidade a inundagdes da BH-SMT - analise SVM-AHP........ 88
Figura 42 - Validagdo das classes em funcdo do inventario de inundagdes - (a) AHP-
TOPSIS-2N Néo Correlacionada; (b) AHP-TOPSIS-2N Correlacionada; (c) SVM; (d) AHP-
SVl ettt E bt R et sttt bt et et eere bt neens 89
Figura 43 - AUC de validacdo dos modelos quanto a taxa de predicdo de mapeamento de
suscetibilidade 8 INUNAAGOES. .........cviiiieiiic e 92
Figura 44 - Sensibilidade dos fatores condicionantes - comparativo entre os modelos. ..... 93



LISTA DE TABELAS
Tabela 1 - Escala Fundamental de Saaty - AHP.........cccooviiiiiiie e 20
Tabela 2 - INdices RANABMICOS. .........c.ovevererieieesseieseeseeiss e sesessesisses s st ssnsesensesenaans 22
Tabela 3 - Resultado da pesquisa N0 banco de dados. ...........cccecveveiieiievieie e 28
Tabela 4 - Sistema de classificacdo e codificagdo para os artigos analisados. ................... 29
Tabela 5 - Classificacdo climatica proposta por KOppen-Geiger. ........cccovvrernienerieieneenns 32
Tabela 6 - Os dez artigos mais citados no banco de dados SCOPUS. ........cccvevvereereerieieennnn. 34
Tabela 7 - Resultado da analise de classificacdo dos artigos. .........cccceevevivereiiiesieenesiennn, 34
Tabela 8 - Os 15 fatores condicionantes mais empregados. ..........cooveererereneneseeieeseene. 45
Tabela 9 - Namero de habitantes por municipio com sede na BH-SMT. ........ccccooevvinene. 53
Tabela 10 - Nomenclatura dos fatores condiCionantes. ...........ccoovveeiererenesesesesesee e 79
Tabela 11 - Matriz de Julgamento - AHP-TOPISIS-2N modificado. ..........cccccceevveivrinennen, 80
Tabela 12 - Matriz dos pesos normalizados - AHP-TOPISIS-2N modificado.................... 81
Tabela 13 - Pesos dos fatores condicionantes - AHP-TOPISIS-2N modificado................. 81
Tabela 14 - Reclassificacdo dos fatores condicionantes qualitativos. ............cccccevveveinennen. 82

Tabela 15 - Métricas de validacdo dos modelos de mapeamento de areas suscetiveis a
TNUNGAGOES. ...ttt bt bbbt b e e ettt b bbbt ne e 91
Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada.

Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundacgdes e ndo inundacdes....... 147



Vi

SUMARIO

RESUMO .. i iiiiiiiiiiiiiiiiiiieereseeeeeseesseeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens |
A B ST RAC T e ciitiiiiiiiiiiissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnsnne ]
LISTA DE FIGURAS ... cceccccccrsssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnnes 1]
LISTA DE TABELAS ... orrccrrrrrrrrreresresessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnss Vv
1. INTRODUGAO E JUSTIFICATIVA ..coeteeeeeerereesssesssssssesesesessssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssesesssssens 1
A STl = T0 0N I =5 =SSR 3

2. HIPOTESE E OBJIETIVOS uoutetititieeseeeeneeeeesssssestssesssssssssssssssssssessessssssssssenssssssssssntesssssssensensessssessen 5
A R o 11=T0 1 =] =N 5

2.2 OBIETIVOS GERAIS....oiiiiiiiettttieee e eeeeettttee et e se sttt e e e e e sesateeeeesssessatasesesssesssabasesesssessssrasseessesssssanees 5

2.3 OBIETIVOS ESPECIFICOS ... .uuttiiiiiiiiiiitiriieeeeeieiitteeeeeeesesitateeeseeesesssatasesesesessssbasesesseesssbsssesseessessssrees 5

3. REFERENCIAL TEORICO uuuioieiieieeeetertsseesesesstssesssssssssssssssssssessesssssssssssnssssesssssntssssssssensssnsessessssen 7
3.1 SUSCETIBILIDADE A INUNDAGOES .......cieitieiteeeieeeteeesteeeteeesseeestaeesseesssesesseessasansesssesssseesnsessnsessnns 7

3.2 SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) ..ottt st st 13

3.3 AHP-TOPSIS-2N MODIFICADO.......uutteiieiiiiiiitreerieeeieiiirerreeseeeisssrereeseeeisssirreeeseeessssisssssseesssssssees 20

4. REVISAO BIBLIOMETRICA ...oorttiriiieeercscreessesesesssessssesssesssssssesssssssssssesssssssssssesssssssssssessssssnsases 27
4.1 METODO DE REVISAO BIBLIOMETRICA ...evtiiiiiiiititiieeeeeieiiireeeeeeesesiaseeeeeesssssssseeesesssesssssneseessessns 27

4.2 ANALISE BIBLIOMETRICA. .. ccouttteiieeiiiiiitereeeeeeeieitasreeeeeesssstasreeseeesessbareseseessessssresssesssesssssssseessennes 33

4.3 ANALISE DAS DIMENSOES ...ccoiuveieieittieeieteeeeeeteeeeesttee e sttt e e sssteseseaeesssbeeesssstesssessaeessnbeesssnsaesesssrens 34

R R O0 0] 1<) 4 [0 PO SRROR 38

A o 1o o TSR 40

VG T T\ oo (=1 [o I8 = T o =T F= o [o USSR 41

4.3.4 MELOAO (A PESUISA ....evveevivieietieeieieie sttt ettt ete e testesbesneesaenaesessansenseens 42

TR O 1144 F= T I 1oz Y R 42

4.3.6 TAMANNO GB ATEA ...ttt ee e e ettt et e et e e s s st et et et eenaessasesseseesenens 43

4.3.7 Fatores CONAICIONANTES. ......ccuvveiiieiieeeiieeeeee ettt eet e e sttt eeeateesseateseeaeneseaes 44

4.3.8 BenefiCio/DeSEMPENNO ......cccvvvveeeeeieieestesteeeee ettt sttt 46

4.4 CONSIDERAGCAO DA REVISAO BIBLIOMETRICA .....ccovieetreeireeetteecreeetreestreeeteeessveessseesaneenssessaseensnes 46

5. CARACTERIZAQAO DA AREA DE ESTUDO ..utiuieeeeeeeeeeeeeetssessesssessstsssessesssssssssssssesssssssssssnsses 51
6. ROTEIRO METODOLOGICO a.uucueeeereererereresesesesesesssssisssssssessssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssseses 55
6.1 INVENTARIO DO HISTORICO DE INUNDAGOES E NAO INUNDAGOES ......oeeeveeeteeereesreeereeevee e 56

6.2 FATORES CONDICIONANTES ..vetiiiiitiittteetteeeieiinterreeseeessisbaseeeseeessssbasssesseesssssssseesessssmssssseseesssssssrees 57

6.3 MAPEAMENTO VIA AHP-TOPSIS-2N MODIFICADO.......ccooueieieteeeeeeieeeeeereeeeeeeeeeeteeeeeesnesesenneens 60

6.4 MAPEAMENTO VIA SV M.ttt e e e et e et e s e e e e e tee e e ensaeeeeenneeas 61

6.5 MAPEAMENTO VIA METODO HIBRIDO AHP —SVIM ..ottt 62



vii

6.6 VALIDAGAO DOS RESULTADOS OBTIDOS .....vvvvviuemierererereseesesesestataeesesssessesesesesesesesesesensssssssenes 62

7. RESULTADOS E DISCUSSAQ ...cevvurrrreererresesssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssses 63
7.1 INVENTARIO DO HISTORICO DE INUNDAGOES......cccttteiieiiieeiieeeieeeteesteesreesteesseesnseesssessseesnsenns 63

7.2 FATORES CONDICIONANTES .....utttututatertrtetetetetetesesesesesessssssssesesesessstseatstssssssesesesesesesenenesessssssssenes 65

T.2.0 ARIMELEIAL .ottt sttt 65

T.2.2 INCHNAGCED ...ttt ettt sttt sttt sttt na et nae st it naeneas 67

7.2.3 OrientaGao das VEITENLES .......c.ovveerierieieierieteiesiet ettt sttt 68

T.2.4  CUNVAIUTE ..ottt st 69

7.2.5 Hidrografia e Distancia Interfluvial.............ccocoveerineirineiiceeeeee 70

7.2.6 Indice de Umidade TOPOGIATICA........c.eveeververeereereeieereeiessiesessess e s s 71

7.2.7 Densidade de DIeNAGEM ......cccvveveeieriereieeiiesteett et e teetestees e e e etestesaeesseessseseesesssesseens 72

T.2.8 SOIOS ..ttt ettt ettt 73

7.2.9 Grupos Hidrol0gicoS 0 SOI0........ccerveiriirieirienieicesieeteseee ettt 75

7.2.10 EMbasamento GEOIOGICO. .........ccveeruerieirierieieiesieeeese ettt 76

7.2.11 Cobertura da Terra @ US0 d0 SOI0......c.coerveerireirienicieiencieeneeesietee e 78

7.3 MAPEAMENTO DE AREAS SUSCETIVEIS A INUNDAGOES ......e.veveeeeeeeeeeeeeeeeee s eeenesesean 79

7.3.1 ANALISE AHP-TOPSIS-2N .....coeeieieieieiesietieteese ettt sttt te e ssesseenes 79

7.3.2 ANALISE SVM ..ottt 86

7.3.3 ANALISE AHP-SVM ..ottt sttt sttt sttt sttt aessessesestennes 87

7.4 VALIDACAO DOS MAPAS DE AREAS SUSCETIVEIS A INUNDACOES .....vveveeeeeeeeereeeeeeseseseeeeeeenens 89

7.5 DISCUSSAD ....everieieiirtenieit sttt sttt sttt sttt s h et h e st b e et bbb e bt s b e e st e b et s re e st ene 94

7.5.1 Vis80 Geral d0o MELOUO .......cueerieiiirieieiriciesieesete ettt 94

AT [ 1] o] L[or= Yot T o Lo 1T 96

7.5.3 IMPIICACOES FULUIAS......eveeieeieeeeiieiesieste sttt sttt ettt st sttt e e e nsesnenns 98

8. CONSIDERAGOES FINALIS ....ucueteeeereseeeesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssesssssassesssssssssssssases 101
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......cuimirireisisinsisesesssssssssssssssissesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 105
A0 125
N = = S 147



1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

As inundagdes sdo um dos perigos naturais de comum ocorréncia que afetam
severamente a sociedade (HONG et al., 2018A). Seu acontecimento quase sempre €
relacionado a impactos negativos sociais, ambientais e tecnologicos (RAZAVI TERMEH et
al., 2018; ZHAO et al., 2018). Somado a isso, a inexisténcia ou a inconsisténcia de dados de
mapeamento de areas suscetiveis a danos ambientais e, consequentemente, a falta de
planejamento de ordenamento territorial fazem com que os riscos associados as inundacoes
se maximizem.

Somente no ano de 2021, no Banco de Dados de Desastres Internacionais (EM-
DAT) foram registrados 432 eventos geofisicos e relacionados ao clima, que trouxeram
como consequéncia 10.492 mortes e mais de 101,8 milhdes de pessoas afetadas em todo o
mundo. Desse total de desastres inventariados, 223 eventos correspondem a inundacoes
(CRED, 2022). De maneira geral, as inundagdes afetaram mais pessoas do que qualquer
outro tipo de desastre natural (FROMENT; BELOW, 2020).

O evento natural de inundacdo, juntamente com as ferramentas de identificacédo e
mitigacdo de tal evento, possui estreita relagdo e sintonia com alguns dos 17 Objetivos do
Desenvolvimento Sustentavel (ODS), estabelecido pela Organizacdo das NacGes Unidas
(ONU) (ONU BRASIL, 2022), a saber:

e ODS 6 (Agua Potavel e Saneamento), mais especificamente as metas 6.5 —
“até 2030, implementar a gestdo integrada dos recursos hidricos em todos
os niveis, inclusive via cooperacao transfronteiri¢a, conforme apropriado”;
6.6.b — “apoiar e fortalecer a participacdo das comunidades locais, para
melhorar a gestao da dgua e do saneamento”.

e ODS 11 (Cidades e Comunidades Sustentaveis) — especificamente as metas
11.1 — “até 2030, garantir o acesso de todos a habitagdo segura, adequada e
a preco acessivel, € aos servigos basicos e urbanizar as favelas”; 11.5 — “até
2030, reduzir significativamente o0 numero de mortes e o niUmero de pessoas
afetadas por catastrofes e substancialmente diminuir as perdas econémicas
diretas causadas por elas em relagdo ao produto interno bruto global,
incluindo os desastres relacionados a agua, com o foco em proteger 0s

pobres e as pessoas em situacdo de vulnerabilidade”;



e ODS 13 (Acdo Contra a Mudanca Global do Clima) — especificamente a
meta 13.2 — “Integrar medidas da mudanca do clima nas politicas,

estratégias e planejamentos nacionais”.

No ambito nacional, ap0s sucessiveis e incontaveis desastres (SPAUTZ, 2018;
FERREIRA, 2019; G1, 2019) e apoiado nas leis: Lei n® 6.766 de 1979 e Lei n° 10.257 de
2001, as quais descrevem sobre o planejamento urbano, parcelamento e uso do solo, e a Lei
n° 12.340 de 2010, que dispGe sobre a transferéncia de recursos da Unido a locais atingidos
por desastres, criou-se a Politica Nacional de Protecéo e Defesa Civil (PNPDEC) instituida
pela Lei n° 12.608 de 2012. A PNPDEC altera a Lei n°® 10.257 de 2001 e estabelece que 0
plano diretor de municipios com &reas suscetiveis a desastres ambientais deve conter o
mapeamento dessas areas. Sendo assim, esses municipios devem apresentar carta de
suscetibilidade de desastres ambientais.

Com base no PNPDEC, algumas localidades ja apresentam cartas de suscetibilidade
elaboradas por érgdos publicos ou entidades relacionadas ao tema, como universidades,
institutos, centros de pesquisa e empresas privadas da area. Porém, dos 5.570 municipios
brasileiros, apenas 531 apresentam cartas de suscetibilidade a movimentos gravitacionais de
massa e inundacdes no banco de dados do Servi¢o Geoldgico Brasileiro (CPRM, 2022).

No cenario nacional, grande parte dos métodos empregados sdo baseados em
analises Multicritério (BITAR, 2014), uma técnica quali-quantitativa, fundamentada na
tomada de decisdo através de atribuicdo de pesos para as variaveis envolvidas. Em termos
praticos, na andlise Multicritério ocorre a sobreposicdo de mapas tematicos (fatores
condicionantes), em que cada fator condicionante recebe um peso numérico. Posteriormente
a sobreposicdo dos mapas tematicos é realizada através de um equacionamento em funcéo
dos pesos atribuidos, gerando assim um mapa final. Uma questdo importante de se considerar
nos métodos com base em analise Multicritério é a atribuicdo de peso, que por ser subjetiva,
pode gerar resultados inconsistentes caso ndo se aplique um meio de validacdo dos mapas
obtidos.

Nesse contexto, o presente trabalho propde a aplicacdo de um método de
mapeamento de areas suscetiveis a inundagdes via Maquinas de Vetores Suporte (Support
Vector Machines - SVM). Baseado em aprendizado supervisionado, 0 SVM € um conceito
de Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) que, através de treinamento, analisa



os dados inseridos reconhecendo os padrGes por meio de classificagdo de dados,
consequentemente, predizendo novos dados que forem inseridos no modelo.

Sendo assim, este estudo tendera a suprir de maneira eficiente a geracéo de cartas
de suscetibilidade as inundag6es, fornecendo respostas consistentes através da aplicacédo de
modelos diversos de mapeamento, os quais tendem facilitar a replicacdo, com intencdo a
minimizacao de erros em fungdo da subjetividade e de modelos matematicos que possam ser
eventualmente adotados para elaboracdo desse tipo de carta. O resultado gerado via SVM
foi comparado com o0s mapeamentos realizados através do método Multicritério AHP-
TOPSIS-2N modificado e do modelo hibrido AHP-SVM.

Ressalta-se que os modelos empregados sdo baseados em fatores condicionantes
topograficos, hidrolégicos, geoldgicos e antropoldgicos, os quais sdo utilizados para
treinamento e validacdo de respostas, de modo que a predicdo de suscetibilidade tenda a
refletir um resultado mais préximo a realidade.

Os modelos propostos foram aplicados no mapeamento de &reas suscetiveis a
inundacdes na regido que compreende a Bacia Hidrogréafica do Rio Sorocaba e Médio Tieté
(BH-SMT). A validacdo dos mapas ocorreu por meio de informacBes historicas de
inundacdes. O resultado obtido permitiu gerar mapas consistentes que podem ser utilizados
como uma ferramenta cientifica de gestdo publica, capaz de fornecer prognosticos para
aplicacdo de politicas publicas de remediacdo em areas ja urbanizadas e de planejamento em
areas nao urbanizadas, direcionando o ordenamento territorial e, consequentemente,

evitando desastres naturais.

1.1 Escopo da Tese

Esta tese foi desenvolvida e € apresentada em oito capitulos. Neste primeiro
capitulo, € apresentado a introducdo ao tema, demonstrando a sua relevancia, justificando
sua escolha, além de demonstrar sua organizacao. O segundo capitulo explicita os objetivos
gerais e as metas estabelecidas para conclusédo deste estudo.

O terceiro capitulo traz como ideia central fundamentar a pesquisa através de
referencial bibliografico. Partindo ainda pelo principio de respaldar este estudo, o quarto
capitulo demonstra uma revisdo estruturada sobre pesquisas relevantes que abordam o
assunto apresentado no presente trabalho. Complementando o quarto capitulo, o0 Anexo A

traz uma revisao sucinta dos trabalhos avaliados.



O quinto capitulo caracteriza a area onde serd aplicado o estudo de caso,
demonstrando informacdes geograficas, hidroldgicas, geologicas e sociais da BH-SMT. Na
sequéncia, 0 sexto capitulo elucida os procedimentos tomados e os métodos das analises
realizadas.

Os resultados obtidos através das andlises referenciadas no roteiro metodoldgico
desta pesquisa sdo observados no sétimo capitulo. Finalizando o corpo principal do trabalho,
0 oitavo capitulo retne as consideracgdes finais obtidas em funcdo de dados cientificos e das

analises realizadas.



2. HIPOTESE E OBJETIVOS

2.1 Hipdtese

Parte-se dos pressupostos de que eventos de inundagdes constituem o resultado da

integracdo de fatores condicionantes hidrogeomorfolégicos somados as precipitacdes

pluviométricas. E, que métodos de mapeamentos com base em modelos distintos podem

gerar resultados confiaveis e de valor prético para a sociedade e para os tomadores de

decisao.

2.2 Objetivos Gerais

Avaliar a consisténcia e eficiéncia do SVM para mapeamento de areas suscetiveis

a inundacdes, prevendo um meio com minimizacdo de erros subjetivos, facilitado e eficiente

na obtencdo de mapas que apresentem areas suscetiveis a inundacgdes.

2.3 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo deste trabalho, elencou-se e se alcancou as seguintes metas:

Vi.

Propor técnicas de mapeamento de areas suscetiveis a inundacgdes
consistentes e de facil replicacao;

Determinar os fatores condicionantes de inundacdes;

Inventariar e mapear as inundagbes ocorridas na BH-SMT, com base em
dados dos ultimos 30 anos;

Produzir dados de entrada de fatores condicionantes da BH-SMT;

Produzir a carta de suscetibilidade de inundac6es da BH-SMT;

Avaliar e validar as técnicas propostas de mapeamento de areas suscetiveis a

inundagoes e analisar a sensibilidade dos fatores condicionantes.






3. REFERENCIAL TEORICO

3.1 Suscetibilidade a Inundacges

A ocorréncia de eventos naturais hidrolégicos, meteoroldgicos e geofisicos podem
resultar em avalanches, escorregamentos, secas, temperaturas extremas, inundagdes,
incéndios florestais, tempestades, ressacas, epidemia de insetos, terremotos, tsunamis e
erupcdes vulcanicas. Esses fendmenos naturais, quando extremos, acarretam perdas fisicas
e materiais, além de danos ambientais, sendo possivel caracterizad-los como desastres
naturais (MENDONGCA; LEITAO, 2008).

O conceito de desastre natural estabelecido pelo Banco de Dados de Desastres
Internacionais (EM-DAT) descreve desastre como um evento ou uma ocorréncia em um
determinado local que gere danos e prejuizos, superando a capacidade de resposta, de
maneira que necessite de ajuda externa para retorno da normalidade. O EM-DAT somente
computa o evento como desastre quando ao menos um desses critérios € preenchido: a) 10
ou mais vitimas fatais; b) 100 ou mais pessoas afetadas; c) declaracdo de estado de
emergéncia; d) pedido de assisténcia internacional (EM-DAT, 2022). Para a Organizagéo
das Nacdes Unidas (ONU), o desastre natural pode ainda ser caracterizado como o
funcionamento anormal ou o ndo funcionamento de um determinado contexto
socioeconémico local ou regional, desencadeado por um evento natural (GUHA-SAPIR et
al., 2012).

Nos dados atuais do EM-DAT, as inundacdes sdo um dos desastres naturais que
mais causam danos no mundo (CRED, 2022). No Brasil, no periodo entre 2000 a 2018, o
EM-DAT registrou 65 eventos de inundagdes, representando 71% dos desastres naturais
registrados no periodo, totalizando 2.435 vitimas fatais (MARCELINO; NUNES;
KOBIYAMA, 2006).

De maneira geral, os desastres naturais sdo correlacionados ao meio. Na geotecnia
ambiental, a verificacdo de que determinado meio demonstra propensao ou predisposi¢éo a
ocorréncia do evento natural se caracteriza como suscetibilidade (DIAS; TRENTIN; DE
SOUZA ROBAINA, 2019). Exemplo de como uma area possa ser suscetivel a inundagdes:
é aquela em que as superficies possam demonstrar concavidades impermeaveis, que ainda
ndo disponham de dispositivos de drenagem. Essa tendéncia de favorecimento de inundacéo

néo é relacionada com a ocorréncia de eventos de inundacdes. Portanto, a suscetibilidade é



atribuida aos parametros apontados como fatores condicionantes, 0s quais evidenciam a
propenséo da ocorréncia do fenémeno natural.

Devido a complexidade intrinseca dos eventos e, consequentemente, dos desastres
naturais, outros termos se confundem com a suscetibilidade. O termo perigo, por exemplo,
é empregado quando eventos naturais expressam uma situacdo potencialmente prejudicial, a
qual possa trazer consequéncias negativas (MARANDOLA JR; HOGAN, 2016).

Por sua vez, as consequéncias negativas oriundas de um determinado fenémeno séo
associadas a vulnerabilidade do meio, a qual pode ser caracterizada por um grau de danos
ou perdas que, geralmente, séo expressas em valores entre 0 a 1, sendo que 0 corresponde a
nenhum dano e ou perda, €, 1 danos e perdas totais. Quanto a classificacdo do evento que
gere danos ou perdas, comumente se intitula o termo severidade, a qual é avaliada a
magnitude dos parametros que o fenbmeno apresenta, como velocidade, volume, duracao,
valores em escala Richter e area atingida (JULIAO et al., 2009; MENDONCA; LEITAO,
2008).

Cada vez mais usual no meio académico, o termo resiliéncia, quando utilizado em
concordancia a desastres naturais, descreve a capacidade que um meio, ao ser exposto a
determinado evento natural que apresente perigo, tenha em tolerar, assimilar, adequar-se e
restabelecer-se em relacéo as consequéncias negativas (GUHA-SAPIR et al., 2012).

Em analogia aos conceitos apresentados, a mensuragdo das ameagas, consequéncias
e reacdo é fornecida pelo risco. O risco equaciona analises estatisticas de perigo e da
consequéncia negativa gerada (perdas financeiras, tecnoldgicas e sociais), considerando
ainda o fator de resiliéncia do meio (DILLEY, 2005; MENDONCA; LEITAO, 2008;
GUHA-SAPIR et al., 2012). De maneira simplificada, o risco pode ser assumido através da
probabilidade de ocorréncia de perigo agravada pela vulnerabilidade e minimizada pela
resiliéncia.

Sendo assim, a resiliéncia esta relacionada diretamente ao risco, uma vez que 0
meio seja preparado ou tenha desenvolvido infraestrutura ou até mesmo mapeado e ou
gerenciado as areas de risco, nesses casos existe a minimizagdo do risco final. Exemplo
pratico disso é que ap6s 0 mapeamento de areas de risco pelos 6rgaos competentes, é possivel
realizar o direcionamento de politicas publicas de maneira a minimizar os riscos atraves de
implementacdo da infraestruturas. Outro exemplo de minimizacdo de risco pode ser
observado em um caso de uso e ocupagéo do solo, 0 emprego de uma carta de suscetibilidade

de movimento de massa ou inundagdes, permite efetuar o ordenamento territorial,



direcionando os locais de edificacdes essenciais, como hospitais, para areas ndo suscetiveis
a esses eventos, evitando que essas edificagdes sejam atingidas na ocorréncia de um desses
desastres naturais.

Dos eventos naturais que mais afetam a sociedade, os fenémenos hidrologicos,
como a precipitagdo pluviométrica, podem acarretar desastres naturais com consequéncias
severas. Esse evento apresenta frequéncia varidvel, que consiste na submersao de uma area
seca, comumente em funcdo do aumento da vazéo hidrica em razéo de precipitacGes intensas
de longa duracdo ou em precipitacdes com niveis elevados em curtos periodos de tempo
(RAMOS, 2013).

A submersdo de areas secas pode ser dividida em trés categorias. A primeira se
refere ao transbordamento de &gua de um corpo hidrico em terra normalmente seca na
planicie aluvial, denominado inundacdo ribeirinha. Na inundagéo costeira, o nivel de agua
atinge pontos mais altos do que os normais ao longo da costa, em lagos ou reservatérios. Por
fim, quando ocorrem represamentos d’agua no ponto ou proximo onde ocorreu a
precipitacdo devido a insuficiéncia de drenagem, esses represamentos podem ser
classificados como inundacdo repentina (WALLEMACQ; DE ALMEIDA, 2018), ou como
alagamento, quando o represamento ¢ proximo ao canal do corpo d’agua (IPT, 2007).

Visto que alguns termos podem demonstrar ambiguidades, é necessario detalhar
demais eventos ocasionados em funcdo de elevados niveis de precipitagdo, tais como:
alagamentos, inundacgdes, enchentes e enxurradas. As enchentes ou cheias sdo definidas
como a elevacdo no nivel normal d’agua em um corpo hidrico ou em um canal de drenagem
devido ao aumento de vazdo. Enchentes atingem o nivel maximo do canal, ndo apresentando
extravasamento (IPT, 2007). A enxurrada pode ser descrita como o transporte de aguas
excedentes de corpos hidricos através de escoamento superficial apresentando alta energia,
processo que pode estar ou ndo vinculado a areas de dominio de sistemas fluviais (IPT,
2007). O alagamento é definido como a retengdo momenténea de 4gua em um determinado
local em funcdo de um sistema de drenagem insatisfatorio, podendo ser ou néo
correlacionado ao regime de natureza fluvial (IPT, 2007). A deficiéncia do sistema de
drenagem, por vezes, é correlacionada a impermeabilizacdo do solo, o que diminui a
capacidade natural de infiltragdo da agua. Essa impermeabilizacdo pode ser gerada pela
compactacdo local do solo, pavimentagéo, construcdes de edificacbes de maneira adensada,
desmatamento, falta de infraestrutura de drenagem como galerias pluviais ou entupimento

de galerias pluviais quando essas infraestruturas séo existentes (NASCIMENTO, 2016).
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Eventos de inundagfes se relacionam diretamente com o excedente do acumulo
d’4gua nas calhas dos corpos hidricos, ou seja, a 4gua que extravasa as areas marginais a
esses cursos d’agua. Para alguns autores, inundagfes e alagamentos ndo se contrapdem
(ARAGAO; DE COLETIVIDADE, 1994; CRED, 2022), essa dimens&o de significado pode
ser observada na Figura 1. Para fins cientificos e académicos, este estudo assumird que

inundacgdes e alagamentos possuem o mesmo significado e contém a mesma dimenséo.

INUNDACAO

ENCHENTE

SITUACAO
NORMAL

Figura 1 - Representacdo de areas inundadas.
Fonte: CEMADEN, 2019.

Eventos naturais de inundacgdo correlacionam aspectos multidisciplinares, que
podem ser pertinentes as caracteristicas geoldgicas, topograficas e morfol6gicas das bacias
hidrogréficas (ULLAH; CHOUDHURY, 2010; HOSSAIN et al., 2014; RAZAVI TERMEH
et al., 2018; CHOUBIN et al., 2019). Os fatores relacionados a ocorréncia desse fenémeno
podem ser divididos em:

e Transitorios, como precipitacdes, taxas de evapotranspiracdo e grau de
saturacdo do subsolo;

e Permanentes, que correspondem as caracteristicas morfométricas da bacia
de drenagem, geologia e geotecnologia;

e Mistos, que estdo relacionados ao processo antropolégico de uso e ocupagéo
do solo.

Fato relevante é que a inundacdo, constitui um evento natural, sendo parte
integrante de ciclos hidrologicos que compdem variados ecossistemas. Dessa maneira,

eventos de inundacBes que ocorram na natureza sem a interferéncia antropoldgica, tendem a
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ter efeitos benéficos aos biomas, contribuindo com a reproducéo e crescimentos de algumas
espécies de vegetacdo e animais (REBELLATO; CUNHA, 2005). Alguns lagos formados
por inundagfes sdo ainda responsaveis na conservacdo e manutencdo da vida aquatica,
principalmente, quando se trata de algumas espécies de peixes de agua doce (DA PONTE;
DA SILVA OLIVEIRA; ZACARDI, 2019).

Deste modo, os desastres relacionados a inundac6es podem ter ligacdes diretas as
acOes antropoldgicas, essencialmente, em areas ocupadas pelo ser humano sem o
conhecimento prévio do ciclo hidroldgico dos cursos d’agua, ou ainda, negligenciando tais
eventos naturais.

Os fatores que condicionam o evento de inundacgéo € um dos pré-requisitos para o
mapeamento de suscetibilidade a esse fendbmeno. A determinacédo dos fatores condicionantes
é norteada atraves de literatura cientifica (COSTACHE et al., 2021). Ap6s o processo de
precipitagdo pluviométrica elevada, os fatores comumente mencionados na literatura como

condicionantes a inundages sdo:

e Altimetria: é considerado um fator permanente de alta influéncia no evento
de inundacdo, ele é relacionado inversamente entre maior altitude e
inundacdo (CHOUBIN et al., 2019);

e Inclinagdo: é a inclinacdo do relevo da superficie terrestre. Relaciona-se
diretamente com a inundacdo, contribui para a velocidade de percolacédo
vertical e escoamento superficial, quanto menor a inclinagdo maior a
propensao de acimulo de agua (HONG et al., 2018A);

e Orientacdo das vertentes: é definido como a direcdo da inclinacdo méaxima
da superficie do terreno. Aliado a inclinacdo, a orientacdo das vertentes
direciona o escoamento superficial (MUHAMAD et al., 2019);

e Curvatura: a curvatura consiste em trés categorias: superficie concava,
convexa e plana. E um fator no escoamento superficial e pode ser Gtil na
deteccdo da suscetibilidade a inundacgdes, observado que superficies
concavas aliadas ao estado de impermeabilidade das superficies tendem a
acumular liquidos (LEE et al., 2018);

e Distancia interfluvial: corpos hidricos que apresentem fluxos sdo as

principais vias de descargas de inundagdes. O outro ponto é que areas
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proximas a rios sdo suscetiveis a inundacfes (&reas de varzea) (LI et al.,
2019);

indice de umidade topografica (Topographic Wetness Index - TWI): esse
parametro indica as variacOes espaciais de umidade em bacias hidrograficas
(exibe a quantidade de acumulo de agua em qualquer pixel da area da bacia
hidrografica) (BEVEN; KIRKBY, 1979). O TWI pode ser descrito pela
Equacdo (1):

TWI = In (t::ls /3) )

Sendo: As [m2.m™] a area especifica (area de inclinagdo do talude do local

drenado) e 5 o grau de inclinagéo do talude;

Densidade de drenagem: define a capacidade de areas de drenagem. Esse
fator tem importante influéncia na suscetibilidade a inundacdo (ZHAO et
al., 2018);

Solo: considera o tipo de solo e suas caracteristicas quanto a profundidade
de camada. Correlaciona ainda a estrutura fisica e quimica do solo, como
granulometria e composicao, as quais tém influéncia na permeabilidade do
solo e na absor¢do da agua. Solos que se apresentem com grandes camadas
de profundidade, mais arenosos e mais porosos tendem a ser menos
suscetiveis a inundagbes (PINTO, 2016; BUI et al., 2020);

Grupos hidrolégicos do solo (Soil Hydrological Groups - SHG): indicam a
qualidade do solo, baseada em uma taxa minima de infiltracdo de 4gua. Os
grupos hidrolégicos do solo sdo quatro: A, B, C e D. Os solos do grupo A
tém o potencial de escoamento minimo, enquanto os solos do grupo D tém
o0 potencial de escoamento maximo (GITTLEMAN et al., 2017);
Embasamento geoldgico: influencia os processos hidrologicos em uma
bacia hidrografica, isso em funcéo de diferentes porosidades e fraturas que
rochas podem apresentar. Diferentes unidades litologicas tém diferentes
suscetibilidades as inundacdes. Rochas sedimentares como o arenito tendem

a ser menos suscetiveis a inundacbes (SOZER et al., 2018);
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e Cobertura da terra e uso do solo: tem um papel significativo na velocidade
de escoamento, interceptacao e infiltracdo. I1sso se deve as acdes antropicas
que podem adensar e impermeabilizar o solo. A cobertura da terra e uso do
solo tem parte fundamental na suscetibilidade a inundacdes (BITAR, 2014).

O mapeamento de &reas suscetiveis a inundacdo tem como objetivo principal
subsidiar a prevencao de desastres naturais. Verifica-se que a suscetibilidade esta associada
as condicdes do terreno, seja ele natural ou modificado antropologicamente, que favorecem
a elevagdo do nivel d’agua em determinado canal de drenagem, ocorrendo o
transbordamento (BITAR, 2014).

Um avanco no mapeamento de suscetibilidade de grandes areas ocorreu através da
implementacdo de sensoriamento remoto e da plataforma de Sistema de Informagéo
Geografica (SIG). O sensoriamento remoto € baseado em sensores multiespectrais,
pancromaticos e termais, alocados de maneira aeroespacial (satélites). Os sensores sao
alocados em bandas que permitem analisar a sensibilidade espectral através da captura de
diferentes faixas de ondas, o que permite obter imagens da superficie terrestre. O SIG pode
ser caracterizado como um conjunto de técnicas que coletam, armazenam, tratam e analisam
dados de geoprocessamento (CAMARA; DAVIS; MONTEIRO, 2001; FLORENZANO,
2007). O produto obtido pelo sensoriamento remoto aliado ao SIG é passivel de manuseio e
atribuicdo de informacdes detalhadas de determinada area através de softwares dedicados.
Esses softwares, por sua vez, permitem o tratamento e edicdo das imagens geradas.

Por fim, as informacGes das superficies terrestres, uma vez georreferenciadas,
podem trazer informacGes de grande relevancia, principalmente, no que diz respeito ao
levantamento de dados hidrogeomorfoldgicos. Neste estudo, esses dados correspondem aos
fatores condicionantes a suscetibilidade a inundacfes. Nesse contexto, 0 sensoriamento
remoto e o SIG permitiram um avanc¢o significativo no desenvolvimento de pesquisas
referentes ao meio ambiente e recursos naturais, demonstrando ser ferramentas de grande

valia em gestdo publica e planejamento (FITZ, 2018).

3.2 Support Vector Machine (SVM)

O Aprendizado de Maquina ou, em inglés, Machine Learning (ML) se baseia em
Inteligéncia Computacional, que tem como premissa desenvolver modelos capazes de

assimilar conceitos e conhecimentos com base em uma determinada amostra de dados
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(MITCHELL, 1997). Entende-se que esse processo de aprendizado é denominado como
processo indutivo, e que pode ser principalmente realizado de maneira supervisionada, ndo
supervisionada e por reforco (RUSSELL; NORVIG, 1995).

No aprendizado indutivo supervisionado, o conhecimento e 0 conceito sdo
realizados atraveés de um agente externo, representado a figura de um professor, o qual
demonstra ao modelo exemplos de dados de entrada e a saida desejada. Com base no
conhecimento gerado pelo treinamento inicial, em teoria, o algoritmo se torna capaz de gerar
saidas de dados desejadas para novos dados de entrada, agora desconhecidos (HAYKIN;
NETWORK, 2004).

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo existem conceitos definidos a priori, nem
a presenca de um agente externo. Nesse caso, 0 modelo aprende a rotular ou a agrupar 0s
dados de entrada de acordo com uma medida de similaridade. Essa técnica geralmente é
utilizada quando se pretende estabelecer tendéncias ou padrdes para classificacdo e
entendimento dos dados (HAYKIN; NETWORK, 2004).

O aprendizado por reforco é realizado por meio de recompensas ou puni¢des ao
indutor que sdo fornecidas a depender do desempenho do algoritmo em aproximar o
algoritmo a uma funcéo desejada (BISHOP; NASRABADI, 2006).

As técnicas desenvolvidas no ML tiveram estimulos diversificados de criacao.
Alguns modelos foram inspirados em sistemas biolégicos, caso do método de Redes Neurais
Artificiais, cuja arquitetura e funcionamento do modelo se baseia em neurdnios. Outro
modelo estabelecido em sistemas bioldgicos é o método de Algoritmos Genéticos, o qual
tem como fundamento a evolucdo natural e genética. Na area de aprendizado simbdlico,
existe 0 método de Arvores de Decis&o. J4 0 método de Sistema de Raciocinio Baseados em
Casos teve inspiracdo em processos cognitivos. Por fim, o método de aprendizado
supervisionado SVM foi conceituado na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE)
(LORENA; CARVALHO, 2003).

A TAE estabelece critérios matematicos e estatisticos para a escolha do
classificador que apresente desempenho 6timo em consideracdo ao conjunto de dados
fornecidos para treinamento e teste (VON ZUBEN; VERONEZE, 2013).

O conceito basico da TAE considera que o desempenho esperado para um
classificador denominado por uma fungdo f de determinado conjunto de todos o0s
classificadores F, demonstre 0 menor erro durante o treinamento. Para isso, durante o

aprendizado se utiliza um conjunto de treinamento, formado de n pares (X;, y;), em que X;
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representa o vetor com os dados de entrada e y; descreve o rétulo da classe, desenvolvendo
assim, um classificador individual f € F (LORENA; CARVALHO, 2003).

Deste modo, inicialmente, assume-se que os dados do dominio em que o
aprendizado esta acontecendo sdo formados de maneira independente e identicamente
distribuidos, isso em funcdo de uma distribuicdo de probabilidades P(X,y), descrevendo,
assim, a relacdo entre os dados de entrada e seus rétulos (BURGES, 1998). Visto que o TAE
busca o classificador que forneca o menor erro, onde o erro é medido em func¢do do nimero
de predicdes incoerentes com as predicdes desejadas de f, faz-se necessario caracteriza-lo.
Desse modo, o erro pode ser definido como o risco R(f), podendo ser dimensionado pela

Equacéo (2).
R(f) = f c(FXD, yo) dP(X y0) @)

Onde: ¢(.) é uma funcdo de custo pertinente da previsao do classificador f(X;) com saida
desejada de y;.

De modo geral, a fungéo custo c(.) empregada em modelos de classificacdo séo do
tipo “perda 0/1”, retornando o valor de 0 quando X; é classificado corretamente e 1 se X; for

classificado de maneira incorreta, conforme a Equacéo (3).

C(F (XD, = 5y~ FOX) @

Porém, devido a distribuicdo de probabilidade P(X,y) ser desconhecida, ndo é
possivel minimizar o risco esperado, mostrado na Equacdo (2). Nesses casos, utiliza-se o
risco empirico R, (f), de maneira a fornecer a medida do desempenho do classificador
em funcdo do erro entre o resultado desejado e o resultado obtido (SMOLA et al., 2000;
HAYKIN; NETWORK, 2004), como na Equacéo (4).

1 n
Remp (F) = ) c(F 0D, 70 @

Sucintamente, considerando um determinado conjunto de dados de treinamento

X, y)comX; eRN ey, € {—1,+1}, i ={1,2,..,n}, sendo X; o vetor com dados de
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entrada e y; o rotulo da classe, o objetivo, entdo, € obter uma funcgdo classificadora f. Se
nenhuma restricdo for imposta na classe de funcGes em que se escolhe a estimativa do
classificador f, a tendéncia é que a funcdo demonstre excelentes resultados no conjunto de
treinamento. Porém, para padrdes desconhecidos o classificador f pode cometer erros,
tendéncia denominada overfitting.

Em outra situacdo, em que o modelo apresente um classificador f que desconsidere
pontos de classes diferentes que se apresentem muito préximas, muitos erros podem ser
gerados, isso até mesmo no treinamento de dados, ocorréncia denominada de underfitting.
Salienta-se que o classificador f desejado deve estar entre as hipoteses de classificacdo que
gerem tendéncias de overfitting e underfitting. Um exemplo de hipoteses de classificacdo é

sugerido na Figura 2.

A

/S g

Hipoétese de classificador com ocorréncia de overfitting

Hipotese de classificador com ocorréncia de underfitting

Hipoétese de classificador com ocorréncia intermediaria entre underfitting e overfitting

Figura 2 - Conjunto de dados de treinamento de duas classes classificado a partir de trés hipéteses.
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Com o intuito de prevenir a obtencdo de modelos com funcdes de classificadores
que levem ao overfitting e limitar classes de fungdes (hiperplanos), a TAE pode implementar
uma funcéo com a devida capacidade de conjunto de dados de treinamento (HEARST et al.,
1998). Essa funcdo é descrita como limites que sdo impostos ao risco funcional do
classificador. Os limites s&o baseados nos conceitos propostos por Vapnik-Chervonenkis,
denominados dimensdo VC (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A
dimensdo VC pode ser definida como o nUmero maximo de exemplos de treinamento que a
maquina pode aprender sem gerar erros, isso em relacdo a um conjunto de funcbes de
classificacdo G, em que G é um conjunto de func¢des sinal (HAYKIN; NETWORK, 2004).
Genericamente, para funcgdes lineares no RY para n > 2 a dimensdo VC é expressa pela

Equacéo (5).
Ve(n) =n+1 5)

O método de SVM desenvolvido por Vladimir Vapnick, Bernhard Boser, Isabelle
Guyon e Corrina Cortes, tem como principais objetivos adaptar-se e aprender atraves de
estimulos por insercdo de dados. A partir do treinamento do modelo, o algoritmo SVM ¢é
capaz de predizer dados por classificagdo (ANDREOLA, 2009).

O conceito de margem e vetores suporte parte do principio de que f(x) = (w.X) +
b é um hiperplano, o que define a margem como a menor distancia entre os conjuntos de
treinamento e o hiperplano empregado para separacdo dessas classes (LORENA;

CARVALHO, 2003). Formalmente a margem pode ser definida conforme a Equacéo (6).
p = miny;f(X;) (6)

Onde: p é a margem do classificador f.

A margem é definida pela distancia entre o hiperplano étimo e os vetores que
apresentam as menores distancias em relagdo a ele. Esses vetores sdo chamados de vetores
suporte. O hiperplano em um espaco bidimensional e os vetores suporte de um conjunto de
amostras de treinamento de dois dados classificados linearmente pode ser observado na

Figura 3.
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Figura 3 - Hiperplano étimo separando dados com maximizagéo das margens, apoiado em vetores suporte.

Deste modo, é possivel conceituar o SVM através de um conjunto de classificadores
baseados em TAE para mapeamento das informacgdes fornecidas, inicialmente, para um
espaco de natureza de alta-dimensdo, onde o treinamento € supervisionado. Por intermédio
de um estabelecimento de condi¢des matematicas, 0 SVM realiza mapeamento de dados de
entrada, que pode ser linear ou ndo linear (SEMOLINI, 2002; LORENA; CARVALHO,
2007). Para isso, 0 SVM constréi um hiperplano para separar os dados em classes.

Se os dados de entrada fornecidos forem linearmente separaveis ou que possuam
uma distribuicdo aproximadamente linear, o emprego de SVM com classificacdo linear é
eficaz, demonstrando resultados com presenca de erros toleraveis. Porém, na maior parte das
aplicacdes de SVM, os dados se apresentam com classificacbes ndo lineares, em que o
treinamento através de um hiperplano em seu espago original gera erros que ndo sao
toleraveis. Nesses casos, 0 método SVM mapeia o conjunto de treinamento para um novo
espaco que apresente maior dimensdo, produzindo um hiperplano 6timo, até que o conjunto
de treinamento desses dados possam ser separados através de SVM com classificacao linear
(VON ZUBEN; VERONEZE, 2013), conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 - (a) Conjunto de dados néo linear; (b) Fronteira ndo linear no espaco de entradas; (c) Fronteira
linear no espago de caracteristicas.
Fonte: Adaptado de Lorena e Carvalho, 2007.

Nos casos em que o numero de dimensdes demonstre um processamento
extremamente custoso e invidvel de dados, 0 mapeamento € executado por meio de um
produto interno kernel (LORENA; CARVALHO, 2007).

Uma funcdo kernel tem por objetivo receber dois dados X; e X; do espaco de

entradas e produzir o produto escalar no espago de caracteristicas, conforme a Equagéo (7).
kernel (X;, X;) = (X)) . (X)) (7

Define-se como funcéo kernel a que seguem as condi¢des definidas pelo Teorema
de Mercer (SMOLA et al., 2000). Sucintamente, 0 Teorema de Mercer determina que a
funcdo kernel forneca matrizes semidefinidas positivas, em que cada elemento da matriz
kernel K;; seja definida por K;; = K(Xi,Xj), paratodo i,j = 1,...,n (HERBRICH, 2001).

As funcgbes kernel de maior emprego em modelos SVM séo as polinomiais, de base
radial e sigmodal (LORENA; CARVALHO, 2003; VON ZUBEN; VERONEZE, 2013).

O método SVM ¢ robusto diante de dados de grande dimensao, em comparagdo a
outras técnicas de aprendizado. Por exemplo, Rede Neurais (RNA), visto que o SVM
apresenta convexidade do problema de otimizagdo formulado em seu treinamento, gerando
a existéncia de um minimo global Unico, j& 0 RNA gera minimos locais na fungéo objetivo
minimizada (HAYKIN; NETWORK, 2004).
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3.3 AHP-TOPSIS-2N Modificado

O modelo Multicritério AHP-TOPSIS-2N é baseado no método Analytical
Hierarchy Process — AHP, desenvolvido por Thomas Saaty em 1977 (VAIDYA; KUMAR,
2006) e no método Technique for Order Preference by Similary to Ideal Solution — TOPSIS
(TZENG; HUANG, 2011). O 2N que compde a nomenclatura se refere as duas
normalizagdes dos dados de entrada que o método emprega (DE SOUZA; GOMES; DE
BARROS, 2018).

O AHP-TOPSIS-2N foi modelado para tomadas de decisbes em problemas
complexos que buscam o resultado ideal com base em fatores qualitativos e quantitativos. O
termo “modificado”, que compde a nomenclatura, esta relacionado a substituicdo de uma
das normalizac@es utilizada pelo método original, conforme se demonstra na elucidacao.

A primeira etapa do método € fundamentada na ponderacdo de pesos dos fatores
condicionantes que envolvem o problema. Para isso, o0 AHP é empregado, inicialmente, para
gerar uma Matriz de Julgamento, que expressa a dominancia de um critério em relagéo a
outro. Essa dominancia faz com que uma alternativa de menor importancia seja mantida na
ponderacdo e na tomada de deciséo final.

A verificagdo da importancia é realizada entre dois critérios, sendo concretizada por
meio de embasamento de um ou mais especialistas na ponderacdo da dominancia. A
dominéncia é atribuida de acordo com a Escala Fundamental definida por Saaty (SAATY,
1994), conforme a Tabela 1.

Tabela 1 - Escala Fundamental de Saaty - AHP.

Valor do peso ou da Definicdo do peso ou da
importancia importancia

Igual

Um Pouco Melhor

Algo Melhor

Moderadamente Melhor

Melhor

Bem Melhor

Muito Melhor

Criticamente Melhor

Absolutamente Melhor

O©CoOo~NoouolhWwWwN -

Com base na dominéncia, define-se a Matriz de Julgamento, composta por colunas

de critérios e linhas com os critérios transpostos, conforme Equacao (8).
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1 a2 A1n]
1
- 1 azn
Matriz de Julgamento = a?z . (8)
oo
-z 1
ld1,m  A2,m J

Sendo a; o critério, a;; a dominancia do critério, a; em relacdo ao critério q;
estabelecido conforme a Tabela 1. O valor 1 é empregado quando analisamos a importancia
do critério em relacdo a ele proprio. Ressalta-se que € de extrema importancia a verificacdo
da relagdo inversamente proporcional existente entre a; ; € a; ;.

Definida a Matriz de Julgamento, calcula-se o seu autovetor (IW;) com o objetivo
de ordenar as prioridades hierarquicas das caracteristicas das alternativas. O célculo de

autovetor é mostrado na Equacéo (9).

W; = nwl-, j 9)

Para que os critérios e as alternativas tenham comparabilidade entre eles, realiza-se

o célculo da normalizacdo dos autovetores (T'), como demonstra a Equacédo (10).

Wiy Wy Wn

B ZWi’ZWi’ 'ZWL'

T (10)
A consisténcia assumida pela Matriz de Julgamento é avaliada pelo indice de
Consisténcia (IC) e, posteriormente, pela Razdo de Consisténcia (RC). Para o calculo do IC
é necessaria a definicdo do autovalor maximo (4,,5x). O A4, € 0 indice que relaciona os
critérios da Matriz de Julgamento aos pesos de cada critério e é definido pela média dos

autovalores, como representado pela Equagéo (11).
Amax =T X W (11)

Com o valor de A,,4, € 0 nimero de critérios envolvidos (n) no problema, define-

se 0 IC através da Equacéo (12).
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Améx —-n

A RC estabelece como regra geral que o valor minimo aceitavel para consisténcia
da dominancia atribuida aos critérios é de 0,1 (SAATY, 1994). Caso o resultado ultrapasse
o referido valor, é necessario refazer a dominancia dos critérios. O equacionamento de RC
leva em considerac&o a Tabela 2 de indices Randémicos (IR) (SAATY, 1994).

Tabela 2 - indices Randdmicos.

NUmeros de critérios (1) indices Randdmicos (IR)
1 0,00
2 0,00
3 0,58
4 0,90
5 1,12
6 1,24
7 1,32
8 1,41
9 1,45
10 1,49
11 1,51
12 1,48
13 1,56
14 1,57
15 1,59

O RC é demonstrado pela Equacéo (13).

IC

RC = —
IR

(13)
Admitidos e verificados os pesos atribuidos a cada critério envolvido pelo método
AHP, gera-se a agregacdo desses pesos a matriz inicial e se obtém a ordenacdo final das
alternativas por meio do TOPSIS. No método TOPSIS, considera-se a melhor alternativa
aquela mais proxima da solucdo ideal e mais distante da solucdo nédo ideal, conforme
ilustrado pela Figura 5, na qual se observa que mesmo o ponto A sendo a solugdo mais
proxima a solugdo ideal, a melhor alternativa de acordo com o método seria 0 ponto B. A
justificativa da melhor solucédo pressupde que um problema, por vezes, composto por varias

variaveis (fatores condicionantes), pode apresentar solu¢fes em mais de uma dimensé&o.
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Nio ideal

Figura 5 - Conceito do método TOPSIS.

O modelo axiomatico do TOPSIS assume a matriz inicial do problema, denominada
Matriz de Decisdo (D), composta por colunas de alternativas e linhas de critérios, conforme
Equacdo (14).

(14)

Definida a Matriz de Decisdo, os valores sdo normalizados através de dois
equacionamentos. Neste estudo em especifico, a relagdo da modificacdo proposta do método
AHP-TOPSIS-2N consiste em assumir a normalizacdo que desconsidere a
proporcionalidade como indica 0 método inicial (Equacdo (15)) e a substituicdo da

normalizacé@o que conserva a proporcionalidade (Equagéo (16)).

xl-j — min(xij)

= 15
2 méx(xl-j) - min(xl-j) (15)
L
b méx(xl- j) (16)

A normalizagédo da Matriz de Decisao pode ser observada na Equacéo (17).

R = [ri,j]m Xn an
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Normalizada a Matriz de Decisdo, os pesos definidos anteriormente s&o utilizados
na ponderacdo de cada critério normalizado, em que a somatéria dos pesos deve ser igual a

1, conforme Equacéo (18).
p= [ri’j]m Xn: pi,j =W X T‘i']' (18)

Na sequéncia, verifica-se a alternativa ideal (A™) (Equacéo (19)) e a alternativa néo
ideal (A7) (Equacao (20)).

A* = (pf,p3,...08) (19)

A™ = (p1,p2, ) Pn) (20)

Onde: pjf e p; sdo os critérios normalizados e ponderados, onde na alternativa ideal.

Se o critério é de beneficio utiliza-se 0 maximo p; ;, se o critério € de maleficio
emprega-se 0 minimo p; ;. No caso da alternativa ndo ideal, a aplicagéo do p; ; € inversa a
alternativa ideal.

Encontradas as solucgdes ideal e “anti-ideal”, verifica-se a distancia euclidiana em
relacdo a essas solugGes. A distancia euclidiana (d;) em relagdo a (A™) é demonstrada pela

Equacéo (21).

(21)

(22)
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Por fim, calcula-se o Indice de Proximidade Relativa (£) verificando qual
alternativa que mais se aproxima da solucdo ideal e se apresenta mais distante da solugéo
ndo ideal, conforme a Equacéo (23).

di.

f:d;’+d;

(23)

Como observado no equacionamento do método, as duas normaliza¢des geram dois
resultados. Ambos sdo comparados, e com isso, € possivel analisar e optar pela escolha do

melhor produto obtido.
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4. REVISAO BIBLIOMETRICA

O evento natural de inundagdo é um fendmeno complexo, que somado a seu
potencial danoso, proporciona a esse assunto relevancia no meio académico, que por sua vez
procura entender e explorar 0s mecanismos que o regem.

Diversos pesquisadores procuram em seus estudos mapear &reas suscetiveis a
inundagdes (SHAFIZADEH-MOGHADAM et al., 2018; CHEN et al., 2020; TIEN BUI et
al., 2019B). Os estudos de mapeamento de areas suscetiveis a inundagcdes quase sempre
estdo associados a um estudo de caso, ou seja, confirmando a existéncia de areas propensas
a inundagdes. Os modelos empregados podem ser baseados em sobreposicdo de mapas
(BRAUD et al., 2020), analise Multicritério (STAVROPOULOS et al., 2020; DAS, 2020),
analise Estatistica (ABUZIED et al., 2016; HANG et al., 2021), analise baseada em ML
(ZHAO et al., 2018; AVAND, MORADI, RAMAZANZADEH LASBOYEE, 2021B).

Essa diversidade de informaces, juntamente com a relevancia do assunto, orientou
o0 presente capitulo, de modo que a premissa fosse em identificar e sistematizar estudos sobre
mapeamento de areas suscetiveis a inundacgdes, verificando quais assuntos ja foram
abordados, de modo ainda a servir de suporte tedrico, justificar os argumentos e,
consequentemente, direcionar esta pesquisa e outras demais relacionadas a areas correlatas.
Assim, realizou-se uma revisdo estruturada da literatura, identificando os estudos mais

relevantes, classificando-os e categorizando-os.

4.1 Meétodo de Revisao Bibliométrica

A revisdo da literatura é parte integrante dos estudos cientificos. Através dela é
possivel verificar o que ja foi publicado, identificar os avancos alcangcados e analisar lacunas
existentes, o que resulta em estudos com contribuic¢Ges originais. O método empregado tem
base nos estudos de artigos publicados na area de gerenciamento humano e de suprimentos
(MARIANO; SOBREIRO; DO NASCIMENTO REBELATTO, 2015). A elaboracdo da

revisao esta descrita na Figura 6.
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Figura 6 - Roteiro metodoldgico da revisdo estruturada.
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A etapa 1 é caracterizada pela definicdo das palavras-chave utilizadas na pesquisa

dos artigos suporte da revisao estruturada. A escolha das palavras-chave considerou o foco

desta pesquisa, que procura realizar o0 mapeamento de &reas suscetiveis a inundacoes.

critério de escolha foi direcionado através da leitura de artigos de autores referéncia

@)
do

assunto (BUI et al., 2020; KHOSRAVI et al., 2018; TEHRANY; KUMAR, 2018; TIEN

BUI et al.,, 2018). Com isso, obteve-se dois conjuntos de palavras-chave relevantes,

conforme demonstrado na Tabela 3.

Na segunda etapa se efetivou a pesquisa por meio do banco de dados Scopus através

do campo “Search - Article title; Abstract; Keywords”. Foram utilizados para compor

0s

termos definidos como palavras-chave os operadores 16gicos “AND” e “OR”, conforme

demonstra a Tabela 3.

Tabela 3 - Resultado da pesquisa no banco de dados.

Resultado da N°. de Artigos

Palavras-Chave Pesquisa em N°. Final ap6s
de Artigos Descarte
Nllzellggd Susceptibility Mapping" OR "Flood Susceptibility 199 166
"Flood Forecasting" OR "Flood Prediction” AND
" R 16 39
Susceptibility

(-26 duplicados)
Total 179
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Para os termos definidos, a pesquisa obteve como resposta 248 artigos. Na terceira
etapa, dentre os 248 artigos iniciais, 26 deles se apresentaram duplicados e 43 artigos nao
estavam relacionados com o assunto de interesse ou ndo estavam disponiveis. Sendo assim,
um total de 69 artigos foi descartado da revisdo estruturada. Ressalta-se que a pesquisa
considerou os artigos publicados até 2022. Portanto novos artigos podem ter sido publicados
apos esse periodo.

O sistema de classificacdo realizado na etapa 4 procurou categorizar as pesquisas
em 8 classes, onde cada classe apresentou subcategorias. As classes foram listadas
numericamente de 1 a 8 enquanto as subclasses foram elencadas através do sistema
alfabético (A, B, C...).

A categoria 1 (contexto) do sistema de classificacdo refere-se ao cenario em que se
realizou a pesquisa. Na categoria 2 (foco) verifica-se o foco da aplicacdo do estudo. As
categorias 3 (modelo empregado) e 4 (método da pesquisa) analisam respectivamente o
modelo e 0 método empregados. As categorias 5 (clima) e 6 (tamanho de &rea) classificam
as localidades onde foram aplicadas as pesquisas. A categoria 7 (fatores condicionantes)
averigua quais foram os fatores que o estudo utilizou como dados de entrada para os métodos
propostos. Por fim, a categoria 8 (beneficio/desempenho) avalia os resultados obtidos. O
sistema de classificagcdo pode ser observado pela Tabela 4.

Tabela 4 - Sistema de classificacdo e codificacdo para os artigos analisados.

Classificagdo Categoria Codigo Subcategorias

1 Contexto Pais Desenvolvido
Pais em Desenvolvimento
Economias em Transi¢oes
Néo Aplicado
Mapeamento da
Suscetibilidade
Mapeamento do Perigo
Mapeamento do Risco
Outros
Machine Learning
Modelos Estatisticos
Analise Multicritério
Outros
Quantitativo
Qualitativo
Reviséo
Estudo de caso

2 Foco

3 Modelo Empregado

4 Método de Pesquisa

OOwW>»00O®@®>»O0O0O0W® >» TO WX




Tabela 4 - Sistema de classificacdo e codificacdo para os artigos analisados (continuacéo).

Classificagdo Categoria

Codigo Subcategorias

5

Clima

Area

Fatores
Condicionantes

Beneficio/Desempenho

MOOTI>MOOT>TIMUOEIPNXLCHOWIO UOZZSrR«e—IOTMmMOO®m®>

Af

Am

Aw/As

BSh

BSk

BWh

BWk

Cfa

Cfb

Cfc

Csa

Csc

Cwa

Cwb

Dfa

Dfb

Dfc

Dsa

Dsb

Dwa

Dwb

ET

Todos os Climas
N&o Aplicado

0 - 1000 km?
1000 - 10000 km?
10000 - 20000 km?
20000 - 40000 km?
> 40000 km?
Néo Aplicado
Meteoroldgicos
Antropoldgicos
Geomorfoldgicos
Hidrologicos
N&o Aplicado
Ambiental
Financeiro
Social
Operacional
Revisédo

30
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A categoria “contexto” apresenta subcategorias que definem o cenario de aplicacéo
do estudo. As classificacbes desses cenarios sdo baseadas na consideracdo do
desenvolvimento econdémico local. O desenvolvimento econdmico é atrelado ao sistema
capitalista e ao acumulo de riqueza gerado por uma nacdo e, consequentemente, a
incorporacdo do progresso técnico (BRESSER-PEREIRA, 2022; VIEIRA; DOS SANTOS,
2012). Nesse sentido, os locais onde os estudos foram realizados sdo classificados como
paises desenvolvidos, em desenvolvimento ou em transicdo econémica (UNOPS, 2021).

A subcategoria da classe “foco” define trés focos principais quanto a inundacdes,
que poderiam ser observados nos artigos, sendo: Suscetibilidade; Perigo; Risco. A
suscetibilidade pode ser considerada como uma predisposi¢ao ou propensdo a ocorréncia de
um evento (DIAS; TRENTIN; DE SOUZA ROBAINA, 2019). O perigo pode ser definido
como um evento que corresponda a uma potencial acdo prejudicial, que causara perdas ou
danos. O risco pode ser considerado como a probabilidade de ocorréncia de um evento
natural que gere um desastre multiplicado pelo valor do impacto minimizado pela resiliéncia
local (AITSI-SELMI et al., 2015).

Quanto a analise da categoria de “modelo empregado”, procurou-se verificar quatro
subcategorias de modelos generalizados, ML, métodos estatisticos, anlises de multicritérios
e outros. Os métodos baseados em ML, sdo baseados em inteligéncia artificial, esses
métodos tendem a identificar e repetir padrdes e, com isso, fornecer dados menos subjetivos
para os tomadores de decisdes (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Os métodos estatisticos tém
como premissa assumir variaveis como dados de entrada resultando em uma probabilidade
de ocorréncia do evento analisado (SPRINTHALL, 2003). Os métodos baseados em analises
Multicritérios buscam tratar a complexidade do problema analisado através da
decomposicdo dos fatores que os dimensionam, gerando niveis hierarquicos e, depois,
sintetizados de maneira a obter um resultado (ROY; VINCKE, 1981). A subcategoria outros
classifica um método que ndo se enquadre nas demais categorias elencadas.

O “método de pesquisa” demonstra, por meio das subcategorias, qual o critério de
pesquisa que conduziram os artigos, como pesquisa quantitativa, qualitativa, revisao e estudo
de caso. As andlises quantitativas buscam mensurar os dados, permitindo resultados
baseados em premissas e regras matematicas e estatisticas. Em pesquisas qualitativas, 0s
resultados séo baseados na interpretacdo de fatos, de modo a sugerir hipdteses e conceitos
(DE LIMA, 1999). A revisdo busca analisar estudos com o intuito de demonstrar os

resultados obtidos e, ainda, possiveis lacunas oriundas das pesquisas. O estudo de caso
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procura aplicar um determinado método em um evento real, ou utilizar-se da aplicacdo de
dados reais, de modo a validar esse método (VERGARA,; PECI, 2003).

Quanto a categoria “clima”, buscou-se avaliar o clima do local onde o estudo foi
realizado, baseado no método proposto por Koppen-Geiger. Esse método pressupde uma
classificacdo baseada na fitossociologia e ecologia da vegetacdo natural (KOTTEK et al.,

2006), como observada na Tabela 5.

Tabela 5 - Classificagdo climéatica proposta por Képpen-Geiger.

Clima Médio Precipitacéo Temperatura
A equatorial W érido h quente
B seco S semiéarido k frio
C temperado f equatorial a verdo quente
D continental S Verdo seco b veréo frio
E polar W inverno seco c verdo frio
m de mogéo d inverno muito frio
F glacial
T tundra

A categoria “tamanho da area” traz subcategorias que avaliam o tamanho da éarea
em que o estudo foi realizado. Os “fatores condicionantes” que embasaram o método

utilizado nos artigos revisados foram divididos nas seguintes subcategorias:

e Meteoroldgicos: sdo fatores conexos a meteorologia como a precipitacao
anual e periodo de retorno;

e Antropoldgicos: correspondem ao tipo de uso e ocupacéao do solo;

e Geomorfoldgicos: sdo fatores condicionantes que descrevem o padrdo de
relevo correlacionado a estrutura geoldgica e tipo de solo;

e Hidroldgicos: sdo aqueles relacionados as bacias hidrograficas, refletindo

propriedades de drenagem e vazao da bacia.

A categoria “beneficio/desempenho” avaliou as consequéncias que os resultados
obtidos pelas pesquisas proporcionaram. Suas subcategorias procuram elencar os resultados
em ambiental, financeiro, social e operacional.

No Anexo A encontra-se uma revisao sucinta da contribuicéo cientifica dos estudos

revisados.
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Os critérios assumidos na revisdo estruturada condizem com a maioria das
estruturas dos artigos analisados, onde existe a proposicdo de método de mapeamento de
areas suscetiveis a inundagdes juntamente com a aplicacdo de um estudo de caso. Baseado
nisso, a analise se justifica em evidenciar estudos realizados e métodos consistentes nesse

tipo de analise.

4.2 Andlise Bibliométrica

A analise quantitativa dos artigos procurou mensurar a contribuicdo cientifica e
evidenciar a relevancia do assunto. Através dos artigos considerados do resultado da busca
no banco de dados Scopus, verificou-se que o assunto é relativamente novo, sendo o0 primeiro
artigo datado do ano de 2009. Observou-se, ainda, uma tendéncia de crescimento de
publicacGes nessa area de atuacdo, conforme aponta Figura 7.

Verifica-se, também, que entre 0s anos de 2009 a 2012 o assunto nao obteve grandes
avancos a respeito de publicacdes. Porém, a partir de 2013 se observa um crescimento, com
uma leve oscilacdo em 2015, e na sequéncia um crescimento constante em nimero de

publicacGes. Frisa-se que as pesquisas se deram até o ano de 2022.
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Figura 7 - Publicaces no campo de estudo de mapeamento de suscetibilidade a inundagdes.

Um dos métodos utilizados para avaliar o impacto da publicacdo no meio cientifico
é por intermédio do numero de citagdes. Sendo assim, a Tabela 6 demonstra os dez artigos

mais citados no banco de dados Scopus.



Tabela 6 - Os dez artigos mais citados no banco de dados Scopus.
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Autor (Ano)

NUmero de citacdes

Tehrany, M.S., Pradhan, B., Jebur, M.N. (2014)
Tehrany, M.S., Pradhan, B., Jebur, M.N. (2013)

Tehrany et al. (2015)
Khosravi et al. (2018)
Choubin et al. (2019)
Pradhan, B. (2009)

Razavi Termeh et al. (2018)

Rahmati, O., Pourghasemi, H.R., Zeinivand, H. (2016)

Khosravi et al. (2019B)
Khosravi et al. (2016A)

422
371
330
282
253
247
200
197
190
189

4.3 Anélise das Dimensoes

A andlise das dimensdes procurou avaliar as 8 categorias definidas para classificar

os artigos, o resultado sintetizado é demonstrado na Tabela 7. O Anexo A traz de maneira

sucinta a contribuicdo de cada um dos artigos.

Tabela 7 - Resultado da andlise de classifica¢do dos artigos.

Estudo

Classificacdo

1 2 3 4 5 6 7 8
Pradhan (2009) B AC B ABD C C ABCD BC
Pradhan e Youssef (2011) B A BD AD C C ABD BC
Tehrany, Pradhan, Jebur (2013) B A AB ABD C A ABCD BC
Tehrany e Jones (2013) A A B ABD G A BCD BC
Tehrany, Pradhan, Jebur (2014) B A AB ABD C B ABCD C
Tehrany et al. (2014) A A B ABD AG A ABCD BC
Yeganeh e Sabri (2014) B A AC BD C B BCD BC
Lawal et al. (2014) B A C ABD D A ABC BC
Tehrany et al. (2015) B A AB ABD C B BCD BC
Tehrany, Pradhan, Jebur (2015) B A AB ABD G A ABCD BC
Dhamodaran e Allwyn Raja (2015) B A AB BD U A ABCD C
(RZ%hlng)atl,Pourghaseml,Zelnlvand BA B ABD EE C BCD BC
Khosravi et al. (2016A) B A BC ABD F B ABCD BC
Tien Bui et al. (2016) B A A ABD U B ABCD BC
Khosravi et al. (2016B) B A B ABD F B ABCD BC
Youssef, Pradhan, Sefry (2016) B A B ABD B A BCD BC
Abuzied et al. (2016) B AC B ABD B B ABCD BC
Marconi et al. (2016) B A B ABD CD A ABCD AC
Lee et al. (2017) A A AB ABD | A BCD ABC
Shafapour Tehrany et al. (2017) CA B ABD G B ABCD BC
Rahmati e Pourghasemi (2017) B A AB ABD B B BCD BC
Haghizadeh et al. (2017) B A B ABD EF B BCD BC
Dahri e Abida (2017) B C BC ABD B A ABCD C
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Tabela 7 - Resultado da analise de classificacdo dos artigos (continuacéo).
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Estudo

Classificacdo

12 3 4 5 6 7 8
Tien Bui e Hoang (2017) B A AB ABD U B ABCD C
Sachdeva, Bhatia, Verma (2017) B A AB ABD B ABCD BC

BEFGHKLM
Samela, Manfreda, Troy (2017) A A A BD NOPQRST E ABCD BC
Stathopoulos et al. (2017) A A C ABD K B BCD BC
Tang e Xiao (2017) CA BC BD G B ABCD BC
Khosravi et al. (2018) B A A ABD F B ABCD BC
Razavi Termeh et al. (2018) B A A ABD B B ABCD BC
Hong et al. (2018A) CA AC ABD G A ABCD BC
Hong et al. (2018B) CA AB ABD G B BCD BC
Shafizadeh-Moghadam et al. (2018) B A AB ABD F B ABCD BC
AEFGHIMNO

Zhao et al. (2018) CA A ABD PRTUV E ABCD BC
Tien Bui et al. (2018) B A AC ABD F B ABCD BC
Siahkamari et al. (2018) B A AB ABD EF D BCD BC
Mahmoud e Gan (2018A) B A C ABD B D ABCD BC
Mahmoud e Gan (2018B) B A C ABD B C ABCD BC
Samanta et al. (2018) B A B ABD U B ABCD BC
Al-Abadi (2018) B A A ABD B C BCD BC
Al-Juaidi, Nassar, Al-Juaidi (2018) B A B ABD B A ABCD BC
Tehrany e Kumar (2018) A A B ABD G B ABCD BC
Lee et al. (2018) A A B ABD | A BCD ABC
Harley e Samanta (2018) B A C ABD CD B ABCD BC
Tiryaki e Karaca (2018) B A C BD K A BCD C
Sozer et al. (2018) B A C BD F D BCD BC
Choubin et al. (2019) B A A ABD F A BCD BC
Khosravi et al. (2019A) CA AC ABD G B ABCD C
Wang et al. (2019A) CA A ABD AGMOP B ABCD BC
Tien Bui et al. (2019A) B A AB ABD A B ABD BC
Tien Bui et al. (2019B) B A A ABD A B ABCD BC
Ahmadlou et al. (2019) B A AC ABD EF C ABCD BC
Janizadeh et al. (2019) B A A ABD EF B ABCD BC
Tien Bui et al. (2019C) B A B ABD F B ABCD BC
Zhao et al. (2019) CA AB ABD FlI B ABCD BC
Dano et al. (2019) B A C ABD D A ABCD BC
Tehrany, Jones, Shabani (2019) A A A ABD G B BCD BC
Pourghasemi et al. (2019) B ABC ABC ABD BFH C ABCD BC
Wang et al. (2019B) CA AC ABD G B ABCD BC
Kanani-Sadat et al. (2019) B A AC ABD FH D ABCD BC
Rahman et al. (2019) B A ABC ABD ADJU E ABCD BC
Shafapour Tehrany et al. (2019) A A B ABD G B BCD BC
Das (2019) B A C ABD HU B ABCD BC
Vojtek e Vojtekova (2019) A A C ABD OP E BCD C
Sahana e Patel (2019) B A AB ABD MU C ABCD BC
Adnan et al. (2019) B A C BD U C BCD BC
Tehrany, Kumar, Shabani (2019) A A AB ABD GM B ABCD BC
Tien Bui et al. (2019D) B A A ABD A B ABCD BC
Hammami et al. (2019) B A C BD BHK A ABCD BC
Khosravi et al. (2019B) CA AB ABD G B ABCD BC
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Tabela 7 - Resultado da analise de classificacdo dos artigos (continuacéo).
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Estudo

Classificacdo

1 2 3 4 5 6 7 8
Li etal. (2019) ABC A AB ABD X E ABCD ABC
Liuzzo, Sammartano, Freni (2019) A A B ABD P B ABCD BC
Sheikh, Kornejady, Ownegh (2019) B A AC ABD EF D ABCD BC
Muhamad et al. (2019) B A C BD C A BC CE
Chen et al. (2020) C A A ABD AGMOP B ABCD BC
Tien Bui et al. (2020) B A A ABD A B ABCD BC
Shahabi et al. (2020) B A A ABD F B ABCD BC
Costache et al. (2020A) A A AC ABD QV B BCD BC
Dodangeh et al. (2020A) B A AB ABD F C ABCD BC
Chowdhuri, Pal, Chakrabortty (2020) B A B ABD AU B ABCD BC
Souissi et al. (2020) B A C ABD BH B ABCD BC
Bui et al. (2020) B A A ABD A B ABCD BC
Wang et al. (2020) C A A ABD G B ABCD BC
Pham et al. (2020A) B A A ABD EF B ABCD BC
Costache e Tien Bui (2020) A A ABC ABD P A BC BC
Ali et al. (2020) A A ABC ABD OP B ABCD ABC
Gudiyangada Nachappa et al. (2020) A A ABC ABD PV B ABCD C
Talukdar et al. (2020) B A A ABD A B ABCD BC
Dodangeh et al. (2020B) B A A ABD F C ABCD BC
Pham et al. (2020B) B A A ABD D C BCD BC
Tang et al. (2020) B A A ABD G B ABCD BC
Pourghasemi et al. (2020) B A A ABD AGMOP B ABCD BC
Yanar, Kocaman, Gokceoglu (2020) B A AC BD MO A BCD BC
Rahmati et al. (2020) B A AB ABD F A AB BC
Das (2020) B ABC C ABD DU B ABCD BC
Vafakhah et al. (2020) B A AB ABD F B ABCD BC
Yariyan et al. (2020) B A BC ABD F B ABCD BC
Nhu et al. (2020) B A A ABD A B ABCD BC
Sepehri et al. (2020) B A AC ABD BF A BCD BC
Costache, Ngo, Tien Bui (2020) A A ABC ABD QV B BCD BC
Mukherjee e Singh (2020) A A C BD G B ABCD BC
Abu EI-Magd, Amer, Embaby (2020) B A C BD B B BCD BC
Swain, Singha, Nayak (2020) B A C BD A B ABCD BC
Khosravi et al. (2020) B A A ABD BEFH E ABCD BC
Costache et al. (2020B) A A ABC ABD PQ B ABCD BC
Zhao et al. (2020) C A A ABDF A ABCD C
Arabameri et al. (2020) B A A ABD EF C ABCD BC
Shirzadi et al. (2020) B A AB ABD F B ABCD BC
Hadipour, Vafaie, Deilami (2020) B C C BD E A AB BC
Esfandiari et al. (2020A) A A AD ABD P A BCD BC
Tella e Balogun (2020) B A AC ABD U B ABCD BC
Mohammadi et al. (2020) B A A ABD B B ABCD BC
Braud et al. (2020) A A D ABD M A BCD BC
Bouamrane et al. (2020) B A AC ABD B C ABCD BC
Cao et al. (2020) C A B ABD AG E ABCD BC
Oliveira Campos e Paz (2020) B A B ABD U B ABCD BC
Esfandiari et al. (2020B) A A A ABD P A BCD BC
Stavropoulos et al. (2020) A A C ABD K A ABCD BC
Gudiyangada Nachappa e Meena (2020) B A BC ABD A B BCD BC




Tabela 7 - Resultado da analise de classificacdo dos artigos (continuacéo).
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Estudo

Classificacdo

1 2 3 4 5 6 7 8
Domakinis et al. (2020) A A C ABD KU B ABCD BC
Yousefi et al. (2020) B AC AB ABD FS C ABCD BC
Kamal et al. (2020) B A B ABD B C ABCD BC
Towfiqul Islam et al. (2021) B A A ABD ADU B ABCD BC
Arora et al. (2021A) B A A ABD A C ABCD BC
Azareh et al. (2021) B A AC ABD F B ABCD BC
Mirzaei et al. (2021) B A AB ABD F B ABCD C
Pham et al. (2021A) B A AC ABD C B ABCD BC
Fang et al. (2021) C A A ABD G B ABCD BC
Pham et al. (2021B) B A AB ABD C C ABCD BC
Aroraet al. (2021B) B A B ABD A C ABCD BC
Pham et al. (2021C) B A A ABD D B BCD BC
El-Haddad et al. (2021) B A AB ABD B B BCD BC
Ahmadlou et al. (2021) B A AB ABD AF B ABCD BC
Rahman et al. (2021) B A AC ABD A C BCD BCD
Wang et al. (2021) C A AB ABD G B ABCD BC
Pham et al. (2021D) B A AC ABD C C ABCD BC
Panahi et al. (2021A) B A A ABD F C ABCD BC
Malik e Pal (2021) B A B ABD U B ABC BC
,é\(/)aérf&)Moradl,Ramazanzadeh Lasboyee B A A ABD F B ABCD BC
Shahabi et al. (2021) B A ABC ABD F B ABCD BC
Panahi et al. (2021B) B A A ABD EF C ABCD BC
Feizizadeh, Gheshlaghi, Tien Bui (2021) B A AB ABD F A ABCD BC
é\(/)aénlclié)Moradl,Ramazanzadeh Lasboyee B A A ABD F B ABCD BC
Msabi e Makonyo (2021) B A C BD ABCHJ E BCD BC
Kalantar et al. (2021) A A A ABD GM B ABCD BC
Ngo et al. (2021) B A AB ABD A A ABCD BC
Das e Gupta (2021) B A C ABD U D ABCD BC
Chou et al. (2021) B A A ABD A B ABCD BC
Prasad et al. (2021) B A AB ABD CU A ABCD BC
Ding et al. (2021) D D D C Z F E E
Ahmed, Hewa, Alrajhi (2021) A A C ABD K B BD BC
Abedi et al. (2021) A A AB ABD PQ A BCD BC
Vojtek et al. (2021) A A BC ABD OP B BCD BC
Natarajan et al. (2021) B A A ABD U A ABC BC
Malik et al. (2021) B A ABC ABD AU B ABCD BC
Malekinezhad et al. (2021) B A D ABD F A BCD BC
Luu et al. (2021A) B A A ABD D A ABCD BC
Chakrabortty et al. (2021) B A A ABD U A ABCD BC
Ha et al. (2021) B A A ABD A B ABCD BC
Goumrasa et al. (2021) B A C ABD K A ABCD BC
Darabi et al. (2021A) B A AB ABD F A ABCD BC
Janizadeh et al. (2021) B A A ABD F A ABCD BC
Darabi et al. (2021B) B A A ABD F A ABCD BC
Luu et al. (2021B) B AD A ABD D A ABCD BC
Narimani et al. (2021) A A C ABD | A ABCD BC
Mudashiru, Sabtu, Abustan (2021) D D D C Z F E E




Tabela 7 - Resultado da analise de classificagdo dos artigos (continuagao).
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Classificacdo

Estudo 123 4 5 6 7 8
Das e Scaringi (2021) B AC ABD HU D ABCD BC
Costache et al. (2021) A A A ABD PQ B ABCD BC
Islam, Tahir, Parveen (2021) B A B ABD G B ABCD BC
Irawan et al. (2021) B AB ABD CDU A ABCD BC
Shahiri Tabarestani e Afzalimehr (2021) B A ABC ABD F D ABCD BC
Santos, Pinheiro, Gallo Junior (2021) B AD ABD GM A ABCD BC
Pandey et al. (2021) B A AB ABD G C ABCD BC
Aprilia e Hidayah (2021) B AB ABD DU A ABCD BC
Stamellou et al. (2021) A AC ABD K A ABCD BC
Suppawimut (2021) B AB ABD U A ABCD BC
Hang et al. (2021) B AB ABD A A ABCD D
Wubalem et al. (2021) B A BC ABD AF A ABCD BC
Masoumi (2021) B AC ABD F A BD D

4.3.1 Contexto

A categoria “contexto” apresenta subcategorias que definem o cenario de aplicacao

do estudo. As classificacdes desses cenarios sdo baseadas na consideracdo do

desenvolvimento econémico local. A anélise do contexto verificou que 72,07% da producéo

cientifica referente a mapeamento de suscetibilidade a inundagdes foram produzidos em

paises em desenvolvimento. Em paises desenvolvidos foram contabilizados 32 estudos,

conforme a Figura 8.
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Figura 8 - Resultado da analise de contexto.
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E possivel verificar a quantidade de estudos desenvolvidos em cada pais, conforme

a Figura 9. O pais que mais gerou estudos de casos foi o Ird seguido de india e China.

Localizacdo geogrifica das publicagoes °® 05 - Bangladesh
01 - Austria ol : o i Y
01 - Inglaterra ¢ ehad ®  07-Austrilia

e . 02 - Canada .
01 - Etiépia : 02 Tridoassia . 10 - Maldsia
01 - Franca e 02- Arabia Saudita ‘ 18 - China
01 - Traque . 02 - Tailindia
01 - Israel «  02-EUA . 19 - Vietna
01 - Marrocos ° 03 - Eslovdquia
01 - Nepal o  03-Tunisia ’ 20 - fndia
01 - Nigéria ° 03 - Turquia
01 - Papua-Nova Guiné o 04 - Grécia
01 - Tanzinia e  04-Coréiado Sul .45'1'5

Figura 9 - Localidade de aplicagdo dos métodos propostos pelos artigos revisados.

No continente americano, seis estudos foram verificados pela revisdo. Desses,
quatro deles foram realizados nos Estados Unidos da América (EUA) e Canada, com dois
estudos cada. O destaque foi a pesquisa de Samela, Manfreda, Troy (2017), que por meio de
dados geomorfométricos, mapeou as areas propensas a inundagdes em todo os EUA,
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apresentando um mapa que pode ser considerado de nivel continental, com resolugdo de
30m.

Em territério nacional, a revisdo estruturada identificou dois estudos: o primeiro
publicado por Oliveira Campos e Paz (2020). A pesquisa aplicou Analise Fractal (Fractal
Analysis) em Itaperuna, Rio de Janeiro, objetivando avaliar a suscetibilidade a inundagdes
locais com base em inundacBes histdricas permanentes (cheias naturais) e inundagdes
transitdrias. O segundo estudo, Santos, Pinheiro, Gallo Junior (2021), foi aplicado em S&o
Luiz do Paraitinga, Sao Paulo, utilizando-se do Height Above the Nearest Drainage (HAND)
para mapear areas suscetiveis a inundacges. Ambos os locais no Brasil apresentam historicos
negativos relacionados as inundacdes e, de maneira geral, essas pesquisas tendem a

minimizar os impactos negativos gerados pelas inundaces.
4.3.2 Foco

A subcategoria da classe “foco” define trés focos principais quanto as inundagdes,
que podem ser observados nos artigos, sendo: Suscetibilidade; Perigo; Risco. Por vezes, 0s
termos sdo utilizados de maneira equivocada, o que justifica a reviséo.

A andlise de foco verificou que quatro pesquisas que utilizavam o termo
“Susceptibility” definindo como o objetivo do artigo realizaram o mapeamento de perigo e
risco (Figura 10).
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Figura 10 - Resultado da andlise de foco.
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7

Com base na analise é possivel observar ainda estudos que se utilizam do
mapeamento de areas suscetiveis a inundagcdes como base para mapear perigo e riscos
associados a inundacdes, exemplo disso sdo os estudos de Pourghasemi et al. (2019) e Das
(2020).

4.3.3 Modelo Empregado

A avaliagdo dos modelos empregados nas pesquisas demonstrou que 0s
mapeamentos de suscetibilidade a inundagdes séo realizados de modo diversificado.
O mesmo artigo aplica diversos modelos nos mapeamentos para reforcar e validar
0 proposto. Porém, modelos baseados em ML sdo dominantes, encontrando-se em cerca de
61% nos estudos avaliados.
O resultado da avaliacdo dos modelos empregados é observado na Figura 11.
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Figura 11 - Resultado da analise de modelo empregado.
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4.3.4 Método da Pesquisa

As pesquisas demonstraram o uso majoritario dos métodos compostos de dados
quali-quantitativo aplicados ainda em um estudo de caso, valor correspondente a cerca de
90% em do total.

De maneira geral, os estudos de caso sdo empregados para validagdo do método
proposto. Quase sempre essa validacao é relacionada ainda com outros modelos de analise,

conforme a Figura 12.
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Figura 12 - Resultado da anélise de métodos de pesquisa.

4.3.5 Clima Local

O clima que apresenta maior frequéncia de emprego é o Seco Arido Quente (BWh)
(16,20%) seguidos do Seco Arido Frio (BWK) (10,61%) e Tropical Equatorial (Af) (8,94%),
como demonstra a Figura 13.

Os climas mais abordados podem ser associados aos locais que apresentem
economias em desenvolvimentos e consequentemente a falta de infraestruturas adequadas

em funcdes das caracteristicas das precipitacdes pluviométricas.
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A ocorréncia de um unico clima presente no estudo pode ser relacionada

diretamente ao tamanho da &rea analisada na pesquisa.
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Figura 13 - Resultado da andlise de clima local.

4.3.6 Tamanho da Area

Assim como o clima, a anélise das areas em que os estudos foram aplicados
procurou demonstrar a efetividade em relacdo ao método e modelo empregado (Figura 14).
Cerca de 50% das pesquisas que aplicaram o método em um estudo de caso,

utilizaram-se de areas entre 1.000 a 10.000 km?
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Figura 14 - Resultado da anlise de tamanho de area.

4.3.7 Fatores Condicionantes

Os fatores condicionantes podem definir o sucesso do estudo, pois sdo eles que
quantificam a suscetibilidade a inundacdo de um local. Questdo importante é que fatores
condicionantes podem apresentar relevancias diferentes em funcdo da area de aplicagdo de
estudo.

A Figura 15 mostra que cerca de 75% dos estudos analisados utilizaram-se do
conjunto de fatores condicionantes relacionados a meteorologia, antropologia,
geomorfologia e hidrologia.
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Figura 15 - Resultado da andlise de fatores condicionantes.

Os 15 fatores condicionantes mais utilizados sdo demonstrados na Tabela 8.

Tabela 8 - Os 15 fatores condicionantes mais empregados.

Fatores Condicionantes Porcentagem
Inclinacéo 96,6
Altitude 94,3
Cobertura da terra e uso do solo 85,2
Distancia interfluvial 76,1
Precipitacéo pluviométrica 74,4
Embasamento geolégico 73,9
Curvatura 69,3
indice de umidade topografica (TWI) 67,0
Solo 50,0
Orientacgéo das vertentes 46,6
Densidade de drenagem 449
indice de poténcia de fluxo (SPI) 43,8
indice de vegetaco por diferenca normalizada (NDV1) 26,1
Distancia de estradas 15,3

AcUmulo de fluxo 15,3
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4.3.8 Beneficio/Desempenho

O beneficio e o desempenho que os trabalhos concluiram quase sempre estdo
atrelados a uma questdo financeira e social, correspondendo a uma parcela de 90% do total,

conforme Figura 16.
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Figura 16 - Resultado da analise de beneficio/desempenho.

4.4 Consideracdo da Revisao Bibliométrica

Relato de eventos naturais de inundagdo s@o observados desde a antiguidade
(KJELDSEN et al., 2014). Ja os estudos de mapeamento de areas suscetiveis a inundacoes
sdo mais recentes, podendo ser ligados diretamente aos avancos e ao acesso a tecnologia, em
especial a tecnologia SIG e aos softwares de anélise espacial e analise de dados. A tecnologia
SIG juntamente com o sensoriamento remoto permite em ter dados da superficie terrestre,
com alta preciséo e de grandes areas. Acoplado a softwares de analise de dados, os estudos
hidrogeomorfologicos apresentam grandes evolugdes de quantidade e qualidade.
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Os softwares mais observados de sensoriamento remoto foram ArcGIS, QGIS e
SAGA GIS. Quanto aos satélites, existe a limitacdo do satélite que orbita a respectiva regido
de estudo. Porém, os mais citados sdo Landsat (7 ETM e 8 OLI) e Sentinel (1 e 2). Os
softwares para mapeamento de areas suscetiveis a inunda¢fes mais utilizados sdo os contidos
no préprio ArcGIS (analise Multicritério e mais recentemente analise estatistica e baseadas
em ML), e softwares com linguagem R, MATLAB e Python, esses mais utilizados para
andlises estatisticas e ML.

O modelo empregado para analisar areas propensas a inundagdes apresenta um
avanco no decorrer do tempo. Uma parte dos primeiros estudos avaliados tinham base na
analise Multicritério, um método semiquantitativo, que fornece uma estrutura de tomada de
decisdo. Sucintamente, a analise Multicritério se utiliza da adocéo de pesos para classificar
os fatores condicionantes. O mapa final é obtido através da estruturacdo dos fatores
condicionantes ponderados. Apresenta como vantagem a facilidade de implementacdo. A
sua desvantagem € a subjetividade, j& que a ponderacdo é realizada através de raciocinio
humano. Dentre os estudos analisados que se utilizam de algum modelo baseado em anélise
Multicritério destaca-se Khosravi et al. (2019A) (Simple Additive Weighting — SAW),
Mahmoud e Gan (2018A) (Analytical Hierarchy Process — AHP) e Costache et al. (2020A)
(AHP).

As anélises por meio de modelos estatisticos tém base na matemética e na
estatistica, também sdo observados nas primeiras publica¢cbes como em Pradhan (2009) com
0 uso de Frequency Ratio — FR e Pradhan e Youssef (2011) utilizando-se de Probability
Density Moisture — PDM e Evidential Belief Function — EBF. Modelos estatisticos
apresentam boa capacidade preditiva, mas em contrapartida podem apresentar
processamentos custosos e modelos complexos para aplicacdo em mapeamento de areas
suscetiveis a inundacdes.

Modelos baseados em ML compdem cerca de 61% das publicagdes revisadas. ML
se baseia em Inteligéncia Computacional, a qual tem como premissa desenvolver modelos
capazes de assimilar conceitos e conhecimentos com base em uma determinada amostra de
dados (MITCHELL, 1997). As vantagens de modelos ML mais comuns sdo eliminacéo da
subjetividade, possibilidade de incorporacéo de outros modelos e alta eficiéncia de previséo.
Como desvantagem o ML pode apresentar um alto custo computacional e dependéncias de
conjuntos de dados de treinamento otimizados. Dos estudos analisados € possivel ver a

evolugdo dos modelos ML empregados, temos o emprego de Decision Trees — DT por
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Tehrany, Pradhan, Jebur (2013); o Support Vector Machine — SVM por Tehrany, Pradhan,
Jebur (2015) e modelos ML mais modernos e hibridos como AdaBoostM1 based Credal
Decision Tree — ABM-CDT, Radom Subspace — RS, Dagging e Bagging sendo aplicados
em conjunto por Luu et al. (2021B).

A eficiéncia do modelo ML pode ser vista através da anélise AUC, nos estudos de
Ha et al. (2021) que por meio de modelos ML hibridos MBREPT (MultiBoostAB-REPT)
obteve a eficiéncia AUC = 0.992 e DCREPT (Decorate-REPT) AUC =0.991, e, no estudo
de Costache et al. (2021) com AUC Random Forest (RF) = 0.996.

O foco demonstra estudos que se baseiam no mapeamento de areas suscetiveis a
inundacdes para avaliar o perigo e risco. Sendo assim, o0 presente estudo pode ser base de
mapeamento de areas de perigo e risco associados a inundacdes.

A analise de contexto demonstra que 0 mapeamento de suscetibilidade a inundacdes
tem maior aplicacdo em paises em desenvolvimento. O grande destaque é o Ird com 46
estudos de mapeamento de areas suscetiveis a inundagdes, fato relacionado a concentracdo
de grande parte dos pesquisadores que trabalham com esse assunto. A aplicacéo de 72.07%
dos estudos em paises em desenvolvimentos. Pode ser vinculada a ideia de falta de
infraestrutura que permita maior resiliéncia local.

A analise de contexto demonstra ainda que algumas localidades ndo apresentam
estudos de mapeamento de suscetibilidade a inundagdes. Outros aspectos importantes séo a
morfologia e o clima local dos paises que apresentam estudos de mapeamentos de areas
suscetiveis. Esses locais quase sempre se caracterizam como terrenos acidentados com
climas desérticos, aridos e semiaridos com recorréncia de precipitacdes intensas e climas
tropicais com presenca de estacdes chuvosas. Salienta-se que nos Ultimos anos outras
localidades apresentaram estudos, fato que pode ser atribuido a mudanca climatica.
Relacionando-se a caracterizacio da area do estudo de caso a categoria Area, ndo é um
impeditivo do sistema de obtencdo dos mapas de suscetibilidade a inundacdes, visto 0s
modelos empregados, exemplo disso € o estudo de Li et al. (2019) que obteve em seu estudo
0 mapa global.

Quanto ao método de pesquisa, tratando-se da palavra-chave “Flood Susceptibility
Mapping” era de se esperar muitos estudos de casos. O estudo de caso aplicado em
mapeamento de areas suscetiveis a inundacgdes € uma maneira de qualificar a efetividade do
modelo proposto e ainda obter como resultado um mapa que pode ser utilizado como

ferramenta de gestdo publica.
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As lacunas encontradas nos estudos ficam a cargo da dificuldade da obtencdo dos
fatores condicionantes e do desempenho e beneficio alcancado. Os fatores condicionantes
demonstram ser o item de maior dificuldade de obtencéo, principalmente em paises em
desenvolvimento. O SIG e 0 sensoriamento remoto permitiram um avanco quanto aos fatores
condicionantes relacionados a superficie terrestre, como por exemplo a cobertura da terra e
uso do solo, a altitude e a inclinagdo. Porém, quando se trata de questbes pertinentes a
geomorfologia e hidrologia encontram-se certas restri¢cdes de informacdes em determinados
locais, o que pode ser um impeditivo na realizacdo desses estudos.

A maior lacuna encontrada é em relacdo ao beneficio alcancado. Nesta revisao cerca
de 98% citam ganhos sociais e financeiros. Porém, existe a possibilidade/necessidade da
verificacdo do impacto da aplicacdo dos mapas de suscetibilidade a inundacdes gerados, e
qguanto a possibilidade de analisar-se os beneficios ambientais que o mapa proporciona.
Ainda faltam informacdes de como € possivel aplicar o mapa gerado como uma ferramenta

de gestdo publica.
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5. CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

O mapeamento de areas suscetiveis a inundacdo é aplicado na regido que
compreende a Bacia Hidrografica do Rio Sorocaba e Médio Tieté (BH-SMT). A BH-SMT
esta situada no Estado de Sdo Paulo, regido sudeste do Brasil, conforme apresenta Figura 17.

Bacia Hidrogréfica dos Rios
Sorocaba e Médio Tieté

I Amazénica
71 sao Francisco

| Tocantins-Araguaia
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"] Atléntico Nordeste Oriental
|| Atldntico Nordeste Ocidental
|| Atléntico Leste

"] Atlantico Sudeste

7] Atlantico Sul

1 Uruguai

(] Paraguai

Figura 17 - Localizagdo da Bacia Hidrogréafica do Rio Sorocaba e Médio Tieté (BH-SMT) e divisao
hidrografica nacional.
Fonte: Otero, 2009.

A érea da bacia hidrogréafica é de 11.829 km2 e esta localizada entre o Planalto
Atlantico e a Depressao Periférica Paulista. O primeiro apresenta altitudes mais elevadas,
altas declividades e vales encaixados a sudeste. Ja a Depressdo Periférica Paulista é
composta por relevo suave e colinas amplas (OTERO, 2009). A altimetria da bacia varia
entre 393 a 1.301 metros.

O quadrante que engloba a BH-SMT esta alocado entre as latitudes 46°52°30” e
48°22°51,6” ao sul do Equador e longitudes 22°29°45,6” e 23°50°45,6” a oeste de
Greenwich, conforme demonstrado pela Figura 18.
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Bacia Hidrografica do Rio Sorocaba e Médio Tieté
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Figura 18 - Detalhe de localizagdo BH-SMT.

De acordo com a classifica¢do do clima proposto por Képpen-Geiger na BH-SMT,
verifica-se trés tipos climaticos: clima imido quente com inverno seco (Cwa), predominante
a oeste da cidade de Sorocaba; o clima quente imido sem estacdo seca (Cfa), proximo aos
municipios de Ibitna e Piedade; e o clima temperado Umido sem estacdo seca, proOximo ao
municipio de Sdo Roque (Cfb). A precipitacdo tem média anual em torno de 1.200 mm e
temperatura média variando entre 18 a 22 °C (IPT, 2005).

Historicamente, essa regido vem apresentando papel fundamental na colonizacéo e
em avangos socioecondémicos do Brasil. Tendo como ponto de partida a cidade de S&o Paulo,
o rio Tieté foi o principal meio de acesso para explorar e colonizar o interior do Estado de
S&o Paulo e desbravar o centro do Brasil.
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O rio Tieté em sua totalidade tem cerca de 1.100 km de extensdo, com a nascente
situada em SalesOpolis e desague no rio Parana em Itapura e, devido a boa parte ser
navegavel, justificou o seu uso. Apenas as corredeiras e saltos localizados entre 0s
municipios de Santana do Parnaiba e Salto, cidades localizadas no estado de S&o Paulo,
obrigavam os desbravadores da época a realizar esse trecho do percurso por terra.

O rio Sorocaba, apresentando-se como o maior afluente & margem esquerda do rio
Tieté, com comprimento de 277 km, também teve participacdo importante na colonizacao
local (OTERO, 2009). Atualmente, a regido apresenta papel importante na economia do pais,
demonstrando atividades industriais no ramo alimenticio, metalurgico e extrativista, e no
ramo agricola, pelos cultivos de cana-de-agucar, milho, hortalicas e pastagem (INVEST SP,
2022).

A bacia hidrogréafica é composta por 34 municipios com sede nesta, somando uma
populacdo estimada de 2.298.550 habitantes (IBGE, 2022). As cidades e suas respectivas
populagdes podem ser observadas na Tabela 9.

Tabela 9 - Nimero de habitantes por municipio com sede na BH-SMT.
Fonte: IBGE, 2022.

Municipio Habitantes Municipio Habitantes
Alambari 6.231 Laranjal Paulista 29.047
Aluminio 18.903 Mairinque 47.723
Anhembi 6.911 Pereiras 8.875
Aragariguama 23.343 Piedade 55.731
Aracoiaba da Serra 35.389 Porangaba 10.205
Bofete 12.107 Porto Feliz 53.698
Boituva 63.310 Quadra 3.902
Botucatu 149.718 Salto 120.779
Cabrelva 51.130 Salto de Pirapora 46.285
Capela do Alto 21.257 S&o Roque 93.076
Cerquilho 50.631 Sarapui 10.493
Cesario Lange 18.595 Sorocaba 695.328
Conchas 18.138 Tatui 124.134
Ibitina 80.062 Tieté 42.946
Iperd 38.771 Torre de Pedra 2432
Itu 177.150 Vargem Grande Paulista 54.315
Jumirim 3.467 Votorantim 124.468
Total de habitantes 2.298.550

Para garantir a qualidade e o gerenciamento das aguas do Estado de Sdo Paulo, o
territorio paulista foi subdividido em 22 Unidades de Gerenciamento de Recursos Hidricos
(UGRHI), as quais correspondem a divisdes do Estado em bacias hidrogréaficas.

A gestéo local de cada bacia é realizada pelo Comité de Bacia Hidrogréafica (CBH).
Sua composicdo é dada por um grupo de tecnicos vinculados a orgdos competentes,

profissionais da area ligados a instituices de ensino, representantes de prefeituras e
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membros representantes da sociedade civil. A BH-SMT ¢é representada pela UGHRI de
namero 10 (DA COSTA et al., 2016).
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6. ROTEIRO METODOLOGICO

A primeira etapa do estudo consiste no levantamento de dados que séo base para a
validacao do método e a realizacao do estudo de caso. Os dados coletados dizem respeito ao
inventario de inundac6es e aos fatores condicionantes da BH-SMT. A confeccao dos fatores
condicionantes foi realizada por meio de SIG, especificamente pelo software livre QGIS
(QGIS, 2022). Com base nos dados levantados de inundagdes e dos fatores condicionantes,
0 modelo de mapeamento de suscetibilidade a inundacdes foi gerado, inicialmente, pelo
modelo AHP-TOPSIS-2N modificado e via SVM realizado através do complemento
Dzestsaka. Ambos os métodos foram aplicados se utilizando do software QGIS.

Uma ideia geral sobre o roteiro metodolégico aplicado no mapeamento de areas

suscetiveis a inundacdes € verificada no fluxograma apresentado na Figura 19.
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Figura 19 - Fluxograma: modelo de mapeamento de suscetibilidade de inundacdo via SVM e via AHP-
TOPSIS-2N modificado.

NAO

O hardware e os softwares utilizados para implementacédo dos modelos propostos

apresentavam as seguintes configuragdes:
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e Processador: 11th Gen Intel Core i7-11800H @ 2.30GHz;
e Memodria RAM: 16,0 GB,;

e Placa de Video: RTX 3070;

e Sistema operacional: Windows 11;

e Software QGIS: versdo 3.22.0.

6.1 Inventario do Histdrico de Inundacdes e Nao Inundac6es

O inventario de inundacGes é um ponto importante para definir a relagdo mdtua
entre a ocorréncia de inundacéo e seus impulsionadores. Os eventos historicos de inundagdo
sdo considerados como a base de previsdo da ocorréncia de inundagbes futuras
(POURGHASEMI; BEHESHTIRAD, 2015). O levantamento histérico foi realizado com
auxilio do Banco de Dados de Desastres Naturais do Instituto Nacional de Meteorologia
(IPMet), catalogo de informac6es ambientais do Sistema Ambiental Paulista - DataGEO e
visitas técnicas em campo.

Elaborado no ano de 2015, na plataforma web do IPMet, o banco de dados detalha
e quantifica eventos severos ocorridos em municipios do Estado de Sdo Paulo e Parana. Os
dados encontrados no banco séo relacionados & boletins de ocorréncia da Defesa Civil,
noticias veiculadas na midia e de observadores voluntarios. O banco de dados foi elaborado
de forma a fornecer os danos ocorridos, os fendmenos atmosféricos causadores, localizacéo,
data e horério dos eventos.

Os fenbmenos atmosféricos sdo codificados como granizo, ventos fortes/vendavais,
chuvas fortes, raios, tornado, ciclone, frente fria/chuvas continuas e chuvas moderadas. Os
danos e ocorréncias foram quantificados em 36 grupos distintos: nimero de desabrigados,
vitimas fatais, feridos, quedas (de muros, barreiras, poste e torres), inundacéo em via publica,
enchentes, escorregamento e deslizamento de terra, erosdes e outros (IPMET, 2019). A
interface do banco de dados permite ao usuario buscar por fendmenos e danos distintos em
datas e cidades especificas, a busca € executada de acordo com os parametros de pesquisa.

Os dados podem ser visualizados online, bem como baixados em formato de
arquivo texto (extensdo “*.txt”). Fato importante ¢ que ainda que a data de inicio disponivel
no sistema seja o ano de 1967, para as cidades que compde a BH-SMT, as informacdes estdo
dispostas a partir de 01/12/2002.
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Outra fonte de dados utilizada é o catdlogo de informacgdes ambientais DataGEO,
que apresenta a infraestrutura de referéncias espaciais ambientais do Estado de S&o Paulo.
Através dele ¢é possivel ter acesso a grandes volumes de informacgdes, como abastecimento
de agua, geologia, monitoramento ambiental, riscos naturais, dentre outros, produzidos por
diferentes instituicdes (DATAGEOQO, 2019).

Os dados de &reas ndo inundaveis e parte do historico de inundac¢des contaram com
o levantamento de dados de campo, através de visitas técnicas realizadas na BH-SMT. As
informacdes de campo foram criteriosamente levantadas com base na hidrogeomorfologia
local, permitindo ainda a validacdo de pontos demonstrados pelos bancos de dados
utilizados. As informacGes de pontos de inundacdes e de &reas ndo inundaveis inventariadas
serdo utilizadas para treinamento do modelo SVM e na validacdo dos dois modelos de

mapeamento propostos.

6.2 Fatores Condicionantes

Os fatores condicionantes se baseiam em dados obtidos através de sensoriamento
remoto e da ferramenta SIG. O levantamento de dados para confeccdo dos mapas na
plataforma QGIS foi elaborado por meio de consulta de banco de dados de érgdos e agéncias,
como Instituto de Pesquisas Tecnolégicas (IPT), Servico Geoldgico do Brasil — Companhia
de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM), Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil —
TOPODATA, Instituto Nacional de Dados Espaciais (INDE), The European Space Agency,
bem como entidades envolvidas no gerenciamento de dados da BH-SMT, como o Comité
da Bacia Hidrografica do Rio Sorocaba e Médio Tieté (CBH-SMT) e Fundacdo Agéncia da
Bacia Hidrografica do Rio Sorocaba e Médio Tieté (FABH-SMT).

A selecdo de fatores de condicionamento de inundacdo € um dos pré-requisitos para
0 mapeamento de suscetibilidade a inundacGes e é norteada através de extensas revisdes da
literatura, parte observada na reviséo estruturada concretizada no Capitulo 4 desta tese.
Sendo assim, inicialmente, utilizou-se os fatores condicionantes elencados a seguir.
Ressalta-se que o fator condicionante de Precipitacdo Pluviométrica, com evidéncias de uso
frequente de acordo a revisdo estruturada realizada, é dispensado deste estudo de avaliacéo
de éareas suscetiveis a inundagdes em funcdo do entendimento de que a intensidade de

precipitacdo, atribuida a um periodo de retorno, tem melhor emprego em um mapeamento
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de risco, visto a probabilidade de ocorréncia associada. Os fatores condicionantes
selecionados séo elencados a seguir:

e Altimetria: 0 mapa tematico de altimetria da BH-SMT foi elaborado a partir
do Modelo de Elevacéo Digital (Digital Elevation Model — DEM), obtido
através do Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil — TOPODATA,
com escala de 1:250.000;

e Inclinacdo: o mapa tematico de inclinacdo se baseia no DEM e no mapa
temaético de altitude, com resolucdo de 30 metros;

e Orientacdo das vertentes: a direcdo da inclinacdo da superficie do terreno
fundamenta-se a partir do DEM e da carta de inclina¢do, com resolucéo de
30 metros;

e Curvatura: a curvatura da superficie terrestre é obtida a partir do DEM e das
cartas de inclinacdo e orientacdo das vertentes, apresentando resolucdo de
30 metros;

e Distancia interfluvial: a confeccdo desta carta € baseada no mapa
hidrogréfico do Estado de S&o Paulo, realizado pelo IBGE (1982) com
escala de 1:50.000;

e TWI: a confeccdo dessa carta fundamenta-se no DEM e na carta de
inclinacdo realizada a priori da BH-SMT, utilizando-se da Equacéo (1),
conforme demonstrada no Capitulo 3. Os mapas empregados apresentam
resolucdo de 30 metros.

e Densidade de drenagem: a carta de densidade de drenagem baseia-se na
carta hidrogréafica vetorizada da BH-SMT e no DEM, com resolucéo de 30
metros;

e Solo: a carta foi elaborada a partir do mapa temaético de tipos do solo do
Estado de S&o Paulo, elaborado em 2017, com escala de 1:250.000 (ROSSI,
2017);

e Grupos hidrolégicos do solo (Soil Hydrological Groups — SHG): indica a
taxa de infiltracdo de 4gua. Os grupos hidroldgicos do solo sdo classificados
em quatro grupos: A, B, C e D. Os solos do grupo A compreendem aqueles
com baixo potencial de escoamento e alta taxa de infiltragdo uniforme

quando completamente molhados, consistindo, principalmente, de areias ou
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cascalhos, ambos profundos e excessivamente drenados. Solos do grupo A
apresentam taxa minima de infiltracdo: > 7,62 mm/h. Os solos classificados
no grupo B demonstram moderada taxa de infiltracdo quando
completamente molhados, constituindo-se, sobretudo, de solos
moderadamente profundos a profundos, moderadamente a bem drenados,
com textura moderadamente fina a moderadamente grossa; Apresentando
taxa minima de infiltracdo de 3,81 a 7,62 mm/h, solos do grupo C
demonstram baixa taxa de infiltragdo quando completamente molhados,
com camadas que dificultam o movimento da &gua através das camadas
superiores para as inferiores, ou com textura moderadamente fina e baixa
taxa de infiltracdo; Taxa minima de infiltracdo: 1,27 a 3,80 mm/h. Os solos
do grupo D possuem alto potencial de escoamento, tendo uma taxa de
infiltracdo muito baixa quando completamente molhados, s&o
caracterizados, especialmente, por solos argilosos com alto potencial de
expansdo. Pertencem a este grupo: solos com grande permanéncia de lencol
freatico elevado, solos com argila dura ou camadas de argila préxima da
superficie e solos expansivos agindo como materiais impermeabilizantes
préximos da superficie; Taxa minima de infiltracdo: < 1,27 mm/h
(SARTORI; LOMBARDI NETO; GENOVEZ, 2005). A carta foi baseada
de acordo com o mapeamento do tipo de solo do Estado de Sdo Paulo,
elaborado em 2017, com escala de 1:250.000 (ROSSI, 2017);
Embasamento geoldgico: a obtencdo da carta de embasamento geoldgico
realizou-se através do mapeamento realizado pelo IPT, no ano de 1981, com
escala de 1:500.000;

Cobertura da terra e uso do solo: a construcdo do mapa de cobertura da terra
e uso do solo tem por base as imagens do Satélite Sentinel-2A (S2A), com
resolucdo de até 10 metros. As imagens foram obtidas através do banco de
dados do Google Earth Engine. O S2A é um Satélite lancado com a missao
de capturar imagem multiespectral por meio do sensor Multispectral Imager
— MSI de alta resolucdo e ampla faixa, com uma frequéncia global de
revisita de 5 dias (DRUSCH et al., 2012). O S2A apresenta 13 bandas
espectrais, fornecendo dados adequados para avaliar o estado e a mudanca

da vegetacéo, da cobertura do solo e de dgua (ESA, 2022). A ferramenta
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utilizada para confec¢do do mapa tematico de cobertura da terra e uso do
solo no QGIS foi o Semi-Automatic Classification Plugin (CONGEDO,
2013). A validacao contou com dados levantados em campo durante visitas
técnicas realizadas na BH-SMT, para identificacdo e nomeacéo das classes
de cobertura da terra e uso do solo. Ao todo, foram cinco classes geradas:
area urbanizada, lavoura, pastagem, vegetacao e corpos hidricos.

Os fatores condicionantes sdo demonstrados por meio de cartas, as quais serdo
realizadas no Sistema de Coordenadas Geograficas e Datum: World Global Sytem — 1984,
As coordenadas sao alocadas entre as latitudes 46°52°30” e 48°22°51,6” ao sul do Equador
e longitudes 22°29°45,6” e 23°50°45,6” a oeste de Greenwich.

6.3 Mapeamento Via AHP-TOPSIS-2N Modificado

A aplicacdo inédita do modelo Multicritério, o AHP-TOPISIS-2N modificado, teve
como objetivo, em um primeiro momento, verificar sua eficiéncia e aplicabilidade e, na
sequéncia, comparar os resultados gerados com o do modelo baseado em ML (SVM).

Neste estudo, 0 método de mapeamento de areas suscetiveis a inundacdes por meio
de analise Multicritério AHP-TOPISIS-2N modificado consiste, inicialmente, na
combinacdo da ferramenta SIG através do software QGIS. O modelo considerou como
critérios de entrada os 11 (onze) fatores condicionantes, os quais foram ponderados via AHP.
Os pesos sdo atribuidos para cada fator condicionante, respectivamente, a dimensao de maior
peso aos aspectos que proporcionem uma maior suscetibilidade a inundacdes. A validagao
da ponderacdo é verificada por meio da Razdo de Consisténcia (RC), conforme mostra a
Equacéo (13).

Validada a ponderacéo dos critérios, aplicou-se aplica o0 TOPSIS para realizar a
ordenacdo final dos resultados. O 2N modificado que compde a nomenclatura faz relacéo as
duas normalizacGes aplicadas conforme Equacdo (15), que normaliza os critérios sem
proporcionalidade e Equacéo (16), a qual € modificada em relacdo a equacdo que considera
a proporcionalidade empregada originalmente pelo método. A modificacdo da equacéo que
considera a proporcionalidade ¢ justificada em fungédo dos melhores resultados apresentados.

Ressalta-se que a aplicagdo de duas normalizacOes gera dois resultados distintos,
com a tendéncia de que um deles apresente maior eficiéncia. Os resultados sdo validados por

meio do histdrico de inundagdes.
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6.4 Mapeamento Via SVM

O modelo SVM, ap6s treinamento supervisionado, permite predizer dados por
classificacdo. Neste estudo, 0 SVM é utilizado para classificar areas de inundacGes e nao
inundacdes, com base em treinamento utilizando-se do historico de inundagGes. A aplicacao
do SVM foi realizada por meio do QGIS, especificamente, pelo plugin Dzetsaka
(KARASIAK, 2016), verséo 3.70, lancada no ano de 2021.

O treinamento foi executado por meio da participacdo aleatdria dos dados
inventariados de inundacdes (NAIMI; ARAUJO, 2016). As porcentagens dos historicos de
inundagéo e ndo inundacdo utilizadas no mapeamento sdo de 70% para treinamento e de
30% para validag&o.

Os parametros utilizados para treinamento e classifica¢do sao:

e Parametro de regularizacdo: C = 10,0 (flexibiliza as margens de separacao,
quanto maior o valor, mais rigida é a margem);

e kernel: Radial Basis Function;

e Gamma: 2,0 (pondera a distancia euclidiana quadratica entre duas amostras,

permitindo mais flexibilidade ao modelo).

O treinamento e a classificacdo sdo realizados de maneira individual para cada fator
condicionante, utilizando-se das classes 0 para ndo inundacdo e 1 para inundacdo. O
resultado gerado de cada fator condicionante gera um arquivo de extensdo “*.rst” em que o
pixel apresenta valor binario, ou seja, inundacgdo ou ndo inundagéo.

Classificados todos os fatores condicionantes, é realizada a somatoria dos valores
dos pixels classificados para cada coordenada geografica. Na sequéncia, é aplicada a
Equacdo (16) normalizando de maneira correlacionada. O resultado € um mapa de
suscetibilidade a inundacéo, no qual a faixa de valores gerados nos pixels séo divididos em
cinco categorias de iguais dimens@es: - Muito baixa; - Baixa; - Moderada; - Alta; - Muito

alta suscetibilidade.



62

6.5 Mapeamento Via Método Hibrido AHP — SVM

Com o intuito de verificar a eficiéncia de um modelo hibrido que combine a analise
Multicritério e ML, o estudo ainda prop6s aplicacdo do AHP na ponderagédo dos fatores
condicionantes classificados via SVM.

O roteiro consiste em classificar cada fator condicionante individualmente por meio
do SVM, na sequéncia, pondera-se o resultado via AHP, e, realiza-se a somatoria do
resultado gerado. Por fim, normaliza-se o resultado de maneira correlacionada, através da
Equacdo (16). O mapa gerado é categorizado em 5 classes de suscetibilidade: - Muito baixa;

- Baixa; - Moderada; - Alta; - Muito alta suscetibilidade.

6.6 Validacdo dos Resultados Obtidos

A forma proposta para interpretar a eficiéncia e validar os resultados gerados é por
meio da verificacdo da area sob a curva (Area Under the Curve — AUC), a qual é gerada
através de Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Receptor (Receiver Operating
Characteristic — ROC) (SCHUMANN et al., 2014). A curva ROC é um método com base
na teoria de deteccdo de sinais para visualizar, organizar e selecionar classificadores com
base em seu desempenho, tragando valores falsos (ndo inundacao) e positivos (inundacdes).
Sendo assim, a curva ROC permite que o AUC calcule previsbes de acertos gerados,
variando respostas entre 0 a 1, em que 1 representa 100% de acerto.

A andlise de sensibilidade dos fatores condicionantes se realizou através da adoc¢éo
do teste de Jacknife, em que a porcentagem de diminuicao relativa (Percentage of Relative
Decrease — PRD) da AUC avalia a contribuicdo dos fatores (PARK, 2015), conforme
Equacéo (24).

[AUC,y; — AUC.]
AUC

PRD;, = 100 x (24)

Onde: AUC,; o valor AUC total computado do modelo, PRDs. e AUCs. sdo,

respectivamente, o PRD e valor AUC do modelo em que se remove o fator condicionante

analisado.
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7. RESULTADOS E DISCUSSAO

7.1 Inventario do Histdrico de Inundacdes

O inventério do histérico de inunda¢Ges na BH-SMT ocorreu por meio de trés locais
distintos. O primeiro foi o levantamento de dados através do banco de dados do IPMet, na
sequéncia se deu por intermédio do catdlogo DataGEO e, por fim, os dados de inundacdes
foram inventariados em campo. O resultado obtido pelo banco de dados IPMet gerou 82
pontos de inundagbes. O catadlogo DataGEO resultou em 28 pontos de inundagdes. No
catalogo DataGEO a consideracéo foi realizada através de pontos coletados por intermédio
de poligonos gerados do mapeamento de risco a inundac@es fornecidos pelo catalogo.

Devido ao tamanho extenso da &rea que compreende a BH-SMT, a pesquisa técnica
em campo foi realizada em quatro etapas. As visitas procuraram levantar locais sobre o
historico de inundacges e evidenciar por meio das condi¢cdes morfométricas locais, com o
intuito de validar os dados obtidos. Os dados de inundagdes foram georreferenciados
utilizando-se um equipamento receptor GPS marca Garmin, modelo Etrex-10.

As visitas técnicas foram realizadas em 20 de setembro, 1, 5 e 6 de outubro de 2019,
inventariando 81 pontos de inundacdes. As visitas técnicas além de inventariar pontos de
inundagdes procuraram levantar aspectos de cobertura da terra e uso do solo. Alguns dos

dados observados podem ser vistos nas Figura 20, Figura 21, Figura 22 e Figura 23.

Figura 20 - Ponto de inundagdo na area urbana do municipio de Piedade (20/09/2019).



Figura 22 - Ponto de inundagdo na area urbana do municipio de Laranjal Paulista (05/10/2019).

Figura 23 - Ponto de inundacdo na area de varzea da represa de Barra Bonita, municipio de Anhembi
(06/10/2019).
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No total, 191 pontos de inundagdes foram inventariados na BH-SMT. Utilizando-

se das coordenadas dos pontos foi confeccionada uma carta, conforme Figura 24.
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Figura 24 - Mapa temético de inventario de inunda¢6es na BH-SMT.

Os 191 pontos de ndo inundacGes foram selecionados de maneira aleatoria e foram
validadas atraves das analises morfométricas realizadas em campo. As coordenadas dos

pontos inventariados estdo dispostas no Anexo B.

7.2 Fatores Condicionantes

7.2.1 Altimetria

A altimetria é relacionada inversamente entre maior altitude e menores

suscetibilidades a inundagdes. Com informagdes do Banco de Dados Geomorfométricos do
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Brasil — TOPODATA, obteve-se 0 mapa de elevacdo digital (Digital Elevation Model -
DEM) que corresponde a area da BH-SMT. A partir do DEM, gerou-se um mapa tematico

de classificacdo em relacao a altitude pelo QGIS, como pode ser observado na Figura 25.
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Figura 25 - Mapa tematico de altimetria da BH-SMT.

A BH-SMT é composta predominantemente pela Depressao Periférica Paulista, que
é classificada como parte média e relativamente parte baixa da bacia. A bacia conta ainda
com o Planalto Atlantico na regido caracterizada como parte alta da bacia. A altitude da
Depressdo Periférica Paulista varia entre 400 a 700 m, enquanto o Planalto Atlantico
apresenta quase sempre altitudes acima de 700 m.

Atraves da Figura 25, verifica-se altitudes mais elevadas, além do Planalto
Atlantico, no trecho da Cuesta Basaltica (Serra de Botucatu), e ainda em um ponto
considerado isolado na Depressao Periférica Paulista em que se encontra o Morro de
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Ipanema. As altitudes mais baixas quase sempre sdo definidas pelos corpos hidricos,
reafirmando a maior suscetibilidade atrelada a locais com altitudes mais baixas.

7.2.2 Inclinagdo

A inclinacdo tem correlagéo direta com inundagdes, visto que exerce influéncia na
infiltracdo. Devido as velocidades de percolacdo que possam ser impostas pelas inclinacfes
presentes na superficie do terreno, o escoamento superficial pode aumentar, tendendo a
acumular &guas de precipitacfes pluviométricas em pontos de altitudes mais baixas. A carta
de inclinacdo se baseou no DEM e no mapa tematico de altimetria da BH-SMT, como
verificado na Figura 26.
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Figura 26 - Mapa tematico de inclinagdo da BH-SMT.

Com base na andlise da Figura 26, é possivel correlacionar as declividades mais

ingremes com as maiores altitudes, permitindo inferir que as areas mais baixas da regido que
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compde o Planalto Atléntico, a Cuesta Baséltica e 0 Morro de Ipanema tendem a receber a
agua de escoamentos superficiais oriunda de precipitacdes pluviométricas, apresentando

maior suscetibilidade a inundacgdes.
7.2.3 Orientacdo das Vertentes

Estabelecida como direcdo da inclinacdo maxima da superficie do terreno, as
categorias sdo definidas pela orientacdo da inclinacdo em relacdo aos pontos cardeais. Além
disso, é possivel obter a categoria em que nenhuma direcao é apontada, nesse caso considera-
se um terreno plano. A carta de orientagdo das vertentes da BH-SMT foi realizada através
do DEM e da carta de inclinacdo anteriormente geradas no QGIS, e pode ser observada na

Figura 27.
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Figura 27 - Mapa tematico de orientacdo das vertentes da BH-SMT.
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A maior suscetibilidade a inundac¢des relacionada a orientagdo das vertentes pode
ser considerada em funcdo da categoria plana e da convergéncia das orientagcdes para um
ponto. Por meio do mapa € possivel verificar que existe uma tendéncia que as inclinacfes

apontem as altitudes inferiores nas localidades que existam corpos hidricos.
7.2.4 Curvatura

A curvatura consiste em trés categorias: superficie concava, convexa e plana. E um
fator condicionante de escoamento superficial e apresenta-se como um fator correlacionado
diretamente com a vulnerabilidade de areas inundaveis, visto que areas concavas tendem a
concentrar os escoamentos oriundos de precipitacdes. A construcdo da carta de curvatura da
BH-SMT foi realizada a partir do DEM e das cartas de inclinacdo e orientacdo das vertentes,
conforme Figura 28. O resultado demonstra um equilibrio entre superficies convexas e

cbncavas, apresentando ainda poucos pontos em que a superficie se apresenta plana.

48°30'0,0"W  48°15'0,0"W 48°0'0,0"W 47°45'0,0"W _ 47°30'0,0"W__ 47°15'0,0"W 47°0'0,0"W

22°30'0,0"S 22°30'0,0”S
22°450,0"S 22°450,0"S
23°00,0"S 23°00,0”S
23°15'0,0"S 23°15'0,0”S
23°30'0,0”S 23°30'0,0”S
23°45'0,0”S 23°45'0,0”S
48°30'0,0"'W  48°15'0,0"W  48°0'0,0"W  47°45'0,0"W  47°30'0,0"'W  47°15'0,0"'W  47°0°0,0"W

Curvatura BH-SMT Sistemas de Coordenadas Geograficas

Il Convexo Datum: World Global System 1984
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- Céncavo Adaptagdo: GIACON JUNIOR (2022)

Figura 28 - Mapa temaético de curvatura da BH-SMT.
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7.2.5 Hidrografia e Distancia Interfluvial

A hidrografia demonstra relativa importancia na suscetibilidade a inundacdes,
observado que corpos hidricos que evidenciem fluxos apresentam-se como as principais vias
de descargas de precipitacdes e inundagdes. Outro ponto € que areas de varzeas tendem a ser
suscetiveis a inundac@es. A confecgdo desta carta baseou-se no mapa hidrografico do Estado
de Séo Paulo, realizado pelo IBGE no ano de 1982, com escala de 1:50.000. A vetorizagédo
ocorreu para area que compreende a BH-SMT, resultando na carta hidrografica da BH-SMT

vetorizada na Figura 29.
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Adaptagio: GIACON JUNIOR (2022)

Figura 29 - Carta hidrica da BH-SMT.

Através da carta hidrica relacionada ao tipo de solo € possivel inferir que a
densidade de corpos d’agua é inversamente proporcional a porosidade do solo e ao tipo de
rocha, ou seja, quanto mais poroso o solo e a rocha forem, menor é a densidade hidrografica.

Exemplo de solos porosos séo solos arenosos oriundos do arenito, que correspondem a parte
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média e baixa da BH-SMT, local onde ha uma menor concentracéo de corpos hidricos. O
mapa tematico de distancia interfluvial, realizado por meio da carta hidrografica, pode ser

visualizado na Figura 30.
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Figura 30 - Mapa temdtico de distancia interfluvial da BH-SMT.

O resultado obtido evidencia que a BH-SMT é formada por privilegiada quantidade
de corpos hidricos, demonstrando a distancia maxima entre dois corpos hidricos de cerca de
1.800 metros. Por meio do mapa de distancia interfluvial relacionando ao mapa geoldgico é
possivel ainda a verificacdo das areas de recargas dos lengois freaticos, como a Depressao

Periférica Paulista, composta em sua maioria por rochas sedimentares como o0 arenito.
7.2.6 Indice de Umidade Topografica

O indice de Umidade Topografica (Topographic Wetness Index — TWI) indica as

variagOes espaciais de umidade em bacias hidrogréficas. De maneira sucinta, o TWI exibe a
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quantidade de acimulo de &gua em qualquer pixel da area da bacia hidrogréafica. Deste modo,
quanto maior o valor de TWI, maior a suscetibilidade a inundacdo. O mapa tematico TWI,
apresentado na Figura 31, foi baseado na Equacéo (1), indicada no Capitulo 2, no DEM e na

carta de inclinacdo da BH-SMT.
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Figura 31 - Mapa teméatico TWI da BH-SMT.

O mapa gerado aponta valores maiores de TWI em localidades de altitudes mais
baixas e proximas aos corpos hidricos, validando a maior suscetibilidade desses critérios

apontados anteriormente.
7.2.7 Densidade de Drenagem

A densidade de drenagem verifica a capacidade de areas em drenar possiveis

precipitacOes e, consequentemente, inunda¢Ges. Quanto maior o valor da densidade de
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drenagem menor € a suscetibilidade a inundacdo. A carta de densidade de drenagem foi
embasada na carta hidrografica vetorizada e no DEM da BH-SMT. O mapa tematico de

densidade de drenagem é o ilustrado conforme Figura 32.
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Figura 32 - Mapa tematico de densidade de drenagem da BH-SMT.

O mapa gerado revela que corpos hidricos com grandes vazfes sdo responsaveis,
em grande parte, por servir de sistema de drenagem das precipitacdes geradas. Localidades

que ndo apresentam tais caracteristicas tendem a maior suscetibilidade a inundaces.
7.2.8 Solos

O mapa tematico do tipo de solo ilustra as ordens de solos que compdem a BH-
SMT. As ordens de solos trazem intrinsecamente caracteristicas fisicas e quimicas, como
granulometria, composicdo e profundidade de camada de solo, as quais influenciam na

permeabilidade, absor¢do e acumulo da dgua subterrdnea. Devido a essas caracteristicas,
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esse fator condicionante se mostra de grande importancia no mapeamento de suscetibilidade
a inundac0es. A carta de solos da BH-SMT é observada na Figura 33.
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Figura 33 - Mapa tematico de solos da BH-SMT.

A suscetibilidade atribuida ao solo relacionada a granulometria influencia
diretamente na infiltracdo. Em solos arenosos a taxa de infiltracdo se apresenta maior, em
funcdo da porosidade existente, minimizando a suscetibilidade a inundacao.

Em solos argilosos, em funcdo do nimero de vazios menores e ainda do mineral
que pode compd-lo (o qual pode realizar interagdo com a molécula de 4gua, como exemplo,
as argilas bentoniticas) podem impermeabilizar o meio. Essas camadas praticamente
impermeéaveis podem representar maiores suscetibilidades a inundacoes.

Solos que demonstrem maior evolucdo pedolégica, como o Latossolos, apresentam

camadas de solos maiores. Quanto maior a camada de solo, maior é a capacidade de
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armazenamento da &gua proveniente da infiltracdo, trazendo como caracteristicas desses
solos uma menor suscetibilidade a inundagoes.

7.2.9 Grupos Hidroldgicos do Solo

A carta de taxa de infiltracdo da BH-SMT foi realizada de acordo com o

mapeamento do tipo de solo do Estado de Sdo Paulo (ROSSI, 2017), conforme Figura 34.
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Figura 34 - Mapa tematico de SHG da BH-SMT.

A categorizagdo dos solos em Grupos Hidrologicos do Solo (Soil Hydrological
Groups - SHG) indica a qualidade do solo em relagdo a taxa de infiltracdo que ele apresenta.
Conforme referido no Capitulo 5, os solos sdo usualmente classificados em quatro grupos:
A, B, CeD. Ossolos do grupo A tém o potencial de escoamento minimo, enquanto 0s solos
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do grupo D tém o potencial de escoamento méaximo. Quanto menor a infiltragdo maior é a

suscetibilidade a inundagéo.
7.2.10 Embasamento Geoldgico

O embasamento geoldgico tem influéncia nos processos hidrologicos, visto que
alguns tipos de rocha permitem o armazenamento de agua devido a porosidade apresentada.
Nessas rochas, a altura da camada pode determinar o volume de &gua passivel de
acumulacdo. Além da porosidade, 0 embasamento geoldgico pode apresentar fraturamento,
que também pode interferir quanto ao regime hidroldgico.

O mapa tematico de embasamento geoldgico pode ser observado na Figura 35.
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Figura 35 - Mapa tematico de embasamento geolégico da BH-SMT.
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Era Periodos Sigla Litoestratigrafia Fraturas Porosidade
Cenozoico Quaternario Qle Depésitos elivio-coluvionares Nio fraturada Moderada (15 a 30%)
Neogeno Areia, Cascalho Nio fraturada Alta (= 30%)

Mesozoico/Cenozoico  Cretaceo/Paleogeno Arenito. Arento conglomeratico Nio fraturada Moderada (15 a 30%)
Glimmernito, Fenito, Dunito, Nefelina

Sienito, Gabro, Penidotito, Piroxenito, Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
Sienogranito. Serpentinito, Carbonatito

Arenito Nio fraturada Alta (= 30%)

Cretaceo

M
esozoico Arenito, Argilito arenoso Pouco a moderadamente fraturada Alta (= 30%)
Juréssico/Creticeo Arenito Pouco a moderadamente fraturada Variavel (0 a = 30%)
) K1 delta sg Basalto Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
Jurassico P3TI Arenito e Folhelho Pouco a moderadamente fraturada Alta (= 30%)
Paleozoico/Mesozoico  Permiano/Tniassico *Arenito, Siltito Pouco a moderadamente framurada Alta (= 30%)
Plu Siltto Nio fraturada Variavel (0 a = 30%)
- P23sa Argilito. Folhelho, Siltito Nio fraturada Alta (= 30%)
Permiano = . o .
Paleozoico Folhelho Nio fraturada Variavel (0 a = 30%)
Siltito argiloso Pouco a moderadamente framrada Alta (= 30%)
Casbonifero/Permiano C2Pli Aventto, Folhelho, Diamictito e Roeha . gncurag Alia (= 30%)
Pelitica Ritimica
NP3e gamma 2ca Granito Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
NP3p_gamma_lLib Granodiorito, Monzogranito, Quartzo- Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
Monzonito
)55l RN b Biotita monzogranito Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
Granito, Granodiorito, Monzogranito  Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
Biotita monzogranito. Granodiorito Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
NP3p gamma 25s] Biotita monzogranito Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
i) = LB RE LB Riolito, Monzogranito, Sienogranito Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
NP3p_gamma po [Erhtis] Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
TR B Granito, Granodiorito, Monzogranito  Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0a 15%)
Ediacarano Sienogranito Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0a 15%)
Granodiorito, Biotita monzogranito Zonas de cisalhamento Baixa (0a 15%)
NP3s_gamma 21 (3_1'amto, Granodiorito, Monzogranito, Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
Sienogranito
(iramto, Granodiorito, Monzogranito. Zonas de cisalhamento Baixa (0a 15%)
Sienogranito
Monzogranito, Monzonito, . -
. ) Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
Sienomonzogranito
Granito, Monzogranito. Sienogranito  Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
JUEEE-C L RO ) Granito, Monzogranito, Sienogranito  Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
NP3s_gamma_3Atn Biotita granito Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
NP3sipi Filito. Metabasito, Metaconglomerado. - 5\ 4 snoderadamente fraturada ~ Moderada (15 a 30%)
Metabrecha
Neoproterozoico
QLR TR AN Granodiorito. Granito Zonas de cisalhamento Baixa (0 a 15%)
Metarenito, Ortoanfibolito, Rocha
NP3srbt vulcdnica p‘mc,la_mhm' Metarcéseo, Pouco a moderadamente fraturada Baixa (0 a 15%)
Rocha metapelitica. Metagrauvaca
feldspatica
Criogeniano/Ediacarano NP3srer Metarerito, Metaritmito, Rocha Pouco a moderadamente fiaturada  Moderada (15 a 30%)
metapelitica
Calcifilito, Metacalcario dolomito Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
NP3smpv R_DChﬂ, e tavulcdnica, Rocha vulcinica Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
piroclastica
Paragnaisse, Biotita gnaisse, Xisto Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
Toniano/Criogeniano/ Migmatito estromatico, Albita
Ediacarano anatexito, Tonalito gnaisse. Granito Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
gnaisse
Tomano NPexm Mica xisto, Quartzo Xisto Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
Calymmiano/Ectasiano _Quanzito, Metapelito, Mica xisto Pouco a moderadamente fraturada Variavel (0 a = 30%)
M ) MPlvot Metasiltito, Filito, Metaconglomerado. 1o onte fraturada Baixa (02 15%)
esoproterozoico Metarenito

Calymmiano . Bioti M 2 biot
sto. Biotita xisto, Muscovita biotita . .
- st Intensamente fraturada Baixa (0 a 15%)
xisto

Figura 35 - Mapa tematico de embasamento geoldgico da BH-SMT (continuagéo).

As rochas sao divididas em trés classes: metamorficas; igneas; e, sedimentares. As
rochas sedimentares como arenito (parte média e baixa da BH-SMT) apresentam porosidade,

fornecendo menor suscetibilidade a inundagBes. As rochas granitdides sem fraturamento
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tendem a ser mais impermeéaveis, consequentemente mais suscetivel a inundacao. As rochas
granitoides sdo verificadas na parte alta do BH-SMT, local em que se encontra o Planalto
Atlantico.

7.2.11 Cobertura da Terra e Uso do Solo

O uso do solo tem um papel significativo na velocidade de escoamento,
interceptacdo e infiltracdo. O mapa de cobertura da terra e uso do solo € essencial para a
determinacdo de areas suscetiveis a inundagdes, visto que alguns tipos de ocupagdes tendem
a impermeabilizar a infiltracdo de agua do solo. A carta de cobertura da terra e uso do solo

pode ser observada na Figura 36.

48°30'0,0"W  48°15'0,0"W 48°0'0,0"W 47°45'0,0"W __ 47°30'0,0"W _ 47°15'0,0"W 47°0'0,0"W

22°30'0,0"S 22°30'0,0"S
22°45'0,0"S 22°45'0,0"S
23°0'0,0”S 23°0'0,0”S
23°15'0,0"S 23°15'0,0"S
23°30'0,0"S 23°30'0,0"S
10 20 km
I
23°45'0,0"S 23°45'0,0"S

48°300,0"W  48°15'0,0"W 48°0'0,0"W 47°45'0,0"W  47°30'0,0"W  47°15'0,0"W 47°0'0,0"W

Cobertura da Terra e Uso do Solo BH-SMT Sistemas de Coordenadas Geograficas

[ Area Urbanizada Datum: World Global System 1984

[ ] Lavoura Fonte: Imagem do Satélite Sentinel-2A - Resolugdo: 10 metros
I Pastagem Adaptagdo: GIACON JUNIOR (2022)

(] Vegetagdo

Corpo Hidrico

Figura 36 - Mapa tematico de cobertura da terra e uso do solo da BH-SMT.
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Realizou-se 0 mapa de cobertura da terra e uso do solo através de imagens do
Satélite S-2A com resolucdo de 10 metros, obtidas no banco de dados do Google Earth
Engine e pela ferramenta Semi-Automatic Classification Plugin disponibilizada no software
QGIS. Com intuito de direcionar a identificacdo e nomeacdo das classes de cobertura da
terra e uso do solo e validar o resultado obtido foram realizadas visitas técnicas na BH-SMT.

A classificacdo elaborada foi fundamentada no método Maximum Likelihood. A
avaliacdo da qualidade do mapa de cobertura da terra e uso do solo gerado foi realizado pela
Kappa Hat Classification e Overall Accuracy, o sistema de avaliacdo é fornecido também
através do Semi-Automatic Classification Plugin. O resultado apresentado foi de 91.80% de
Overall accuracy e Kappa hat classification de 0.8816.

As classes assumidas foram: area urbanizada, lavoura, pastagem, vegetacao e corpo
hidrico. A classe vegetacao considerou a vegetacdo nativa remanescente (VNR) e lavoura
permanente. A andlise da Figura 36 permite constatar que a BH-SMT é composta de 331,21
kmz2 (2,80%) de area urbanizada, 4.390,24 km2 (37,11%) de lavoura, 3.501,42 km2 (29,61%)
de pastagem, 3.376,42 km? (28,54%) de vegetacdo e 229,18 km?2 (1,94%) de corpos hidricos.

7.3 Mapeamento de Areas Suscetiveis a Inundagdes

7.3.1 Anélise AHP-TOPSIS-2N

O método de mapeamento de areas suscetiveis a inundacdes por meio de analise
Multicritério AHP-TOPISIS-2N modificado foi aplicado conforme roteiro demonstrado no
Capitulo 6. A nomenclatura utilizada na analise AHP-TOPISIS-2N modificado para os

fatores condicionantes e descritas na Tabela 10.

Tabela 10 - Nomenclatura dos fatores condicionantes.

Fator Condicionante Nomenclaturas
Altimetria A
Curvatura C
Densidade de drenagem DD
Distancia interfluvial Dl
Embasamento geoldgico G
Inclinagéo I
Orientacgdo das vertentes ov
SHG SHG
Solo S
TWI TWI

Cobertura da terra e uso do solo CTUS
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A estrutura hierarquica do AHP aplicada ao mapeamento de &reas suscetiveis a
inundacBes mostra na primeira camada o objetivo, na segunda os critérios e na Gltima

camada as alternativas geradas, conforme apresentado na Figura 37.

Mapeamento de Areas Suscetiveis a Inundacdes

v v v v v v
LA [ c|[DD][DL|[G|[ L |[OV]||SHG|| S | |TWI] [CTUS

v v

| Inundag¢io | |N50 Inundagﬁo|

Figura 37 - Estrutura hierarquica AHP aplicada no mapeamento de areas suscetiveis a inundacdes.

Inicialmente, pondera-se os fatores condicionantes por meio da Matriz de
Julgamento, em que 0s pesos entre dois fatores condicionantes sdo atribuidos por meio da

Escala Fundamental (Tabela 1). A Matriz de Julgamento € dada pela Tabela 11.

Tabela 11 - Matriz de Julgamento - AHP-TOPISIS-2N modificado.

A C DD DI G | ov SHG S TWI  CTUS

A 1,000 1,820 2,730 1,000 8088 1,191 8555 1,000 0,450 3,121 0,450
C 0,549 1,000 1,191 0,366 7,678 0952 7963 0549 0471 1250 0471
DD 0,366 0840 1,000 0,367 7,341 0,500 7,642 0,367 0378 1250 0,378
Dl 1,000 2,732 2,725 1000 8,088 0,667 8321 098 0569 2435 0,569
G 0,124 0130 0,136 0,124 1,000 0,135 0909 0,135 0,143 0,135 0,124

| 0,840 1,060 2,000 1,499 7,413 1000 3800 0952 0,391 2500 0,391
ov 0117 0126 0,131 0120 1,100 0,263 1,000 0,117 0112 0,153 0,112
SHG 1,000 1820 2,725 1,020 7,413 1,050 8555 1,000 0,450 2,898 0,450
S 2,222 2125 2,647 1,756 7,000 2,555 8,889 2222 1000 3,452 1,000
TwWIl 0320 0,800 0,800 0411 7,413 0400 6,521 0,345 0290 1,000 0,124
CTUS 2,222 2125 2647 1756 8,095 2555 8889 2222 1000 3452 1,000

Formulada a Matriz de Julgamento, definiu-se o W; com base na Equacéo (9), com
valores normalizados por meio da Equacgdo (10). Os valores dos W; normalizados sé&o
observados na Tabela 12. O peso de cada critério pode ser obtido pela média dos W;

normalizados (respectiva linha de cada fator condicionante).
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Tabela 12 - Matriz dos pesos normalizados - AHP-TOPISIS-2N modificado.

A C DD Dl G | OV  SHG S TWI CTUS

A 0102 0,125 0,146 0,106 0,115 0,106 0,120 0,101 0,086 0,144 0,089
Cc 005 0,069 0,064 0,039 0109 0,084 0,112 0,056 0,090 0,058 0,093
DD 0,038 0,058 0,053 0,039 0,104 0,044 0,108 0,037 0,072 0,058 0,075
br 0,102 0,188 0,145 0,106 0,115 0,059 0,117 0,099 0,108 0,112 0,112
G 0013 0,009 0,007 0,013 0,014 0,012 0,013 0,014 0,027 0,006 0,024

I 0,086 0,072 0,107 0,159 0,105 0,089 0,053 0,096 0,074 0,115 0,077
ov 0,012 0,009 0,007 0,013 0,016 0,023 0,014 0,012 0,021 0,007 0,022
SHG 0,102 0,125 0,145 0,108 0,105 0,093 0,120 0,101 0,086 0,134 0,089
S 0,228 0,146 0,141 0,186 0,099 0,227 0,125 0,225 0,190 0,159 0,197
TWI 0,083 0,055 0,043 0,044 0,105 0,035 0,092 0,035 0,055 0,046 0,024
CTuS 0,228 0,146 0,141 0,186 0,115 0,227 0,125 0,225 0,190 0,159 0,197

A porcentagem da ponderacdo dos fatores condicionantes € exibida na Tabela 13.

Tabela 13 - Pesos dos fatores condicionantes - AHP-TOPISIS-2N modificado.

Fatores Condicionantes Peso
Altimetria 11,27%
Curvatura 7,53%
Densidade de drenagem 6,22%
Distancia interfluvial 11,50%
Embasamento geoldgico 1,39%
Inclinagéo 9,41%
Orientac&do das vertentes 1,42%
SHG 10,99%
Solo 17,49%
TWI 5,15%

Cobertura da terrae uso dosolo  17,63%

Determinados os pesos de cada fator condicionante, encontra-se 0 A,,,5,, conforme
a Equacdo (11). Na sequéncia, verifica-se o IC por meio da Equacdo (12) e o IR através da
Tabela 2. Os valores obtidos séo elencados a seguir:
o Anax =11,438
e IC=0,044
e IR=151
O valor de RC maxima definida como aceitavel é de 0,1 (SAATY, 1994).
Equacionando o RC por meio da Equagdo (13), o valor obtido foi de RC = 0,029,
demonstrando que os pesos atribuidos para os fatores condicionantes estdo dentro do

preconizado pelo método AHP.
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Definidos os pesos de cada fator condicionante, aplica-se a metodologia TOPSIS,
dispondo os fatores condicionantes através da Matriz de Decisdo, conforme Equagéo (25).

Pixel; ?:%3 U!(S)S
D= | [ SO ] (25)
Pixeln |1 301 . 1

Na aplicacdo do método AHP-TOPISIS-2N modificado, os fatores condicionantes
qualitativos séo reclassificados em classes de suscetibilidade a inundagdes variando de 1 a

5, em que 5 demonstra maior suscetibilidade, a reclassificacdo € demonstrada na Tabela 14.

Tabela 14 - Reclassificagio dos fatores condicionantes qualitativos.

Fator condicionante Classe Cla_ss_e
reclassificada
Coéncavo 3
Curvatura Plano
Convexo

Porosidade Alta / Pouco a moderadamente fraturada
Porosidade Alta / Nao fraturada
Porosidade moderada / Pouco a moderadamente fraturada
Embasamento Porosidade moderada / Néo fraturada
Geoldgico Porosidade variavel / Pouco a moderadamente fraturada
Porosidade baixa / Pouco a moderadamente fraturada
Porosidade baixa / Intensamente fraturada
Porosidade baixa / Zona de cisalhamento
Area Urbanizada
Cobertura da terra e Lavoura
uso do solo Pastagerp

Vegetacdo
Corpo Hidrico
A
B
C
D
Area Urbanizada
Corpo Hidrico
Argissolos
Cambissolos
Chernossolos
Gleissolos
Latossolos

Solo Luvissolos
Neossolos
Nitosolos
Planossolos
Area Urbanizada
Corpo Hidrico

SHG

OO P WONPAPOWOWOOITOIO D OCTWNRFRPORPWONDOOOTOPDOWOWDNDDNREDN
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A reclassificacdo foi baseada na reviséo estruturada do Capitulo 4, em especial, nos
estudos de Tehrany et al. (2014), Mahmoud e Gan (2018A) e Mahmoud e Gan (2018B).

Conforme definido no roteiro metodologico, sdo aplicadas duas normalizagdes nos
fatores condicionantes (formato “*.rst””) por meio da calculadora raster, disponivel no QGIS,
a normalizacdo que desconsidera a proporcionalidade (Equagéo (15)) e a normalizagdo que
considera a proporcionalidade (Equacéo (16)). A aplicacdo das normalizacgdes propostas gera
dois arquivos distintos (formato “*.rst”) para cada fator condicionante.

Com base nos fatores condicionantes normalizados sdo aplicados 0s pesos
atribuidos pelo método AHP (Tabela 13), conforme a Equacéo (18). O valor de A* é definido
nesse estudo como mais suscetivel a inundacdo e A~ menos suscetivel a inundacbes. Os

critérios ponderados p}f e p; que compdem, respectivamente, a alternativa ideal (mais

suscetivel a inundacao) e ndo ideal (menos suscetivel a inundacao) sdo definidos conforme
verificacdo da suscetibilidade a inundagao que os valores quantitativos e qualitativos que 0s
fatores condicionantes apresentam, conforme as Equacdes (19) e (20).

Encontrados os valores de A* e de A™, a distancia euclidiana é calculada para cada
solucdo, de acordo com as Equacdes (21) e (22), respectivamente. Por fim, ¢ é calculado por
meio da Equacdo (23) para os dois resultados gerados em funcdo das normalizacfes
aplicadas.

Os resultados obtidos s@o observados por meio da Figura 38, que apresenta o
mapeamento de areas suscetiveis as inundac¢des da BH-SMT aplicando a normalizagdo sem
proporcionalidade, e, através da Figura 39, que demonstra 0 mapeamento de areas
suscetiveis a inundacdes da BH-SMT aplicando a normaliza¢do com proporcionalidade.

Por meio dos mapas de areas suscetiveis a inundagdes gerados € possivel observar
gue 0 mapa obtido através da normalizacdo sem proporcionalidade apresenta areas com
predominancia de suscetibilidade alta. Sendo assim, infere-se que em uma anélise prévia,
relacionando aos pontos inventariados de inundagdes e ndo inundagdes e 0S mapas com as
caracteristicas hidrogeomorfologicas, o0 mapeamento com aplicacdo da normalizagdo ndo
correlacionada fornece o pior resultado.

As classes geradas nos mapas de suscetibilidade a inundagdes utilizaram-se de
quantis regulares, exceto a classe de suscetibilidade muito alta, que agrega os valores que
contemplam as areas dos corpos hidricos considerados com maiores vazdes, a parte média

do Rio Tieté e 0 Rio Sorocaba.



84

48°30'0,0"W 48°15'0,0"W 48°0'0,0"W 47°45'0,0"W 47°300,0"W 47°15'0,0"W 47°0'0,0"W

22°30'0,0"S 22°30'0,0”S
22°45'0,0"S 22°45'0,0"S
23°00,0"S 23°0'0,0"S
23°15'0,0"S 23°15'0,0”S
5 iy " '(‘ 2 h
23°30'0,0"S PR R iy : e 23°30'0,0”S
} k. e
0 10 20km - £ tﬁ?\'{“,
23°45'0,0S ' A 23°450,0"S
48°30'0,0"W 48°15'0,0"W 48°00,0"W 47°45'0,0"W 47°300,0"W 47°150,0"W 47°00,0"W

Areas Suscetiveis a Inunda¢des - BH-SMT Sistemas de Coordenadas Geograficas

Modelo - AHP-TOPSIS-2N modificado Datum: World Global System 1984

Normaliza¢do sem proporcionalidade Fonte: GIACON JUNIOR (2022)

Classe - Area (%)

I Muito Alta (3,12%)

| Alta (65,74%)
Moderada (30,71%)

| Baixa (0,42%)

I Muito Baixa (0,01%)

Figura 38 - Mapa de suscetibilidade a inundagdes da BH-SMT - andlise Multicritério AHP-TOPSIS-2N

corresp

modificado: normalizagcdo sem proporcionalidade.

O mapa da Figura 38 (normalizacdo sem correlacdo) indica que as areas

ondentes aos corpos hidricos de maiores vazdes, como o0 Rio Tieté e o Rio Sorocaba,

apresentam cerca de 3,12% da area total classificada com muito alta suscetibilidade. Cerca

de 65,74% das areas sdo classificadas com alta suscetibilidade, essas se localizam em grande

parte em locais que os solos apresentam taxa de infiltragdo entre 1,27 a 3,80 mm/h (SHG =

C). As

areas com altitudes relativamente acima da média, em partes, sdo classificadas com

suscetibilidade moderada 30,71%. Em altitudes acima da média, proximas as maiores

altitudes e em areas com uso classificado como vegetacdo, apresentam baixa suscetibilidade
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(0,42% da éarea total). E, as areas que apresentam as maiores altitudes, cerca de 0,01% séo
classificadas como muito baixa suscetibilidade a inundagdes.

O mapa de suscetibilidade de areas suscetiveis a inundacées (Figura 39) obtido por
meio da normalizacdo correlacionada, quando relacionando os pontos inventariados de

inundacgdes e ndo inundacdes e 0s mapas com as caracteristicas hidrogeomorfolégicas.
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Areas Suscetiveis a Inundacoes - BH-SMT Sistemas de Coordenadas Geograficas

Modelo - AHP-TOPSIS-2N modificado Datum: World Global System 1984

Normaliza¢ao com proporcionalidade Fonte: GIACON JUNIOR (2022)
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B Muito Alta (4,02%)

\ Alta (32,74%)
Moderada (38,09%)

[ Baixa (21,48%)

I Muito Baixa (3,67%)

Figura 39 - Mapa de suscetibilidade a inundacfes da BH-SMT - andlise Multicritério AHP-TOPSIS-2N
modificado: normalizagdo com proporcionalidade.

O mapa gerado expde 4,02% de suas areas classificadas com muito alta
suscetibilidade, classe que esta distribuida em locais préximos aos corpos hidricos e em areas
com o uso do solo classificado como urbanizado. As éareas classificadas com alta

suscetibilidade (32,74%) estdo em grande parte vinculadas aos Argissolos e ao grupo
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hidrologico do solo, classificado como “C”. As areas classificadas como suscetibilidade
moderada compreendem a maior parcela de participacdo, cerca de 38,09% da &rea total da
BH-SMT, podendo ser associadas a cobertura da terra e uso do solo classificada como
lavoura. Na classificacdo geral, 21,48% das areas classificam-se com baixa suscetibilidade
e podem ser relacionadas a cobertura da terra e uso do solo de vegetacdo e em partes aos
Latossolos. E, 3,67% do mapa da BH-SMT sdo categorizados com muito baixa
suscetibilidade a inundacGes, areas que apontam relacdes aos fatores condicionantes com as

maiores altitudes da bacia e com inclinagcdes mais ingremes.
7.3.2 Analise SVM

O plugin Dzetsaka foi desenvolvido com intuito de classificar imagens obtidas por
sensoriamento remoto, com uso mais comum na classificagdo de cobertura da terra e uso do
solo. Neste estudo, o Dzetsaka foi empregado para mapear areas suscetiveis a inundacdes.

O mapeamento € realizado através de treinamento supervisionado do SVM, por
meio de 70% do inventario dos pontos inundaveis e ndo inundaveis atribuidos
aleatoriamente. Cada fator condicionante de suscetibilidade foi classificado
individualmente. Os resultados obtidos da classificagdo foram somados com a calculadora
raster e, na sequéncia, o mapa gerado foi normalizado de maneira correlacionada.

O custo computacional é proporcional a resolucdo do fator condicionante
classificado, quanto maior resolu¢do, maior ¢ o custo. O tempo apresentado para a
classificagdo via SVM varia de 10 a 15 minutos.

O resultado indica consisténcia aceitavel em comparacao aos fatores condicionantes
e ao historico de inundacdes.

O mapeamento fornece areas suscetiveis a inundacGes que revelam que 2,89% da
BH-SMT apresenta muito alta suscetibilidade, areas que estdo alocadas proximas aos corpos
hidricos, como a parte média do Rio Tiett e o Rio Sorocaba. A classificacdo de
suscetibilidade alta é a segunda maior categoria: 28,23% das areas da BH-SMT. Em boa
parte, 0 SVM classifica essas areas vinculando-as com as proximidades aos corpos hidricos
e as altitudes mais baixas. A classe de suscetibilidade moderada corresponde a 36,45% das
areas. Através do mapa gerado é possivel relacionar essa classe a cobertura da terra e uso do
solo de areas urbanizadas de médio e baixo adensamento e lavouras. O resultado obtido pelo
SVM indica que 24,47% das areas apresentam baixa suscetibilidade, associando os fatores

condicionantes € possivel verificar que parte da classe estd em areas de altitudes acima da
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média e cobertura da terra e uso do solo classificados como vegetacdo. Por fim, 7,96% das
areas da BH-SMT sdo categorizadas como muito baixa suscetibilidade a inundacgdes, essas
areas correspondem a maiores altitudes, inclinagdes mais ingremes e cobertura da terra e uso

do solo classificados como vegetacdo. O resultado obtido é demonstrado na Figura 40.
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Figura 40 - Mapa de suscetibilidade a inunda¢fes da BH-SMT - andlise SVM.

7.3.3 Anélise AHP-SVM

A andlise hibrida AHP-SVM parte do principio em ponderar os fatores
condicionantes reclassificados via SVM, através dos pesos obtidos pelo AHP, conforme

demonstrado na Tabela 13. A ponderacdo e a somatoria final se realizam por meio da
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calculadora raster, fornecendo o mapa de suscetibilidade a inundagdes como observado na
Figura 41.

48°30'0,0"W  48°150,0"W 48°0'0,0"W 47°45'0,0"W_ 47°300,0"W  47°15'0,0"W 47°0'0,0"W

22°30°0,0”S 22°300,0”S
S
2
22°45'0,0"S . TR 22°45'0,0”S
23°00,0”"S 23°0'0,0"S
23°15’0,0"S = 23°15’0,0”S
23°30°0,0”"S 23°30'0,0”S
23°45'0,0"S 23°45'0,0”S

48°30'0,0"W  48°15'0,0"W  48°0'0,0"W  47°45'0,0"'W  47°30’0,0"W  47°15'0,0"W  47°0'0,0"W

Areas Suscetiveis a Inundacdes - BH-SMT Sistemas de Coordenadas Geograficas
Modelo - AHP-SVM Datum: World Global System 1984

: o a (9
Classe - Area (%) Fonte: GIACON JUNIOR (2022)

I Muito Alta (3,04%)
Alta (29,00%)
Moderada (40,55%)
Baixa (24,09%)

I Muito Baixa (3,32%)

Figura 41 - Mapa de suscetibilidade a inundagdes da BH-SMT - analise SVM-AHP.

O modelo hibrido AHP-SVM contabiliza que apenas 3,04% das areas da BH-SMT
sdo de muito alta suscetibilidade, assim como nos outros resultados obtidos. Essas areas
dentro da bacia quase sempre sdo proximas aos corpos hidricos. A classe alta suscetibilidade
corresponde a 29,00% do total. Relacionando-a aos fatores condicionantes observa-se que a
maioria dessa classe se encontra em areas de cobertura da terra e uso do solo de pastagem
localizada na parte média até a parte baixa da BH-SMT. A maior classe gerada € a
suscetibilidade moderada, apresentando-se em 40,55% da bacia, a classe quase sempre se

relaciona ao fator condicionante de cobertura da terra e uso do solo, especificamente a classe
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lavoura, localizada em partes na regido da BH-SMT considerada alta. O modelo hibrido
indica que 24,59% das areas da bacia sdo de baixa suscetibilidade, a classe apresentando
vinculo, em partes, ao SHG “A”. E, relacionando-se as maiores altitudes, principalmente, a
parte considerada alta da bacia, a classe muito baixa suscetibilidade a inundacdes se

apresenta em 3,32% das areas que compdem a BH-SMT.

7.4 Validagio dos Mapas de Areas Suscetiveis a Inundacdes

Com o intuito de validar as classes assumidas dos mapas gerados para cada
respectivo modelo se obteve uma Funcdo de Distribuicdo de Probabilidade (FDP) dos
valores que os pontos inventariados de inundac6es e ndo inundagdes, comparando as curvas

FDP com as classes de suscetibilidade a inunda¢do assumidas, conforme Figura 42.
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AHP-TOPSIS-2N Correlacionada 0.00 - 0.23 0.23 - 0.46 0.46 - 0,69 0.69 - 0,92 0.92 - 1,00 Moderada

SVM 0.00 - 012 0.12-0.24 0.24 - 0,36 0.36 - 0,48 0.48 - 1,00 Baixa

AHP-SVM 0.00-0.125  0.125-0250  0.250-0.375  0.375-0.500  0.500-1.00 [l Muito Baixa

Figura 42 - Validacdo das classes em fungdo do inventario de inundagdes - (a) AHP-TOPSIS-2N Néao
Correlacionada; (b) AHP-TOPSIS-2N Correlacionada; (c) SVM; (d) AHP-SVM.

As classes sdo consideradas com intervalos iguais, exceto a classe de muito alta
suscetibilidade que tenta abranger os principais corpos hidricos (parte média do Rio Tieté e
Rio Sorocaba). A classe de muito alta suscetibilidade se apresenta predominante na regiao

desses corpos hidricos, caracteristica verificada em todos os mapas gerados. A validacdo das
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classes considerou todos o0s pontos inventariados. O resultado demonstra que para 0 método
AHP-TOPSIS-2N modificado gerado pela normalizacdo nédo correlacionada a adogcdo de
classes com intervalos iguais ndo gera a possibilidade de uma classificacdo consistente, o
que valida o resultado como sendo 0 menos eficiente em comparagdo ao mapa gerado pela
normalizag&o correlacionada.

A andlise aponta que o melhor resultado obtido é do modelo SVM, seguido pelo
modelo AHP-SVM. Entre os modelos SVM e AHP-SVM, o primeiro fornece melhores
valores estatisticos, com média de 0,368 e 0,186 para 0s pontos inventariados de inundacéo
e ndo inundacao, respectivamente, e, menor disperséo de dados, com desvio padrdo para 0s
pontos de inundacdes de 0,086, e desvio padréo de 0,084 para os pontos de ndo inundagdes.

Todos os modelos aplicados no mapeamento de suscetibilidade a inundacgdes
tiveram como métrica de avaliacio a Area Sob a Curva (Area Under the Curve — AUC),
obtido por meio de Curvas de Caracteristicas de Operagdo do Receptor (Receiver Operating
Characteristic — ROC). A avaliacédo da eficiéncia dos mapas gerados pela AUC permite uma
analise do desempenho geral de cada modelo assumido neste estudo (ARORA et al., 2021A;
KHOSRAVI et al., 2019A). A avaliacdo considerou, aleatoriamente, 30% dos dados
inventariados para validacdo dos mapas.

As construces das curvas ROC dos modelos de mapeamento de inundagdes
compara e classifica 0 mapa gerado com os dados inventariados. A avaliacdo considera 0s
critérios de Definitivamente Positivo (DP) quando o ponto inventariado de inundacao
coincide com a classe de muito alta suscetibilidade a inundacGes; Provavelmente Positivo
(PP) nas ocasifes em que o ponto de inventario de inundagdo coincide com a classe de alta
suscetibilidade; Eventualmente Positivo (EP), quando o ponto inventariado de inundacgao
coincide com 50% do intervalo que compde a classe de suscetibilidade moderada mais
proxima a classe alta; Definitivamente Negativo (DN) nas situacbes em que o ponto
inventariado de ndo inundacdo coincide com a classe de muito baixa suscetibilidade a
inundacdes; Provavelmente Negativo (PN) para o ponto de inventario de ndo inundagéo
coincidindo com a classe de baixa suscetibilidade; E Eventualmente Negativo (EN) quando
0 ponto inventariado de ndo inundagao coincide com a metade do intervalo que compdem a
classe de suscetibilidade moderada mais proxima a classe baixa.

A acuracia define a precisdo com que o modelo foi executado durante a validacéo
dos dados. Os valores dessa métrica variam entre 0 e 1, o valor mais alto indica maior

precisdo e vice-versa. A acuracia maxima foi observada para o AHP-TOPSIS-2N
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correlacionada (92,98%), seguido pelo AHP-SVM com nivel de precisdo de 89,47%,
enquanto a menor acuracia foi identificada no caso do modelo AHP-TOPSIS-2N néo

correlacionada com valores de acuracia de 60,53%, conforme Tabela 15.

Tabela 15 - Métricas de validacdo dos modelos de mapeamento de areas suscetiveis a inundacdes.

AHP-TOPSIS-2N  AHP-TOPSIS-2N

N&o Correlacionada  Correlacionada SVM AHP-SVM

Numero de Casos (30%) 114 114 114 114
Ndmero de Casos Corretos 69 106 97 102
Acuracia 60,53% 92,98% 85,09% 89,47%
Sensibilidade 100% 85,96% 96,49% 89,47%
Especificidade 21,05% 100% 73,68% 89,47%
Caso de Falsos Positivos 0 8 2 6
Caso de Falsos Negativos 45 0 15 6
AUC 0,853 0,944 0,930 0,962

A sensibilidade foi calculada dividindo o nimero de previs@es positivas verdadeiras
(inundacdo) pelo total de valores positivos (suscetibilidade a inundacdo). A maior
sensibilidade foi registrada para o modelo para AHP-TOPSIS-2N ndo correlacionada
(100%), seguidos do SVM (96,49%), AHP-SVM (89,47%) e TOPSIS-2N correlacionada
(85,96%). Porém, quando considerado somente o valor de sensibilidade, pode-se gerar
equivocos na avaliacdo do desempenho do modelo como, por exemplo, € o referido modelo
AHP-TOPSIS-2N ndo correlacionada, que demonstra sensibilidade igual a 100%, mas,
analisando o resultado do modelo, verifica-se que o mapa gerado considera que
aproximadamente 70% de toda a BH-SMT apresenta areas com muito alta e alta
suscetibilidade a inundacdes. Considerando que a sensibilidade é a verificacdo dos pontos
positivos de inundacdes em relacdo as classes alta ou muito alta suscetibilidade a inundacdes,
é de se esperar valores de resultados altos. Deste modo, uma anéalise do resultado mais
adequada deve considerar além da sensibilidade a especificidade.

A especificidade é calculada dividindo o nimero total de previsdes negativas
verdadeiras (ndo inundacgéo) pelas contagens negativas totais (ndo propenso a inundacéo). A
especificidade também pode se referir a precisao do modelo, porém, assim como no caso da
sensibilidade, a anélise deve ser realizada em conjunto (sensibilidade e especificidade). A
melhor especificidade verificada foi do modelo AHP-TOPSIS-2N correlacionada (100%),
seguidos do modelo AHP-SVM (89,47%), SVM (73,68%) e AHP-TOPSIS-2N néo

correlacionada (21,05%).
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A AUC é denotada pelo célculo da éarea abaixo da curva formada ao se plotar um
grafico assumindo os valores da ordenada em funcdo da sensibilidade e, os valores da
abscissa em funcdo da especificidade, em que a area pode ser fornecida de maneira
adimensional ou em porcentagem variando de 0 a 100%, sendo os melhores resultados mais
préximos de 100%. O modelo com melhor desempenho é 0 AHP-SVM com AUC = 96,2%,
seguido pelos modelos AHP-TOPSIS-2N correlacionada (AUC=94,4%), SVM
(AUC=93,0%) e AHP-TOPSIS-2N néo correlacionada (AUC=85,3%), como observado na
Figura 43.

0,8

0,6

Sensibilidade

0,4

0,2 e - - - - Linha de Referéncia
e AHP-TOPSIS-2N - Nao Correlacionada = 0,853
e AHP-TOPSIS-2N - Correlacionada = 0,944
e SVM = 0,930
0 ',’ AHP-SVM = 0,962
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Especificidade

Figura 43 - AUC de validagdo dos modelos quanto a taxa de predi¢cdo de mapeamento de suscetibilidade a
inundacoes.

A analise de sensibilidade dos fatores condicionantes é aplicada apenas ao modelo
SVM, sendo possivel verificar a influéncia que cada parametro assume dentro do modelo
SVM para mapeamento de areas suscetiveis a inundacgdes. A andlise considerou o teste de
Jackknife, onde a AUC gerada para cada fator condicionante recebe a diminuicao relativa de
porcentagem (CHOUBIN et al., 2019), como apresentado na Equagéo (24).

A escolha dos parametros de fatores condicionantes apropriados é fundamental na
modelagem da suscetibilidade a inundacdes (ARORA et al., 2021A; KHOSRAVI et al.,
2019A; LEE et al., 2017). A escolha dos fatores condicionantes se fundamentou na reviséo

bibliométrica (Capitulo 4). A andlise de sensibilidade considerou os 11 fatores
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condicionantes utilizados nos modelos SVM e AHP-TOPSIS-2N modificado aplicados no
mapeamento de areas suscetiveis a inundagdes da BH-SMT.

A influéncia de cada fator condicionante obtida no modelo SVM pode ser
comparada com a ponderacdo utilizada nos modelos AHP-TOPSIS-2N modificado e AHP-

SVM, conforme demonstra a Figura 44.

Altimetria 7,94% 1127% Influianc?a -SVM
Influéncia - AHP
Curvatura 7158:’32%
Densidade de drenagem 6.22% 9,48%
Distancia interfluvial 9,24% 1150%
Embasamento geol4gico 1.39% 8,77%
Inclinagdo 8*797":{01%
Orientaco das vertentes 1,42% 8,29%
SHG 9'8301/00,99%
Solo 10,07% 17 9%
TWI 5.15% 7,58%
Cobertura da terra e uso do solo 11,97% 17 63

Influéncia dos Fatores Condicionantes

Figura 44 - Sensibilidade dos fatores condicionantes - comparativo entre os modelos.

A analise de sensibilidade dos fatores condicionantes utilizados no modelo SVM
aponta maior importancia para a cobertura da terra e uso do solo (11,97%), seguido pelo tipo
de solo (10,07%) e SHG (9,83%). Vale ressaltar que cada localidade pode apresentar
relevancias diferentes para 0s mesmos conjuntos, como observados nos estudos analisados
na revisao bibliométrica (Capitulo 4).

Comparando a influéncia assumida para 0 modelo SVM em comparacgdo ao peso
obtido pelo modelo AHP, revela-se pouca similaridade entre a ponderacédo realizada pelo
AHP e a influéncia obtida pelo SVM. Os fatores condicionantes com influéncia similares
sdo curvatura, inclinacdo e SHG. Em ambas as analises, o fator de maior influéncia é o de
cobertura da terra e uso do solo (17,63% - AHP e 11,97% - SVM). Fundamentado nos
valores obtidos pelo AUC para os modelos com base na analise Multicritério em comparagéo
ao modelo baseado em ML (SVM), é plausivel inferir que a ponderacao adequada dos fatores
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condicionantes, assumindo estudos aprofundados da area do mapeamento e criteriosas

consideracOes de especialistas, podem resultar em mapas mais eficientes.

7.5 Discussao

7.5.1 Visdo Geral do Método

A inundacdo é um sistema complexo que envolve variaveis diversificadas. No
mapeamento de areas suscetiveis a inundacdes, os fatores condicionantes sdo considerados
as variaveis de maior relevancia. Um aspecto importante é a verificacdo de que localidades
distintas podem apresentar composicdes diferentes de fatores condicionantes ou pesos
diferentes para um mesmo fator condicionante. Sendo assim, a determinacdo dos fatores
condicionantes deve ser avaliada para cada localidade. Do mesmo modo, a escolha da
ponderacdo dos fatores condicionantes também deve seguir os critérios analisados para a
respectiva modelagem.

Exemplificando, ao analisar estudos que foram aplicados em areas de clima
desérticos (EL-MAGD; AMER; EMBABY, 2020; ABUZIED et al., 2016; AL-JUAIDI;
NASSAR; AL-JUAIDI, 2018; EL-HADDAD et al., 2021), por vezes, mesmo 0s estudos
incorporando o fator condicionante do tipo do solo, a influéncia verificada é baixa em
comparacdo a influéncia desse mesmo fator neste estudo. Esse fato pode ser atribuido a
variabilidade do proprio fator condicionante, nesse caso, ao apresentar apenas um Unico tipo
de solo, a variavel se apresenta como uma constante do sistema. Sendo assim, permite-se
concluir que a aplicacdo de variaveis com baixa variabilidade ou de constantes em
modelagem similares a aplicada neste estudo é passivel de desconsidera¢do na formulacao
da modelagem, podendo gerar ganhos no custo computacional, sem perda de eficiéncia do
resultado final.

Dentre os fatores condicionantes empregados neste estudo, a cobertura da terrae o
uso do solo se destacou como a variavel de maior influéncia nas modelagens executadas.
Outros fatores condicionantes significativos sao o tipo de solo e SHG, os quais demonstram
relevancia nesta pesquisa, visto que a influéncia atribuida a eles possa representar, em partes,
a impermeabilizacdo do solo ou insuficiéncia na taxa de infiltracdo (SHG), o que pode
caracterizar o acimulo de agua na superficie em eventos de precipitages pluviométricas. A

evidéncia pode ser validada em fungéo do inventario de inundagéo.
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O sucesso de um modelo de mapeamento a propensdo a um evento natural depende
direta ou indiretamente dos fatores condicionantes, de um método para treinamento (casos
de modelos baseados em ML com aprendizado supervisionado) e validacdo (DANO, 2019;
BUI, 2020; DAS; GUPTA, 2021). Deste modo, o inventario de histéricos indicando o0s
pontos de inundacBes e ndo inundagbes, deve ser considerado também como um fator
relevante na modelagem. A importancia da obten¢éo de dados consistentes pode garantir o
sucesso ou o fracasso do mapeamento de areas suscetiveis a inundac@es, principalmente, em
modelos que apresentem aprendizado supervisionado, como 0 SVM.

Verifica-se eficiéncia com certa paridade nos modelos avaliados neste estudo,
apresentando uma leve vantagem o modelo hibrido AHP-SVM (AUC = 0,962). A eficiéncia
obtida independente do modelo empregado, se fundamentado em Multicritério, em ML ou
ainda hibrido, estd diretamente relacionada aos dados de entrada, como os fatores
condicionantes e o inventario de inundacfes. Destaca-se, dentre os modelos avaliados, o
SVM (AUC = 0,930), o qual possibilita uma aplicagdo simplificada em comparagéo aos
modelos Multicritério, devido ao fato de analises baseadas em modelos Multicritérios
considerarem uma ponderacao prévia, que por vezes, necessitam de acuradas opinides de um
ou mais especialistas. Isso faz ainda que, em comparagcdo aos modelos com base em
Multicritério, proporcione o modelo SVM a eliminacdo da subjetividade, minimizando erros
que possam ser gerados em funcdes de opinides ndo precisas. O modelo SVM proporciona
ainda facil integracdo a outros modelos, como observado no modelo AHP-SVM aplicado
neste estudo, permitindo gerar resultados mais precisos.

Os modelos empregados para mapeamento de suscetibilidade a inundac¢es podem
ter avanco em seus empregos, com aplicabilidade em mapeamento de eventos
correlacionados aos aspectos hidrogeomorfolégicos como, por exemplo, suscetibilidade a
escorregamento de encostas, suscetibilidade a erosdo e demais eventos relacionados.

O resultado gerado pelo presente estudo serve ainda de base para mapeamento de
perigo, se existir a quantificacdo das perdas relacionadas a ocorréncia do evento de
inundacg&o e, mapeamento de risco, se correlacionar a probabilidade de ocorréncia do evento
de precipitacdo pluviométrica, aplicados neste estudo, por exemplo, periodo de retorno de

precipitacdo pluviométrica (probabilidade de ocorréncia).
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7.5.2 Implicagbes Préaticas

A inundacdo é o evento natural que mais atinge a populagéo, causando prejuizos
diversos para a sociedade (MALIK et al., 2021; PHAM et al., 2021B; WANG et al., 2021).
Os impactos negativos estdo relacionados a varios aspectos, sendo 0os mais evidenciados as
questBes financeiras, sociais, tecnologicas e ambientais (MARCELINO; NUNES;
KOBIYAMA, 2006; GUHA-SAPIR et al., 2012; CRED, 2022). Conforme revisao realizada
no Capitulo 4, os impactos negativos mais referenciados na literatura sdo o financeiro e o
social, vinculados com danos gerados em infraestruturas existentes e perdas de bens e,
consequentemente, com impactos sociais que refletem imediatamente na qualidade de vida
da populacéo atingida direta ou indiretamente.

Neste estudo, 0 mapeamento de melhor resultado (AHP-SVM) verificou que a
maior parte das areas que demonstram suscetibilidade alta e muito alta de inundacdes na
BH-SMT séo atualmente destinadas a atividades agropecuarias e cuja cobertura da terra é
caracterizada como pastagens, seguido por areas de lavoura e urbanizada. Em uma eventual
inundacdo nas areas de pastagem e lavoura podem resultar, principalmente, em impactos
financeiros negativos, devido a baixa ou perda total de produtividade. Nesses casos, 0s
impactos sao sentidos diretamente na populacéo local com perdas financeiras significativas
e, indiretamente, na sociedade por meio do aumento de precos em funcdo da demanda de
oferta e procura dos produtos alimenticios impactados. Em areas urbanizadas, a ocorréncia
de uma eventual inundacdo pode acarretar perdas financeiras, tecnolégicas e ambientais.
Algumas das perdas podem ser atribuidas aos danos em infraestrutura, danos em edificacOes
e aumento de poluicdo em corpos hidricos urbanos, causando alteragbes de biomas.
Independente da area mencionada, os prejuizos gerados refletem na diminuicéo de qualidade
de vida (impacto social).

Visto a relevancia do assunto, no Brasil, as questdes de ocupacdo de areas
suscetiveis a inundac@es sdo pautadas na legislacdo federal desde 1979, por meio da Lei de
n°6.766 de 1979, que direciona o planejamento urbano, parcelamento e uso do solo. No Art.
3° estabelece que somente serd admitido o parcelamento do solo para fins urbanos em
terrenos alagadicos e sujeitos a inundacgdes, antes de tomadas as providéncias para assegurar
0 escoamento das aguas. E, mais recentemente, atraveés da Lei n° 10.257 de 2001, que
constitui diretrizes gerais da politica urbana e, Lei n°® 12.340 de 2010, que dispbe sobre a

transferéncia de recursos da Unido a locais atingidos por desastres, determinam que as areas
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suscetiveis a inundagdes devem ser mapeadas. Pautadas nas leis citadas, criou-se a Politica
Nacional de Protecdo e Defesa Civil (PNPDEC), instituida pela Lei n® 12.608 de 2012,
estabelecendo que alem do mapeamento das areas suscetiveis a inundagfes, essas areas
devem estar definidas na Lei que institui o Plano Diretor Municipal. Assim, 0 mapeamento
de &reas suscetiveis a inundagdes é fundamentado por lei, responsabilizando os municipios
pela execucdo do levantamento das &reas propensas a inundagdes.

Contudo, mesmo as leis instituindo a obrigatoriedade do mapeamento de areas
suscetiveis a inundacbes para ordenamento e parcelamento do solo, observa-se que a
aplicacdo é falha ou até mesmo inexistente. A comprovacdao disso é que dos 5.570
municipios brasileiros, apenas 531 apresentam cartas de suscetibilidade a movimentos
gravitacionais de massa e inunda¢6es no banco de dados do Servigo Geoldgico Brasileiro
(CPRM, 2022). Outro ponto constatado é a falta de politicas publicas para remediacGes de
areas ja urbanizadas que sdo afetadas por inundagdes. Sendo assim, € essencial que haja a
verificacdo do cumprimento das legislacdes existentes e, ainda, a necessidade da criagédo de
leis que definam diretrizes de remediacGes de areas afetadas.

S&o inimeros os estudos que se debrucam em indicar, comprovar, exemplificar e
oferecer alternativas sobre as mudancas climaticas e, suas incontaveis implicacdes, presentes
em todo 0 mundo, interligando a atuacdo humana desordenada como fonte impulsionadora
das transformacdes a longo prazo nos padrdes de temperatura e clima do globo terrestre e,
consequentemente, alterando os fenbmenos naturais (SILVA et al., 2007; PARMESAN;
YOHE, 2003; OLABI et al., 2022).

Importante aspecto é que a ocorréncia do evento de inundagdes na natureza faz parte
do ciclo hidrolégico natural do meio. E, o levamento e a conservagdo dessas areas devem
ser considerados pelos érgéos publicos.

Com isso, a necessidade de identificar areas em situacGes vulneraveis, sejam elas
relacionadas a ocupa¢do humana ou a conservacgdo do ecossistema. A identificacdo serve de
fundamento para a aplicacdo de politicas publicas com o intuito de minimizar 0s riscos
envolvidos.

A mudanca do meio é dindmica, dessa maneira, € imprescindivel que mapeamentos
como o apresentado neste estudo sejam atualizados continuamente.

Dentre os varios tipos de solucBes de engenharia ligados as tentativas de mitigar ou
eliminar problemas de alagamento, dentre elas Engenharia Hidraulica e Engenharia

Hidroldgica, o principal produto gerado neste projeto (mapa de &reas suscetiveis a
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inundacgdes) é uma solucgdo ligada ao contexto da Engenharia Ambiental, com potencial de
colaborar no planejamento da organizagdo territorial da BH-SMT principalmente nos
seguintes eixos:

Indicar areas onde a expansdo urbana deve ser evitada e intensamente monitorada,
com o intuito de evitar ocupacdes irregulares, pois certamente havera problemas de perdas

econdmicas e até mesmo de vidas, devido a inundacoes.

e Apontar areas onde a expansdo de malhas rodoviérias deve ser evitada;

e Conservar areas naturais em que o evento de inunda¢fes demonstre ser uma
variavel importante para manutencéo da vida local,

e Em projetos de restauracéo florestal, nas areas sujeitas a alagamento, sugerir
escolha de espécies vegetais tolerantes a periodos de alagamento para
plantio;

e Em atividades pecuérias, evitar construir instalacfes para abrigo de animais
(bois, porcos, cabras, ovelhas, aves, dentre outros) a fim de evitar prejuizos

em termos de perdas econdmicas e de vidas animais.

Ou seja, possui amplo potencial de ser incorporado ou considerado quando da
formulagdo ou revisdo de instrumentos de politicas ambientais tais como Planos Diretores e

Zoneamento Ecolégico-Econdmico.
7.5.3 Implicagdes Futuras

Considerando a abrangéncia e constante atualizacdo de estudos e aplicabilidades
plausiveis, bem como os recortes e limites que permeiam toda pesquisa académica, este
estudo também se deparou com caminhos e temas interessantes com os quais nédo foi possivel
e oportuno seguir ou se aprofundar. Assim sendo, aproveitamos o espaco final da tese para
compartilhar sugestdes e inquietacdes que surgiram no caminhar do estudo e que podem
motivar futuros pesquisadores da area. A seguir, estdo listados esses assuntos e temas

relacionados a sequéncia natural deste trabalho:

e Mapeamento de perigo da BH-SMT, de maneira a identificar e quantificar
0s possiveis impactos, provendo com melhor eficiéncia a gestdo publica

desses locais;
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e Mapeamento de risco da BH-SMT, com intuito de associar as &reas
suscetiveis a inundacdes com a probabilidade de ocorréncia do evento. O
resultado pode elencar as prioridades para eventuais agdes de mitigagdes;

o Aplicagdo prética de ferramentas para minimizacdo de inundagdes,
demonstrando as principais ferramentas para minimizacgao de inundagdes, a
aplicabilidade e os custos envolvidos;

e Mapeamento de eventos hidrogeofisicos da BH-SMT, como deslizamentos
de terra, erosao e subsidéncia. Esses levantamentos podem contribuir para
informatizar ainda mais os municipios que compdem a BH-SMT;

e Atualizacdo do mapeamento de suscetibilidade a inundacgdes da BH-SMT,
com prazo maximo para atualizacdo obedecendo a Lei n° 10.257 de 2001
que estabelece o periodo de 10 anos para revisdo dos Planos Diretores
municipais. Porém, a consideracdo da alteracdo dindmica do meio de ser o
ponto de referéncia como critério de atualizac@es. Sendo assim, intervalos

menores devem ser considerados.

A necessidade de atualizagdo de mapas e simulacGes de modelagem se justificam
principalmente por dois aspectos, o primeiro se caracteriza em func¢éo do fator condicionante
eleito como mais sensivel na modelagem (cobertura da terra) ser dindmico, ou seja, esta
sempre mudando em funcdo de mudancas tecnoldgicas, econémicas, demograficas, dentre
outras. Por outro lado, ainda que o fator pluviométrico ndo tenha sido contemplado na
presente modelagem por raz@es ja explicadas, ha de se considerar a realidade atual sobre
mudancas climaticas, onde as caracteristicas sobretudo das chuvas ja sdo bem diferentes e
tendem a mudar ainda mais.

Mapeamentos complementares, em escalas espaciais mais detalhadas nos pontos
identificados como muito alta e alta suscetibilidade, certamente irdo ajudar a indicar, com

mais detalhes, locais mais especificos conforme o nivel de vulnerabilidade a inundagdes.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Diversas premissas tém mérito para motivar e justificar uma pesquisa cientifica.
Naturalmente, aquelas que se propdem a compreender, orientar e até prevenir desastres,
consequentemente, buscando evitar ou minimizar prejuizos humanos, ambientais e
financeiros, fortalecem ainda mais a laboriosa, porém, distinta trajetoria de contribuicdo para
0 conhecimento na &rea em estudo e a possibilidade de subsidiar seguramente decisfes que
atingem a vida de milhares de pessoas. Trata-se do relevante processo de unir elementos
teoricos, estudos anteriores e 0 constante avanco tecnoldgico para aplica-los ao cotidiano da
populacéo.

Deste modo, estimulado pelo impacto que o fendmeno das inundagdes provoca ano
a ano no Brasil e no Mundo, sendo registrado como o evento geofisico e relacionado ao
clima que mais ocorre em nosso planeta, conforme informacdes de 2021 no Banco de Dados
de Desastres Internacionais (EM-DAT), este trabalho identificou no mapeamento de &reas
suscetiveis a inundacGes uma direcdo para prognosticar eventos proximos e, principalmente,
fundamentar acGes conscientes e planejadas para impedir desastres futuros.

Assim sendo, esta pesquisa aplicou os modelos AHP-TOPSIS-2N modificado,
SVM e o0 modelo hibrido AHP-SVM para mapeamento de areas suscetiveis a inundagdes.
Para a validacdo, foi realizada a aplicacdo em um estudo de caso na Bacia Hidrogréafica do
Rio Sorocaba e Médio Tieté (BH-SMT), que além da localizacdo oportuna, destaca-se por
sua extensao, localizacdo e adensamento demografico ao ser composta por 34 municipios de
S&o Paulo, o estado mais populoso e a maior economia do Brasil, totalizando uma populagao
estimada de 2.298.550 habitantes (IBGE, 2022).

Com o objetivo de servir de suporte tedrico e direcionar este estudo, realizou-se
uma revisdo estruturada, através da qual se constatou a autenticidade e necessidade do
trabalho proposto, visto que apenas dois estudos referentes a mapeamento de &reas
suscetiveis a inundagdes foram aplicados no Brasil (OLIVEIRA CAMPOS; PAZ, 2020;
SANTOS; PINHEIRO; JUNIOR, 2021), todavia, com abordagem sem similaridade com este
estudo. A revisdo estruturada embasa ainda o0 emprego de maneira inédita do modelo AHP-
TOPSIS-2N modificado aplicado ao mapeamento de areas suscetiveis a inundacdes.

Dentre os resultados alcancados nesta tese, os fatores condicionantes sdo
evidenciados ao registrarem elevada influéncia no mapeamento e oferecerem ampla

possibilidade de reflex&o, indicando a importancia e pertinéncia na caracterizacdo de areas
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suscetiveis a inundagdo. Ao definir e estudar cada fator condicionante que iria compor o
mapeamento, a pesquisa ndo apenas fortalece sua acuidade e eficiéncia, como permite que o
resultado ofereca mais do que pontos de atencdo. O mapeamento permite um diagnostico
aprofundado dos causadores, intensificadores e ou influenciadores das inundacdes.

A influéncia de cada fator condicionante é verificada por meio da Razdo de
Consisténcia nos modelos ponderados pelo AHP e pelo teste de Jacknife aplicado ao modelo
SVM. A analise aponta a cobertura da terra e uso do solo como o fator condicionante de
maior influéncia de suscetibilidade ao evento de inundagdo. Portanto, além de alertar e
caracterizar essas areas, o resultado indica a magnitude da acdo humana diante de fenémenos
e desastres ambientais ao ocasionar, por exemplo, a impermeabilizacdo do solo com suas
atividades.

Durante as visitas técnicas em campo, grande quantidade dos pontos de inundacdes
inventariados pertinentes a cobertura da terra e uso do solo tem relagdo direta com &reas
urbanizadas, o que demonstra a auséncia ou insuficiéncia de infraestrutura de drenagens
pluviais. Logo, essa apuracdo expande e denuncia a urgéncia em discutir as politicas publicas
referentes ao planejamento social e urbano dos municipios, estados e paises, reforcando,
ainda, o continuo e ensurdecedor alerta de ambientalistas e estudiosos da area sobre as
consequéncias diretas da acdo humana diante dos desastres vivenciados ndo apenas no
Brasil, mas em todo o planeta (SILVA et al., 2007; PARMESAN; YOHE, 2003; OLABI et
al., 2022).

Considerando, portanto, o objetivo e desejo de que o resultado desta pesquisa tenha
aplicabilidade préatica na tomada de decisGes de 6rgdos publicos e instituicbes das mais
diversas instancias cabiveis, era essencial que o modelo proposto fosse simples e eficaz,
satisfatoriamente, exatamente como ele se apresentou, afastando-se em partes da
necessidade de deducdo humana, mesmo com o uso de aspectos multidisciplinares e,
aproximando-se de uma realidade contextualizada, visto que o mapeamento sugerido é
fundamentado em informagdes historicas de inundagOes e em fatores condicionantes
topograficos, hidroldgicos, geoldgicos e antropoldgicos.

Por meio da AUC, verificou-se a eficiéncia dos modelos aplicados no mapeamento
de suscetibilidade a inundagdes. O modelo hibrido AHP-SVM apresentou o melhor
resultado, com AUC = 0,962. Os modelos AHP-TOPSIS-2N modificado aplicando a
normalizagdo correlacionada juntamente com o modelo SVM demonstraram alta eficiéncia,

com taxa de predicdo de areas suscetiveis a inundacdes de AUC superior a 90%. Dentre 0s
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modelos avaliados, 0 SVM possibilita facil aplicacdo, permitindo a minimizacao de erros
em funcdo da eliminacdo da subjetividade. O modelo se mostra também de fécil
hibridizacédo, conforme observado pelo AHP-SVM. Ambas as vantagens podem influenciar
em respostas mais consistentes.

O mapeamento de areas suscetiveis a inunda¢des da Bacia Hidrografica do Rio
Sorocaba e Médio Tieté pelo modelo hibrido AHP-SVM apontou que 24,09% das areas que
compdem a bacia apresentam suscetibilidade alta e 3,32% suscetibilidade muito alta, ou seja,
quase um terco de todo o territério da BH-SMT, convive com riscos elevados de lidar com
inundacdes, isso é algo em torno de 3.250 km2. Ao observarmos as localizagGes desses
pontos, reconhece-se que, em sua maioria, sdo areas situadas em altitudes mais baixas,
préximas a corpos hidricos. Esses fatores condicionantes sdo relacionados aos aspectos
hidrogeomorfoldgicos sendo correlacionados, em parte, com a existéncia natural do evento
de inundagdes. J& os pontos de muito alta e alta suscetibilidade a inundag6es sdo relacionados
aos fatores de impermeabilizacdo dos solos, principalmente, em areas urbanizadas, corrobora
com a hipotese sobre a extensdo da acdo humana diante do fenémeno de inundacdes.

De imediato, esse resultado nos confere duas ponderacdes importantes para a
tomada de deciséo. A primeira é utilizar como ferramenta cientifica de gestéo publica capaz
de fornecer progndsticos para aplicacdo de politicas publicas de remediacdo em areas ja
urbanizadas e conservacdo de areas de vegetacdo em que o evento de inundacéo corresponde
ao ciclo natural. Desse modo, 0 mapeamento permite considerar o contexto atual dessas
localidades e buscar intervencdes que possam ser capazes de evitar ou minimizar as
inundacdes e todo prejuizo humano e econdmico e, prever a preservacdo ambiental.

A segunda reflexdo, é o planejamento em areas ndo urbanizadas, o qual o resultado
deve ser utilizado como base para direcionando do ordenamento territorial, em outras
palavras, utilizar-se dos dados e das caracteristicas desses espacos levantados pelo
mapeamento para a confeccdo de politicas publicas futuras com propriedade para que a agao
humana ndo intensifique mudancas climaticas e a suscetibilidade de inundacgdes em outras

areas.
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O Anexo A traz uma revisdo sucinta dos artigos e trabalhos analisados no Capitulo

4, conforme demonstrado na Tabela 16.

Tabela 16 - Resumo sucinto e contribui¢do dos artigos analisados na revisdo estruturada.

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuic@o da pesquisa

Pradhan (2009)

Pradhan e Youssef
(2011)

Tehrany,
Pradhan, Jebur
(2013)

Tehrany e Jones
(2013)

Lawal et al. (2014)

Tehrany et al.
(2014)

Através de um modelo estatistico baseado em SIG, a pesquisa
mapeou areas suscetiveis a inundacfes na bacia do rio Kelantan,
Malésia. Para auxiliar o método foi criado um banco de dados com
histéricos de 4&reas inundadas. Obteve-se resultados que
apresentaram escala de 1:25.000, o que é compativel com escalas
de mapeamentos de riscos. O modelo apresentou desempenho
razoavel com acurécia de 85%.

O mapeamento de suscetibilidade a inundagbes foi realizado na
bacia do rio Kelantan, Malasia. Com auxilio de ferramentas SIG e
dados de sensoriamento remoto, o estudo obteve resultado de areas
suscetiveis a inundagbes para precipitacbes com periodos de
retorno de 100 anos.

A pesquisa comparou os desempenhos de predicdo de duas
abordagens diferentes, os métodos estatisticos de Decision Tree
(DT) e a combinacdo de Frequency Ration (FR) e Logistic
Regression (LR) para mapear a suscetibilidade a inundagdes em
Kelantan, Malésia. Os resultados mostraram que a acuracia do
método DT e 0 método integrado de FR e LR foi de 87% e 90%
para a taxa de sucesso e 82% e 83% para a taxa de predicdo,
respectivamente.

O estudo examinou o impacto de diferentes formatos e extensfes
de dados do inventario de cheias no mapa de suscetibilidade,
através de um evento extremo de inundagdo em Brisbane,
Austrélia, no ano de 2011. Poligonos aleatérios de 1000, 700, 500,
300, 100 e 50 foram selecionados e 0 mapeamento de
suscetibilidade foi realizado usando cada grupo de pontos
aleatérios por meio de Logistic Regression (LR). Os resultados
apontaram taxas de predicdo medidas para 0s mapas de
suscetibilidade produzidos por poligonos de 1000, 700, 500, 300,
100 e 50 pontos aleat6rios foram de 63%, 76%, 88%, 80%, 74%,
71% e 65%, respectivamente.

Um mapeamento por meio do Analytical Hierarchy Process
(AHP) baseado em GIS foi realizado para prever as provaveis areas
inundaveis. O resultado demonstrou que a classificagdo dada pelo
mapeamento gerou um grau elevado de correlagdo em relagdo ao
real.

O estudo combinou a andlise de probabilidade bivariada e
regressdo logistica multivariada para produzir mapas de
suscetibilidade a inundagdes na cidade de Busan, Coréia do Sul.
Os resultados demonstraram acuracia para a taxa de sucesso de
92,7% e para a taxa de predicdo de 82,3%.
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Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacao).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Tehrany,
Pradhan, Jebur
(2014)

Yeganeh e Sabri
(2014)

Dhamodaran
e Allwyn Raja
(2015)

Tehrany et al.
(2015)

Tehrany,
Pradhan, Jebur
(2015)

Abuzied et al.
(2016)

Khosravi et al.
(2016B)

Khosravi et al.
(2016A)

Neste trabalho, o modelo de Weight of Evidence (WOfE) foi usado
para classificar os fatores condicionantes nas inundacdes por meio
de Bivariate Statistical Analysis (BSA). E através do SVM
assumindo quatro tipo de funcBes kernel para mapear areas
suscetiveis a inundacdes em Terengganu, Malasia. Os resultados
apresentaram taxa de sucesso de 94,48% (WOTfE) e 95,67% (SVM-
funcgéo kernel de base radial (RBF)).

O estudo utilizou-se dos métodos baseados em MCDM, em dados
de Sistema de Informacdo Geografica (SIG), para mapear a
suscetibilidade a inundagdes em Iskandar, Malasia. O mapa de
suscetibilidade final indica que cerca de 658 km2 de 1.614 km?
dentro da regido apresentam alto nivel de suscetibilidade a
inundacao.

Nesse artigo, modelos estatisticos foram utilizados para avaliar o
impacto de classes de cada fator condicionante na inundacao. Esses
fatores condicionantes foram inseridos no modelo SVM. O
método proposto se mostrou eficiente, podendo ajudar
pesquisadores e governos locais em estratégias de mitigacdo de
inundacdes.

Quatro tipos funcdes kernel, Linear (LN), Polynomial (PL), Radial
Basis Function (RBF) e Sigmoide (SG) foram utilizados para
verificar a robustez do modelo SVM aplicado no mapeamento de
areas suscetiveis a inundagdes em Terengganu, Malésia. Os
resultados apontaram que para 0 SVM-LN, SVM-PL, SVM-RBF
e SVM-SG as taxas de predi¢do foram 84,63%, 83,92%, 84,97% e
81,88%, respectivamente.

A pesquisa propds um novo método integrando SVM e FR para
produzir modelagem espacial na avaliacdo de suscetibilidade a
inundagdes. Os resultados de validagdo para 0 método SVM-FR
mostraram 88,71 e 85,21% para taxa de sucesso e taxa de predicéo,
respectivamente.

Por meio de uma abordagem integrada de dados geoespaciais e
ferramentas de sensoriamento remoto aliados ao ArcHydro tool e
ao Servico de Conservacdo do Solo, mapeou-se areas suscetiveis a
inundacdo em Nuwieba, Egito. Através do mapeamento de
suscetibilidade foi possivel gerar uma carta de risco de inundacGes
repentinas, o que demonstrou ser uma ferramenta de mitigagéo de
inundacoes.

O estudo mapeou a suscetibilidade a inundagfes na Bacia
Hidrogréafica de Haraz, Ird, por diferentes métodos estatisticos
bivariados, incluindo a Shannon’s Entropy (SE), o Statistical Index
(SI) e o Fator de Ponderacao (Wf). Os resultados mostraram que 0
melhor modelo para estimar a suscetibilidade a inundagdes com as
taxas de previsao de 99,71% foi o SI.

O estudo mapeou a suscetibilidade a inundagfes na Bacia
Hidrogréafica de Haraz, Ira, usando quatro modelos, a FR, WOfE,
AHP e modelo conjunto FR-AHP. Os resultados mostraram que o
modelo FR teve a maior taxa de predicéo (96,57%).
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Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacao).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Marconi et al.
(2016)

Rahmati,
Pourghasemi,
Zeinivand (2016)

Tien Bui et al.
(2016)

Youssef,
Pradhan,
Sefry (2016)

Dahri e Abida
(2017)

Haghizadeh et al.
(2017)

Lee et al. (2017)

Rahmati
e Pourghasemi
(2017)

Sachdeva,
Bhatia, Verma
(2017)

O estudo aplica uma analise de LR nos distritos de Khao Chai Son
e Mueang Phatthalung, Tailandia. Os resultados mostraram uma
correlacdo espacial positiva entre a precipitagdo de mongdes do
nordeste e inundacdes.

O estudo aplicou modelos de FR e WOfE para mapeamento de
suscetibilidade a inundagBGes na provincia de Golestan, Ird. Os
resultados indicaram que os modelos FR (76,47%) e WOfE
(74,74%) tiveram resultados razoaveis.

O artigo prop6s uma abordagem baseada no Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System (ANFIS) e metaheuristic algorithms para
modelagem de suscetibilidade a inundagdes em Tuon Dong,
Vietnd. Os resultados demonstram que 0 modelo MONF é uma
ferramenta alternativa no mapeamento de suscetibilidade a
inundacdes.

O estudo se utiliza dos modelos FR e LR para a geragdo de mapas
de suscetibilidade a inundagGes para a regido de Jeddah, Arabia
Saudita. Os resultados da avaliagcdo da acuracia mostraram uma
taxa de sucesso de 90,4 e 91,6% e uma taxa de predicdo de 89,6 e
91,3% para os modelos FR e o modelo conjunto FR- LR.

O estudo mapeou areas suscetiveis de inundacdo na Bacia de
Gabes, Tunisia, considerando o AHP e SIG associado a uma
funcdo de pesos pelo método estatistico de Monte Carlo. O
resultado demonstrou intervalos de confianga MC-AHP de 95%,
através dos resultados ainda foi possivel analisar o risco associado
com base em uma precipitacdo extrema que ocorreu em junho de
2014.

A pesquisa propds um modelo na determinacdo do potencial de
inundacdo através do modelo de SE. Os resultados geraram um
mapa de suscetibilidade a inundacdo com acuracia do modelo de
73,5% para a area de estudo.

Os modelos de RF e boosted-tree em um ambiente de SIG séo
utilizados neste estudo para mapear a suscetibilidade a inundagoes
em Seul, Coréia do Sul. O resultado apontou que o modelo de RF
apresentou acurécias de validagdo melhores (78,78%).

O estudo aplicou modelos de Evidential Belief Function (EBF), RF
e Boosted Regression Trees (BRT) para mapear areas suscetiveis
a inundagdes na regido de Galikesh, Ird. Os resultados mostraram
que os modelos de EBF (78,67%) e de BRT (78,22%) tiveram
melhor desempenho do que o modelo de FR (73,33%)

Este artigo utilizou o Particle Swarm Optimization (PSO) aplicado
ao SVM para avaliacdo de suscetibilidade a inundagdes no distrito
de Chamoli, India. O resultado demonstrou gue 1.832,3 km? sdo
areas suscetiveis a inunda¢des. O modelo demonstrou uma taxa de
predicdo de 96,55%.
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Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacéo).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Samela, Manfreda,
Troy (2017)

Shafapour Tehrany
etal. (2017)

Stathopoulos et al.
(2017)

Tang e Xiao (2017)

Tien Bui e Hoang
(2017)

Al-Abadi (2018)

Al-Juaidi,
Nassar, Al-Juaidi
(2018)

Harley e Samanta
(2018)

Hong et al. (2018A)

O artigo apresentou um conjunto de mapeamento de
suscetibilidade a inundagcGes de 100 anos, para o0 pais Estados
Unidos da América, através desse conjunto um método baseado
na geomorfometria classificou a hemodindmica das areas
propensas a inundagGes. O resultado atingiu um mapeamento de
nivel continental com resolucao de 30m.

A pesquisa avaliou o desempenho dos métodos de FR, LR e
WOTfE no mapeamento de suscetibilidade a inundacdes na China.
Além disso, utilizou os métodos conjuntos de WOfE/LR e
FR/LR. Os resultados indicaram que o método conjunto de
WOTE-LR apresentou melhor resultado, com taxa de predicéo de
90,36%.

O estudo utilizou-se de dados SIG e ferramentas dispostas no
QGIS, nomeado Flood Susceptibility Index (FSI) para mapear
suscetibilidade a inundagGes na Bacia Hidrografica de Sperchios,
Grécia. Os resultados demonstraram que o FSI apresenta uma
acuracia de 96,5%.

O estudo aplicou um método baseado no conjunto SIG e Ordered
Weighted Averaging (OWA), denominado GIS-OWA para
mapear areas suscetiveis a inundagdes em Hubei, China. Os
resultados demonstraram que 0s mapeamentos gerados foram
consistentes.

Neste estudo, um modelo probabilistico, denominado
BayGmmkKda, é proposto para avaliagdo da suscetibilidade a
inundagdes em uma &rea de estudo em Tuong Duong, Vietnd. Os
resultados dos experimentos mostraram que a estrutura hibrida
proposta é superior a outros modelos de benchmark, incluindo o
ANFIS e 0 SVM.

Este estudo examinou a eficacia de trés classificadores, RF,
Rotation Forest (RTF) e AdaBoost, na avaliacdo da
suscetibilidade a inundagdes em uma regido arida do sul do
Irague. Os resultados revelaram que o classificador AdaBoost foi
o melhor em termos de medidas estatisticas.

O artigo investigou a aplicacdo do modelo de LR para o
mapeamento de suscetibilidade a inundacGes nas areas do sul da
Faixa de Gaza. O resultado mostrou que 0s mapeamentos tiveram
uma taxa de predicdo de 81%.

A pesquisa avaliou a utilidade do sensoriamento remoto e a
MCDM para 0 mapeamento de suscetibilidade a inundagdes em
Western Highlands, Papua-Nova Guiné. O estudo conseguiu
mapear de maneira eficiente areas mais vulnerdveis a
inundacdes.

O artigo avaliou a suscetibilidade a inundagdes utilizando
técnicas SIG e ANFIS acoplado aos modelos Differential
Evolution (DE) e de Genetic Algorithm (GA) para modelagem
espacial de inundagdo. Os resultados mostraram que o0 ANFIS-
DE obteve as melhores taxas de predicdo (85,2%).
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Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacéo).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Hong et al. (2018B)

Khosravi et al.
(2018)

Lee et al. (2018)

Mahmoud e Gan
(2018A)

Mahmoud e Gan
(2018B)

Samanta et al.
(2018)

Razavi Termeh et
al. (2018)

O estudo propde uma nova abordagem para a construcao de um
mapa de suscetibilidade a cheias em Poyang, China. Sendo
assim, foram implementados os métodos de WOfE aliado a
Logica Fuzzy e SVM. O melhor resultado para taxa de predicéo
obtida foi para 0 método SVM-WOfE (98,65%).

O estudo testou quatro métodos baseados em modelos de
aprendizado de méaquina, Logistic Model Trees (LMT), Reduced
Error Pruning Trees (REPT), Naive Bayes Trees (NBT) e
Alternating Decision Trees (ADT) para mapeamento de
suscetibilidade a inundagdes repentinas na bacia hidrografica de
Haraz, Ird. Os resultados mostram que o modelo ADT possui a
maior capacidade de previsdo para avaliacdo de suscetibilidade a
inundacdes repentinas, seguido pelo NBT, o LMT e o REPT.
Por meio do SIG e modelos de FR e LR, o estudo analisou as
relacbes entre &reas de inundacdo e fatores hidroldgicos
relacionados para mapear a suscetibilidade regional a inundagédo
da &rea metropolitana de Seul, Coréia do Sul. Os resultados de
validacgdo para os modelos FR e LR mostraram 79,61% e 79,05%
de precisdo, respectivamente.

O estudo aplicou MCDM para identificar zonas de
suscetibilidade a inundagbes na provincia de Riyadh, Arabia
Saudita. Os resultados apontaram 0s principais fatores que
contribuem para a suscetibilidade a inundacgdes séo o escoamento
superficial, o acimulo de fluxo, o tipo de solo, a elevagdo, a
distancia até a rede de drenagem, a densidade de drenagem, 0 uso
da terra, a inclinagdo e a geologia.

O estudo propds um sistema de apoio a decisao SIG para delinear
zonas de suscetibilidade a inundagfes nas provincias de El-
Beheira e Alexandria, Egito. Como resultado para a provincia de
El-Beheira, 9,2%, 17,9%, 32,3%, 28,3% e 12,3% de sua area sdo
categorizados como muito alta, alta, moderada, baixa e muito
baixa suscetibilidade a inundacdes, respectivamente. Na
provincia de Alexandria, 15,9%, 33,5%, 41%, 8,8% e 0,8% de
sua area sdo categorizados como muito alta, alta, moderada,
baixa e muito baixa suscetibilidade a inundagGes,
respectivamente.

O estudo aplica FR para mapear areas suscetiveis a inundacées
em bacia hidrogréafica de Subarnarekha, india. A taxa de predicéo
do modelo foi de 81,20%.

O estudo mapeou a suscetibilidade de inundagdo em Jahrom
Township, Ird, usando uma combinacdo de ANFIS com
diferentes algoritmos Ant Colony Optimization (ACO), GA e
Particle Swarm Optimization (PSO), onde comparou-se as
precisBes. O resultado atesta que o modelo ANFIS-PSO teve a
maior acurécia (94,5%).




130

Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacéo).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Tien Bui et al.
(2018)

Shafizadeh-
Moghadam et al.
(2018)

Siahkamari et al.
(2018)

Sozer et al. (2018)

Tehrany e Kumar
(2018)

Tiryaki e Karaca
(2018)

Zhao et al. (2018)

Adnan et al.
(2019)

O estudo avaliou trés modelos hibridos de otimizacdo de
inteligéncia artificial, ambos aliados ao ANFIS no mapeamento
de suscetibilidade na bacia hidrogréafica de Haraz, Ird. S&o eles,
Cultural Algorithms (CA), Bees Algorithm (BA) e Invasive Weed
Optimization (IWO). O resultado apontou que o método com a
melhor taxa de predigdo é ANFIS-BA (94,4%).

Nesta pesquisa, oito modelos individuais de aprendizado de
méquina e modelos estatisticos sdo implementados e
comparados. As analises de mapeamento de areas suscetiveis a
inundacédo aplicada em Haraz, Ird, mostraram que o método de
BRT apresentou o melhor resultado, com taxa de predigdo de
97,5%.

Este estudo aplicou modelos de FR e Maximum Entropy
(MaxEnt) para 0 mapeamento de suscetibilidade a inundacdes na
bacia hidrografica de Madarsoo, Ird. A taxa de predi¢do para a
FR e MaxEnt foram de 74,3% e 92,6%, respectivamente.

A abordagem proposta baseia-se no Modified Analytic Hierarchy
Process (M-AHP) para mapear areas de suscetibilidade em
Ancara, Turquia. O método mostrou-se eficaz para avaliar e
classificar a importancia dos fatores condicionantes.

O estudo mapeou areas suscetiveis a inundacGes em Brisbane,
Austrélia, através da Dempester Shafer Theory (DST). O DST
demonstrou vantagens em relacdo a outros métodos estatisticos
em funcéo de sua capacidade de avaliar a contribuicéo dos fatores
condicionantes. Os resultados demonstraram taxa de predigéo de
82,60%. Por se tratar de um método estatistico pode ainda se
mostrar um método Util para analise de risco.

A AMCDM foi usada com a ajuda de SIG para determinar
possiveis areas de inundagdo em Canakkale, Turquia. O
mapeamento resultante descreve a area de estudo sendo dividida
em cinco classes, de muito baixa suscetibilidade a suscetibilidade
muito alta. De acordo com esses resultados, 13,9% da area de
estudo tem alta suscetibilidade, enquanto 14,2% tém
suscetibilidade muito alta.

O artigo procurou mapear a suscetibilidade a inundacGes em
escala nacional, em uma area de terrenos montanhosos que
cobrem cerca de metade da China, para isso foi utilizado o
modelo de RF. Os resultados obtidos confirmam que o modelo
de RF pode identificar a suscetibilidade a inundagdo com
precisdo satisfatoria de grandes areas.

O estudo aplicado nas bacias hidrogréficas dos rios Karnaphuli e
Sangu, Bangladesch baseou-se nas combinacOes de pardmetros
morfométricos para avaliar a suscetibilidade a inundagdes. O
resultado demonstrou que mais de 80% da area total dos 16
subdistritos que compde as bacias foram determinados como
tendo uma suscetibilidade a inundac@es de nivel "alto" a "muito
alto"”
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Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacéo).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Ahmadlou et al.
(2019)

Choubin et al.
(2019)

Dano et al. (2019)

Das (2019)

Hammami et al.
(2019)

Janizadeh et al.
(2019)

Kanani-Sadat et al.

(2019)

Khosravi et al.
(2019A)

Nesta pesquisa, 0s métodos Biogeography-Based Optimization
(BBO) e BAT algorithms (BA) acoplados a o ANFIS foram
utilizados para mapear suscetibilidade a inundagGes em
Golestan, Ird. Os resultados indicaram que o0 ANFIS-BBO teve
a maior precisdo em comparacdo com 0s modelos ANFIS e
ANFIS-BA.

O estudo empregou dois algoritmos para analise de
suscetibilidade a inundagbes: a Multivariate Discriminant
Analysis (MDA), Classification e Regression Trees (CART),
incorporadas com um algoritmo amplamente utilizado, 0 SVM.
Os resultados indicaram que o modelo MDA teve a maior
precisdo preditiva (89%). A andlise de sensibilidade mostrou
que os fatores condicionantes de inclinacdo, densidade de
drenagem e distancia interfluvial foram os fatores mais
importantes no mapeamento de suscetibilidade a inundacdes.

O estudo utilizou uma abordagem integrada que combina as
variaveis derivadas do SIG, do Analytic Network Process (ANP)
e do sensoriamento remoto para a avaliacdo e mapeamento da
suscetibilidade a inundacfes em Perlis, Malésia. O estudo
encontrou zonas com suscetibilidades a inundagfes muito altas
e altas, cobrindo 38,4% e 19,0%, respectivamente.

Por meio do método AHP o0 estudo mapeou areas suscetiveis a
inundacdes na bacia hidrogréfica de Ulhas, india. A precisio
encontrada para 0 método foi de 84%.

Em Tunis, Tunisia, o mapeamento de suscetibilidade a
inundagéo foi realizado por meio do AHP. O resultado do estudo
demonstrou que 20,63% (alto) das areas analisadas e 51,06%
(muito alto).

Através dos modelos ADT, Functional Tree (FT), Kernel
Logistic Regression (KLR), Quadratic Discriminant Analysis
(QDA) e Multi-layered Perceptron Neural Networky (MLP-
NN) foi realizado o mapeamento de areas suscetiveis a
inundacdes em Tafresh, Ird. A anélise dos métodos revelou que
ADT foi dominante sobre os outros métodos.

Com base nos modelos de Ldgica Fuzzy e MCDM o estudo
obteve desempenho de 93,8% (Fuzzy-DEMATEL ANP) nos
mapas de suscetibilidade a inunda¢6es em Kurdistan, Ira.

A pesquisa elaborou mapas das &reas propensas a inundagoes,
através da integracdo do SIG, da Logica Fuzzy e do MCDM. Os
resultados obtidos demonstraram que cerca de 85% da area
analisada foi classificada como muito suscetivel a inundages.
Os métodos propostos apresentaram ainda altas taxas de
predicdes.
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Khosravi et al.
(2019B)

Li et al. (2019)

Liuzzo,
Sammartano, Freni
(2019)

Muhamad et al.
(2019)

Pourghasemi et al.
(2019)

Rahman et al.
(2019)

Sahana e Patel
(2019)

Shafapour Tehrany
et al. (2019)

Sheikh, Kornejady,
Ownegh (2019)

O artigo testou trés técnicas de MCDM, Vise Kriterijuska
Optamizacija | Komoromisno Resenje (VIKOR), Technique for
Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) e
Simple Additive Weighting (SAW) juntamente com dois
métodos de aprendizado de maquina, NBT e Naive Bayes (NB)
para sua capacidade de modelar suscetibilidade a inundages na
Bacia Ningdu, China. Os resultados demonstraram que o melhor
desempenho apresentado foi do modelo NBT (98%).

O artigo analisou de maneira global a suscetibilidade a
inundagdes. Com base nos modelos RF, LR, NB e AdaBoostM1
Based Credal Decision Tree (ABM-CDT) obteve taxas de
predicdo acima de 95%, destacando-se 0 modelo RF com 99,3%
de eficiéncia.

Fundamentado em SIG e analise estatistica, 0 estudo mapeou
areas suscetiveis a inundacGes com taxa de predigdes de FR =
81,0%, FR-LR =83,4%, FR-SE = 82,7% e S| = 84,4%. O estudo
foi aplicado em Devon Country, Inglaterra.

Por meio de trés métodos foram produzidos o mapeamento de
areas suscetiveis a escorregamentos e inundagdes na Universiti
Kebangsaan Malaysia (UKM), Malésia. O mapeamento gerado
demonstrou vulnerabilidade de inundagao nas areas do campus,
se apresentando como uma classe de vulnerabilidade média em
uma éarea total de 6,5 km?, aproximadamente, quase 56% da
area.

O estudo aplicado na provincia de Lorestan, Ird, procurou
mapear areas suscetiveis a inundacGes e a escorregamentos
através do acoplamento dos métodos Step-Wise Weight
Assessment Ratio Analysis (SWARA), ANFIS e Gray Wolf
(GWO). O resultado demonstrou acuracia de 84% e 80% para
inundagdes e deslizamentos de terra, respectivamente.

A partir dos modelos de Artificial Neural Network (ANN), LR,
FR e AHP a pesquisa mapeou areas suscetiveis a inundagdes. O
melhor resultado alcangado de predicdo foi através do modelo
acoplado LR-FR (88,10%).

Areas propensas a inundacdes foram mapeadas na parte baixa
da bacia hidrografica do Rio Kosi, india. Os modelos
empregados tém base na Logica Fuzzy. Com base na analise as
areas a oeste e ao sul da regido foram consideradas mais sujeitos
a inundacdes

O estudo procurou mapear areas propensas a inundagdes em
Brisbane, Austrélia. Os modelos empregados foram SlI, FR e
LR. As taxas de predicdo foram LR = 79,45%, Sl 78,18% e FR
= 67,33%.

A pesquisa aplicada em Golestan, Ird procurou mapear areas
suscetiveis a inundagdes e deslizamentos de terra. O resultado
obtido pelo modelo MaxEnt foi de 88,95 e 90,3% para
deslizamento de terra e inundacdo, respectivamente.
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A pesquisa teve como foco avaliar os fatores condicionantes
utilizados em mapeamentos de areas suscetiveis a inundacdes.
Para isso, os autores utilizaram-se dos métodos DT e do SVM
para mapeamento das areas suscetiveis a inundag6es. Foram
Tehrany, considerados dois conjuntos de fatores condicionantes. Como
1 Jones, Shabani conclusdo constatou-se que na avaliacdo dos conjuntos 0s
(2019) fatores adicionais ndao garantem um melhor resultado, sendo
o resultado mais influenciado pelo método de andlise. Os
melhores resultados de taxa de predicdo foram para DT e
SVM de 85,52% e 88,47% (conjunto de fatores 1),
respectivamente.
A pesquisa avaliou a eficiéncia do método Sl e comparou seus
Tehrany, resultados com os resultados dos métodos de FR e LR. As
1 Kumar, Shabani taxas de predicdo para mapeamento de suscetibilidade em
(2019) Brisbane, Australia para LR, SI e FR foram de 79,45%,
78,18% e 67,33%, respectivamente.
O estudo baseou-se no algoritmo FURIA baseado na Fuzzy
Logic, enquanto o GA foi utilizado com o objetivo de obter
Ti . um conjunto 6timo de variaveis utilizadas nas avaliagdes de
ien Bui et al. - . N L
1 modelos de suscetibilidade a inundagdes em Lao Cai, Vietna.
(2019A) O FURIA-GA foi combinado com os algoritmos LogitBoost,
Bagging e AdaBoost. O desempenho do método FURIA-GA-
Bagging teve a maior taxa de sucesso (93,37%).
O estudo baseou-se no algoritmo FURIA baseado na Fuzzy
Logic, enquanto o GA foi utilizado com o objetivo de obter
Tien Bui et al um conjunto étimp _dg variév_eis utilizadas nas avali_a(;()_es de
1 ' modelos de suscetibilidade a inundagdes em Lao Cai, Vietna.

(2019A) O FURIA-GA foi combinado com os algoritmos LogitBoost,
Bagging e AdaBoost. O desempenho do método FURIA-GA-
Bagging teve a maior taxa de sucesso (93,37%).
O estudo propds uma abordagem de integragdo dos métodos
Tien Bui et al. Extreme Learning Machine (ELM) e PSO, denominada PSO-

1 ELM, para a previsdo espacial de inundacdes repentinas. O

(2019B) resultado demonstrou eficiéncia do modelo proposto com
desempenho de previsdo de 95,4%.
Tien Bui et al A pesquisa aplicou os métodos EBF e LR na regido norte do
1 (2019C) ' Ird. A maior taxa de predicéo atingida foi de 94,55% para o
modelo EBF.

Os autores avaliaram a suscetibilidade a inundacdo em Lao

Tien Bui et al Cai, Vi-etné a_través dos modelos Multivariate Adaptive

1 2019D ' Regression Splines (MARS) e PSO. Os resultados revelaram

( ) que o modelo hibrido PSO-MARS se mostrou eficiente
(90%).




134

Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacéo).

Termo
de
Pesquisa

Autor (Ano)

Resumo da contribuicdo da pesquisa

Vojtek e Vojtekova
(2019)

Wang et al. (2019B)

Wang et al. (2019A)

Zhao et al. (2019)

Ali et al. (2020)

Arabameri et al.
(2020)

Bouamrane et al.
(2020)

Braud et al. (2020)

O estudo definiu as zonas de suscetibilidade a inundacdes
para o territério da Eslovéaquia utilizando a técnica AHP e
SIG. Verificou-se que 33,1% do territorio da Eslovaquia é
caracterizado por altissima a alta suscetibilidade a
inundacBes. O mapa de suscetibilidade a inundacdo foi
validado com 1513 pontos historicos de inundacéo mostrando
concordéancia muito boa entre as zonas de suscetibilidade
computadas e eventos histéricos de inundacdo dos quais
70,9% foram coincidentes com niveis de suscetibilidade altos
e muito altos, confirmando a eficécia da metodologia adotada.
O trabalho investigou o uso de uma técnica hibrida integrando
Decision-Making Trial and Evaluation Laboratory
(DEMATEL), ANP, Weighted Linear Combinations (WLC)
e Interval Rough Numbers (IRN) para avaliar 0 mapeamento
de suscetibilidade a inundagfes em Shangyou, China. O
resultado gerou um mapa de suscetibilidade a inundacéo
consistente, com melhores valores de predi¢do para 0 método
WLC (98,8%).

Com taxa de predicdo maxima de 90,44% através do modelo
ANFIS-ICA, o estudo conseguiu classificar 35,39% das areas
totais como altamente suscetiveis a inundacdes em Dingnan,
China.

A fim de identificar areas propensas a inundacdes, utilizou-se
um modelo de Weakly Labeled Support Vector Machine
(WELLSVM). Os resultados mostram que o0 WELLSVM
pode utilizar melhor as informacGes espaciais (dados ndo
rotulados), se mostrando aplicavel e eficiente.

A suscetibilidade a inundacgdes da bacia hidrogréfica do Rio
Topl'a, Eslovaquia foi avaliada por meio dos modelos com
base em MCDM, FR, SI, NBT e LR. O resultado da avaliacéo
destacou 0 modelo DEMATEL-ANP com taxa de predigéo de
92,2%.

Os classificadores Real AdaBoost, Random Subspace,
MultiBoosting e J48 foram aplicados na identificacdo de areas
propensas a inundagBes em Golestan, Ird. O resultado
demonstrou que o modelo hibrido Random Subspace - J48 foi
0 que obteve maior taxa de sucesso (93,1%).

Duas técnicas foram empregadas para avaliar a
suscetibilidade a inundagdes (AHP e Logica Fuzzy) em Biskra
Basin, Argélia. O melhor resultado obtido foi de 96,61 para o
modelo de Logica Fuzzy - AHP.

Nesse estudo o modelo hidroldgico Indicator of Intense
Pluvial Runoff (IRIP) foi aplicado para analisar a
suscetibilidade a inundagdes em Rouen—Le Havre, Franga. Os
resultados mostram que o método de avaliagdo € robusto e
relevante.
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Bui et al. (2020)

Oliveira Campos e Paz

(2020)

Cao et al. (2020)

Chen et al. (2020)

Chowdhuri, Pal,
Chakrabortty (2020)

Costache e Tien Bui
(2020)

Costache et al.
(2020A)

Costache et al.
(2020B)

Costache, Ngo, Tien
Bui (2020)

O estudo comparou modelos hibridos de Swarm
Intelligence Algorithms e Deep Learning Neural Network.
Para isso aplicou os modelos em Lai Chau, Vietna. O
resultado demonstrou que todos os modelos se apresentam
robustos, destacando-se o0 modelo Social Spider
Optimization (SSO) com predicdo de 97%.

Através da Fractal Analysis Itaperuna, Brasil realizou-se
uma investigacdo de mapas de suscetibilidade a
inundagbes com base em transitérios (considerando a
precipitacdo) e permanentes (suscetibilidade natural as
cheias). A aplicacdo possibilitou a validagdo da
metodologia proposta, e permitindo a aplicacdo em demais
regides.

Fujian, China teve as &reas propensas a inundagdes
mapeadas por meio dos modelos CF e LR. Os resultados
AUC mostraram que o modelo CF-LR teve a melhor
precisdo em termos de taxa de sucesso (0,860) e taxa de
predicéo (0,882).

O estudo propbs a comparacdo de trés modelos para
mapeamento de &reas suscetiveis a inundagdes, NBT,
ADT e RF. Os modelos foram aplicados em um estudo de
caso em Quannan, China. Dos modelos comparados o RF
obteve a melhor taxa de predigéo (95,1%).

Por meio dos modelos EBF, LR aliado a ferramenta SIG,
0s pesquisadores mapearam a bacia hidrografica do Rio
Koiya, india. O resultado apontou a seguinte precisio para
0s modelos: 87,9%, 85,2% e 84,1% para os modelos EBF-
LR, EBF e LR, respectivamente.

Através do modelo hibrido ADT-AHP e ADT-Index of
Entropy (IOE) o modelo avaliou a suscetibilidade da bacia
hidrogréafica do Rio Suha, Roménia. O resultado alcangado
foi de 97,2% e 92,6% de predigdo para ADT-IOE e ADT-
AHP, respectivamente.

O objetivo do estudo é avaliar o poder preditivo nos
modelos AHP, KNN e K-Star (KS). Para isso, 0 estudo
aplicou os modelos em um estudo de caso em Prahova,
Roménia. O melhor desempenho é obtido pelo modelo de
conjunto KNN-AHP.

Por meio dos modelos AHP, ANFIS, WOfE e Certainty
Factor (CF) a suscetibilidade a inundacdes foi mapeada na
bacia hidrografica do Rio Trotus, Roménia. Os resultados
mostraram que o modelo ANFIS-CF e o modelo ANFIS-
WOE possuem capacidade de predi¢do acima de 91,6%.
Por meio dos modelos Deep Neural Networks (DNN),
AHP e FR foram utilizados para mapear a suscetibilidade
em Prahova, Roménia. O resultado mostra que os dois
modelos hibridos, DNN-AHP e DNN-FR, apresentam
precisdo superior a 92%.
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Das (2020)

Dodangeh et al.
(2020A)

Dodangeh et al.
(2020B)

Domakinis et al. (2020)

Abu EI-
Magd, Amer, Embaby
(2020)

Esfandiari et al.
(2020A)

Esfandiari et al.
(2020B)

Gudiyangada Nachappa
e Meena (2020)

Hadipour, Vafaie,
Deilami (2020)

Kamal et al. (2020)

O mapeamento a suscetibilidade e risco a inundacGes foram
realizados em na costa Western Ghat, india pelo modelo
AHP. Os resultados demonstram que 22% da area analisada
demonstra suscetibilidade muito alta.

O estudo propds novos modelos de ML para avaliacdo de
suscetibilidade a inundagdes. Os modelos BRT, Generalized
Additive Model - (GAM), MARS, Radom Subsampling (RS)
e Bootstrapping (BT) foram utilizados em um estudo de
caso em Ardabil, Ird. O modelo BT-GAM obteve
desempenho superior, com AUC = 0,98.

O estudo mapeou areas propensas a suscetibilidade da bacia
hidrografica de Haraz-Neka, Ird. Os modelos aplicados
foram Support Vector Regression (SVR), GA, Group
Method of Data Dandling (GMDH) e Harmony Search
(HS). O resultado demonstra desempenho superior do SVR
em relacdo ao GMDH, e quando otimizados pelos
algoritmos GA e HS. Ambos os modelos melhoraram seus
desempenhos.

A bacia hidrografica de Erythropotamos, teve a
suscetibilidade a inundagGes mapeadas por AHP. Os
resultados apontaram que aproximadamente 60% de ambas
as areas cruzaram com a zona de alta suscetibilidade do
mapa.

O estudo procurou mapear as areas suscetiveis a inundacgdes
em Sohag, Egito por meio de SIG e MCDM. O resultado
demonstrou que aproximadamente 5% da area total de
estudo estad em um risco muito alto de inundagéo, 10% em
um risco alto e 25% em um risco moderado de inundagé&o.
Neste estudo o modelo hidroldgico Height Above Nearest
Drainage foi utilizado em conjunto com RF foi aplicado em
Fredericton e Gatineau, Canada para mapeamento de areas
suscetiveis a inundagGes. Os resultados confirmam que o
modelo RF pode melhorar a previsdo de inundacdo do
modelo HAND

Fredericton, Canada teve a suscetibilidade a inundacGes
mapeada através do RF. A precisao obtida foi de 895,14%.
A suscetibilidade a inundacdo foi mapeada em East Rapti
Basin, Nepal através dos modelos FR, AHP, EBF. Os
resultados demonstraram resultados satisfatorios para todos
0s modelos, com taxa de predigédo acima de 90%.

Bandar Abbas, Ird, teve suas areas de risco mapeadas com
base no AHP. Cenarios foram criados para analisar 0s riscos.
No cenério de inundagdo mais extremo, 14,8% das areas
inundadas foram identificadas como de alto e muito alto
risco.

O modelo FR foi utilizado para produzir um mapa de
suscetibilidade a inundagfes em Tinghir, Marrocos. O
resultado demonstrou uma eficiéncia aceitavel.
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Khosravi et al. (2020)

Mohammadi et al.
(2020)

Mukherjee e Singh
(2020)

Gudiyangada Nachappa

et al. (2020)

Nhu et al. (2020)

Pham et al. (2020A)

Pham et al. (2020B)

Pourghasemi et al.
(2020)

Rahmati et al. (2020)

A suscetibilidade a inundacéo foi verificada no Ird por meio
do CNN. Os resultados também indicaram que
aproximadamente 12% e 3% do pais sdo altamente e
altamente suscetiveis a eventos futuros de enchentes,
respectivamente.

Os modelos ADTree e bag-ADTree foram usados para o
mapeamento da suscetibilidade as inunda¢des em Fanuj, Iré.
Com base na AUC, as taxas de sucesso e predicdo foram
0,736 e 0,786 para o algoritmo bag-ADTree.

O estudo incorporou MCDM com base em SIG para
determinar areas propensas a inundagfes no condado de
Harris, Texas. Nesse estudo os resultados obtidos ndo
coincidiram com dados de inundacGes, porém, 0s autores
afirmam que os métodos baseados em SIG sdo
extremamente Uteis na identificacdo de areas propensas a
inundacao.

O artigo procurou produzir o mapa de suscetibilidade de
Salzburgo, Austria através dos modelos AHP, ANP, RF,
SVM e DST. O resultado demonstra que a melhor taxa de
predicdo é através do conjunto dos modelos (89,3%).
Obijetivo do estudo foi propor um modelo hibrido de Hybrid
Firefly—Particle Swarm Algorithm (HFPS) e comparado aos
modelos SVM, RF e LMT para mapear a suscetibilidade a
inundagdes em Van Ban, Vietnd. O resultado do estudo
demonstrou que o modelo proposto teve a melhor taxa de
predicdo em comparacéo aos demais modelos.

O estudo propds varios modelos hibridos a partir do DT, os
modelos foram utilizados para mapear a suscetibilidade a
inundagdes em Markazi, Ird. O resultado demonstra que o
modelo com maior capacidade preditiva é o AdaBoostM1
based Credal Decision Tree (ABM-CDT) (95,7%).

Neste estudo os modelos Kernel Logistic Regression (KLR),
Radial Basis Function Classifier (RBFC), Multinomial
Naive Bayes (NBM) e LMT foram utilizados para gerar
mapas de suscetibilidade a inundagdes em Nghe Na, Vietna.
O melhor resultado obtido de predicdo foi para 0 modelo
LMT (98,8%).

O estudo utilizou-se de modelos hibridos combinando
ANFIS com GA, DE, Imperialist Competitive Algorithm
(ICA) e Simulated Annealing (SA) para mapear a
suscetibilidade em Dingnan, China. O resultado obtido
demonstrou maior eficiéncia do modelo ANFIS-GA
(90,3%)

O estudo procurou avaliar modelos hibridos no mapeamento
da suscetibilidade a inundagfes. Os modelos bases foram o
SVR, GWO e Bat Optimizer (Bat). Os modelos hibridos
foram aplicados em Amol, Ird. Os resultados demonstraram
gue ambos 0s modelos hibridizados (Wavelet-SVR-Bat e
Wavelet-SVR-GWO) apresentaram desempenho muito alto.
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Sepehri et al. (2020)

Shahabi et al. (2020)

Shirzadi et al. (2020)

Souissi et al. (2020)

Stavropoulos et al.
(2020)

Swain, Singha, Nayak
(2020)

Talukdar et al. (2020)

Tang et al. (2020)

Tella e Balogun (2020)

Tien Bui et al. (2020)

A suscetibilidade a inundac@es foi mapeada em Hamadan,
Ird através da ponderacéo dos fatores condicionantes através
de Ldgica Fuzzy e AHP. O resultado apontou um mapa de
suscetibilidade a inundacGes eficiente.

O mapeamento de suscetibilidade a inundacdes foi aplicado
em Haraz, Ird. O estudo ainda avaliou a eficiéncia de
modelos hibridos de K-Nearest Neighbor (KNN), o
resultado demonstrou resultados satisfatorios.

O estudo propbe o mapeamento de suscetibilidade a
inundacdes através de um modelo hibrido composto por
Bayesian Belief Network (BBN), ELM), Back Propagation
(BP) e GA. O estudo foi aplicado em Haraz, Ird. O resultado
obtido apontou que o modelo hibrido obteve alta eficiéncia
de predicdo (96,6%).

Nesse estudo a avaliacdo de areas propensas a inundagdes
foi realizada através do método AHP, o modelo foi aplicado
em Gabes, Tunisia. O resultado demonstrou que 74,51% das
areas se encontram com suscetibilidade moderada a muito
alta.

O MCDM foi aplicado em Zakynthos Island, Grécia para
mapear suscetibilidade a inundagfes. O resultado foi
satisfatorio.

Através do modelo AHP o estudo mapeou a suscetibilidade
a inundag@es em Bihar, india. O resultado demonstrou uma
area equivalente a 40,36% da total concentrada em zonas
classificadas como alta e muito alta suscetibilidade a
inundacdes.

A bacia hidrografica do Rio Teesta, Bangladesh teve seu
mapeamento de suscetibilidade a inundagdes realizado por
meio dos modelos RF, M5P, Decorate-REPT e Random
Tree. Para modelagem de suscetibilidade a inundagdes, o
M5P teve desempenho superior, seguido pelo RF, REPtree
e Random Tree.

O modelo hibrido utilizando-se de RF e NB foi estruturado
gerando o Random Naive Bayes (RNB) para mapear areas
suscetiveis em Wanan, China. Os resultados deste artigo
provaram que o RNB é uma abordagem viédvel para a
avaliacéo da suscetibilidade a eventos naturais.

O AHP e Logica Fuzzy foram utilizados nesse estudo para
mapear a suscetibilidade Ibadan, Nigéria. O mapa Fuzzy-
AHP teve um alinhamento de 91% com os locais histéricos
de inundacéo.

Através do modelo Deep Learning Neural Network (DLNN)
o0 estudo avaliou areas propensas a inundacfes em Lao Cai,
Vietnd. O modelo se mostrou eficiente atingindo uma boa
taxa de preditiva (95,05%).
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Vafakhah et al. (2020)

Wang et al. (2020)

Yanar, Kocaman,
Gokceoglu (2020)

Yariyan et al. (2020)

Yousefi et al. (2020)

Zhao et al. (2020)

Towfiqul Islam et al.
(2021)

Abedi et al. (2021)

Ahmadlou et al. (2021)

O estudo comparou o desempenho dos modelos ANFIS,
FR e RF para mapeamento a suscetibilidade em Gilan, Ira.
Os resultados da validagcdo dos modelos mostram que 0s
modelos FR, ANFIS e RF tiveram 68,6, 63,9 e 71,3% de
sucesso.

Neste artigo, o modelo Convolutional Neural Network
(CNN) é aplicado em Shangyou, China no intuito de
mapear &reas suscetiveis a inundagBes. O modelo
apresentou-se eficiente demonstrando taxas de predigdes
acima de 90%.

Ankara, Turquia, teve 0 mapeamento de suscetibilidade
utilizando-se do modelo M-AHP. Os resultados
demonstram que os mapas de avaliacdo da suscetibilidade
a maltiplos perigos para o planejamento urbano podem ser
obtidos combinando um conjunto de métodos de
aprendizagem baseados em especialistas e em conjunto.
Saqqgez, Ird, teve 0 mapeamento de suas areas suscetiveis
a inundacdes realizadas através dos modelos ANP, FR,
EBF e OWA. O resultado obtido indica desempenho
superior do modelo hibrido ANP e EBF (ANP-EBF) com
95,1% de eficiéncia.

O estudo avaliou a suscetibilidade e posteriormente o risco
a inundagdes em Chaharmahal, Ird. Os modelos
empregados foram RF, BRT, MARS e NBT. O resultado
apontou que para a suscetibilidade o melhor modelo foi o
RF (98,9%). Para a analise de risco os resultados indicam
que 492 escolas rurais e 147 escolas urbanas estdo em
locais de muito alto risco.

Uma abordagem baseada em CNN foi utilizada para
mapear a bacia hidrografica de Dahongmen, China. O
desempenho dos modelos com base em CNN foi
comparado com o SVM e RF. O resultado demonstrou
melhor desempenho para os modelos com base em CNN.
Os modelos hibridos Dagging, RS, ANN. RF e SVM
foram aplicados na bacia hidrografica do Rio Teesta,
Bangladesh. O resultado demonstrou que o valor de AUC
do ROC ficou acima de 0,80 para todos os modelos.

Por meio de RF, CART, BRT e Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) as areas propensas a inundagdes da
bacia hidrografica do Rio Basca Chiojdului, Roménia,
foram mapeadas. A maior AUC foi alcangada pelo modelo
RF (0,956).

A utilizacdo de SIG e modelos hibridos baseados em MLP
foram utilizados para mapear a suscetibilidade a
inundaces em regides do Ird e India. O resultado sugeriu
gue o modelo autoencoder-MLP demonstra-se eficiente
para aplicacéo nas duas localidades avaliadas.




140

Tabela 16 - Resumo sucinto e contribuicdo dos artigos analisados na revisdo estruturada (continuacéo).

Termo
de Autor (Ano) Resumo da contribuicdo da pesquisa
Pesquisa
Barossa Valley, Austrélia, teve as areas suscetiveis a
‘s inundacBes mapeadas através de modelos com base
1 Ahmed, Hewa, Alrajhi MCDM. Os resultados mostram que aproximadamente

(2021) 45,7, 44,7 e 9,7% da area de estudo estdo sob risco de

alto, médio e baixo grau de inundacéo, respectivamente.
A suscetibilidade a inundagdes na bacia hidrogréfica de
1 Aprilia e Hidayah (2021) Welang, Indonésia, foram avaliadas por meio do FR. O
modelo proposto demonstrou predicdo satisfatoria.
O estudo é uma tentativa de testar quantitativamente e
comparar novos algoritmos de ML. Para isso foram
comparados os modelos ANFIS, GA, DE, PSO. Os
modelos foram aplicados na bacia hidrografica do Rio
Ganga, India. O resultado demonstrou que o modelo
ANFIS-GA a melhor taxa de predi¢do 92,4.
O estudo compara resultados da modelagem de
suscetibilidade a inundacdes na Planicie do Rio Ganga,

1 Arora et al. (2021A)

2 Arora et al. (2021B) india. Os modelos avaliados foram SE e FR. O resultado
demonstra que a AUC para SE (0,90) foi melhor do que

para FR (0,85).
Avand, Moradi, Por meio de RNA e FDA foram mapeadas areas

propensas a inundacdes em Mazandaran, Ird. Com base
nas avaliagGes dos modelos validados, o FDA, apresenta
melhor resultado com um AUC = 0,918.
O estudo produziu mapas de suscetibilidade a
: inundacBes para a bacia hidrografica de Tajan, Ir§,
1 é;/rir;dzéx(;[jidﬁlasboyee usando trés modelos Self-Organization Map (SOM),
Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) e
(2021B) MLP. O modelo RBFNN (AUC = 0,90) supera os
modelos.
Os modelos DEMATEL e ANP foram aplicados em
Haraz, Ird. O resultado gerou um mapa de suscetibilidade
a inundagcBes com taxa de predicdo de 89,1%
(DEMATEL-ANP).
O mapeamento da suscetibilidade as inundagdes na bacia
hidrografica do Rio Kangsabati, india, por meio dos
modelos ANN, DLNN e PSO. Dentre esses trés modelos,
0 PSO apresentou o0 melhor desempenho com um valor
de AUC de 0,942.
Ha Giang, Vietnd teve 0 mapeamento de &reas
suscetiveis a inundacdes realizados por meio de modelos
SVM, RF, CNN, Radom Subsampling (RS) e Galactic
Swarm Optimization (GSO). O resultado demonstrou
eficiéncias para os modelos analisados, com AUC acima
de 90%.
Por meio dos modelos SVM, J48, ANFIS, RF, RNA e
ADT, Buzau na Roménia teve suas areas suscetiveis a
inundacBes mapeadas. A validacdo dos resultados mostra
gue 0 modelo mais preciso é o RF (AUC = 0,996).

1 Ramazanzadeh Lasboyee
(2021A)

1 Azareh et al. (2021)

Chakrabortty et al.

(2021)

1 Chou et al. (2021)

1 Costache et al. (2021)
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Neste estudo, um novo algoritmo hibrido para
mapeamento  de suscetibilidade a inundagdes,
1 Darabi et al. (2021A) denominado MultiB-MLPNN foi testado em Amol, Ira.
Na validacdo, o0 modelo MultiB-MLPNN apresentou-se
satisfatorio.
Mazandaran, Ird, teve suas &reas suscetiveis a
inundagBes mapeadas através dos modelos RF, J48,
CART, LMT e do novo modelo hibrido proposto o
Swarm Intelligence - Grey Wolf (NN-SGW). O modelo
NN-SGW superou todos os modelos de referéncia em
treinamento apontando AUC = 0,963.
O mapeamento da bacia hidrogréafica de Subarnarekha,
india por meio do AHP. O mapa de suscetibilidade a
1 Das e Gupta (2021) inundagdes mostrou que uma grande quantidade de &reas
(38%) tem alta probabilidade de inundacdo. O modelo
também mostrou eficiéncia preditiva (AUC = 0,93).
A érea de captacdo do Rio Mahi, india teve o
mapeamento a suscetibilidade a inundacdes realizadas
1 Das e Scaringi (2021) por meio de MCDM. O resultado do estudo demonstrou
que uma parte significativa da area de captacdo
permanece altamente suscetivel as inundacdes
Neste artigo, mais de 200 artigos publicados nos ultimos
20 anos sdo resumidos e analisados. As analises
2 Ding et al. (2021) realizadas foram de co-ocorréncia de palavras-chave,
analise de gréafico de fuso horario, analise de exploséo de
palavras-chave e analise de citagdo de literatura.
O estudo empregou quatro modelos BRT, Flexible
Discriminant Analysis (FDA), MDA e Generalized
Linear Model (GLM) para mapear a suscetibilidade a
inundacdes na bacia hidrogréafica de Wadi Qena, Egito.
Os resultados mostraram que a AUC para as taxas de
sucesso e predicdo sdo 0,783, 0,958, 0,816, 0,821 e
0,812, 0,856, 0,862, 0,769 para os modelos BRT, FDA,
GLM e MDA, respectivamente.
As éreas propensas a inundagbes de Shangyou, China
foram mapeadas através do modelo Local Spatial
1 Fang et al. (2021) Sequential Long Short-Term Memory Neural Network
(LSS-LSTM). O resultado demonstrou boa eficiéncia do
modelo apresentando eficiéncia de 96,5%.
O mapeamento de suscetibilidade a inundagdes foi
realizado através dos modelos Fuzzy Membership Value
(FMV), Information Value (IV), FR e IOE na bacia
Feizizadeh, Gheshlaghi, hid_rogréfica de Azarshahr Chay, Iré. O_s resultados
Tien Bui (2021) indicaram que o AUC para os modelos varia de 0,963 a
0,969, apontando o melhor modelo o FMV-IOE.
Verificou-se ainda que os fatores condicionantes de
maior importancia para a ocorréncia de inundagdes
foram o tipo solo e cobertura da terra e uso do solo.

2 Darabi et al. (2021B)

1 El-Haddad et al. (2021)
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Goumrasa et al. (2021)

Ha et al. (2021)

Hang et al. (2021)

Irawan et al. (2021)

Islam, Tahir, Parveen
(2021)

Janizadeh et al. (2021)

Kalantar et al. (2021)

Luu et al. (2021A)

Luu et al. (2021B)

Malekinezhad et al.
(2021)

A bacia hidrogréafica de Chifa, Argélia, teve suas areas
propensas a inundag¢6es mapeadas por meio do AHP. Os
resultados indicam que 49,08% da secdo total é
altamente e muito altamente suscetivel a inundacdes.
Quatro modelos hibridos de ML de DecorateREPT,
AdaBoostM1-REPT, Bagging-REPT e MultiBoostAB-
REPT foram aplicados para desenvolver mapas de
suscetibilidade de Hoa Binh, Vietna. O modelo DCREPT
apresentou o melhor desempenho de predicéo (99,1%).
A suscetibilidade a inundacfes da autoestrada nacional 6
em Binh, Vietnam, foram analisadas por meio do modelo
SI. O AUC do Sl apontou uma eficiéncia de 81,1%.

Os modelos LR e FR foram aplicados no mapeamento de
areas suscetiveis a inundagdes na bacia hidrografica de
Dawuan, Indonésia. O resultado apontou que o modelo
hibrido LR-FR apresentou valor de predicdo de 93%.

A bacia hidrogréafica de Bihar, India, teve as areas
suscetiveis a inundagdes mapeadas por meio do SE. O
resultado obtido foi satisfatorio (87%).

O objetivo do estudo é apresentar um novo modelo de
mapeamento de suscetibilidade a inundagdes baseado na
metodologia Bayesian Additive Regression Tree
(BART). O modelo foi aplicado na bacia hidrografica do
Rio Kan, Ird, e comparado com os modelos NB e RF.
Dentre os modelos avaliados, 0 BART apresentou o
melhor desempenho.

Brisbane, Australia, teve as areas propensas a inundagdes
mapeadas por meio do RNA, DLNN e PSO. As melhores
precisdes por AUC foram avaliadas em PSO-DLNN
(0,98).

Neste estudo, o classificador Partial Decision Tree
(PART) e as técnicas de aprendizado de conjuntos
AdaBoost, Bagging, Dagging e Random Subspace foram
combinados para mapear areas suscetiveis a inundagoes
em Quang Binh, Vietnd. O modelo atingiu valores AUC
acima de 90%.

Este estudo tem como objetivo desenvolver um modelo
hibrido de mapeamento de suscetibilidade a inundagdes
por meio dos modelos ADT, LM, REPT, J48 e NB. O
estudo foi aplicado em Quang Binh, Vietnd, e obteve
resultados satisfatorios.

Hamadan, Ird, teve as &reas suscetiveis a inundagdes
mapeadas por meio de sobreposicdo de mapas. O
resultado do estudo foi satisfatorio.
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Malik e Pal (2021)

Malik et al. (2021)

Masoumi (2021)

Mirzaei et al. (2021)

Msabi e Makonyo
(2021)

Mudashiru, Sabtu,
Abustan (2021)

Narimani et al. (2021)

Natarajan et al. (2021)

Ngo et al. (2021)

Panahi et al. (2021A)

O mapeamento de suscetibilidade a inundagdes foi
estimado usando dados de precipitacdo do MIROCS do
CMIP5 Global Circulation Model (GCM). Além disso,
quatro fungdes de distribuicdo como log-normal (LN),
Log-Pearson Tipo Il (LPT-3), distribuicdo de valor
extremo de Gumbel (EV-l) e distribuicdo de valor
extremo-11l (EV-111) foram aplicadas com periodos de
intervalo de recorréncia para estimar sua probabilidade
de ocorréncias. O método de Weibull é mais util com
AUC = 0,885.

A andlise da suscetibilidade a inundacéo foi feita na
bacia hidrografica do Rio Dwarkeswar, india. Os
modelos empregados foram Logica Fuzzy, FR, MCDM e
LR. A AUC mostrou que o melhor nivel de precisdo é do
modelo LR (0,916).

Zanjar, Ird teve as zonas urbanas propensas a inundagdes
avaliadas por meio de GIS e MCDM. Os resultados
indicaram as areas de alta suscetibilidade a inundacéo.
O estudo mapeou a suscetibilidade a inundagdes em
Haraz, Ird. Os modelos empregados foram Extreme
Gradient Boosting (EGB), FR, RF e GAM. Os resultados
da pesquisa atual mostram que o modelo de RF e EGB
tém os melhores desempenhos com AUC de 0,985 e
0,980.

O artigo produziu o mapa de suscetibilidade a
inundagdes em Dodoma, Tanzénia. A anélise baseou-se
em AHP, apresentando resultado a AUC = 87,24%.

O estudo traz uma revisdo dos modelos empregados em
mapeamentos de areas suscetiveis a inundagdes.

Por meio do modelo AHP as é&reas suscetiveis a
inundagdes foram mapeadas em Seoul, Coreia do Sul. O
mapa de inundacgdo indicou que 40% da area apresenta
alto risco de inundagéo.

Em Chennai, India, as areas suscetiveis a inundagdes
foram mapeadas através de RF. O mapeamento obteve
uma taxa de sucesso de 95,6%.

Por meio do modelo Quantum Particle Swarm
Optimization (QPSO) e CDT para mapeamento de areas
suscetiveis a inundagfes em Hanoi, Vietna. O resultado
mostra que o modelo QPSO-CDT teve um bom
desempenho (90,4%). Dentre os fatores condicionantes
se destaca na influéncia a inundagdes o uso do solo,
inclinacdo e curvatura.

Este estudo utiliza-se dos modelos SVR, GOA e PSO
para modelagem de inundacdo em Qazvin Plain, Ird. O
modelo SVR-GOA teve o melhor desempenho (AUC =
0,959, RMSE = 0,31 e MSE = 0,098).
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Os modelos CNN e RNN foram utilizados para analisar
a suscetibilidade a inundagdes em Golestan, Ird. Os
2 Panahi et al. (2021B) resultados mostraram que o modelo CNN (AUC=0,832)
teve um desempenho ligeiramente melhor que o modelo
RNN (AUC=0,814).
O estudo avaliou a suscetibilidade da Planicie do Rio
Ganga, india por meio dos modelos em conjunto de FR,
EBF e CART. O resultado demonstrou que 0s modelos
hibridos avaliados apresentaram predicdo satisfatdria.
O MCDM e dois modelos hibridos (AdaBoost-DT e
Bagging-DT) foram utilizados para mapear a
suscetibilidade a inundagdes em Quang Nam, Vietnd. Os
1 Pham et al. (2021A) resultados mostram que todos os modelos propostos
tiveram um bom desempenho, mas o desempenho do
modelo Bagging-DT (AUC = 0,96) é o melhor em
comparagéo aos outros modelos.
Através dos modelos hibridos com base em ELM, PSO,
Deep Belief Network (DBN) e BP as areas propensas a
1 Pham et al. (2021B) inundagdes de Quang Nam, Vietna foram analisadas. O
novo modelo proposto apresenta-se eficiente, com
predicéo 96,7%.
Neste estudo, os modelos Best First Decision Tree
(BFT), Bagging (Bagging-BFT), Decorate (Bagging-
BFT) e RandomSubspace (RSS-BFT) foram utilizados
1 Pham et al. (2021C) para previsdo da suscetibilidade a inundagdes em Nghe
Na, Vietnd. O resultado apontou o conjunto Decorate-
BFT modelo que alcangcou o melhor valor de predicao
(98,9%).
Através dos modelos MCDM, AHP e DNN as areas
suscetiveis a inundacdes foram mapeadas em Quang
Nam, Vietnd. O método com a maior taxa de predicéo foi
0 DNN (96,3%).
Através de KNN, RF, BRT, Adabag (AB) e Nearest
Shrunken Centroids (NSC) areas suscetiveis a
1 Prasad et al. (2021) inundaces de Western Ghats, india foram mapeadas. O
resultado demonstrou o melhor resultado para o modelo
hibrido AB-RF (94%).
O estudo teve como objetivo principal o
desenvolvimento de modelos para distribuicdo espacial
de evacuagdes de emergéncias. Para analisar, identificar
1 Rahman et al. (2021) e distribuir os centros de evacuaces foi gerada através
de MCDM e modelos ML o mapa de suscetibilidade a
inundacdes. Através do mapeamento gerado foi possivel
planejar e otimizar os centros de evacuagdes.
O modelo HAND foi aplicado em S&o Luiz do
Santos, Pinheiro, Gallo  Paraitinga, Brasil teve as areas suscetiveis a inundacoes
Junior (2021) mapeadas. O resultado apresentou que 13% das areas
sugeriram suscetibilidades a inundacdes alta e muito alta.

1 Pandey et al. (2021)

1 Pham et al. (2021D)
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O mapeamento de suscetibilidades foi realizado na bacia
hidrografica de Haraz, Ird. Os modelos utilizados foram
1 Shahabi et al. (2021) DBN com algoritmo BP e GA. O resultado mostra que o
modelo proposto apresenta precisdo de predi¢do (AUC =
0,985).
O mapeamento de éareas suscetiveis a inundagbes em
Mazandaran, Ird, foi realizado por meio dos modelos
Shahiri Tabarestani e RNA, AHP, WOfE e Multi-Attributive Border
Afzalimehr (2021) Approximation Area Comparison (MABAC). O valor de
AUC para a taxa de previsdo deste modelo hibrido
MABAC WOfE-AHP foi de 86,1%.
A bacia hidrografica do Rio Erasinos, Grécia, teve as
areas propensas a inundacdes mapeadas por meio do
1 Stamellou et al. (2021) modelo AHP. Os resultados mostraram  picos
significativos na classe moderada de suscetibilidade as
inundacdes.
O mapa de suscetibilidade a inundacGes de San Pa Tong,
Tailandia, foi realizado por meio dos modelos Sl e WH.
1 Suppawimut (2021) A validagdo dos modelos utilizando a AUC revelou que
as taxas de predicdo foram de 92,05% e 93,52% para Sl
e WH, respectivamente.
As areas suscetiveis a inundagdes da bacia hidrografica
do Rio Topl'a, Eslovaquia, foram avaliadas por meio dos
1 Vojtek et al. (2021) métodos BRT, AHP e Machine Learning-Boosted
Classification (BCT). O melhor desempenho
apresentado foi do modelo BRT (91,42%).
Neste estudo, o mapeamento da suscetibilidade a
inundacdes foi realizado em Poyang, China. Os modelos
FR, SVM, CART, IRN, IOE e Multi-layer Perceptron
Neural Network (MLO) juntamente com o Probability
Density (PD) de maneira conjunta, tendo destaque na
taxa de predi¢cdo o modelo MLO-PD (94,9%).
A sub bacia hidrografica do lago Tana, Etiopia, teve a
suscetibilidade a inundacbes avaliadas por meio dos
modelos AHP, FR e LR. Como o resultado indicou, o
modelo FR tem melhor desempenho (AUC = 99,1%).

1 Wang et al. (2021)

1 Wubalem et al. (2021)
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ANEXO B

O Anexo B evidencia as coordenadas inventariadas de pontos de inundagdes e nao
inundacdes. O intuito € demonstrar uma base de dados para replicacao e atualizac6es futuras

deste estudo. O inventario € apresentado na Tabela 17.

Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundaces e ndo inundacdes.

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
1 -23,7194120 -47,4217190 Inundagédo

2 -23,7155000 -47,4114000 Inundagédo

3 -23,7150900 -47,4176830 Inundacédo

4  -23,6638180 -47,2276460 Inundagao

5 -23,6628000 -47,2254980 Inundagédo

6 -23,6580280 -47,5901030 Inundagédo

7 -23,6147990 -47,0154990 Inundacédo

8  -23,5509190 -47,2010690 Inundagédo

9  -23,5490040 -47,2031860 Inundacédo

10  -23,5480000 -47,4373020 Inundagéao

11  -23,5468940 -47,4798390 Inundagéao

12 -23,5463120 -47,4965210 Inundagéao

13 -23,5434250 -47,1972050 Inundagéao

14 -23,5391920 -47,4626270 Inundagao

15  -23,5384710 -47,1537670 Inundagéao

16  -23,5349710 -47,1549260 Inundagéao

17  -23,5349620 -47,1500970 Inundagédo

18 -23,5294860 -47,1788670 Inundagéao

19  -23,5243430 -47,1409070 Inundagédo

20 -23,5239960 -47,2626610 Inundagdo

21  -23,5231860 -47,4879260 Inundagdo —
22  -23,5199530 -47,2558170 Inundagdo L
23  -23,5178170 -47,1453090 Inundagdo E
24  -23,5169220 -47,4898190 Inundagdo -
25 -23,5142270 -47,4634900 Inundagdo

26 -23,5140800 -47,4770770 Inundagdo

27  -23,5049990 -47,4725990 Inundagdo

28  -23,5028000 -47,4984020 Inundagdo

29 -23,5016710 -47,4580610 Inundagdo

30 -23,4967060 -47,4688680 Inundacédo

31 -23,4863090 -47,4427640 Inundacédo

32 -23,4825740 -47,4599800 Inundacéo

33  -23,4787860 -47,5531040 Inundacéo

34 -23,4777390 -47,5367390 Inundacédo

35 -23,4746040 -47,4548300 Inundacéo

36  -23,4722980 -47,5130770 Inundacéo

37 -23,4715000 -47,4412990 Inundacéo

38 -23,4710710 -47,7406460 Inundacéo

39 -23,4703450 -47,4861830 Inundacéo

40 -23,4697420 -47,5066720 Inundacéo

41  -23,4697420 -47,5066720 Inundacéo

42  -23,4689600 -47,7392880 Inundacéo

43  -23,4650970 -47,4940340 Inundacéo

44  -23,4557090 -47,7882770 Inundacdo




Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundagdes e ndo inundacdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude  Inventdrio Fonte
45  -23,4537160 -47,4656410 Inundagédo

46  -23,4412440 -47,0621110 Inundagédo

47  -23,4384420 -47,0768620 Inundagédo

48  -23,4265140 -47,3490030 Inundagédo

49  -23,3655610 -47,9241830 Inundagédo

50 -23,3604430 -47,8379060 Inundagédo

51  -23,3526000 -47,8694000 Inundagédo

52 -23,3429830 -47,8137090 Inundagédo

53  -23,3271410 -47,7833520 Inundagédo

54  -23,3255200 -47,3653980 Inundagédo

55  -23,3241000 -47,7845000 Inundagédo

56  -23,3172590 -47,8684620 Inundacédo

57 -23,3081000 -47,1459010 Inundagéo

58 -23,3066270 -47,1453210 Inundagéo

59  -23,3064000 -47,1353990 Inundagéo

60 -23,3058190 -47,1367000 Inundagdo

61 -23,3012910 -47,3003390 Inundagdo

62 -23,2925340 -47,6818390 Inundagdo —
63 -23,2814850 -47,6747890 Inundagdo w
64  -23,2784670 -47,6644330 Inundagdo E
65 -23,2637000 -47,3156010 Inundagdo -
66 -23,2145180 -47,5375180 Inundagdo

67 -23,2008400 -47,2873460 Inundagdo

68 -23,2018400 -47,2875460 Inundagdo

69 -23,2007470 -47,3049890 Inundagdo

70 -23,1723650 -47,3419910 Inundagdo

71 -23,1684300 -47,3187140 Inundagdo

72 -23,1594330 -47,7304990 Inundagdo

73 -23,1114460 -47,2644690 Inundagdo

74 -23,1072690 -47,2536240 Inundagdo

75  -23,1052930 -47,7298700 Inundagdo

76 -23,0960900 -47,7136650 Inundagdo

77  -23,0611990 -47,8361020 Inundagdo

78  -23,0511340 -47,8389780 Inundagdo

79 -22,8935180 -48,4837070 Inundagdo

80 -22,8880460 -48,4469760 Inundacédo

81 -22,8805640 -48,4778060 Inundacédo

82  -22,7908000 -48,1353000 Inundacéo

83  -23,6919020 -47,0202920 Inundagédo

84  -23,6843560 -47,0229420 Inundacédo

85 -23,6813250 -47,0205160 Inundagédo

86  -23,5346200 -47,1578100 Inundacéo

87 -23,5398200 -47,1829200 Inundacéo

88 -23,531686 -47,1961250 Inundacéo

89 -23,5310400 -47,2073900 Inundagéo o
90 -23,5210100 -47,2520100 Inundagéo '('DJ
91  -23,7122000 -47,4040720 Inundacéo £
92  -23,5620230 -47,4513490 Inundacéo a
93  -23,5059800 -47,4315660 Inundacéo

94  -23,5059800 -47,4987600 Inundacéo

95 -23,5127300 -47,4980600 Inundacéo

96  -23,4976400 -47,4722700 Inundacéo

97  -23,4922820 -47,4951800 Inundacéo

98  -23,4915090 -47,4896250 Inundacdo
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Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundagdes e ndo inundacgdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
99  -23,4885990 -47,4914990 Inundagdo
100 -23,4878710 -47,4951370 Inundagdo
101 -23,4934220 -47,4314060 Inundagdo
102 -23,4718700 -47,4509000 Inundagdo
103  -23,4697300 -47,5119400 Inundagdo o
104  -23,4553600 -47,4779800 Inundagdo ‘("DJ
105 -23,4530300 -47,4729500 Inundagdo £
106 -23,4510100 -47,4694500 Inundagdo a
107 -23,4517300 -47,4644700 Inundagdo
108 -23,4263400 -47,5080000 Inundagdo
109 -23,4247000 -47,5023300 Inundagdo
110 -23,4249800 -47,4489600 Inundagdo
111  -23,1632222 -47,7319167 Inundagdo
112 -23,1961944 -47,7983889 Inundagdo
113 -23,3446944 -47,8211389 Inundagdo
114 -23,3416667 -47,8438611 Inundagdo
115 -23,3242222 -47,7831667 Inundagdo
116 -23,3154167 -47,7350278 Inundagdo
117 -23,3394167 -47,6907500 Inundagdo
118 -23,2874444 -47,6523611 Inundagdo
119 -23,2235278 -47,5198889 Inundagdo
120 -23,2273056 -47,5648889 Inundagdo
121 -23,1005000 -47,7183056 Inundagdo
122  -23,0962500 -47,7140556 Inundagdo
123 -23,1030556 -47,7086111 Inundagdo
124  -23,1002500 -47,7139167 Inundagdo
125 -23,0775833 -47,7956111 Inundagdo
126 -23,0409167 -47,8440000 Inundagdo
127 -23,0413056 -47,8413056 Inundagdo °
128 -23,0340278 -47,8197500 Inundagdo g
129 -22,9853056 -47,8159444 Inundagdo 3
130 -23,0390972 -47,8929167 Inundagdo e
131 -23,0371667 -47,8656111 Inundagdo =
132 -23,0225556 -47,9056389 Inundagdo &
133 -23,0318611 -47,8973056 Inundagdo g
134 -23,0554167 -47,9599722 Inundagdo 3
135 -23,0560278 -47,9618333 Inundagdo §
136 -23,0781389 -47,9752778 Inundagdo
137 -23,0369444 -47,9757778 Inundagdo
138 -23,0257500 -47,9946389 Inundagdo
139 -23,0168611 -47,9999444 Inundagdo
140 -23,0253278 -48,0656944 Inundagéo
141 -23,0175556 -48,0000000 Inundagéo
142 -23,0167500 -48,1395833 Inundagéo
143  -22,7952861 -48,1167889 Inundagio
144  -22,7845833 -48,1259444 Inundagdo
145 -22,9403889 -48,2946944 Inundagdo
146 -22,8997500 -48,4390833 Inundagéo
147 -22,8723056 -48,4431667 Inundacdo
148 -22,7777917 -48,4006389 Inundagdo
149 -22,7566944 -48,3654167 Inundacdo
150 -22,7283472 -48,3733889 Inundagéo
151 -23,1823056 -48,3069722 Inundagdo
152 -23,0949722 -48,2699444 Inundacdo
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Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundagdes e ndo inundagdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
153 -23,0910000 -48,2755556 Inundagdo

154 -23,2033333 -48,2101389 Inundagdo

155 -23,2472222 -48,1881111 Inundagdo

156 -23,2481944 -48,1969722 Inundagdo

157 -23,2394444 -48,0000000 Inundagdo

158 -23,2340278 -48,1215556 Inundagdo

159 -23,2012500 -48,1218611 Inundagdo

160 -23,1726389 -48,1259722 Inundagdo

161 -23,1782500 -48,1206667 Inundagdo

162 -23,1785278 -48,1213056 Inundagdo

163 -23,1930833 -48,1092778 Inundagdo

164 -23,2200000 -47,9685278 Inundagdo

165 -23,2220000 -47,9669722 Inundagdo

166 -23,2219722 -47,9620556 Inundagdo

167 -23,2279722 -47,9507500 Inundagdo

168 -23,1524167 -47,8221944 Inundagdo =]
169 -23,1651111 -47,8134167 Inundagdo =
170 -23,3005833 -48,0603917 Inundagdo O
171 -23,2240083 -47,7805472 Inundagdo 35
172 -23,1968278 -47,7551500 Inundagdo 2
173  -23,4691667 -47,4473611 Inundagdo S
174 -23,6482778 -47,5215278 Inundagdo £
175 -23,6398889 -47,5716111 Inundagdo g
176 -23,6567500 -47,5856111 Inundagdo —
177 -23,7056667 -47,4228056 Inundagdo

178 -23,7050556 -47,4393611 Inundagdo

179 -23,7031467 -47,0355278 Inundagdo

180 -23,6834167 -47,3408611 Inundagdo

181 -23,6565000 -47,2253056 Inundagdo

182 -23,6540000 -47,2240833 Inundagdo

183 -23,6230000 -47,1875556 Inundagdo

184 -23,5311389 -47,1368889 Inundagdo

185 -23,4388333 -47,0616389 Inundagdo

186 -23,4007778 -47,1226944 Inundagdo

187 -23,4031944 -47,1205000 Inundagdo

188 -23,3049722 -47,1343333 Inundagdo

189 -23,2596667 -47,2963056 Inundagdo

190 -23,5228518 -47,2517890 Inundagdo

191 -23,2056750 -47,3006750 Inundacdo

192 -23,4471768 -47,6503979 Nao Inundagdo

193 -23,4481841 -47,6159640 Nao Inundagdo

194 -23,5607844 -47,3198996 Nao Inundagédo

195 -23,8225735 -47,3984484 Nao Inundagdo =]
196 -23,1613717 -48,2496523 Nao Inundagédo =
197 -23,7996813 -47,0911967 Na&o Inundagdo O
198 -23,7966688 -47,1198201 Na&o Inundagdo S
199 -23,5980303 -47,0067255 Na&o Inundagdo 2
200 -22,4886468 -48,3553929 Nao Inundagéo S
201 -22,6213460 -48,4720877 Nao Inundagéo £
202 -22,6707399 -48,5619590 Nao Inundagéo g
203 -22,7034110 -48,4322723 Nao Inundagéo —
204 -22,6354013 -48,2917760 Nao Inundagéo

205 -22,6677647 -48,3799499 Nao Inundagéo

206 -22,8088299 -48,4226565 Nao Inundacdo
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Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundagdes e ndo inundagdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
207 -22,7198912 -48,3275436 Nao Inundagdo

208 -22,7505851 -48,5461317 Nao Inundagdo

209 -22,5239481 -48,4738317 Nao Inundagdo

210 -22,5164868 -48,5338206 Nao Inundagdo

211 -23,0418743 -48,1821695 Nao Inundagdo

212 -22,9509770 -48,0035273 Nao Inundagdo

213 -22,8285370 -47,9074071 Nao Inundagdo

214 -22,7778375 -47,8674145 Nao Inundagdo

215 -22,7738737 -47,8594682 Nao Inundagdo

216 -22,7328365 -48,0775154 Nao Inundagdo

217 -22,9806450 -47,9512889 Nao Inundagdo

218 -23,0338347 -47,8799215 Nao Inundagdo

219 -23,0663847 -47,8706882 Nao Inundagdo

220 -23,1823286 -48,0817777 Nao Inundagdo

221 -23,1805659 -48,2255010 Nao Inundagdo

222 -23,0383721 -48,2744565 Nao Inundagdo

223 -22,9997226 -48,3280659 Nao Inundagdo

224 -22,9534252 -48,2734492 Nao Inundagdo

225 -23,2622112 -47,5575001 Nao Inundagdo

226 -23,2959736 -47,7008316 Nao Inundagdo

227 -23,3195886 -47,9360118 Nao Inundagdo

228 -23,1880458 -47,8633388 Nao Inundagdo

229 -23,1128826 -47,6560825 Nao Inundagdo °
230 -23,1510844 -47,7648683 Nao Inundagdo g
231 -23,0852384 -47,4185893 Nao Inundagdo 3
232 -23,1448915 -47,2682441 Nao Inundagdo e
233 -23,1776840 -47,3815066 Nao Inundagdo =
234 -23,5280666 -47,5516989 Nao Inundagdo &
235 -23,6284211 -47,1875128 Nao Inundagéo g
236 -23,6591617 -47,6075094 Nao Inundagdo s
237 -23,5236458 -47,5090576 Nao Inundagdo §
238 -23,4855279 -47,4363565 Nao Inundagdo

239 -23,7078374 -47,0255559 Nao Inundagdo

240 -23,3012151 -46,9647650 Nao Inundagdo

241 -23,3388294 -46,9736346 Nao Inundagdo

242 -23,3180963 -46,9855913 Nao Inundagéo

243 -23,3258561 -47,2156232 Nao Inundagdo

244  -23,5374959 -47,8550567 Nao Inundagdo

245 -23,5418234 -47,9641409 Nao Inundagdo

246 -23,6785914 -47,2597429 Nao Inundagdo

247 -23,8082315 -47,2053127 Nao Inundagdo

248 -23,6848216 -47,5421904 N&o Inundagéo

249 -23,5845417 -47,4702168 Nao Inundagéo

250 -23,4345043 -47,7458653 Nao Inundagéo

251 -22,8802415 -48,0898685 Nao Inundagéo

252 -22,8685832 -48,0632690 Nao Inundagéo

253 -22,8490533 -48,2945320 Nao Inundagéo

254 -23,2357867 -48,2810741 Nao Inundagéo

255 -22,9101796 -48,0195245 Nao Inundagéo

256 -22,8902856 -48,2058315 Nao Inundagéo

257 -22,8905794 -48,1609231 N&o Inundagéo

258 -22,8056311 -48,0128092 Nao Inundagéo

259 -22,8011088 -47,9865882 Nao Inundagéo

260 -22,8088104 -47,9893058 N&o Inundacdo
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Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundagdes e ndo inundacgdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
261 -22,8196388 -48,0122322 Nao Inundagdo

262 -23,0747354 -47,9356360 Nao Inundagdo

263 -23,0969168 -47,9299490 Nao Inundagdo

264 -23,1614045 -48,1953074 Nao Inundagdo

265 -23,0854169 -48,1953494 Nao Inundagdo

266 -23,0823531 -48,3659385 Nao Inundagdo

267 -23,0481576 -47,6295872 Nao Inundagdo

268 -23,0336463 -47,7121326 Nao Inundagdo

269 -23,1364950 -47,8330286 Nao Inundagdo

270 -23,2519558 -47,4070701 Nao Inundagdo

271 -23,4367939 -47,1838291 Nao Inundagdo

272 -23,3950333 -47,4823232 Nao Inundagdo

273 -23,4448942 -47,5654668 Nao Inundagdo

274 -23,5284155 -47,0501531 Nao Inundagdo

275 -23,4112549 -47,3529282 Nao Inundagdo

276 -23,4115696 -47,3644176 Nao Inundagdo

277 -23,4115224 -47,3859117 Nao Inundagdo

278 -23,7904346 -47,5033137 Nao Inundagdo

279 -23,8013365 -47,5299440 Nao Inundagdo

280 -23,8374101 -47,4708495 Nao Inundagdo

281 -23,7854506 -47,2739450 Nao Inundagdo

282 -23,8058483 -47,2673136 Nao Inundagdo

283 -23,7082669 -47,2704824 Nao Inundagdo °
284 -23,7714745 -47,5629118 Nao Inundagdo g
285 -23,5443092 -47,4876797 Nao Inundagdo 3
286 -23,5803408 -47,6345344 Nao Inundagdo e
287 -23,4202444 -47,4646169 Nao Inundagdo =
288 -23,3194103 -47,5343089 Nao Inundagdo &
289 -23,4464130 -47,7928891 Nao Inundagdo g
290 -23,4339058 -47,8845527 Nao Inundagdo s
291 -23,3945375 -47,9138481 Nao Inundagéo §
292 -23,2601480 -47,7928891 Nao Inundagdo

293 -23,2332029 -47,8310403 Nao Inundagéo

294 -23,2768522 -47,9309196 Nao Inundagdo

295 -23,2098253 -47,9713372 Nao Inundagéo

296 -23,1798584 -47,4605982 Nao Inundagdo

297 -23,2050827 -47,5494078 Nao Inundagdo

298 -23,2770201 -47,5232812 Nao Inundagéo

299 -23,7368488 -47,1065981 Nao Inundagdo

300 -23,7483907 -47,0751622 Nao Inundagdo

301 -23,7603103 -47,1033874 Nao Inundagdo

302 -23,7348972 -47,2068237 N&o Inundagéo

303 -23,6072230 -47,5001135 N&o Inundagéo

304 -23,4331293 -47,4929785 N&o Inundagéo

305 -23,4982256 -47,5290311 N&o Inundagéo

306 -23,3350863 -47,6160779 N&o Inundagéo

307 -23,3337013 -47,5622298 N&o Inundagdo

308 -23,3836356 -47,5708232 N&o Inundagéo

309 -23,3638466 -47,7007429 N&o Inundagéo

310 -23,4733895 -47,4118180 N&o Inundagéo

311 -23,5512028 -47,3730373 N&o Inundagéo

312 -23,4823922 -47,4664426 N&o Inundagdo

313 -23,4609453 -47,4838184 N&o Inundagéo

314 -23,4497811 -47,4624344 N&o Inundacdo
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Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundagdes e ndo inundagdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
315 -23,4326572 -47,4057323 Nao Inundagdo

316 -23,4336855 -47,3662800 Nao Inundagdo

317 -23,5042379 -47,4370213 N&o Inundagdo

318 -23,5014468 -47,4221218 Nao Inundagdo

319 -23,5057803 -47,4850880 Nao Inundagdo

320 -23,5267970 -47,4850565 Nao Inundagdo

321 -23,2656986 -47,6390673 Nao Inundagdo

322 -23,6404951 -47,8511022 N&o Inundagdo

323 -23,6318911 -47,6961261 Nao Inundagdo

324 -23,5623040 -47,7970442 Nao Inundagdo

325 -23,4726131 -47,7476869 Nao Inundagdo

326 -23,3881685 -48,0272943 Nao Inundagdo

327 -23,3838035 -47,8106426 Nao Inundagdo

328 -23,2991910 -47,8332228 Nao Inundagdo

329 -23,2037501 -47,6326982 Nao Inundagdo

330 -23,2173486 -47,6145250 Nao Inundagdo

331 -23,1443933 -47,5296607 Nao Inundagdo

332 -23,1290321 -47,4673555 Nao Inundagdo

333 -23,0862013 -47,5676020 Nao Inundagdo

334 -23,1678339 -47,5544443 Nao Inundagdo

335 -23,4964209 -47,1736145 N&o Inundagdo

336 -23,7881368 -47,3269222 Nao Inundagdo

337 -23,7609084 -47,3565954 Nao Inundagdo °
338 -23,6826334 -47,4432854 Nao Inundagdo g
339 -23,6715113 -47,3706765 Nao Inundagdo 3
340 -23,6020081 -47,3174998 Nao Inundagdo e
341 -23,5986505 -47,4268120 Nao Inundagdo =
342 -23,2849001 -47,5788921 Nao Inundagdo &
343 -23,3308158 -47,3180245 Nao Inundagdo g
344 -23,3519689 -47,2825174 Nao Inundagdo s
345 -23,3461770 -47,0633056 N&o Inundagdo §
346 -23,5046995 -46,9739294 Nao Inundagdo

347 -23,6201184 -47,1068919 N&o Inundagdo

348 -23,6863898 -47,1585576 Nao Inundagdo

349 -23,7959747 -47,1636780 N&o Inundagdo

350 -23,4542510 -47,2519419 N&o Inundagdo

351 -23,4117769 -47,0296662 Nao Inundagdo

352 -23,4801888 -47,0550164 N&o Inundagdo

353 -23,4943538 -47,0082193 N&o Inundagdo

354 -23,5154230 -47,0321634 N&o Inundagdo

355 -23,5448023 -47,1438050 N&o Inundagdo

356 -23,5141639 -47,1956385 N&o Inundagdo

357 -23,4844488 -47,3246978 N&o Inundagéo

358 -23,3452326 -47,4754138 N&o Inundagéo

359 -23,2982257 -47,4065402 N&o Inundagéo

360 -23,3720098 -47,1776751 N&o Inundagéo

361 -23,3984512 -47,7363024 N&o Inundagéo

362 -23,3441834 -47,5217492 N&o Inundagéo

363 -23,3722407 -47,6313552 N&o Inundagéo

364 -23,3507098 -47,7055170 N&o Inundagdo

365 -23,2697487 -47,7171639 N&o Inundagéo

366 -22,8972921 -47,7329500 N&o Inundagéo

367 -22,8825027 -47,6925114 N&o Inundagéo

368 -22,9315662 -47,8340569 N&o Inundacdo
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Tabela 17 - Coordenadas do inventarios de pontos de inundacfes e ndo inundacdes (continuagéo).

Ponto Latitude Longitude Inventario  Fonte
369 -22,9704466 -47,8636146 Nao Inundagdo

370 -23,1287961 -48,0320265 Nao Inundagdo

371 -23,0379299 -48,0147137 N&o Inundagdo °
372 -22,9713228 -48,1580429 Nao Inundagdo g
373 -23,3145575 -48,0255001 N&o Inundagdo 3
374 -23,1474310 -48,0858536 Nao Inundagdo %
375 -22,8350026 -48,4193931 Nao Inundagdo =
376 -22,8207746 -48,5125257 Nao Inundacédo &
377 -22,7508098 -48,3216439 Nao Inundagdo %
378 -22,8207326 -48,0459817 Nao Inundagdo 3
379 -22,7760131 -48,2659280 Nao Inundagdo E
380 -23,0450020 -48,0894421 Nao Inundagdo

381 -23,2418331 -47,2918244 Nao Inundagdo

382 -23,7431496 -47,4913521 N&o Inundagdo
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