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RESUMO

As erosdes lineares sdo processos intensos de degradagdo dos solos. Pesquisas de mapeamento
de suscetibilidade as erosdes lineares (GESM) baseados em aprendizado de maquina permitem
estimar o potencial e a probabilidade de uma dada paisagem em ser acometida por esses
processos. Apesar de seu potencial, ainda se encontram pouco difundidas no Brasil. A presente
pesquisa avaliou o desempenho de algoritmos de aprendizado de méquina para andlise e
mapeamento de suscetibilidade as erosdes lineares em areas rurais no extremo Oeste Paulista,
que abrangem areas no municipio de Teodoro Sampaio (SP) e adjacéncias, as quais apresentam
grande quantidade de vogorocas e ravinas. A metodologia se baseou na 1) elabora¢do de um
mapa inventario de erosdes lineares ¢ no mapeamento tematico dos fatores ambientais; 2)
selecdo de atributos, separagdo do conjunto de dados em treino e teste na propor¢ao 70-30%; 3)
modelagem da suscetibilidade a partir dos algoritmos Random Forest (RF), Logistic Regression
(LR), Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron (MLP);
e 4) avaliacdo e selecdo de modelo de maior desempenho. Além disso, foram realizados
trabalhos de campo sistematicos para a analise da paisagem e para a elaboragdo e validacao dos
mapas temdticos produzidos. Os valores de desempenho indicaram desempenho excelente
(AUC = 0,9 a 1,0) para os modelos MLP (0,93) e RF (0,92), e muito bom (0,8 a 0,9) para os
modelos LR (0,89) e SVM (0,89). Constataram-se menores valores de suscetibilidade em areas
de formacgao florestal, padrdes de relevo de menores declividades e densidade de drenagem e
maior convexidade. Maiores valores ocorreram em areas de pastagem e proximidade de areas
urbanas, relevos concavos, planicies e alvéolos, vertentes e rupturas de declive. Os setores norte
e nordeste, caracterizados por padrdo de relevo associado aos grupos litologicos Bauru e Caiua,
com maior declividade e densidade de drenagem, concentraram maiores niveis de
suscetibilidade e de registro de erosdes. Através dos resultados, foi possivel caracterizar e
mapear caracteristicas ambientais da paisagem e elaborar um mapa de suscetibilidade as erosdes
lineares, permitindo a compreensdo da morfodinamica através dos diferentes arranjos da

paisagem.

Palavras-chave: Erosdo Linear; Machine Learning; Anélise da Paisagem; Mapeamento de

Suscetibilidade; Redes Neurais Artificiais; Random Forest



ABSTRACT

Gully erosions are intense processes of soil degradation. Machine learning-based gully erosion
susceptibility mapping (GESM) research allows for estimating the potential and probability of
a given landscape being affected by these processes. Despite their potential, these methods are
still not widely disseminated in Brazil. This study evaluated the performance of machine
learning algorithms for the analysis and mapping of gully erosion susceptibility in rural areas
in the far west of Sao Paulo state, encompassing areas in the municipality of Teodoro Sampaio
(SP) and its surroundings, which exhibit a large number of gullies. The methodology was based
on: 1) the preparation of a gully erosion inventory map and thematic mapping of environmental
factors; 2) attribute selection, and dataset splitting into training and testing sets in a 70-30%
proportion; 3) susceptibility modeling using Random Forest (RF), Logistic Regression (LR),
Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks (MLP)
algorithms; and 4) evaluation and selection of the best-performing model. Furthermore,
systematic fieldwork was conducted for landscape analysis and for the preparation and
validation of the thematic maps produced. Performance values indicated excellent performance
(AUC = 0.9 to 1.0) for the MLP (0.93) and RF (0.92) models, and very good performance (0.8
to 0.9) for the LR (0.89) and SVM (0.89) models. Lower susceptibility values were observed
in forest formation areas, relief patterns with lower slopes and drainage density, and greater
convexity. Higher values occurred in pasture areas and near urban areas, concave reliefs, plains
and depressions, hillslopes, and slope breaks. The northern and northeastern sectors,
characterized by a relief pattern associated with the Bauru and Caiua lithological groups, with
higher slope and drainage density, concentrated higher susceptibility levels and erosion
occurrences. The results allowed for the characterization and mapping of environmental
landscape characteristics and the creation of a gully erosion susceptibility map, enabling the

understanding of morphodynamics through different landscape arrangements.

Key words: Gully erosion; Machine Learning; Landscape Analysis; Susceptibility Mapping;

Artificial Neural Networks; Random Forest
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1 INTRODUCAO

As erosdes lineares sao um dos processos mais destrutivos dos solos. A alta velocidade
de remocdo de materiais e decorrente a geracdo de formas de relevo de sulcos, ravinas e
vogorocas acarretam problemas socioambientais, como a destrui¢ao de residéncias e obras de
infraestrutura, assoreamento de canais fluviais, perda de solo fértil, entre outros, levando a
crescentes perdas por desastres relacionados a esses processos (Guerra; Soares da Silva;
Botelho, 2015; Kuhn et al., 2023; Scremin; Kemerich, 2016; Valentin; Poesen; Li, 2005; Weill;
Pires Neto, 2007).

Nas ultimas décadas, os mapeamentos de suscetibilidade as erosdes lineares (Gully
Erosion Susceptiblity Mapping - GESM) baseados em aprendizado de maquina tem-se
destacado como alternativas a metodologias classicas de avaliagdo e mapeamento desses
processos, empregando métodos estatisticos e algoritmos computacionais orientados a dados,
com a possibilidade de quantificacdo e comparacao de desempenho e capacidade de andlise de
dados complexos e relagdes nao-lineares entre multiplas variaveis qualitativas e quantitativas
(Aboutaib et al., 2023; Arabameri et al., 2020b; Han; Guzman; Chu, 2022; Mohebzadeh et al.,
2022; Pereira; Rodrigues, 2022).

No entanto, apesar do potencial de predicdo dos modelos, de sua replicabilidade e da
possibilidade de calibracao e validacdo, bem como de contribuicdo ao planejamento e gestao
ambiental, tais metodologias ainda sao pouco difundidas em territdrio brasileiro, havendo
alguns exemplos desenvolvidos em areas nas regides sudeste e centro-oeste (Bouramtane et al.,

2022; Lana; Castro; Lana, 2022; Marques Filho et al., 2024).

Assim, a maior aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina em paisagens
brasileiras permite um avango metodoldgico frente ao emprego das metodologias classicas para
avaliacdo de suscetibilidade as erosdes lineares, considerando a complexidade e a ndo-
linearidade desses processos. Por conseguinte, ¢ possivel melhorar a qualidade dos dados que
subsidiam o planejamento ambiental e a elaboracdo de politicas publicas, atendendo aos

Objetivos 2, 12 e 15 do Desenvolvimento Sustentavel, da Organizacao das Nagdes Unidas.

Nesse sentido, a presente pesquisa objetiva a avaliagdo do desempenho de algoritmos
de aprendizado de maquina para o mapeamento de suscetibilidade a erosdes lineares no extremo
oeste do estado de S@o Paulo. A hipotese inicial foi de que os algoritmos permitiriam elencar a

importancia dos fatores de controle das erosdes lineares empregados nos modelos e



correlaciona-las de modo a predizer a probabilidade futura de ocorréncia desses processos na
paisagem, compreendendo de forma adequada sua complexidade e as caracteristicas ambientais

regionais.

1.1 Localizagao da area

A érea de pesquisa possui 2.262 km? de area e se localiza no extremo Oeste Paulista
(Figura 1), abrangendo a maior parte do municipio de Teodoro Sampaio-SP, e partes menores
de municipios adjacentes (Mirante do Paranapanema, Euclides da Cunha Paulista, Maraba

Paulista e Presidente Epitacio).

O recorte selecionado se dd em continuidade a pesquisas anteriormente realizadas de
mapeamento geomorfologico e de vulnerabilidade ambiental baseado no método AHP na regido
do extremo Oeste Paulista (Fushimi, 2012, 2016; Fushimi et al., 2014; Nishizima, 2021; Nunes,
2002; Nunes; Freire; Perez, 20006).

Figura 1 - Mapa de Localizagdo da area estudada. Fonte de dados: Malha Territorial do IBGE
(2021); imagens Google Satellite. Elaborado pelo autor (2025).
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Apesar de pesquisas de mapeamento mais comumente utilizarem bacias hidrograficas
e/ou divisdes politico-administrativas como base, o recorte empregado permite melhor

compreensdo da morfodinamica da paisagem nos limites intermunicipais € em areas com maior



concentragdo de cabeceiras de drenagem, adequando a andlise as caracteristicas especificas da

regido.

De acordo com levantamento do IPT (2012), utilizado para a elaboracdo do mapa
inventario da pesquisa, a area selecionada apresenta um niimero expressivo de erosoes lineares,
classificadas entre ravinas e vogorocas, levando, potencialmente, a impactos socioambientais
econdmicos negativos. A visualizacdo de algumas destas feicdes demonstrou sua ocorréncia em
areas destinadas a agricultura e pecuaria, bem como em proximidade a area urbana de Teodoro

Sampaio (SP), conforme pode ser observado na Figura 2.

Por outro lado, conforme visto na Figura 1, a regido também apresenta importantes areas
florestadas no Parque Estadual do Morro do Diabo e em estagdes ecoldgicas, que ndo
demonstraram registros de ravinas e vogorocas nos estudos do IPT (2012) e no mapeamento
geomorfologico do presente estudo, corroborando a literatura quanto a importancia da cobertura

vegetal para a prote¢ao dos solos e o papel do desmatamento na origem das feigdes erosivas.



Figura 2 - Imagens Google Earth Pro indicando fei¢des originadas por erosdes lineares
ocorridas em 4reas destinadas a agropecuaria. As imagens no canto inferior esquerdo
demonstram feigdes em proximidade a area urbana, as quais passaram por mudangas entre 0s
anos de 2005 e 2024. Fonte: Google Earth Pro (2025). Organizado pelo autor (2025).

2024



2  OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

A partir do exposto, tem-se como objetivo geral a avaliagdo do desempenho de
algoritmos de aprendizado de maquina para avaliacdo e mapeamento de suscetibilidade a
erosoes lineares, tendo como recorte de estudo areas do municipio de Teodoro Sampaio-SP e

adjacéncias.

2.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, tem-se como objetivos especificos:

e Caracterizar e levantar dados relativos a paisagem e suas dindmicas ambientais
concernentes aos processos erosivos lineares

e Avaliar a importancia dos fatores geoambientais de controle a formacdo de
ravinas e vogorocas

e Comparar o desempenho de predi¢do de diferentes algoritmos de aprendizado

de méquina para o problema apresentado



3 EROSOES LINEARES: PROCESSOS, FATORES E AVALIACAO

O termo erosao designa o processo de remogao de solo de um local e a deposicao desse
material em outras areas pela a¢do de forcas exdgenas, desprendendo e removendo a camada
superior do solo, através da acdo de fatores como vento, ondas, degelo, movimentos de massa
e, principalmente, das aguas, que, em ambientes tropicais, aumentam a abrangéncia das erosoes
hidricas, em func¢do de elevados totais pluviométricos e maiores concentragdes de volumes em
determinadas estagdes do ano (Guerra; Soares da Silva; Botelho, 2015; IBGE, 2009; Pereira;
Rodrigues, 2022; Weill; Pires Neto, 2007).

As ravinas e vogorocas descrevem sinais de instabilidade dos sistemas geomorfologicos
e configuram importante preocupagdo em paises desenvolvidos e em desenvolvimento
(Almeida Filho, 2014; Mohebzadeh et al., 2022). O Brasil, em particular, demonstrou crescente
tendéncia no nimero de desastres relacionados a erosdes lineares entre 2011 e 2020, causando
perda estimada de US$54 milhdes, segundo dados do Sistema Integrado de Informagdes da

Defensoria Civil (Kuhn et al., 2023).

As erosoes lineares apresentam maior degradag¢do dos solos, em funcdo da velocidade
de remog¢do de materiais superficiais e substrato rochoso inconsolidado, gerando formas de
relevos de sulcos, ravinas e vogorocas, as quais acarretam problemas socioambientais, tais
como a perda de solo fértil, assoreamento de canais fluviais, contaminacao de recursos hidricos,
aumento de custos de mao-de-obra, destruicdo de casas e infraestruturas e¢ aceleracdo de
processos de arenizagdo (Guerra; Soares da Silva; Botelho, 2015; Kuhn et al., 2023; Valentin;

Poesen; Li, 2005).

3.1 Geénese das Erosdes Lineares

Para compreensdo da génese das erosdes lineares, deve-se considerar que a dindmica
erosiva pela acao das chuvas possui diferentes etapas, as quais sdo descritas a seguir, € podem
ocorrer nessa ordem (Christofoletti, 1988; Guerra; Soares da Silva; Botelho, 2015; IBGE, 2009,
Pereira; Rodrigues, 2022):

1. Splash: causado pelo impacto das gotas de chuva nos solos, gerando a ruptura
de agregados, reduzindo a porosidade e selando o topo do solo, com a formagao
de crostas, e transporte de particulas por salpicamento.

2. Runoff: Infiltracao das dguas e consequentemente formacao de pocgas (ponds)

em depressdes (microtopografia), no momento que o solo atinge seu ponto de



saturagdo; Inicio do escoamento superficial em lencol (sheetflow) nas encostas,
de forma difusa. A erosdo em splash e a geracdo do runoff sdo intensificadas
com a remogao da cobertura vegetal dos solos;

3. Escoamento superficial concentrado em fluxos lineares (flowlines): evolucao do
estagio de erosdo laminar (sheet erosion) para o inicio do processo de erosao
linear em sulcos (7il/ erosion).

4. Evolugdo dos fluxos lineares em sulcos para microrravinas (microrills), que
podem bifurcar através de pontos de ruptura (knickpoints) e formar novas

ravinas com cabeceiras (headcuts).

Figura 3 - Representagdo da erosdo hidrica, em que se compreende: (a) caida de gota de chvua
na superficie terrestre; (b) impacto de splash da gota; (c) processo de erosdo hidrica. Fonte:
Bashir et al. (2017)

Vale ressaltar que também ¢ possivel a ocorréncia do escoamento subsuperficial (piping),
o qual se constitui de canais abertos e se origina pelo intemperismo em condi¢des geoquimicas
e hidraulicas que permitem a dissolucdo e carreamento de particulas nos solos (Pereira;

Rodrigues, 2022).

As ravinas mencionadas na etapa 4 sdo consideradas incisdes na vertente, com o inicio
da erosdo linear em sulcos e a concentragdo do runoff (Guerra; Soares da Silva; Botelho, 2015).
A vocgoroca (gully erosion) é considerada um estagio progressivo da ravina, que passa a
caracterizar uma forma geomorfologica permanente na paisagem (Brasil, 2003; Guerra; Soares

da Silva; Botelho, 2015).

A vogoroca pode ser definida como um canal ingreme, comumente associado a uma
cabeceira também ingreme sob processo ativo de erosdo, causado pela ac¢do do fluxo

intermitente das aguas, durante e apds chuvas intensas (Poesen; Vandaele; Van Wesemael, 1998).



trabalhada pela erosdo superficial e pelo solapamento provocado pela erosdo subterranea, em

terrenos geralmente arenosos”.

A etimologia da palavra advém do tupi-guarani, podendo significar ibi (terra) ¢oroc
(rasgada) e designa o estdgio mais avangado das erosdes lineares, aprofundado as ravinas e
atingindo o nivel freatico (Brasil, 2003). A origem dessas fei¢des se da em quatro etapas, que

ocorrem em periodos diferentes (Fendrich, 1997; Pereira; Rodrigues, 2022):

1) Formacdo de fluxo direcionado;

2) Aumento de profundidade e largura do canal, carreamento do material e formacao
da cabeceira da vogoroca;

3) Diminuicdo da atividade erosiva, estabelecimento da vegetacdo e alargamento do
vale;

4) Estabiliza¢do da vogoroca e de suas paredes, em razao da agregacao dos solos pela

vegetagao

Em comparagdo as ravinas, as vogorocas podem estar associadas a processos mais
complexos, havendo interconexdo entre o escoamento superficial, infiltracdo e drenagem
subsuperficial, bem como a possibilidade, em alguns casos, de se desenvolverem através de
cicatrizes de movimento de massa, aprofundamento de sulcos e ravinas, formagao de dutos e

atuacdo de diferentes processos morfogenéticos (Pereira; Rodrigues, 2022).

A diferenciagdo entre as duas denominacdes na literatura indica que o estidgio da
vogoroca ¢ atingido no afloramento do lengol freatico e no alargamento e aprofundamento por
meio do piping (Almeida Filho, 2014; IPT, 2012; Oliveira, 2015). Além disso, sua evolucao
ocorre com maior intensidade e velocidade e pode ndo requerer a presenga de chuvas nesse
estagio (Almeida Filho, 2014). Apesar da diferenciagdo, também ha registros de vogorocas
conectadas a ravinas na cabeceira ou em bordas laterais, demonstrando tendéncia de

aprofundamento e integracdo ao vocorocamento (Almeida Filho, 2014).

Em alguns trabalhos, a profundidade ¢ utilizada na discriminag¢do entre ravinas e

vogorocas. No entanto, sdo encontradas diferentes propostas e tal classificacdo pode ser



Em relacdo a conexao com as redes hidrograficas, as vogorocas podem encontrar-se em
trés tipos (Figura 4), na qual as conectadas a rede de drenagem (I), se situam no inferior da
vertente, ao passo que as desconectadas (II) se localizam na area superior da vertente, ¢ a
integragdo entre as vogorocas conectadas e desconectadas, gerando uma tinica incisao (Oliveira,

2015; Pereira; Rodrigues, 2022).

Figura 4 - Modelo de evolucao de vogorocas, no qual, se representa: I - vogoroca conectada
a rede hidrogréafica; II: vogoroca desconectada da rede hidrografica; e III: integracdo de I e
II. Fonte: Oliveira (2015).

Quando ao formato da secdo transversal, as vogorocas podem ser classificadas em
formato em V, que se associa a solos de menor erodibilidade e € caracteristica de vogorocas
mais recentes, e em U, que se associa a solos de maior erodibilidade, maior influéncia de fluxo
superficial e solapamento da base por dguas subterraneas (Fendrich, 1997; Pereira; Rodrigues,

2022).

3.2 Fatores de Controle das Erosdes

Os processos erosivos se dao em funcdo de diferentes fatores de controle, os quais
podem ditar o ritmo e a intensidade da perda de solos e da eventual formagao de sulcos, ravinas
e vogorocas (Brasil, 2003; Guerra; Soares da Silva; Botelho, 2015; Pereira; Rodrigues, 2022;
Radoane; Radoane, 2017; Valentin; Poesen; Li, 2005).

Para Rddoane; Radoane (2017), a distribuicao dos processos se da pela agdo da geologia

regional, dos elementos climaticos e das dinamicas de uso e ocupagdo dos solos. De acordo
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com o Manual de Desastres Naturais (Brasil, 2003), deve-se considerar a acdao dos fatores de
balango hidrico, geologia, pedologia, geomorfologia e agdes antropicas. Em consonancia,
Valentin; Poesen; Li (2005) classificam os fatores como Controle Topografico, Controles

Litologicos e Pedologicos, Mudangas de Uso do Solo e Mudangas Climaticas.

Em relagdo ao clima, compreende-se os atributos de quantidade, distribuigao,
intensidade e energia cinética das precipitagdes, bem como a a¢do dos ventos e variagcdes de
temperatura (Weill; Pires Neto, 2007). Considera-se como principal influéncia climatica para a
erosao a intensidade, a duragdo, a frequéncia e a erosividade das chuvas (Santoro, 2009; Santos;

Griebeler; Oliveira, 2010).

A erosividade da chuva ¢ compreendida como a interag@o entre a energia cinética € o
momento de escoamento superficial, expressando a capacidade da chuva em casar erosdao em

um terreno desprotegido em dada localidade (FAO, 1967; Santos; Griebeler; Oliveira, 2010).

A cobertura vegetal tem acdo como uma defesa natural contra as erosdes, em razao dos
processos de dispersdo e interceptacdo das gotas de dgua, pela agcdo das raizes na formagdo de
poros e canais, favorecendo a infiltracdo de 4gua nos solos, a melhora de estrutura e capacidade
de retencdo hidrica em razdo da matéria organica e a diminuicdo de energia de escoamento

superficial (Santoro, 2009).

Assim, a retirada da cobertura vegetal, conforme representado na Figura 5, para
atividades agropecuarias e/ou urbanas e obras de infraestrutura, por outro lado, torna os solos

mais susceptiveis aos processos erosivos (Weill; Pires Neto, 2007; Zhu et al., 2023).

Com a retirada da vegetagdo natural para implantagdo das diferentes atividades antrépicas, o
tipo de uso da terra acaba por interferir na forma e na intensidade dos processos erosivos. A
manutenc¢ao do solo desnudo, totalmente susceptivel a agdo dos agentes erosivos € a pior
situacdo. No caso do uso agricola, a disposi¢do de estradas e carreadores, o grau de
mobilizagdo do solo nas operagdes dos restos culturais, conforme o sistema de manejo
agricola empregado, constituem os aspectos mais significativos a serem considerados. As
atividades pecuarias, por sua vez, também induzem ao desenvolvimento de processos
erosivos, que se instalam ao longo das trilhas que o gado usa para beber agua. (Weill; Pires
Neto, 2007, p. 43)
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Figura 5 - Influéncia da presenca da camada de serrapilheira na erosdo em splash e na geragao
do runoff. Na imagem, representa-se os cendrios em (a) condigdes naturais ¢ (b) apds a
remocao da camada. Fonte: ZHU et al. (2023).
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Nos solos agricolas, os processos erosivos podem ser atenuados mediante o manejo
adequado e praticas conservacionistas do solo, como, por exemplo, a presenga de cobertura por
residuos vegetais, pouca movimentacdo mecanica do solo e o terraceamento ao longo da
vertente (Hernani; Kurihara; Silva, 1999; Oliveira, 2015; Santos; Griebeler; Oliveira, 2010;
Wischmeier; Smith, 1978; Zonta et al., 2012).

As praticas conservacionistas para controle das erosdes podem ser classificadas de

acordo com seu carater, sendo elas de carater (Zonta et al., 2012):

1. Edafico, que incluem controle das queimadas, adubag¢do verde, adubacdo
quimica, organica e calagem;

2. Vegetativo, que incluem florestamento e reflorestamento, manejo adequado das
pastagens, uso de plantas de cobertura, cultivo em curvas de nivel ou em faixas,
corddes de vegetacdo permanente, barreiras vivas ou faixas de retengdo, ceifa de
plantas daninhas, alternancia de capinas, uso de cobertura morta, rotacao de
culturas e sistemas de plantio direto; e

3. Mecéanico, que incluem os terraceamentos, os quais podem apresentar diferentes
funcdes e tipos de construcdo e demandam manutencdo adequada, evitando seu

rompimento.

Em relacdo ao relevo, da-se destaque aos fatores de declividade, formas de vertente e
comprimento de rampa (Santoro, 2009; Weill; Pires Neto, 2007). Declividades acentuadas
encontram-se associadas ao aumento da velocidade de escoamento superficial e, por

conseguinte, da capacidade erosiva (Santoro, 2009).
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O comprimento de rampa, por sua vez, aumenta a distdncia percorrida pelo fluxo
superficial, bem como a energia cinética, intensificando o processo erosivo (Santoro, 2009).
Quanto as formas de relevo, compreende-se uma relagdo entre a concavidade das vertentes ¢ a
ocorréncia de erosdes lineares, uma vez que concentram o escoamento superficial (Santoro,

2009; Weill; Pires Neto, 2007).

A descricao da forma das vertentes pode ser realizada na vertical ou em plano, e a
terminologia para sua analise envolve a compreensdo da convexidade, com curvatura positiva,
na qual os angulos aumentam em dire¢do a jusante, e da concavidade, com curvatura negativa,

na qual os angulos diminuem em direcao a jusante (Christofoletti, 1988).

Ao associar a descri¢cdo das formas em perfil ou em plano, € possivel encontrar quatro
combinagdes, conforme representado na Figura 6, as quais determinam a dindmica do fluxo

superficial da agua (Christofoletti, 1988; Weill; Pires Neto, 2007).

Figura 6 - Relacdo entre formas das vertentes e fluxo superficial da 4gua (Fonte: Weill e Pires
Neto (2007), adaptado de Hall e Olson (1991))
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Para se ter um exemplo, em estudo realizado em uma sub-bacia do ribeirdo Areia
Dourada em Marabad Paulista (SP), Zanatta; Lupinacci; Boin (2019) identificaram maior
presenca de vogorocas e ravinas em vertentes concavas, sobretudo nas que apresentavam
declives de 15 a 47% e maiores ou iguais a 47%. De acordo com a pesquisa, a concavidade das

vertentes, que ocupam 12% da area estudada pelos autores, levou ao aumento da concentragao
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do fluxo de 4gua, da saturacdo dos poros e da menor capacidade de infiltragdo (Botelho; Silva,

2007; Zanatta; Lupinacci; Boin, 2019).

Quanto as caracteristicas dos solos, pode-se afirmar que alguns apresentam maior
suscetibilidade em relacdo aos demais, de acordo com suas caracteristicas, tais como textura,
permeabilidade, profundidade e grau de fertilidade, associando maiores taxas de erosdao em

solos mais rasos, impermeaveis e/ou arenosos (Lepsch, 2016).

De acordo com levantamento da Embrapa, os solos brasileiros sao enquadrados na
classe de erodibilidade média, apresentando fator K médio de 0,0241 Mgehash/hasMJemm e
maior concentragdo de areas continuas com predominio de solos mais suscetiveis na regiao

Nordeste (Coelho et al., 2024).

Outro importante resultado do relatério foi a elevada erodibilidade em solos
predominantemente arenosos, tais como os Espodossolos, Neossolos Quartzarénicos e
Neossolos Regoliticos, em fun¢do da baixa coesdo entre particulas e baixa estabilidade de
agregados, ao passo que foram encontrados valores muito baixos a baixos de erodibilidade em
Latossolos e Plintossolos Pétricos, em razdo de sua mineralogia e seu conteido expressivo de

oxidos de ferro, apresentando maior estabilidade dos agregados (Coelho et al., 2024).

No estado de Sao Paulo, um primeiro levantamento da erodibilidade dos solos foi
realizado por Freire; Pessotti (1974), que, a partir da metodologia de Wischmeier; Johnson;
Cross (1971), constatou variagao de erodibilidade no estado de 0,02 a 0,67, com maiores valores
de K presentes em solos Podzoélicos (atualmente classificados como Argissolos) € menores na

maior parte das classes de Latossolos.

Em levantamento mais recente, realizado pelo Instituto de Pesquisas Ambientais, o
estado apresentou predominio de ocupacgado de area pela Ordem de Latossolos (38%), Argissolos
(38%), Cambissolos (7,5%), Neossolos (6,2%), Gleissolos (2,2%) e Nitossolos (1,5%) (Rossi;
Nalon; Kanashiro, 2022).

A maior parte dos Argissolos no estado apresentaram suscetibilidade a erosdo alta a
muito alta, ao passo que os Latossolos apresentam valores baixos, levando a um predominio de

fei¢des erosivas lineares em unidades de Argissolos (Rossi; Nalon; Kanashiro, 2022).

Através da sobreposicdo com os dados do IPT (2012), constatou-se que 67,5% das

incisdes erosivas encontravam-se nas subordens de Argissolos Vermelho-Amarelos. No entanto,
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faz-se necessario considerar que Latossolos Vermelhos e Latossolos Vermelho-Amarelos
apresentaram criticidade variada e abrigaram aproximadamente 10% e 9% das incisdes erosivas

do estado, respectivamente (Rossi; Nalon; Kanashiro, 2022).

3.3 Compreensao dos Processos Erosivos na Paisagem

A paisagem pode ser compreendida como uma heranga de processos fisiograficos e
bioldgicos e patriménio das populagdes que as herdaram historicamente, sendo, assim,
resultado da relagdo de processos morfoclimaticos e pedogenéticos passados e atuais, que
resultam na compartimentacao regional da superficie e na fisiologia da paisagem (Ab’Saber,

2003).

Nesse sentido, a andlise da paisagem concreta demonstra os resultados da agdo humana
no terreno, condicionada por fatores geoambientais e dindmicas fisicas, sociais, economicas €
culturais (Verdum et al., 2021). Quanto a temporalidade, a paisagem expressa 0S processos
compostos de mudangas ocorridos ao longo do tempo (Ferreira dos Santos; Caldeyro, 2007),
sendo a forma espacial do presente, testemunhando formas passadas, persistentes ou nao,

revelando um dinamismo diacronico (Martinelli; Pedrotti, 2001).

Tendo sua complexidade originada em sua forma, estrutura e funcionalidade, a paisagem
aparece como um processo de transformac¢do inserido na historia, sendo concomitantemente
“social e natural, subjetiva e objetiva, espacial e temporal, producao material e cultural, real e

simbolica” (Martinelli; Pedrotti, 2001, p. 41).

Enquanto entidade ecoldgica, a paisagem natural ¢ compreendida enquanto um
geossistema, sendo, pois, um espaco terrestre no qual os componentes da natureza estabelecem
relagdo sistémica entre si e configuram uma integridade em inter-atuacdo com a esfera cosmica

e a sociedade humana (De Souza Cavalcanti, 2018; Rodriguez; Silva; Cavalcanti, 2022).

Assim, para a analise do tema proposto, consideram-se importantes as abordagens da
paisagem enquanto formagado antropo-natural, consistindo em um “sistema territorial composto

por elementos naturais e antropotecnogénicos condicionados socialmente, que modificam ou

2022, p. 16).

Nesse sentido, tem-se como fundamental a cartografia, uma vez que representa a relagao

holistica e dialética dos componentes e processos entre natureza e sociedade na paisagem e
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aborda suas dinamicas espaciais e temporais, analisando potenciais e limitagdes de atividades

socioecondmicas em dado espaco (Barros et al., 2021).

Assim, a andlise da sobreposi¢do de mapas tematicos permite uma compreensdo das
respostas do meio as intervencdes antropogénicas, contribuindo para o prognéstico € a

prevencdo de desencadeamentos catastroficos a partir do “cruzamento entre variaveis de

Em relagdo a temporalidade da agdo humana no relevo, a periodizagdo pode ser definida
a partir da temporalidade natural, acentuada na escala geolédgica, e a temporalidade humana,
acentuada na escala histérica, ou também chamada escala histérico-geografica (Suertegaray,

1987, 2018).

Dessa forma, as paisagens contemporaneas se configuram como palimpsestos
socioculturais, marcados pela evolucdo e acumulo de modificagdes antropicas, sendo a
humanidade, em muitos contextos, o agente geomorfico mais importante (Mendes da Silva;

Oliveira, 2022; Tarolli et al., 2019; Wilkinson, 2005).

Nesse sentido, a agéncia humana implica em formagdes geomorfologicas, agradacionais
e degradacionais, a partir de um complexo contexto, de forma distinta dos demais agentes
geologico-geomorfoldgicos, em razdo da intencionalidade e das dimensdes psiquico-racionais
conscientes e inconscientes na forma que humanos interferem em processos geologicos e
geomorfologicos naturais, envolvendo, assim, a consideracao de fatores teleologicos (Mendes

da Silva; Oliveira, 2022; Peloggia, 2019).

A geoctecnogénese, dessa forma, compreendida como o conjunto de niveis de acdo
transformadora, considerando os processos, registro estratigrafico e configuragdo da paisagem,
¢ produzida por processos geoldgico-geomorfologicos de agradagdo, degradacdo e
transformagao, de carater induzido (aceleracao de processos de erosdo e/ou sedimentacao) ou
direto (agdes diretas de mobilizacdo e/ou deposi¢do de materiais), gerando formas de relevo

tecnogénicas (Peloggia, 2019).

No caso das ravinas e vogorocas, ainda que nao sejam resultantes exclusivos da acao
antropica, conforme evidenciado por antigos depdsitos sedimentares anteriores aos primeiros
assentamentos humanos na América do Sul, verifica-se que essas fei¢cdes sao originadas a partir
de desequilibrios naturais ou introduzidas pela agéncia humana, mediante a modificagdes como

o desmatamento e ocupacdes por obras de infraestrutura, agropecuaria e espagos urbanos,
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podendo possuir carater permanente na paisagem (Oliveira, 2015; Pereira; Rodrigues, 2022;

Santoro, 2009; Weill; Pires Neto, 2007).

3.4 Avaliagdo Quantitativa das Erosoes

A erosao hidrica dos solos pode ser avaliada quantitativamente por diferentes modelos
paramétricos e conceituais (Lal, 1994), tais como a Equa¢ao Universal de Perda de Solos —
USLE (Wischmeier; Smith, 1978), a Equagdo Universal de Perda de Solos Revisada — RUSLE
(Foster et al., 1985; Renard; Freimund, 1994), a Equacao Universal de Perda de Solos
Modificada — MUSLE (Williams, 1975), o Projeto de Predicao de Erosdao Hidrica — WEPP
(Nearing; Nicks, 1998) e o modelo Griffith (Rose, 1994).

Os modelos de quantificacdo da erosao e identificagdo de areas mais afetadas permitem
diferentes utilizagdes, tais como a analise de diferentes tipos de erosao, de processos de remogao,
transporte e deposicao de sedimentos em funcdo de fatores geoambientais, o calculo das taxas
de erosado para avaliacdo de perdas, o planejamento territorial e a analise de efeitos da alteragao

do uso e manejo dos solos sobre as taxas de erosdo (Minella et al., 2010).

A USLE, citada na literatura brasileira pelo acronimo EUPS, se trata de um dos modelos
empiricos mais conhecidos (inter)nacionalmente. A equagao calcula a perda média de solo por
unidade de area e tempo (A), através da multiplicacdo dos fatores de erosividade das chuvas
(R), erodibilidade dos solos (K), comprimento de rampa (L), declividade (S), uso € manejo (C)

e praticas conservacionistas (P) (Wischmeier; Smith, 1978).
A=ReKe LeSe(eP (1)

Alguns modelos fisico-quantitativos na literatura internacional se voltaram a predi¢ao
de erosdes lineares (Han; Guzman; Chu, 2022), como, por exemplo, 0o CREAMS (Chemicals,
Runoff and Erosion form Agriculturam Management Systems) (Knisel, 1980), EGEM
(Ephemeral Gully Erosion Model) (Woodward, 1999) e o WEPP, citado anteriormente.

No Brasil, importante parte das pesquisas para avaliacdo das erosdes na paisagem
encontra-se embasada na teoria Ecodinamica (Tricart, 1977), a qual sob a compreensdo da
natureza a partir da Teoria Sistémica, classifica a estabilidade dos meios morfodinamicos a

partir da intensidade dos processos no ambiente.

Nesse contexto, podem ser delimitadas as unidades ecodinamicas estaveis (predominio

de processos pedogenéticos), intergrades (transicdo de estavel a instavel) e instaveis, no qual
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predominio de processos morfogenéticos, associados a problemas ambientais, como perda de
solos, movimentos de massa e formagdo de ravinas e vogorocas (Aquino; Paletta; Almeida,

2017; Tricart, 1965, 1977).

Com base na Ecodinamica, a proposta de analise da Fragilidade Ambiental (Ross, 2011)
amplia a conceituacao das unidades instaveis em diferentes graus de instabilidade (muito fraca
a muito forte) e das unidades estaveis em unidades de instabilidade potencial (muito fraca a

muito forte).

A metodologia propde uma analise integrada e hierarquizada a partir dos dados de relevo
(tipos de vertentes, declividade e indices de dissecacdo), classes de erodibilidade dos solos,
protecdo dos solos a partir da cobertura vegetal e caracteristicas das chuvas. Em ultima etapa,

a proposta recomenda a aplicagdo da EUPS as unidades ecodinamicas mapeadas (Ross, 2011).

Outra conhecida proposta brasileira baseada nos conceitos ecodindmicos ¢ a de
vulnerabilidade natural a erosdo (Crepani et al., 2001), a qual propoe a elaboragdo da carta a
partir da média aritmética de pesos atribuidos, em escala de 1,0 (menor vulnerabilidade) a 3,0
(maior vulnerabilidade) a cinco temas, sendo eles Geologia (G), Geomorfologia (R), Solos (S),

Vegetagao ou Uso da Terra (V) e Climatologia (C):

G+R+S+V+C )
5

Vulnerabilidade =

Também baseadas na teoria Ecodindmica, sdo encontradas no Brasil pesquisas de
vulnerabilidade ambiental a erosdes lineares por meio da técnica AHP (Processo Analitico
Hierarquico) proposta por Saaty (2008), nas quais se determinam pesos a variaveis ambientais
(i.e. uso e cobertura do solo, classes de solos, declividade e curvatura do terreno) através da
logica de comparagdo pareada, para o calculo da vulnerabilidade de 0.0 (mais baixa
vulnerabilidade) a 1.0 (mais alta vulnerabilidade) (Aquino; Paletta; Almeida, 2017; Fushimi,
2012, 2016; Nishizima, 2021).

No estado de Sdo Paulo, ¢ importante também mencionar a metodologia do mapa de
suscetibilidade a erosdo, de escala 1:250.000, elaborado pelo IPT na década de 90. Com base
na andlise integrada da paisagem, a metodologia se baseou no 1) cadastramento de ravinas e
vogorocas a partir da fotointerpretacao; 2) elaboracao de mapas geoldgicos, geomorfologicos e
pedolégicos; 3) andlise do indice de concentragdo de ravinas e vogorocas (ICB), 4)

levantamento de campo; 5) defini¢do de classes de suscetibilidade; e 6) na anélise integrada dos
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dados para a delimitagdo de areas com base nas classes de suscetibilidade (Kertzman et al.,

1995).

Outro mapeamento de suscetibilidade a erosdo no estado, realizado pelo Instituto de
Pesquisas Ambientais, teve sua metodologia referenciada na USLE (Wischmeier; Smith, 1978)
e realizou uma modelagem de integragdo para cruzamento dos mapas de erodibilidade (fator
K), erosividade (R) e declividade (S), identificando classes de suscetibilidade a erosdo hidrica

muito baixa, baixa, média, alta e muito alta (Rossi; Nalon; Kanashiro, 2022).

3.5 Mapeamentos de Suscetibilidade as Erosdes Lineares por meio de Aprendizagem de
Maquina

Em periodo recente, sobretudo na literatura internacional, abordagens orientadas a

dados e baseadas em aprendizado de maquina tem sido desenvolvidas como alternativas as

abordagens mencionadas anteriormente nas pesquisas de mapeamento de suscetibilidade as

erosdes lineares (Han; Guzman; Chu, 2022; Mohebzadeh et al., 2022; Pereira; Rodrigues, 2022).

O aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) se trata do estudo cientifico de
modelos estatisticos e algoritmos computacionais voltados a performar tarefas as quais nao
foram explicitamente programados e sdo empregados para lidar de forma mais eficiente com

dados (Mahesh, 2020).

Algumas das vantagens do emprego de algoritmos de ML orientados a dados, em
relagdo as metodologias tradicionais, para andlise da suscetibilidade a erosdes lineares, sao a
possibilidade de quantificar e comparar o desempenho e a acurdcia dos modelos, a capacidade
de lidar com dados complexos e relagdes nao-lineares, a integragdo de diferentes tipos de dados
e a auséncia da necessidade de estabelecer hipdteses prévias sobre as relagdes entre as variaveis

(Aboutaib et al., 2023; Arabameri et al., 2020a; Mohebzadeh et al., 2022).

Apesar das vantagens e do desenvolvimento metodoldgico recente, tais técnicas ainda
sao pouco difundidas no estudo de suscetibilidade a erosodes lineares no Brasil, demonstrando
maior concentragdo de publicacdes em paises como Ird, China e India. Nacionalmente, trés
estudos foram publicados, abrangendo bacias adjacentes do Rio das Velhas e Rio Paraopeba,
em Minas Gerais (Lana; Castro; Lana, 2022), em uma bacia hidrografica no Mato Grosso do
Sul (Bouramtane et al., 2022) e na bacia do Pirai, estado do Rio de Janeiro (Marques Filho et

al., 2024).
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No estudo de desastres naturais, compreendidos como o impacto de fendmenos naturais
que geram danos e prejuizos superiores a capacidade de suporte do sistema social (Tominaga,
2009), o conceito de suscetibilidade refere-se a probabilidade de ocorréncia de determinado
desastre em uma area especifica, em fun¢ao das condigdes ambientais do terreno (Ado et al.,
2022; Gayen et al., 2019; Mohebzadeh et al., 2022; Reichenbach et al., 2018; Santangelo et al.,
2011; Wubalem, 2022; Yang et al., 2024). A analise do padrdo espacial desses fenomenos

permite identificar areas propensas a desastres, auxiliando na gestdo e prevengao de riscos.

Em relagdo ao emprego das varidveis nas pesquisas de GESM (Gully Erosin
Susceptibility Mapping), compreende-se que o inicio e o desenvolvimento desses processos e,
consequentemente, sua distribui¢do na paisagem, sdo controlados por fatores geoambientais,
envolvendo atributos topograficos, caracteristicas pedologicas, uso ¢ ocupacdo do solo ¢ a
quantidade, distribuicdo, intensidade e energia cinética das precipitacdes (Bashir et al., 2017;
Conoscenti et al., 2014; Mohebzadeh et al., 2022; Poesen et al., 2003; Radoane; Radoane, 2017;
Valentin; Poesen; Li, 2005; Weill; Pires Neto, 2007).

As variaveis utilizadas na literatura para a modelagem dos GESM, em geral, podem ser

classificadas como (Mohebzadeh et al., 2022):

1. Atributos topograficos primarios — Elevacdo; Orientacdo da vertente; Grau de
declividade; Comprimento de rampa; Area de captagdo; Curvatura horizontal;
Curvatura vertical; Indice de Convergéncia.

2. Atributos topograficos secundérios- Stream Power Index (SPI); Indice de
Rugosidade do Terreno (Zerrain rudgness index — TRI); Indice de Umidade
Topografica (Topographic Wetness Index — TWI); Indice de Posi¢do Topografica
(Topographic Position Index — TPI); Textura de Superficie Terrestre.

3. Propriedades hidrologicas — Chuvas; Densidade de drenagem; Distancia de
cursos d’agua; Indice de capacidade de transporte.

4. Fatores antropogénicos - Distancia de estradas; Uso e cobertura da terra.

5. Propriedades de superficie dos solos - Textura dos solos; Carbono organico no
solo; Carbonato de célcio equivalente; Oxido de Ferro.

6. Outros fatores - Indices de sensoriamento remoto (NDVI); Litologia; Densidade

de lineamentos; Cobertura vegetal fracionaria; Distribuicao de terracos.

De acordo com Mohebzadeh et al. ( 2022), as variaveis que mais afetam a qualidade dos

GESM sdo os atributos topograficos primarios, as propriedades hidrologicas e os fatores
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antropogénicos. Em levantamento bibliografico!, foi possivel verificar que as varidveis mais
empregadas foram elevagdo, declividade, uso e ocupagdo do solo, distancia de rios, TWI,
orientagdo da vertente, curvaturas horizontal e vertical, densidade de drenagem e litologia,
demonstrando maior énfase nos elementos topograficos e hidroldgicos associados ao uso e

cobertura dos solos nos estudos.

No entanto, apesar do consenso de que tais fatores sdo fundamentais para a qualidade
das pesquisas em GESM, as pesquisas ndo demonstraram consenso na ordem de importancia
das varidveis. Nesse sentido, estudos que empregaram diferentes algoritmos para uma mesma
area puderam encontrar diferentes valores para a importancia de atributos em cada modelo, a
depender de seu ajuste (Bouramtane et al., 2022; Marques Filho et al., 2024; Mohebzadeh et
al., 2022).

Além disso, ao comparar estudos internacionais distintos, verifica-se uma diversidade
de composicdes paisagisticas analisadas, podendo abranger areas de clima arido e semiarido
iranianas e marroquinas, podendo incluir, em alguns casos, areas montanhosas (Azareh et al.,
2019; Hitouri et al., 2022; Pourghasemi et al., 2017; Rahmati et al., 2016, 2022), areas de baixas
montanhas com clima influenciado por mongdes na China (Liu et al., 2023; Wang et al., 2022),
paisagens montanhosas de clima mediterraneo na Italia (Conoscenti et al., 2014) e areas de

clima tropical imido na Republica Democratica do Congo (Chuma et al., 2023), entre outras.

Nesse sentido, a comparabilidade dos resultados de suscetibilidade e o grau de
importancia de cada variavel torna-se complexa, mesmo ao compararmos os estudos realizados
no Brasil. Os quatro modelos empregados por Marques Filho et al. (2024), para a bacia do Pirai,
no Rio de Janeiro, por exemplo, obtiveram maior nivel de importancia para a variavel de
lineamentos, em razao do contexto morfoestrutural da area, ao passo que para os resultados
obtidos por Bouramtane et al. (2022), no Mato Grosso do Sul, e por Lana et al. (2022),
apresentaram maior importancia para fatores como litologia, altitude, precipitagdo, uso e

cobertura do solo e distincia de estradas, havendo variacdo de um modelo para outro.

Outra consideragao importante em relacao aos fatores geoambientais € a necessidade da
avaliacdo de possiveis problemas de multicolinearidade, em razdo do grande numero de

variaveis elencadas (Mohebzadeh et al., 2022; Pourghasemi et al., 2017). Tais problemas

' (Amiri et al., 2019; Arabameri et al., 2018; Bouramtane et al., 2022; Chakrabortty et al., 2022; Chuma et al.,
2023; Conoscenti et al., 2014; Garosi et al., 2019; Gayen et al., 2019; Han; Guzman; Chu, 2022; Hitouri et al.,
2022; Lana; Castro; Lana, 2022; Liu et al., 2023; Marques Filho et al., 2024; Mehrabi et al., 2023; Pourghasemi
et al., 2017; Rahmati, 2017; Rahmati et al., 2016, 2022; Were et al., 2023; Zabihi et al., 2018)
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surgem na presenga de alta correlagdo entre as variaveis explicativas, podendo levar a erros de
estimativas, overfitting, aumento da complexidade do modelo e reducao de sua acuracia
(Ageenko et al., 2022; Mohebzadeh et al., 2022). Para a sua avaliagdo, sao comumente
empregados o indice de correlagao de Pearson e os indicadores estatisticos de tolerancia (TOL)
e fator de inflacdo de variancia (VIF), que se encontram mais bem detalhados no capitulo

referente 2 Metodologia (secdo 4.3.3).

A comparabilidade dos resultados tende a ser maior no emprego da metodologia ¢ da
avalia¢do dos indicadores de desempenho dos modelos empregados, através do emprego de
indices como Acuracia, Kappa, Precision, Recall, F1-Score e os valores de area sob a curva da

curva (AUC) de ROC (Receiver Operating Characterstic) (Mohebzadeh et al., 2022).

Em relagdo aos algoritmos empregados, o Random Forest (RF) se configura como um
dos mais utilizados ¢ com maior desempenho na maior parte dos estudos (Amiri et al., 2019;
Bouramtane et al., 2022; Garosi et al., 2019; Gayen et al., 2019; Lana; Castro; Lana, 2022;
Marques Filho et al., 2024; Rahmati, 2017; Were et al., 2023). Nesse sentido, os autores (Lana;
Castro; Lana, 2022) argumentam que a boa performance do RF se deve a vantagens advindas
de sua arquitetura, a qual permite maior capacidade de trabalho com maiores bases de dados,
alta capacidade de reconhecimento de relagdes ndo-lineares e de determinagao da importancia

das variaveis.

No entanto, alguns algoritmos também se destacaram em relagao a seu desempenho, tais
como os modelos baseados em Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron (ANN), Support
Vector Machine (SVM), Frequency Ratio (FR), Logistic Regression (LR) e Weight of Evidence
(WofE) (Conoscenti et al., 2014; Gayen et al., 2019; Pourghasemi et al., 2017; Rahmati, 2017,
Zabihi et al., 2018).



22

4 METODOLOGIA

4.1 Delineamento do estudo

O presente estudo encontra-se representado no Fluxograma na Figura 7, podendo ser

subdividido em trés etapas:

1.

Preparacdo de dados geoespaciais, incluindo a elaboragdo de mapas de fatores
geoambientais que controlam os processos erosivos lineares, selecionados a
partir da literatura, considerando sua correlacdo as erosdes lineares, ¢ a
elabora¢do do mapa inventario de erosdes. Essa etapa incluiu, além da revisao
de literatura e de mapas em escalas nacional e regional, o levantamento de dados
de imagens de satélite e de dados secundarios, levantamento e processamento de
dados topograficos e morfométricos a partir de Modelos Digitais de Elevagao
(CopDEM30) e a realizagdio de interpretagdo aerofotogramétrica e
estereoscopica de anaglifos e trabalhos de campo, para levantamento e validagao
dos dados. Os dados geoespaciais foram organizados processados no software
de Sistemas de Informag¢des Geograficas (SIG) QGIS.

Processamento dos dados geoespaciais, através de bibliotecas da linguagem de
programacao Python, para a elaboragdo dos modelos de mapeamento de
suscetibilidade as erosdes lineares. Nessa etapa, foram realizadas:

a. Selecdo de atributos a partir da Anélise PCA, Matriz de Correlacao,
Feature Importance (Importancia de Atributos) e Andlise de
Multicolinearidade.

b. Separagdo aleatoria do conjunto de dados (Dataset) para treino e teste,
na propor¢ao de 70 e 30%, respectivamente.

c. Modelagem da suscetibilidade, incluindo a otimizagdo de
hiperparametros e validacdo cruzada, empregando os algoritmos
Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), Support Vector Machine
(SVM) e Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron (ANN-MLP)

d. Avaliagdo da precisao dos modelos através dos indicadores de Accuracy,
Precision, Recall, F-1 Score, Kappa Cohen e Area sob a Curva (AUC-
ROC), além da representacao grafica dos valores de AUC-ROC e da
Matriz de Confusao.

e. Comparagdo dos modelos a partir da avaliagdo da precisdo e sele¢ao do

modelo mais preciso.
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3. Elaboragao dos mapas temadticos de suscetibilidade no software QGIS, para a
adequagdo da simbologia, preparagdo de layout de impressao adequado, com a
inclusdo de elementos e convengdes cartograficas necessarias (legenda, seta

norte, escala, projecao, entre outras informacdes).

Figura 7 - Fluxograma de elaboracao do Mapa de Suscetibilidade a Erosdes Lineares da
pesquisa
Preparacdo de Dados - QGIS
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Elaborado pelo autor (2024).
Em relacdo as escalas espaciais e temporais, adotou-se como ponto de partida a escala

de 1:25.000, considerada de (semi)detalhe para estudos de mapeamento geomorfoldgico, e a
primeira metade da década de 2020 como ponto de partida para registros de erosoes lineares,

processos morfodinamicos e analises de uso e ocupacdo da terra na paisagem.

4.2 Coleta de dados e elaboracdo de mapas tematicos

4.2.1 Selecao de fatores geoambientais

A selecdo das varidveis de fatores geoambientais na presente pesquisa, descritas no
Quadro 1, teve como critérios a disponibilidade dos dados de sensoriamento remoto em
escala/resolu¢do adequada, a adequacao a area estudada e aos objetivos propostos na pesquisa

e sua importancia para a elaboracdo do mapa de suscetibilidade.



Quadro 1 - Varidveis e fontes empregadas
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Tipos
variaveis Nome das variaveis Resoluc¢ao/Escala Fonte de Dados
Elevagao
Orientagdo das vertentes
. Declividade
Atributos Rugosidade (Roughness)
topograficos & TOUSANESS 30m CopernicusDEM
primrios Curvatura hon;ontal
Curvatura vertical
Indice de Convergéncia
(Convergence Index)
Indice de Poder de Escoamento
(Stream Power Index - SPI)
indice de Heterogeneidade do
Terreno (Terrain Rudgness Index
TRI)
ndice de Umidade Topografica 30m CopernicusDEM
Atributos (Topographic Wetness Index -
topograficos TWI)
secundarios indice de Posi¢io Topografica
(Topographic Position Index -
TPI)
Interpretagdo estereoscopica de
1:25.000 anaglifo georreferenciado (GE
Compartimentos o Pro + StereoPhoto Maker +
geomorfoldgicos QGIS)
Fator .
antropogénico Uso do solo e cobertura vegetal 30m MapBiomas
Elaboragdo propria a partir de
interpretacao estereoscopica
Outros fatores Classes de solos 1:25.000 associada a declividade, dados

de campo e levantamentos em
escalas menos detalhadas

Elaborado pelo autor (2023).

Em relacdo as variaveis preditivas, foram utilizadas catorze na constru¢do do conjunto

de dados, que incluem elementos topograficos, geomorfologicos, pedologicos e antropicos, cuja

importancia se da conforme representado no Quadro 2.

Quadro 2 - Varidveis e seus respectivos significados no contexto da pesquisa

Variavel

Significado, no contexto da analise de erosdes lineares

Elevagao

Declividade

Indice de heterogeneidade do
Terreno (Zerrain Ruggedness
Index — TRI)

De acordo com a literatura, apresenta correlagdo positiva com a formagao de
erosdes lineares, também influenciando na variabilidade espacial na
distribuigdo da precipitagdo, vegetacdo e tipos de solos (Ageenko et al., 2022;
Bouramtane et al., 2022; Saleem et al., 2019)

Controla os processos morfopedogenéticos e a relacdo entre as taxas de
infiltragdo e de escoamento, uma vez que declividades mais altas aumentam
a velocidade dos fluxos de escoamento superficial, bem como encontra-se
associada, na area, a ocorréncia de solos mais rasos. (Bouramtane et al., 2022;
Saleem et al., 2019)

Medida quantitativa da heterogeneidade do terreno, calculado para cada
localizagdo em uma malha de 3x3 pixels. De forma semelhante a declividade,
também controla taxas de infiltragdo e escoamento.




Rugosidade (Roughness)

Orientagdo da vertente

(Aspect)

Indice de Posigdo Topografica
(TPI)

Indice de Umidade
Topografica (Topographic
Wetness Index — TWI):

indice de Poder de Escoamento
(Stream Power Index — SPI)

Curvatura Vertical
Curvatura Horizontal

indice de  Convergéncia
(Convergence Index, CI)

Compartimentacao
Geomorfologica

Classes de Solos

Uso e ocupagdo do solo
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Medida quantitativa da diferenca entre altitudes de areas adjacentes no
terreno. Atua de forma semelhante a declividade e ao TRI.

Indica a diregdo em que cada vertente se encontra majoritariamente exposta.
Esse dado foi decomposto para cosseno ¢ seno (Leste (Easterness) e Norte
(Northerness), respectivamente), uma vez que no dado original, os valores de
0 e 360° possuem mesma orientacdo, em razao de ser um parametro circular
(Ageenko et al., 2022; Hugonnet et al.,, 2022). A orientacdo da vertente
também controla fatores como: “microclima, tempo de exposi¢do solar,
retencdo de umidade, evapotranspiracdo, taxas de intemperismo, cobertura
vegetal e processos denudacionais” (Bouramtane et al., 2022, p. 7, traducdo
nossa)

Expressa um parametro geomorfologico de forma numérica, em que valores
negativos indicam areas rebaixadas (i.e. vales, pequenas depressoes, entre
outros) e valores positivos indicam areas elevadas (topos, morros, entre
outros), em comparagdo a média das areas adjacentes (Ageenko et al., 2022;
Bouramtane et al., 2022).

Representa o acaimulo potencial de 4gua na superficie na area de pesquisa, o
qual reflete na distribuicdo dos pontos de satura¢do que podem resultar em
runoff (Bouramtane et al., 2022; Choubin et al., 2019).

Medida para mensurar a forga erosiva dos fluxos de aguas (Ageenko et al.,
2022; Saleem et al., 2019), o qual encontra-se positivamente associado a
ocorréncia e intensificagdo de processos erosivos.

Representagdes numéricas da morfologia do terreno e seus impactos no
escoamento subsuperficial da agua (Arabameri et al., 2020b)

Representagdo qualitativa da morfologia do terreno e encontram-se
correlacionadas as dinamicas de escoamento superficial e subsuperficial e
infiltracdo das aguas, além da ag@o das aguas correntes em areas de planicies
e terragos fluviais e no balangco morfopedogenético. Além disso, na area de
estudo, encontram-se fortemente correlacionadas as classes de solos.

Apresentam diferentes graus de erodibilidade e, por consequéncia,
encontram-se associados a ocorréncia e intensificagdo de processos erosivos.

Definem diferengas no impacto mecéanico das precipitagdes, bem como a
relag@o entre escoamento superficial, escoamento subsuperficial e infiltragdo
de agua nos solos, além de impactos de pisoteio do gado em éareas de
pastagens, por exemplo.

4.2.2 Mapa Inventario de Erosdes Lineares

Um mapa inventario de erosoes lineares (Gully Erosion Inventory Map — GEIM) tem

como fungdo localizar e representar a distribuicao espacial dessas feicdes na area de estudo e €

elaborado a partir de pesquisas de campo e interpretacdo visual de imagens de alta resolugdo

(Mohebzadeh et al., 2022).

Para a composi¢ao do mapa inventario, foram utilizados os dados do cadastro de erosdes

do estado de Sao Paulo, elaborado pelo IPT (2012). Aqui, considera-se vantajoso o emprego

destes dados em razdo da consisténcia da metodologia do cadastro, que inclui a interpretacdo

visual a partir de orto-mosaicos da EMPLASA, caracterizacdo (origem e forma de ocorréncia),
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classificagdo (erosdes laminares, ravinas, vogorocas) e sistematizacdo das erosdes em areas

urbanas e rurais no estado (IPT, 2012).

Através do Mapeamento Geomorfologico, também foi possivel a observagao e o registro
através de vetores a presenca de algumas erosoes lineares, para além dos presentes nos dados
do IPT (2012). Essas fei¢oes delineadas na pesquisa foram convertidas e acrescidas ao mapa
inventario de erosdes lineares. Assim, foi possivel atualizar as informagdes de 2012 ao contexto

contemporaneo.

4.2.3 Mapas de Atributos Topograficos

Os mapas de atributos topograficos primarios e secundarios, a excecdo dos
compartimentos geomorfologicos, foram elaborados a partir do processamento de dados do
Modelo Digital de Elevacdo (MDE) CopernicusDEM, com 30m de resolucdo espacial,

disponibilizados gratuitamente através da plataforma PANDA, da Agéncia Espacial Europeia.

Apos a obtengdo do arquivo raster, referente ao MDE, foi necessario realizar a
reprojecao para a Universal Transversa de Mercator WGS84 Fuso 22K, para que os dados
correspondessem a unidade de medidas em metros e pudessem ser recortados através de uma

camada vetorial de méscara, indicando a delimitagdo da area de pesquisa.

Vale ressaltar que o uso do sistema de referéncia WGS84 foi adotado em detrimento do
sistema SIRGAS2000, usualmente mais indicado ao Brasil, em razado de os dados de elevacao
terem performado com maior precisdo no sistema em que foram disponibilizados, evitando

erros no processamento dos mapas derivados.

Os dados referentes a elevagdo, orientagdo das vertentes, declividade, curvatura
horizontal, curvatura vertical, Stream Power Index (SPI), Terrain Rudgness Index (TRI),
Topographic Wetness Index (TWI), Topographic Position Index (TPI) e Roughness foram
processados em linguagem Python, com o uso das bibliotecas Rasterio, RichDEM, NumPy e

GDAL.

Em relacdo a orientagdo das vertentes, o dado obtido trata-se de um raster com valores
de 0° a 360°, que representam os azimutes aos quais as vertentes se voltam. Assim, se voltam
as diregdes, respectivamente: 0° ao norte, 90° ao leste, 180° ao sul e 270° ao oeste (Perry et al.,

2024).
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Para o uso mais adequado da orientagdo nos modelos de suscetibilidade as erosodes
lineares, esse mapa foi derivado para orientacdo ao norte (northerness) e orientagdo ao leste
(easterness). Assim, os dados de orientacdo de vertentes foram convertidos de graus para
radianos, e calculados, através da biblioteca NumPy, os valores de seno e cosseno para cada

pixel, representando a orientag@o ao leste e a orientagdo ao norte, respectivamente.

O célculo do indice TRI se da pela equagdo (3), em que z;; representa a elevagdo de

cada célula vizinha a célula central e z,, representa a elevacao da célula central (Riley; Gloria;

Elliot, 1999).

1/ 3
TRI = |8 (zi; = 200) | )

J4 o indice de TPI ¢ obtido pela equagdo (4), em que z, ¢ a elevacdo no ponto central e
Z ¢ a elevacdo média em seu entorno, com um raio pré-determinado R (Weiss, 2001). Os
resultados indicam a ocorréncia de vales nos valores negativos e de areas elevadas nos valores

positivos, conforme pode ser visualizado na Figura 8.
TPl =2zy—Z 4)
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Flgura 8 - Representagao dos valores de TPI em duas escalas distintas. Fonte Welss (2001).

Positive

Os valores de Roughness (rugosidade) foram obtidos através dos algoritmos GDAL. O
dado ¢ definido como o maior valor da diferenca entre um pixel central e suas células adjacentes

(Shapiro et al., 1993).
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Para o célculo dos indices de TWI e SPI (Beven; Kirby, 1979; Moore; Wilson, 1992;
Serensen; Zinko; Seibert, 2006), foi necessario realizar os passos de preenchimento de
depressoes (Fill Depressions), acumulagdo de fluxos (Flow Accumulation), diregao de fluxos
(Flow Width) e area de captacao (7Total Catchment Area) e o célculo de TWI e SPI através das

equagoes (6) e (7):

= In (— (6)
TWI = In (o)
SPI = In[(a +0001) = ((52) +0.001)] ™

Em que:

a: razdo entre os valores de area de captagdo (7otal Catchment Area) e a direcdo de fluxos
(Flow Width)

B: declividade, em radianos

O mapa de Indice de Convergéncia (Convergence Index) foi elaborado no QGIS, através
da ferramenta associada ao SAGA. O calculo desse indice utiliza uma janela mével de tamanho

3x3 para cada célula i, conforme a equacdo (8) (Kiss, 2004; Thommeret; Bailly; Puech, 2010):
1% 8)
Cl = —z 6; 1 —90
n .
=1

Em que 0;representa o angulo, em graus, entre a orientagdo da célula i e a direcao ao
centro, conforme representado na Figura 9. Os valores do indice variam de -90° (maxima

convergéncia), 0 (vertentes planas) a 90° (méxima divergéncia).
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Figura 9 — Calculo do indice de convergéncia. Fonte: Thommeret et al. (2010)
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4.2.4 Mapeamento Geomorfologico

Mapas geomorfoldgicos sdo mapas tematicos complexos, em razado do emprego
concomitante de dados qualitativos e quantitativos, do uso de trés modos da implantagcdo da
informagdo (linear, pontual e zonal), das dificuldades apresentadas pela representagdo
bidimensional de um objeto tridimensional (relevo) e da diversidade das formas e de géneses

das formas (Cunha, 2011).

Em razio de tal complexidade, encontra-se ainda inexistente um método unificado de
legenda e padrdes predefinidos de mapeamento, havendo uma diversidade de representacdes,
principalmente em escalas de detalhe e semidetalhe (Argento, 2009; Florenzano, 2011; Marques

Neto, 2020).

Nesse sentido, (Verstappen, 2011) afirma que a excecdao da elaboragdo de séries de

mapas de nivel nacional ou internacional, que demandam uma padronizagdo completa, faz-se
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mais apropriado a aplicagdo de conceitos gerais, com flexibilidade para a adequacdo da

metodologia e da legenda aos objetivos de pesquisa e das caracteristicas da paisagem mapeada.

Assim, para melhor adequacdo as caracteristicas da drea e aos objetivos da pesquisa,
tomou-se como base os dois primeiros niveis de abordagem de (Ab’Saber, 1969) para a
caracterizacdo geomorfologica e como referéncias principais para o mapeamento
geomorfologico (Tricart, 1965; Verstappen; Zuidam, 1975), bem como trabalhos realizados por

Nunes et al. (2014); Nunes (2002); Nunes; Freire; Perez (2006), havendo adaptagdes para a area
de estudo (Figura 11).

Figura llL- Sirrabologias empregadas no mapa geomorfoldgico. Elaborado por Nunes (2023).
egenda:

COMPARTIMENTOS DE RELEVO

|:| Topos suavemente ondulados das colinas convexizadas

|:| Dominio das vertentes céncavas, convexas e retilineas

l:l Planicies aluviais

ELEMENTOS DENOMINACAO siMBoLO
Coéncava N Verstappen e Zuidam (1975)
Convexa ¢y Verstappen e Zuidam (1975)
Vertentes Retilir.1ea / Verstappen e Zuidam (1975)
Ruptura de declive acentuada m Tricart (1965)
Ruptura de declive suave T Tricart (1965)
Caimento topogréafico > Tricart (1965)
Formas de Morro Residual :;::i— Verstappen e Zuidam (1975)
|Vert°r"te ° Linha de cumeada bk Tricart (1965)
nterflivios
Colo topografico [Ny} Tricart (1965)
Afloramento do aquifero freatico suspenso Adaptado de Tricart (1965)
Felgdes Sul_cos M\P Tr.icart (1965)
Mol i Ravinas = Tricart (1965)
Vocoroca g Tricart (1965)
Canal fluvial >~ Tricart (1965)
Agbes das Fundo de vale encaixado P Tricart (1965)
Borentas Fundo de vale plano P Tricart (1965)
Area de acumulagéo de planicie e terraco fluvial T | Adaptado de Tricart (1965)
Topograﬂal Curvas de nivel //\\#;, Convengéo cartogréfica
Agude R Conveng&o cartografica
Modelado Terragos agricolas s e o
Antrépico Area urbana [ Convengao cartografica
Rodovias | Convengao cartografica

A escala de mapeamento de detalhe adotada foi de 1:25.000. Para a obtengao de dados

para andlise estereoscopica e a elaboracdo do mapa geomorfoldgico, serdo realizados os

seguintes passos (Figura 12):

1. Geragdo de Mosaico de Anéglifos a partir de imagens do Google Earth (GE) Pro
— adaptacdo da metodologia de Miyazaki e Oliveira (2020). Em razdo do
tamanho da area de pesquisa, o procedimento foi realizado em uma grade de 24

quadrantes. Essa etapa se subdivide em:
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a. Geragdo da grade com quadrantes de 10x10 km no QGIS em formato de
shapefile e importagao em formato KMZ no GE.

b. Exportacdo de pares de imagem (esquerda e direita) no GE de cada
quadrante, com software seguindo as configuracdes recomendadas por
(Miyazaki; Gomes, 2021) (Figura 13).

c. Formacdo de anaglifos de cada quadrante a partir dos pares
estereoscopicos no software StereoPhoto Maker e exportacdo em
formato JPEG.

2. Georreferenciamento de cada anaglifo no software QGIS através de pontos
comuns, utilizando um mosaico de imagens de alta resolugdo do CBERS 4A,
camera WPM, banda Pancromatica como referéncia.

3. Interpretacao estereoscopica do relevo com o uso de dculos para visualizagao
3D (Ciano-Vermelho).

4. Vetorizacdo de compartimentos e feigoes geomorfoldgicas no QGIS, tendo como
referéncia as simbologias de Nunes et al. (2014); Nunes (2002); Nunes; Freire;
Perez (2006); Silva; Souza; Lupinacci (2022); Simon (2010), com base nas
chaves de interpretacdo representadas na Figura 14, e a delimitagdo dos
dominios de vertentes concavas, convexas e retilineas com base em Savigear

(1965).

Foram realizados trabalhos de campo de forma sistematica no decorrer da pesquisa e de
acordo com as necessidades apresentadas, nos quais foram percorridos cinco trechos
compreendendo estradas pavimentadas e vicinais (terra), sendo possivel atualizar e verificar os
dados mapeados, bem como coletar materiais e informagdes que nao estdo disponiveis nas bases

cartograficas.
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- Sintese de passos para a obtencdo de dados para andlise estereoscoOpica e

mapeamento de fei¢des e compartimentos geomorfoldgicos. Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 14 - Simbologias e Chaves de Interpretacdo para Feigdes no Mapeamento

Geomorfologico. Fonte: Google Earth (2025). Modi
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4.2.5 Esboco Simplificado das Principais Classes de Solos

O esboco simplificado das principais classes de solos foi realizado no QGIS, através da

correlagdo entre os dados do mapa pedologico do Brasil, de escala 1:250.000 (IBGE, 2021a),

recortado para a area de pesquisa, do mapa geomorfoldgico e de declividade elaborados na

pesquisa, bem como dados de trabalho de campo, incluindo pontos de observagao.
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Os dados foram associados e adaptados as classes de solos propostas por (Trentin, 2011),

da seguinte forma:

1. Solos rasos a bem desenvolvidos em colinas arenosas = Solos desenvolvidos

2. Solos rasos a bem desenvolvidos em rochas areniticas = Solos rasos a
desenvolvidos

3. Solos rasos de altitudes elevadas = Solos rasos

4. Solos hidromoérficos = Solos hidromorficos

A partir das associagdes, a caracterizagcdo foi feita em ordens (1° nivel categérico)
estendida as subordens (2° nivel categorico) do Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos

(SIBCS) (Santos et al., 2018), da seguinte forma:

1. Solos desenvolvidos = associagdo Latossolos
Solos rasos a desenvolvidos = associagdo Argissolos

Solos rasos = associag¢ao Neossolos Litolicos

el

Solos hidromorficos = associag¢do Planossolos ¢ Gleissolos

4.2.6 Mapas de Uso da Terra e Cobertura Vegetal

Para o mapa de uso da terra e cobertura vegetal, foram utilizados os dados de uso e
ocupac¢do dos solos disponibilizados pelo MapBiomas, Cole¢do 8, referentes ao ano de 2022,
adaptados para a area de pesquisa. As informagdes foram obtidas da plataforma e baixadas
através dos codigos para Earth Engine em formato GeoTiff. A classificagdo utilizada como

referéncia, bem como as legendas e as cores, apresenta-se conforme representado na Figura 15.
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Figura 15 - Cédigos de legenda para uso e ocupacao do solo na cole¢do 8 do MapBiomas.

Fonte: (Souza et al., 2020).

03)? 2 Codigos da legenda para os valores de pixel na Colegdo
%% 8 do MapBiomas
New
COLEGAO 8 - CLASSES COLLECTION 8 - CLASSES New ID | Hexacode
Number
1 #32a65e
1.1 Formacdo Florestal 1.1. Forest Formation 3 #1fad4g
1.2. Formacdo Savénica 1.2. Savanna Formation 4 #7dc975
1.3. Mangue 1.3. Mangrove 5 #04381d
1.4. Floresta Alagével (beta) 1.4 Floodable Forest (beta) 6 #026975
1.5. Restinga Arbdrea 1.5. Wooded Sandbank Vegetation 49 #02d659
10 #ad975a
2.1. Campo Alagado e Area Pantanosa 2.1. Wetland 11 #519799
2.2. Formacdo Campestre 2.2, land 12 #dBbc74
2.3. Apicum 2.3. Hypersaline Tidal Flat 32 #fca114
2.4. Afloramento Rochoso 2.4. Rocky Outcrop 29 #ifaast
2.5. Restinga Herbdcea 2.5. Herbaceous Sandbank Veg 50 #ad5100
2.6. Outras Formac@es ndo Florestais 2.6. Other non Forest Formations 13 #daofsc
3. Agropecudria 3. Farmi 14 HFFFFB2
3.1. Pastagy 3.1. Pasture 15 teddede
3.2 Agricultura 3.2. Agriculture 18 #E9T4ED
3.2.1. Lavoura Temporaria 3.2.1. Temporary Crop 19 #C2TBAQ
3.2.1.1. 50ja 3.2.1.1. Soybean 39 #fsh3cd
3.2.1.2.Cana 3.2.1.2. Sugar cane 20 #db7093
3.2.1.3. Arroz 3.2.1.3. Rice 40 #cT1585
3.2.1.4. Algodio (beta) 3.2.1.4, Cotton (beta) 62 #ffEoba
3.2.1.5. Qutras Lavouras Temporarias 3.2.1.5. Other Temporary Crops 41 #f54cag
3.2.2. Lavoura Perene 3.2.2. Perennial Crop 36 #d082de
3.2.2.1 Café 3.2.2.1. Coffee 45 #d6&fe2
3.2.2.2. Citrus 3.2.2.2. Citrus 47 #0932cc
3.2.2.3. Dendé (beta) 3.2.2.3. Palm Oil (beta) 35 #3065d0
3.2.2.4. Qutras Lavouras Perenes 3.2.2.4. Other Perennial Crops 48 #e6ecff
3.3. Silvicultura 3.3. Forest Plantation 9 #7a5900
3.4. Mosaico de Usos 3.4. Mosaic of Uses 21 #ifefc3
4. Area nio Vegetada 4. Non vegetated area 22 | #daaTie
4.1. Praia, Duna e Areal 4.1. Beach, Dune and Sand Spot 23 #ffadTa
4.2. Area Urbanizad 4.2. Urban Area 2 #d4271e
4.3. Mineraco 4.3. Mining 30 #9c0027
4.4. Qutras Areas ndo Vegetadas 4.4. Other non Vegetated Areas 25 #dbdd4f
26 HOO00FF
5.1 Rio, Lago e Oceano 5.1. River, Lake and Ocean 33 #2532e4
5.2 Aquicultura 5.2. Aquaculture 31 #091077
6. N3o observado 6. Not Observed 27 uftftf

4.2.7 Trabalhos de Campo

Ao longo da pesquisa, foram realizados extensivos trabalhos de campo, percorrendo

diferentes setores, de forma a desenvolver a analise, validar e atualizar os dados obtidos nos

mapeamentos e caracterizagdes de geomorfologia, pedologia e de uso e ocupagdo da terra e

cobertura vegetal, bem como dos resultados referentes a suscetibilidade a erosdes lineares. A

Figura 16 representa os trajetos percorridos em um dos campos realizados no ano de 2024. A

escolha dos trajetos se deu pelas caracteristicas da paisagem e pela logistica de percorrimento

de rodovias e estradas pavimentadas e ndo-pavimentadas.
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4.3 Processamento dos dados

4.3.1 Algoritmos empregados

Para a escrita dos codigos e organizacao dos notebooks em ambiente do Google Colab,
tomou-se como base o trabalho de Ageenko et al. (2022), os quais empregaram algoritmos e
dados semelhantes para elaboragdo de seu modelo de suscetibilidade a deslizamentos e
disponibilizaram gratuitamente os codigos de forma aberta, na plataforma GitHub, utilizando

linguagem Python.

Na presente pesquisa, foram utilizados os algoritmos Random Forests (RF), Logistic
Regression (LR), Support Vector Machine (SVM) e as Redes Neurais Artificiais Multilayer

Perceptron (MLP), os quais encontram-se descritos a seguir.

4.3.1.1 Random Forests (RF)

O algoritmo Random Forests, proposto por Breiman (2001), se trata de uma combinagao
de previsdes de multiplas arvores de decisdo, as quais utilizam subconjuntos aleatérios de dados
de treino em cada uma delas (Breiman, 2001). O processo em questao pode ser utilizado tanto
para tarefas de classificacdo quanto de regressdao (BREIMAN, 2001). Em relagdo as vantagens
desse algoritmo, se destacam:

(1) ¢ um algoritmo robusto que evita o overfitting, (ii) possui baixo viés e baixa
variancia em razado da computacao da média de um grande nimero de arvores de
decisao, (iii) fornece boa estimativa de erros utilizando dados out-of-bag (OOB), e

(iv) fornece maior performance de estimativa (Mohebzadeh et al., 2022, p. 5,
tradug@o nossa)

As arvores de decisdo (Figura 17), também conhecidas como arvores de classificacio e
regressao (classification and regression trees, CART), podem ser representadas graficamente
por ramos € nds, em que o no no topo ¢ chamado de raiz e os ramos conectam nos as camadas

inferiores, seguindo até o n6 terminal (Bisong, 2019).
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Figura 17 - Representagdo grafica de uma arvore de decisdo. Fonte:(Bisong, 2019).
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terminal terminal terminal
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Com o emprego de multiplas arvores de decisdo, o algoritmo de Random Forests realiza

a predicao a partir da média dos outputs de diferentes arvores, no caso de modelos de regressao,
ou a partir do maior nimero de votos, no caso de modelos de classificagdo (BISONG, 2019).

Sua representacdo grafica encontra-se na Figura 18.

Figura 18 - Representacdo grafica de modelo de Random Forests. Fonte: BISONG (2019).
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4.3.1.2 Support Vector Machine (SVM)
O algoritmo Support Vector Machine (SVM) € um conjunto de métodos de aprendizado
supervisionado que pode ser utilizado para classifica¢do, regressdo e deteccdo de outliers

(Buitnick et al., 2013). Trata-se de uma técnica de aprendizado supervisionado que utiliza dados
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de treino para predizer e generalizar dados separando-os com o uso de hiperplanos, os quais sao
estimados de forma que a margem dos dados de treino mais proximos ¢ maximizada em ambos

os lados do hiperplano (Ageenko et al., 2022; Kuhn; Johnson, 2013).

Figura 19 - Representacdo de um hiperplano 2D em linha e representagdo de hiperplano em
3D como um plano. Fonte: Ekaba (2019).
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Os classificadores SVM podem empregar um kernel ndo-linear para o suporte de
decisdo e o estabelecimento do hiperplano em dados ndo-lineares (Bisong, 2019). Uma

ilustracdo grafica encontra-se representada na Figura 20.

Figura 20 - Representacdo grafica. O primeiro grafico mostra um discriminante linear em
dados ndo-lineares. O segundo grafico demonstra o emprego de um kernel ndo-linear para
separacao dos dados, adicionando uma dimensdo extra ao espaco vetorial. Fonte: Bisong
(2019).
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4.3.1.3 Logistic Regression (LR)
Logistic Regression (Regressdao Logistica) se baseia em uma teoria da regressao linear,
que utiliza uma funcao de custo mais complexa definida como “funcdo logistica” (Ageenko et

al., 2022). A func¢ao logistica ¢ formalmente escrita conforme a Equagdo (9) (Bisong, 2019):
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1
MO = T v

A representacdo grafica da fungdo logistica, também chamada de fun¢ao sigmoide,

encontra-se na Figura 21.

Figura 21 - Representacdo da fun¢do logistica, para exemplo de limiar de decisdo em
classificacdo bindaria (presenga ou auséncia de doencas), a partir de variaveis categoricas.
Fonte: Bisong (2019)
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4.3.1.4 Redes Neurais Artificiais (ANN) e Multilayer Perceptron (MLP)

O Multilayer Perceptron (MLP) ¢ um tipo de redes neurais artificiais (ANN) composto
por multiplas camadas, que incluem uma camada de entrada (input), camadas ocultas e uma
camada de saida (output), em que cada camada contém um grupo de elementos de percepcao

(neurdnios) (Chan et al., 2023; Popescu et al., 2009), conforme representado na Figura 22.



41

Figura 22 - Topologia de rede neural de Multilayer Perceptron, com duas camadas ocultas.
Fonte: Chan et al. (2023)
Input layer Hidden layers Output layer

A camada de entrada apresenta n variaveis de entrada X = {x, x5, ..., X, } ¢ a cada de
saida contem m variaveis de saida Y = {y;, y5, ..., ¥} € o total de parametros determinaveis em
um MLP se da pela Equagdo (10), em que o numero de nds ocultos h; na i* camada é Ny,

(CHAN et al., 2023):

Np—-1 (10)
n-hy + z hie + hias + hy, -1
k=1

4.3.2 Otimizagao de Hiperparametros e Validagao Cruzada (K-Fold)

Na etapa de otimizagdo de hiperparametros e validacdo cruzada, os modelos de
aprendizado de maquina utilizam um conjunto de dados de treinamento para encontrar os
parametros Otimos para a producdo dos melhores resultados de predicilo (MOHEBZADEH et
al., 2022). Nesse estudo, foram empregadas as técnicas de PCA, Matriz de Correlagdo de

Pearson e Importancia de Atributos.

A Anédlise de Componentes Principais (PCA) trata-se de uma técnica multivariada que
transforma variaveis originais em um novo conjunto de componentes principais para elucidar a
estrutura de variancia e covariancia de um vetor aleatério que compreende p-varidveis aleatorias
por meio de combinacdes lineares (Hongyu; Sandanielo; Oliveira Junior, 2015). Assim, ¢
possivel representar os dados de formas mais simples, identificando caracteristicas subjacentes

do conjunto (Ageenko et al., 2022).
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4.3.3 Matriz de correlagdo ¢ Analise de Multicolinearidade

O coeficiente de correlagdao de Pearson (7) trata-se de uma medida de associagdo linear
entre as variaveis (Figueiredo Filho; Silva Junior, 2009; Turney, 2024), variando de -1 a 1,
indicando correlagao negativa ou positiva, respectivamente, € cujos extremos (-1 ou 1) indicam

correlagdes lineares perfeitas, ao passo que o valor 0 indica auséncia de relagdo linear (Figura
23).

Figura 23 - Representacdes graficas ilustrativas dos valores de r indicando correlagdes
perfeitas (positiva e negativa), correlagdes fortes (positiva e negativa), correlacdes fracas
(positiva e negativa) e ausé€ncia de correlagdo. Fonte: Turney (2024).

Perfect positive correlation Perfect negative correlation Strong positive correlation Strong negative correlation

r=1 r=-1 r>.5 r<-5

Weak positive correlation Weak negative correlation No correlation
3>r>0 0>r>-3 r=0

Nesse sentido, o coeficiente foi aplicado entre as varidveis, representado em uma Matriz
de Correlacdo e avaliados. Com base em Ageenko et al. (2022), os valores mais fortemente
relacionados, a partir do limite de + 0.75 foram removidos, no intuito de evitar variaveis

redundantes e, consequentemente, uma perda na performance dos modelos.

A andlise de multicolinearidade foi realizada em seguida, apresentando papel
semelhante na selegdo de variaveis. A multicolinearidade indica um elevado grau de
intercorrelagcdo linear entre as variaveis explicativas em um modelo de regressao multipla, o

que pode resultar em andlises de regressdo imprecisas (Kim, 2019).

Para a analise, sdo calculados os valores do fator de variancia de inflagdo (VIF) e de
tolerancia (TOL), nas equagdes (11) e (12), respectivamente, a partir do valor do coeficiente de
determinagdo R? (KIM, 2019). O valor de R? (Figura 24) representa o quanto uma variavel pode
ser explicada por uma variavel dependente, variando de 0, onde ha auséncia de colinearidade,

a 1, indicando multicolinearidade exata (Kim, 2019; Turney, 2023).
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A multicolinearidade ¢ encontrada quando os valores de VIF sdo maiores que 5 a 10 e
os valores de TOL sdo mais baixos que 0,1 a 0,2 (R?=0,8 a 0,9) (KIM, 2019). Nesse sentido,

variaveis que apresentassem tais indices foram excluidas do modelo.

(11)

VIF =

RZ
TOL =1 — R? (12)

Figura 24 - Graficos ilustrativos de coeficientes de determinagdo (R?) assumindo valores de
0,9 e 0,2, respectivamente. Fonte: Turney (2023)
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4.3.4 Grid Search e otimizacdo dos hiperparametros

Na etapa de otimizagdo de hiperparametros e validagdo cruzada, os modelos de
aprendizado de maquina utilizam um conjunto de dados de treinamento para encontrar os
parametros O6timos para a producao dos melhores resultados de predicilo (MOHEBZADEH et
al., 2022).

Nesse estudo, foi utilizado o procedimento de Grid Search. Tal abordagem treina e testa
modelos em todas as combinagdes possiveis de valores de hiperpardmetros indicados na grade
(Belete; Majaiah, 2021). Os autores (Belete; Majaiah, 2021) indicam importante utilidade e
desempenho da abordagem e sua simplicidade de implementag¢do, apesar da maior necessidade

de empenho de processamento computacional ao ser empregado para grandes conjuntos de

dados.

4.3.5 Avaliag¢ao de Acuracia e Validagao

Na etapa de validagdo, sdo avaliados os desempenhos de predicdo dos modelos
empregados, podendo ser utilizados indicadores como o indice de Acuracia e o Coeficiente

Kappa (Mohebzadeh et al., 2022).

Para a obtencdo dos valores de Acuracia (Accuracy), considera-se que a previsao da

suscetibilidade a erosdes lineares divide-as em classes de valores binarios (erosao e ndo-erosao),
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e, entdo, forma-se uma matriz com quatro componentes: verdadeiros positivos (true positive,
TP) e verdadeiros negativos (frue negative, TN), que mostram o numero total de pixels de
ocorréncia que foram corretamente classificados, e falsos positivos (false positive, FP) e falsos
negativos (false negative, FN), que mostram o niumero total de pixels que forma incorretamente
classificados. Assim, o valor de acurécia ¢ calculado de acordo com a Equacao 13. Além desses
indicadores, também foram calculados os valores dos indicadores de Precision, Recall ¢ F1

Score (Equagdes (17), (18) e (19)).

O Coeficiente Kappa ¢ calculado de acordo com a Equacdo (14), a qual depende dos
valores dos parametros P, (propor¢ao de concordancias observadas) e P, (probabilidade
hipotética de concordancias esperadas), que sao calculados de acordo com as Equacdes (15) e
(16), respectivamente. A categorizacdo da performance do modelo a partir do Coeficiente
Kappa se deu em seis grupos: “<= 0 (pobre), 0-0.2 (fraco), 0.2-0.4 (razoavel), 0.4-0.6
(moderado), 0.6-0.8 (substancial) e 0.8-1 (quase perfeito)” (Mohebzadeh et al., 2022, p. 13).

p _ TP +TN (13)
CCUracy= TP Y TN + FP + FN
PO _Pe (14)
K =
b TP +TN (15)
T TN+TP+FP +FN
(TN + FN) % (TN + FP) N (TP + FP) = (TP + FN) (16)
b - TN + TP + FP + FN TN + TP + FP + FN
e TN +TP + FP + FN
- TP (17)
Precision = TP T FP
TP (18)
Recall = TP-l-—F]V
2TP
F1 Score = (19)

2TP+ FP+FN

A Matriz de Confusdo possui tamanho 2x2 (duas linhas e duas colunas), associados aos
valores preditos pelo algoritmo nas linhas 1 e 2, representando valores positivos e negativos, e
pelos valores reais de classificacdo nas colunas 1 e 2, representando valores positivos e

negativos, respectivamente (Visa et al., 2011).
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Assim, conforme o modelo apresentado na Figura 25, os valores preditos classificados
corretamente sdo considerados verdadeiros positivos ou negativos (TP e TN) e os valores que

classificados incorretamente sao considerados falsos positivos ou negativos (FP e FN).

Figura 25 - Matriz de Confusdo. Fonte: (Narkhede, 2018).
Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Para avalia¢ao da acuracia foi computada a area sob a curva (AUC) da curva de ROC
(Receiver Operating Characteristic). Os valores de AUC sao classificados da seguinte forma:
“pobre/ruim (0.5-0.6), moderado (0.6-0.7), bom (0.7-0.8), muito bom (0.8-0.9) e excelente (0.9-
1.0)” (Mohebzadeh et al., 2022, p. 14, tradugdo nossa).

Figura 26 - Graficos de AUC-ROC, representando modelo hipotético perfeito e modelo de
previsoes completamente aleatorias, respectivamente. Fonte: (Google Developers, /S.d.])
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4.3.6 Geragdo do mapa final de suscetibilidade

A partir da geracao dos estimadores de cada modelo, foram geradas imagens raster de
probabilidade de classificacdo dos valores binarios 0 e 1 (probabilidade de nao ocorréncia e de
ocorréncia de erosdes lineares, respectivamente), através do método predict proba, da

biblioteca Scikit-Learn, da linguagem Python.
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Foi possivel, no software QGIS, partir da banda 2 dos rasters gerados, indicativos da
probabilidade de ocorréncia do valor binario 1, a elaboragdo dos mapas de suscetibilidade de
cada um dos modelos (RF, LR, SVM e MLP), bem como a elabora¢ao de um histograma de

distribuicao dos valores dos pixels nas imagens raster.

Em seguida, a partir dos valores obtidos na avalia¢ao de acuracia e validagcdo, o modelo
com melhor desempenho foi utilizado para a geragdo do mapa final e a elaboragdo do layout de

impressao.

No QGIS também foi elaborado um atlas do mapa de suscetibilidade em cinco setores,
subdivididos a partir de clusters, definidos de acordo com o numero de erosdes lineares

contabilizadas no mapa inventario, em folhas tamanho A0.

Junto ao mapa de suscetibilidade no atlas, foram acrescidos, em escala menor, os mapas
tematicos elaborados na pesquisa dos dados de elevagao, declividade, orientagdo de vertente,
indice de convergéncia, TRI, TPI, rugosidade (Roughness), curvatura horizontal, curvatura
vertical, TWI, SPI, compartimentos geomorfologicos, classes de solos, uso do solo e formagdes

geologicas.

O atlas gerado também conta com um encarte de localiza¢do, destacando o setor
representado, uma imagem do Google Satellite ampliada e um mapa de calor indicando as areas

de maior densidade de ocorréncia de erosoes lineares.
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5 CARACTERIZACAO DA PAISAGEM

5.1 Unidades Litoestratigraficas

No recorte da area de estudo, as unidades litoestratigraficas identificadas por
mapeamentos regionais no estado de Sao Paulo sdo pertencentes a Bacia Sedimentar do Parana,
apresentando as formagdes Rio Parand e Santo Anastdcio, ambas pertencentes ao Grupo Caiua,
a formacao Vale do Rio do Peixe, pertencente ao Grupo Bauru, e a Formagao Serra Geral,
pertencente ao Grupo Sao Bento (Perrotta, 2006), conforme representado na Figura 27.

Figura 27 - Mapa geoldgico da area estudada (CPRM, 2006)
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Os grupos Bauru e Caiua s3o parte da Supersequéncia Bauru, que corresponde a uma
sequéncia neocretacea, ocorrente no oeste paulista, noroeste paraense, leste sul-matogrossense,
Triangulo Mineiro e sul goiano, sobreposta ao Grupo Sao Bento, constituida por rochas
siliciclaticas continentais, subdividida entre os grupos cronocorrelatos Caiua, de origem de
deposi¢des arenosas em ambientes eodlicos, € Bauru, de deposi¢do em ambientes fluviais e

leques aluviais (Fernades; Coimbra, 1996; Perrotta, 2006).

Na érea de estudo, também ¢ presente a silicificagdo localizada de deposi¢des arenosas

de origem edlica, no paleo-deserto Caiud, relacionada a supostas atividades de hidrotermalismo
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alcalino, originando o relevo residual de paleossuperficie do Morro do Diabo (Fernandes;

COUTO; SANTOS, 2012).

5.2 Elementos Geomorfologicos

Em classificagao geomorfologica proposta por Pongano et al. (1981), a area estudada se
localiza na provincia geomorfologica do Planalto Ocidental Paulista, apresentando areas de 1)
colinas amplas, com declividades baixas (até 15%), topos extensos e aplainados, baixa
densidade de drenagem, vales abertos e planicies aluviais interiores restritas; e 2) colinas médias,
com declividades baixas, topos aplainados, vales abertos a fechados e planicies aluviais

interiores restritas.

No mapeamento do estado de Sdo Paulo realizado por Ross; Moroz (1996), a area
pertence a unidade morfoescultural do Planalto Ocidental Paulista, e apresenta predominio de
formas de relevo denudacionais (Dc13, Dcl4) e areas de topos tabulares planos (Dt11, Dt12),
com declividade de 10 a 20%, com niveis de fragilidade potencial variando entre muito baixa,

baixa e média.

Em mapeamento mais recente, realizado pelo IBGE em escala 1:250.000 (Figura 28),
foram identificadas quatro unidades de relevo na area estudada: Apf (Planicies fluviais); Aptf
(planicies e terragos fluviais); Dc (dissecagao homogénea convexa); Dt (dissecagdo homogénea

tabular) e Pgi (pediplano degradado inumado) (IBGE, 2021a).



Figura 28 - Mapa geomorfoldgico da area estudada de acordo com IBGE (2021)
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5.3 Classificagdo e Caracterizacdo Pedologica
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Segundo o Mapa Pedoldgico do Estado de Sao Paulo, sdo indicados os solos mais

representativos na area os Argissolos Vermelho-Amarelos (PVA), Latossolos Vermelhos (LV) e

Gleissolos Haplicos (GX), resultantes de processos pedogenéticos a partir de rochas areniticas

dos Grupos Bauru e Caiua e do transporte e deposi¢ao de canais fluviais (Oliveira et al., 1981).

De acordo com mapeamento do IBGE, em escala 1:250.000, foram identificados na area

de estudo as classes de Latossolos Vermelho Distréficos (LVd), Nitossolos Vermelhos

Eutroférrico (NVef), Argissolos Vermelho-Amarelos Eutréficos (PVAe), Argissolos Vermelhos

Distréficos (PVd), Argissolos Vermelhos Eutroficos (PVe) e Neossolos Litolicos Distroficos

(RLd) (IBGE, 2021a).
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Figura 29 - Mapa Pedoldgico, em escala 1:250.000, de acordo com dados do IBGE (2021)
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Quanto a erodibilidade dos solos, o Atlas de Suscetibilidades dos Solos do Estado de
Sdo Paulo (Rossi; Nalon; Kanashiro, 2022) define as classes muito alta para os Argissolos
Vermelho-Amarelos Eutroficos, alta para os Neossolos Litdlicos Distroficos, média para os
Argissolos Vermelhos Distroficos e baixa a muito baixa para os Latossolos Vermelhos

Distroéficos (Figura 30).

Em relagdo a suscetibilidade a formagao de ravinas, o documento (Rossi; Nalon;
Kanashiro, 2022) aponta suscetibilidade muito alta para os Argissolos Vermelho-Amarelo
Distroficos, alta para os Argissolos Vermelhos Distroficos e baixa e muito baixa para os

Latossolos Vermelhos Distréficos, conforme pode ser verificado na Figura 31.

Quanto a formagao de vogorocas, o atlas (Rossi; Nalon; Kanashiro, 2022) define classes
de suscetibilidade muito alta para Argissolos Vermelho-Amarelos Eutréficos, média para
Argissolos Vermelhos Distréficos, muito baixa e baixa para Latossolos Vermelhos Distroficos

e Neossolos Litdlicos Distroficos (Figura 32).
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Figura 30 - Mapa de Erodibilidade dos Solos do Estado de Sao Paulo. Fonte: Rossi; Nalon;

Kanashiro (2022). Modificado pelo autor (2025).
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Figura 31 - Mapa de Suscetibilidade a Formagao de Ravinas do Estado de Sao Paulo. Fonte:

Rossi; Nalon; Kanashiro (2022). Modificado pelo autor (2025).
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Figura 32 - Mapa de Suscetibilidade a Formac¢do de Vogorocas do Estado de Sdo Paulo.

Fonte: Rossi; Nalon; Kanashiro (2022). Modificado pelo autor (2025).
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5.4 Dinamica Climatica Regional

O mapeamento em escala de 1:5.000.000 realizado pelo IBGE, considera a regido

mapeada como de clima tropical umido subquente do Brasil Central, a qual apresenta

temperatura média de 15 a 18°C em ao menos um meés e a presenga de um a dois meses secos

no ano (IBGE, 2006).

Para a proposta de classificagdo do clima do estado de Sao Paulo proposta por Monteiro,

a area encontra-se em zona controlada por massas tropicais e polares, apresentando clima imido

de face oriental e sub-tropical dos continentes dominados por massas tropicais (Monteiro, 1973).

A origem das precipitagdes se encontra ligada as passagens de frente frias e as correntes

do sul (avangos da Massa Polar Atlantica), a qual apresenta comportamento semelhante 8 Massa

Tropical Atlantica, ao passo que as Massas Tropical Continental e Equatorial possuem menor

participagdo na formagdo das chuvas na regido (Figura 33) (Boin, 2000).
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Figura 33 - Circulag@o Atmosférica no Oeste Paulista baseada na pluviosidade média. Fonte:

Boin (2000)
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Em andlise do conjunto de dados de precipitacdo e temperatura GPM Level 3 IMERG
Late Daily 10x10km, disponibilizados pela NASA (Plataforma Giovanni), entre 2001 e 2021,

foi possivel verificar uma média de precipitagdo total anual de 1728,33mm e temperaturas

mensais médias de 18,6°C no més mais frio (julho) e 26,9°C no més mais quente (dezembro).

Em relagdo aos valores médios mensais de precipitagdo, o0 més mais chuvoso apresentou valor

de 212,9mm e o0 més menos chuvoso apresentou valor de 74,85mm (Figura 34).

Figura 34 - Grafico de Barras de Precipitagdo Média Mensal em Teodoro Sampaio-SP (2001-

2022), calculado a partir de dados de satélite. Elaborado pelo autor (2022).
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Por fim, com a realizagdo do Balanco Hidrico-Climatologico (CAD=100mm) para o
periodo (Figura 35), verificou-se que todos os meses obtiveram Omm como valor de deficiéncia

(DEF). Os maiores valores de excedentes (EXC) foram obtidos no més de setembro, com 84mm.

Figura 35 - Grafico de Colunas referente ao Balango Hidrico-Climatologico (CAD=100) em
Teodoro Sampaio-SP (2001-2021), calculados a partir de dados de satélite. Elaborado pelo
autor (2022).
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Em relagdo a erosividade das chuvas, o Atlas de Suscetibilidades dos Solos no Estado
de Sao Paulo indica que a area se encontra da classe moderada a forte, com o fator R variando
entre 4.905 a 7.357 MJ.mm/ha/h/ano (Rossi; Nalon; Kanashiro, 2022), conforme pode ser

verificado na Figura 36.
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Figura 36 - Mapa de Erosividade das Chuvas do Estado de Sao Paulo. Fonte: Rossi; Nalon;
Kanashiro (2022). Modificado pelo autor (2025).

T T T
51°00W 48°00W 45°00W

Loroos 21°00'5

o

Par vy b ey > e : 3o
X ' gl Lo =4 AR Sao José dos.

EROSIVIDADE DAS CHUVAS E-- SN N L) { ‘ = f

Legenda " X s SNPRTAR Y : Sio Padlo ;o o A

[ Mocerada a forte (4.905 < R < 7.357 MJ mm/haih/ano) ! Sy P R v

B Forte (7.357 < R < 9.810 MJ mmvhalh/ano) ) ) e g

I 1uito forte (R > 9.810 MJ mmvha/h/ano)
F24'00"s

247008+

Convengéo cartografica
Curso d'agua

° ) 100
— )
B Massa d'agua

km
‘Sammas oe Cosnsenaoas Cevaratess
e SRGAZI000

51°00°W ABTOW A5°00W
L

5.5 Historico de Uso e Ocupagdo do Solo

Até durante parte do século XIX, a regido do Pontal do Paranapanema era habitada por
populagdes indigenas, havendo mencao na literatura de quatro principais povos, sendo eles os
Oti, Guarani-Kaiowd, Kayapos e Kaingang, sendo o ultimo o mais numeroso e citado como o
que apresentara maior resisténcia aos processos colonizadores (Davim; Kiinzil, 2005; Santos;

Coca, 2017).

Ainda durante o século XIX, houveram os primeiros povoamentos ndo-indigenas a
partir de grupos migratorios oriundos de Minas Gerais e de outras regides do estado de Sao
Paulo (Davim; Kiinzil, 2005). Entre a segunda metade do século XIX e inicio do XX, o processo
de exploracao e colonizagdo ¢ acelerado mediante a construg¢ao da Estrada de Ferro Sorocabana,
gerando a multiplicacdo de nucleos urbanos ao longo da ferrovia, bem como a habitagao por
agricultores e o inicio de um processo de etnocidio, genocidio e expulsdo violenta de povos
indigenas na regido, associado ao inicio do processo de grilagem de terras e o estabelecimento
de leis e intervengdes estatais na propriedade de terra na regido (Davim; Kiinzil, 2005; Faccio,

2019; Feliciano, 2009).

Com o objetivo de conservacdo das florestas e o intuito de retomar o controle das terras

pelo governo estadual, foram criados os Parque Estadual do Pontal do Paranapanema, a Reserva
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Lagoa Sao Paulo e a grave Reserva do Pontal do Paranapanema, no inicio da década de 1940

(Feliciano, 2009; Santos; Coca, 2017).

No entanto, as grilagens e o desmatamento continuaram a avangar, restando atualmente
apenas o Parque Estadual do Morro do Diabo e 4reas de estagdes ecologicas (Figura 37) (Boin,

2000; Chazdon et al., 2020; Santos; Coca, 2017).

Figura 37 - Evolucdo do desmatamento no extremo Oeste Paulista. Fonte: BOIN (2000).
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As contestagdes aos grilos de terra assumem maior destaque a partir da década de 1990,
com a atuagdo dos trabalhadores sem-terra, majoritariamente organizados no Movimento dos
Trabalhadores Rurais Sem Terra (MST), tendo como consequéncia a realizagdo de 838
ocupacgdes entre 1988 e 2014 no Pontal do Paranapanema, com a presenga de 138.295 familias
e a posterior implantacdo de 114 assentamentos rurais, abrigando 6.014 familias num total de

142.427 hectares (Santos; Coca, 2017).

As atividades econdmicas realizadas nas dreas rurais da regido tém sua base na pecuaria
extensiva, estando presente em 81,5% das unidades de producao, em razao das caracteristicas
pedologicas, que encareciam intervengdes exigidas para os plantios (Santos; Coca, 2017). De
acordo com dados do Censo Agro 2017, 894 estabelecimentos rurais de Teodoro Sampaio

apresentavam rebanho bovino, com ocupagdo de 2.533 pessoas, das quais 2.075 apresentam
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lago de parentesco com o produtor, destacando o lastro da atividade agropastoril na agricultura

familiar (IBGE, 2017).

Também ¢ necessario destacar uma expressiva expansao da monocultura canavieira na
regido do Pontal, com implantacdo de unidades agroprocessadoras associadas ao capital
(inter)nacional, contexto no qual Teodoro Sampaio se tornou o terceiro municipio com maior

area de canaviais na regido (Barreto; Junior, 2013; Verges, 2013).

A expansao pode ser verificada pelo aumento das areas ocupadas por canaviais na area
de estudo pelo levantamento de Uso e Ocupagdo do Solo do MapBiomas, na area de estudo,

entre os anos de 1985 e 2020 (Figura 38).

Figura 38 - Mapas de Uso e Ocupagdo do Solo e localizacdo de assentamentos rurais na area
pesquisada, correspondendo aos anos de 1985 a 2020. Fonte: MapBiomas. Adaptado pelo
autor (2025).
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5.6 Vegetacdo, Conservacao e Preservacao Ambiental

A vegetacdo na area estudada (Figura 39) apresenta fitofisionomias de Floresta
Estacional Semidecidual Aluvial, Floresta Estacional Semidecidual Montana, Floresta
Estacional Semidecidual Submontana e Formagao Pioneira com Influéncia Fluvial e/ou

Lacustre Herbacea sem Palmeiras (IBGE, 2021b).
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Figura 39 - Mapa de Vegetacao na area estudada, segundo IBGE (2021). Elaborado pelo autor
(2023).
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A maior parte da area ocupada por vegetacdo se encontra no Parque Estadual do Morro
do Diabo, que ocupa area de 33.845ha, abrangendo 21% do municipio de Teodoro Sampaio,
com a presenga do bioma de Mata Atlantica do Interior, administrado pelo Instituto Florestal,
integrado a Secretaria de Estado do Meio Ambiente, e se configura como a maior area ocupada

por Floresta Estacional Semidecidual no estado (Faria, 2006).

A érea de estudo também apresenta Estagdes Ecologicas, sendo a maior delas a Estacao
Ecologica Mico-Ledo Preto, vinculada ao ICMBio e abrange os municipios de Teodoro
Sampaio, Euclides da Cunha Paulista, Maraba Paulista e Presidente Epitacio, no estado de Sao
Paulo, e totaliza uma area de 6.680ha (Brasil, 2007). A estacdo ¢ constituida por quatro glebas

(Figura 40), sendo elas: Santa Maria, Agua Sumida, Ponte Branca e Tucano (Brasil, 2007).

A regido também apresenta projetos de agrofloresta, reflorestamento de corredores
ecoldgicos e planejamento da paisagem, envolvendo proprietdrios rurais e trabalhadores

assentados do MST, em associacdo ao Instituto de Pesquisas Ecologicas (Chazdon et al., 2020).
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 Analise Geomorfologica e Caracterizagdo dos Solos na Paisagem

A partir do Mapa Geomorfologico na drea estudada e nos trabalhos de campo, foi

possivel identificar trés compartimentos de relevo:

1.

Topos suavemente ondulados das colinas convexizadas, com a presenca de solos
desenvolvidos (associagao Latossolos Vermelho);

Dominio das vertentes concavas, convexas e retilineas com a ocorréncia de solos
desenvolvidos a rasos, em que os solos desenvolvidos sdo associados aos Argissolos
Vermelho-Amarelos e os solos rasos aos Neossolos Litolicos.

Planicies aluviais e terracos, com predominio de solos hidromorfico (principalmente
Gleissolos), também havendo frequente presenca de materiais sedimentares e

manufaturados tecnogénicos.

Em associacdo aos dados geomorfométricos, foi possivel identificar dois padrdes de

compartimento de relevos quanto aos tipos de colinas:

1.

Setor Sudoeste: colinas com topos amplos e suavemente ondulados, com predominio
de declividades de 5 a 10%, com limiares semelhantes para os indices de TRI e
rugosidade, morfologia de vertentes retilineas, com valores mais proximos a zero
para curvatura horizontal, vertical e indice de convergéncia, densidade de drenagem
esparsa, padroes de drenagem plano paralelo com amplos interfluvios, associadas a
estrutura geoldgica de rochas sedimentares da Formagao Rio Parana (Grupo Caiud)
e presenga de Latossolos Vermelhos profundos e morfologia de fundo de vales plano.
Setor Nordeste: predominio de colinas baixas, topos estreitos alongados e alguns
agucados, com predominio de declividades acima de 20%, com indices também
mais altos para TRI e rugosidade, e vertentes mais convexizadas, associadas a
valores positivos para os indicadores de curvatura horizontal e vertical e indice de
convergéncia, padrdo de drenagem dendritica, densidade de drenagem média,
dimensao interfluvial menor e predominio de rochas sedimentares das Formagoes
Santo Anastacio (Grupo Caiud) e Vale do Rio do Peixe (Grupo Bauru), presenca de
Argissolos Vermelho-Amarelo e Amarelo, e morfologias de fundos de vales

encaixados.
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Em relacdo a descricdo mais detalhada dos compartimentos de relevo, conforme dito
anteriormente, foram realizados trabalhos de campo, a fim de conhecer os aspectos fisicos e

dos usos da terra em 5 trechos percorridos (Figura 41).

Figura 41 - Mapa de localizagdao dos 5 trechos percorridos no primeiro trabalho de campo

com os respectivos pontos de observagdo dos compartimentos e fei¢des geomorfologicas
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Os pontos de observacao identificados nos trecho 5 e 1 (Figura 42) estao localizados no
setor das colinas baixas e topos estreitos e suavemente ondulados, com o predominio de
Latossolo Vermelhos e nas vertentes os Argissolos Vermelho-Amarelos e Neossolos Litélicos,

cuja presenca maior ¢ de cobertura vegetal de gramineas, tratando-se de uma area de pastagem.

Este tipo de paisagem, sem uma cobertura vegetal densa, ¢ muito comum na area de
estudo. Algumas vertentes apresentam predominio de morfologias retilineas e declividades de
10 a 15%. Nas vertentes mais declivosas (> 20%), as morfologias sdo convexas e observa-se a
presenca de Argissolos Vermelho-Amarelos e Neossolos Litdlicos, tendo como substrato as

rochas sedimentares da Formacao Vale do Rio do Peixe.

Nestas areas, ¢ comum a existéncia de feigdes erosivas do tipo sulcos, ravinas e

vogorocas (Figura 42) e predominam as planicies aluviais muito assoreadas com morfologia de
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fundo encaixado, sem a presenca das matas ciliares. Também foram identificadas feigdes

topograficas do tipo colos entre os topos das colinas baixas.

Figura 42 - Descri¢ao dos pontos de observacdo localizados entre os trechos 5 e 1. Fonte:
trabalho de campo (2023)
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Nos pontos dos trechos 4 ¢ 5 (Figura 43), ainda situada dentro do padrio de colinas
baixas com topos estreitos e suavemente ondulada, identificaram-se varias cabeceiras de

drenagem em forma de amplos anfiteatros, associadas a indices de convergéncia negativos.

Nos setores de alta e média vertentes onde estdo as nascentes e os canais de primeira
ordem, predominam vertentes com morfologias convexo-concava. As declividades variam de
10 a maiores que 20%, com padrdo de média densidade de drenagem. Também foram

identificadas as fei¢cdes de colos topograficos em alguns topos de colinas baixas.

Em alguns setores identificou-se rupturas de declive acentuado e suave entre os limites
dos topos com as vertentes (Figura 43). Os topos das colinas sdo mantidos pelas rochas
sedimentares da Formacao Vale do Rio do Peixe cuja resisténcia deve-se a maior presenga dos

agentes cimentantes (carbonato de célcio). Na maior parte das planicies aluviais predominam
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as morfologias de fundo encaixados, com alguns vestigios de matas residuais de encostas nas

cabeceiras de drenagem.

Figura 43 - Descri¢do da area do entorno dos pontos de observagao nos trechos 4 ¢ 5. Fonte:
Trabalho de campo (2023)

350000 375000

Ruptura de declive acentuado

uptura de declive suave

7525000

Formacao Vale do Rio do Peixe

7500000

Nos setores identificados como trechos 1, 2 e 3, em dire¢do ao sentido sul da areca
mapeada, passam a predominar as morfologias do setor das colinas amplas de topos suavemente

ondulados a aplainados com amplos interfluvios, como pode ser visto na Figura 44.
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Figura 44 - Descri¢do da area ao entorno do trecho 1. Fonte: trabalho de campo (2023)
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Em relacdo as drenagens, estas sdo muito esparsas, com amplas dimensoes interfluviais
e baixa densidade. O compartimento das planicies aluviais, de modo geral, apresenta
morfologia com amplo fundo chato e assoreado, como pode ser visto na foto que mostra um

trecho do Ribeirdo Cuiabd. Ao fundo da imagem identificou a cidade de Teodoro Sampaio.

Em ambos, predominam nos compartimento dos topos das colinas, os Latossolos
Vermelhos profundos e bem drenados, cujo uso da terra tem sido realizado para a pecudria de

corte, ¢ ultimamente para o plantio de cana-de-agticar ou de soja (Figura 45).
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Figura 45 - Descri¢ao da area ao entorno dos trechos 1 e 2. Fonte: Trabalho de campo (2023)
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De forma geral, o que mais se destaca ¢ a situagdo ambiental em que se encontram os
cursos d’agua em quase todos os trechos percorridos. A maioria ndo apresentam matas ciliares,
recebendo grande carga de sedimentos dos solos descobertos localizados ao longo das vertentes.
Isso pode ser observado na Figura 46, onde mostra o Ribeirdo da Anta, cujas margens estao
degradadas sem a presenca de matas ciliares e com a formagdo de banco de sedimentagdo de

origem antrdpica, ocasionando intenso processo de assoreamento do leito fluvial.

Predominam as colinas de topos amplos e aplainados com vertentes retilineas e extensos
comprimentos de rampa. Nestas morfologias, ocorrem declividades baixas (0-10%),

propiciando o plantio de culturas mecanizadas como no caso da expansao da cana-de- agucar.
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Figura 46 - Descri¢ao da area ao entorno dos trechos 2, 3 e 4. Fonte: Trabalho de campo
(2023).
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A sequéncia de relevo colinosos de topos aplainados, baixa declividade com vertentes
amplas e retilineas, planicie aluviais e alveolares com morfologia de fundo chato, e cabeceiras
de drenagem com amplos anfiteatros, associadas a baixos indices de convergéncia, também

foram observados nos varios trechos percorridos.

Nos topos das colinas e vertentes amplas, tem-se utilizado para a pecudria extensiva ou
para o cultivo da soja. Nas areas de pecudria, identificou-se varios locais com sérios problemas

de erosdo laminar e lineares (sulcos e ravinas), conforme também pode ser visto na Figura 46.

Importante resaltar que na 4rea de estudo localiza-se o Parque Estadual do Morro do
Diabo, a mais importante unidade de conservagdo ambiental do Extremo Oeste Paulista,

compreendendo uma area de 34 mil ha de Floresta Estacional Semidecidual.

Do ponto de vista geoldgico e geomorfologico, destaca-se o morro residual “Morro do
Diabo” (Figura 47), cuja base predominam as rochas sedimentares da Formac¢do Rio Parana
(Grupo Caiud), e no topo os arenitos silicificados da Formag¢ao Vale do Rio do Peixe, resultado

de processos de hidrotermalismo decorrentes de falhamentos geoldgicos existente.
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Figura 47 - Localizacdo do Parque Estadual do Morro do Diabo no mapa geomorfoldgico.
Fonte: Trabalho de campo (2023).
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A caracterizag¢do dos solos foi realizada a partir da elaboracdo do Mapa Simplificado
Semidetalhado de Solos associado a realizagdo do trabalho de campo, realizado em vinte e trés

pontos.

Verificou-se a ocorréncia de solos desenvolvidos, solos rasos a desenvolvidos, solos
rasos e solos hidromorfico, os quais encontram-se associados as classes de Latossolos (solos
desenvolvidos), Argissolos (solos rasos a desenvolvidos), Neossolos Litdlicos (solos rasos) e

Planossolos Hidromorficos e Gleissolos (solos hidromérficos) (Quadro 3).

Quadro 3 - Classes de Solos presentes nas areas estudadas e sua conceituagdo, segundo o

SiBCS. Organizado pelo autor (2024).
Classes de Solos Conceituagao, de acordo com o SiBCS (EMBRAPA, 2018)

Latossolos (1° nivel “[...] solos constituidos por material mineral, com horizonte B latossolico
categorico, ordem) imediatamente abaixo de qualquer um dos tipos de horizonte diagnéstico superficial,
exceto histico. [...] solos em avangado estadio de intemperizagdo, muito evoluidos
como resultados de nérgicas transformagdes no material constitutivo. Os solos vao
virtualmente destituidos de minerais primarios ou secundarios menos resistentes ao
intemperismo e tem capacidade de troca de cations de fracdo argila baixa [...]. Sdo
normalmente muito profundos, sendo a espessura do so/um raramente inferior a 1m.
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Latossolos Amarelos
(2° nivel categorico,
subordem)
Latossolos Vermelhos
(2° nivel categorico,
subordem)
Latossolos Vermelho-
Amarelos (2° nivel
categorico,
subordem)
Argissolos (1° nivel
categorico, ordem)

Argissolos Amarelos
(2° nivel categorico,
subordem)
Argissolos Vermelhos
(2° nivel categorico,
subordem)
Argissolos Vermelho-
Amarelos (2° nivel
categorico,
subordem)
Neossolos (1° nivel
categorico, ordem)

Neossolos  Litolicos
(2° nivel categorico,
subordem)

Nitossolos (1° nivel
categorico, ordem)

Planossolos (1° nivel
categorico, ordem)

Gleissolos (1° nivel
categorico, ordem)

Tem sequéncia de horizontes A, B, C com pouca diferenciacdo de sub-horizontes e
transi¢cdes usualmente difusas ou graduais.” (EMBRAPA, 2018, p. 93-94)

“Solos com matiz 7,5YR ou mais amarelo na maior parte dos primeiros 100cm do
horizonte B (inclusive BA) que ndo se enquadram na classe anterior”” (EMBRAPA,
2018, p. 195)

“Solos com matiz 2,5YR ou mais vermelho na maior parte dos primeiros 100cm do
horizonte B (inclusive BA)” (EMBRAPA, 2018, p. 95)

“Outros solos de cores vermelho-amareladas e/ou amarelo-avermelhadas que nao se
enquadram nas classes anteriores” (EMBRAPA, 2018, p. 96)

“[...] solos constituidos por material mineral, que t€ém como caracteristicas diferenciais
a presenga de horizonte B textural de argila de atividade baixa, ou atividade alta desde
que conjugada com saturagdo por base baixa ou com carater aluminico. O horizonte B
textural (Bt) encontra-se imediatamente abaixo de qualquer tipo de horizonte
superficial, exceto o histico, sem apresentar, contudo, os requisitos para ser enquadrado
nas classes dos Luvissolos, Planossolos, Plintossolos ou Gleissolos” (EMBRAPA,
2018, p. 86-87)

“Solos com matiz 7,5YR ou mais amarelo na maior parte dos primeiros 100cm do
horizonte B (inclusive BA) que ndo se enquadram nas classes anteriores” (EMBRAPA,
2018, p. 116)

“Solos com matiz 2,5YR ou mais vermelho na maior parte dos primeiros 100cm do
horizonte B (inclusive BA)” (EMBRAPA, 2018, p. 116)

“Outros solos de cores vermelho-amareladas e/ou amarelo-avermelhadas que ndo se
enquadram nas classes anteriores.” (EMBRAPA, 2018, p. 116)

“[...] solos constituidos por material mineral ou material organico pouco espesso que
ndo apresenta alteracdes expressivas em relagdo ao material originario devido a baixa
intensidade de atuag@o dos processos pedogenéticos, seja em razdo de caracteristicas
inerentes ao proprio material de origem (como maior resisténcia ao intemperismo ou
composi¢ao quimico-mineralogica), seja em razdo da influéncia dos demais fatores de
formagdo (clima, relevo ou tempo), que podem impedir ou limitar a evolugdo dos
solos.” (EMBRAPA, 2018, p. 96-97)

“Solos com contato litico fragmentéario dentro de 50cm a partir da superficie,
apresentando horizonte A ou histico assente diretamente sobre a rocha ou sobre um
horizonte C ou Cr ou sobre material com 90% (por volume) ou mais de sua massa
constituida por fragmentos grosseiros (por exemplo, cascalheira de quartzo) com
didmetro maior que 2mm (cascalhos, calhaus e matacoes). Admitem um horizonte B
em inicio de formagdo, cuja espessura ndo satisfaz a nenhum tipo de horizonte B
diagnostico.” (EMBRAPA, 2018, p. 219)

“[...] solos constituidos por material mineral, com horizonte B nitico, textura argilosa
ou muito argilosa (teores de argila iguais ou maiores que 350g kg-1 de TFSA) desde a
superficie do solo, estrutura em blocos subangulares ou angulares ou prismatica, de
grau moderado ou forte, com cerosidade expressiva e/ou carater retratil” (EMBRAPA,
2018, p. 97)

“[...] solos minerais imperfeitamente ou mal drenados, com horizonte superficial ou
subsuperficial eluvial, de textura mais leve, que contrasta abruptamente com o
horizonte B imediatamente subjacente, adensado, geralmente de acentuada
concentragdo de argila, permeabilidade lenta ou muito lenta, constituido, por vezes,
um horizonte pa, responsavel pela formagao de lengol d’agua sobreposto (suspenso) e
de existéncia periodica durante o ano” (EMBRAPA, 2018, p. 101)

“[...] solos minerais, hidromorficos, que apresentam horizonte glei dentro de 50cm a
partir da superficie ou a profundidade maior que 50cm e menor ou igual a 150cm desde
que imediatamente abaixo de horizontes A ou E (com ou seu gleizag@o) ou de horizonte
histico com espessura insuficiente para definir a classe dos Organossolos. Ndo

2 O trecho refere-se aos Latossolos Brunos
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apresentam textura exclusivamente arenosa em todos os horizontes dentro dos
primeiros 150cm a partir da superficie do solo ou até um contato litico ou litico
fragmentario, tampouco horizonte vértico em posigdo diagndstica para Vertissolos.
Horizonte planico, horizonte plintico, horizonte concrecionario ou horizonte
litoplintico, se presentes, devem estar a profundidade a 200cm a partir da superficie do
solo.” (EMBRAPA, 2018, p. 91-92)

A partir da observagao e descricdo dos pontos de observacao do relevo mapeados da

area de estudo, associado a caracterizacdo dos solos, foi possivel elaborar um quadro sintese

dos compartimentos do relevo (Quadro 4):
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Quadro 4 - Sintese integrada dos compartimentos de relevo do municipio de Teodoro

Sampaio e adjacéncias - SP, Brasil. Organizado por Nunes e Firmino (2023).

Para a elaboracdo do mapa inventario de erosdes lineares, foram utilizados os dados

obtidos pelo mapeamento geomorfoldgico realizado na pesquisa e o cadastro de erosdes do

estado de Sao Paulo, realizado pelo IPT (2012).

6.2 Modelos de Suscetibilidade
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Os dados obtidos no mapeamento geomorfoldgico tiveram seus centroides computados
e foram adicionados ao arquivo shapefile de erosdes. Para essa finalidade, foram utilizados os
pontos de localizacdo de erosdes lineares de ravinas e vogorocas. Os pontos indicando auséncia
de erosdes foram gerados aleatoriamente, em um tamanho amostral equivalente ao nimero de

pontos de localizacdo das erosdes lineares (Figura 48).

Figura 48 - Pontos de erosoes lineares (amarelo) e amostras geradas aleatoriamente indicando
pontos de auséncia de erosdes lineares (azul), para treino e teste do modelo de suscetibilidade,
sobre o Modelo Digital de Eleva¢dao (DEM). Elaborado pelo autor (2024).
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Para o inicio dos procedimentos, foram utilizadas 14 variaveis preditivas (Figura 49),
que posteriormente foram selecionadas para o modelo final. A selecdo foi realizada a partir das
andlises da correlagdo de Pearson e da analise de multicolinearidade, para verificar e remover
variaveis com alto indice de correlagdo entre si, evitando redundancia dos dados ¢ aumento da
complexidade do modelo, que podem levar ao overfitting, além da indicagdo da relevancia das

varidveis para o modelo, através da analise de PCA.
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Figura 49 - Mapas simplificados® dos atributos empregados inicialmente no modelo.
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Referem-se, por ordem: Altitude; Declividade (%); Orientacdo da Vertente; Indice de
Convergéncia; TRI; TPI; Rugosidade (Roughness); Curvatura Horizontal; Curvatura Vertical;
TWI; SPI; Compartimentos Geomorfologicos; Classes de Solos; € Uso e Ocupacao do Solo
(2022). Fontes de dados: CopDEM30; MapBiomas (2024); Google Earth. Elaborado pelo
autor (2024).

No estudo, a andlise de PCA (Figura 50, Figura 51 e Figura 52) resultou em 10

componentes principais, que descrevem 100% da variabilidade dos dados. O primeiro PC

3 Mapas melhores detalhados dos fatores geoambientais encontram-se em Anexos.
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resulta em aproximadamente 35% da variabilidade no conjunto dos dados e ¢ fortemente
influenciado por dados como SPI, Curvatura Horizontal, TPI, Indice de Convergéncia e
Curvatura Vertical. O segundo corresponde a 24% da variabilidade dos dados e encontra-se
influenciado por dados de Declividade, TRI, TWI e Rugosidade. Os seis primeiros

componentes principais correspondem a 95% da variabilidade dos dados.

Figura 50 - Anélise de PCA, 10 componentes. Elaborado pelo autor (2024)
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Figura 51 - Matriz de correlacdo de Pearson entre os componentes PCA ¢ as variaveis
preditivas. Elaborado pelo autor (2024)
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Figura 52 - Biplot de analise PCA, no qual a classe 0 indica pontos de auséncia de erosdes
lineares e 1 indica presenga de erosdes lineares. Elaborado pelo autor (2024).

Class

A Matriz de correlagdo de Pearson (Figura 53) indicou altos valores de correlagdo entre
algumas das varidveis de predi¢do. Os dados que apresentaram valores de correlagdo maiores
que 0.75 ou menores que -0.75 (correlacdo negativa) foram removidos, tendo sido: 1) TWI, em
altamente correlacionado ao SPI; 2) Curvatura Vertical e Curvatura Horizontal, altamente
correlacionadas ao TPI; e 3) Declividade e Rugosidade (Roughness), altamente correlacionadas

ao TRI. Assim, permaneceram as varidveis representadas na matriz da Figura 54.
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Figura 53 - Matriz de correlagdo de Pearson entre as varidveis de predicdo. Elaborado pelo
autor (2024).

dam_land

o

conergence indes

050

eastness -

northee -0.28

Banform curvature - 0,05
-0.50

profile_cunvature - 001

maghness - 615

$ fy' & e @ ef ff' -
< e & A

Figura 54 - Matriz de Correlacdo de Pearson entre as variaveis empregadas apds a selegao.
Elaborado pelo autor (2024).
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Apesar da correlagdo entre curvatura horizontal e vertical ndo terem apresentado indice

acima de 0.75 para o indice de convergéncia, ¢ valido observar que, conforme discutido na
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secdo 0, o indice também representa numericamente a morfologia do terreno e seus impactos

no escoamento superficial e subsuperficial das 4guas (Arabameri et al., 2020b).

Também ¢ importante ressaltar que tal procedimento permite a andlise de variaveis
quantitativas. Em relacdo as variaveis qualitativas, ¢ verificavel alta correlacao entre os dados
de classes de solos e compartimentos geomorfoldgicos. Por essa razdo, optou-se pela selegdo
dos dados de classe de solos para o modelo final, excluindo os dados de compartimentos

geomorfologicos nessa etapa de estudo.

Apds a andlise de correlagio de Pearson, também foi realizada a analise de
Multicolinearidade das variaveis quantitativas (Quadro 5), obtendo os valores de VIF (Variance
Inflation Factor) e TOL (Tolerance), nos quais adotaram-se os limiares para alta colinearidade

VIF > 10 e TOL < 0,1. Nesse sentido, todas as variaveis quantitativas foram mantidas.

Quadro 5 - Analise de Multicolinearidade das variaveis quantitativas selecionadas. Elaborado

pelo autor (2024)

Variaveis VIF TOL
Altitude 1,383 0,723
SPI 1,929 0,519
CI 1,865 0,536
TPI 1,972 0,507
TRI 1,452 0,689
Orientagdo da Vertente — Leste 1,109 0,901
Orientagdo da Vertente — Norte 1,052 0,951

Assim, a distribui¢cdo das varidveis quantitativas e qualitativas selecionadas encontram-
se representadas nos histogramas da Figura 55. Além disso, também ¢ possivel observar as
relagdes entre as varidveis preditoras e a variavel predita através dos graficos de dispersdo da

Figura 56. Nesse sentido, € possivel verificar a ocorréncia de diversas relagdes ndo-lineares.
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Figura 55 - Histogramas de distribui¢do das variaveis de predi¢do. Elaborado pelo autor

(2024)
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Figura 56 - Graficos de dispersdo entre as variaveis preditivas e as classes binarias (pontos
de presenca ou auséncia) de erosoes lineares. Elaborado pelo autor (2024).
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Os resultados da busca dos melhores hiperparametros através do Grid Search e da
Valida¢ao Cruzada K-Fold, com o emprego de k-value = 10, encontram-se organizados no

Quadro 6.

Em seguida, os modelos foram treinados a partir do conjunto de dados de treino e
tiveram sua performance avaliada e comparada através dos indicadores de precisdo discutidos
no capitulo de Metodologia, com base na comparacao entre os dados preditos e os dados de

teste.
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Quadro 6 - Hiperparametros empregados nos modelos

Modelo Parametro  Hiperparametro Significado do Parimetro
Random Max. “sqrt” Numero de atributos necessarios para a decisdo final de cada
Forest Features classificagdo
Numero de 100 Numero de arvores na floresta
Estimadores
Logistic C 1 Determinante da intengdo de evitar classifica¢des erradas
Regression Penalty 12 Determina o limite de tamanho de coeficientes
Solver “liblinear” Determina o algoritmo de regressao logistica empregado
Support C 10 Determinante da inteng@o de evitar classificagdes erradas
R//facgﬁzne Gamma 0,001 Coecficiente kernel que determina a influéncia de uma amostra
Kernel “rbf” Fungdo kernel do algoritmo
Multilayer ~ Activation “tanh” Funcdo de ativagdo da camada oculta. “tanh” refere-se a
Perceptron funcdo da tangente hiperbdlica.
Alpha 0,0001 For¢a ou intensidade do termo de regularizagdo L2. A
regularizacdo L2 ¢ utilizada para evitar o overfitting.
Hidden (100,) Numero de neurdnios de cada camada oculta da rede neural.
Layer Sizes Nesse caso, 100 neuronios.
Learning “constant” Ajuste da taxa de aprendizado ao longo do treinamento. O
Rate valor “constant” mantém a taxa de aprendizado como
constante durante todo o processo.
Solver “adam” Solucionador para a otimizagdo dos pesos. “adam” refere-se

ao otimizador baseado em gradiente estocastico.

Fontes: (Ageenko et al., 2022; Scikit-Learn Developers, 2019). Organizado pelo autor (2024).

Além disso, foi possivel estabelecer a importancia dos atributos para cada modelo

ajustado (Figura 57), bem como as matrizes de confusdo (Figura 58). Nos quatro modelos, os

dados de TRI, Indice de Convergéncia e de Uso da Terra compuseram os trés atributos de maior

importancia.



Figura 57 - Importancia dos atributos de cada classificador. Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 58 - Matrizes de Confusao do Classificadores. Elaborado pelo autor (2024).
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Os valores de AUC-ROC (Figura 59 e Figura 60) para avaliacdo do desempenho dos
modelos demonstraram maior qualidade no algoritmo de Multilayer Perceptron, obtendo AUC
=0.93. Os demais algoritmos resultaram nos seguintes valores: Random Forest (AUC = 0.92),

Logistic Regression (AUC = 0.89), Support Vector Machine (AUC = 0.89).

Através da classificacdo citada por Mohebzadeh et al. (2022), para avaliagao do
desempenho de modelos a partir dos valores AUC-ROC, considera-se o desempenho do modelo

LR e SVM como muito bom (0.8 a 0.9) e dos algoritmos MLP e RF como excelente (0.9 a 1.0).

Figura 59 - Grafico de ROC-AUC dos classificadores RF, LR, SVM e MLP, respectivamente.
Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 60 - Curvas AUC-ROC para os modelos de Machine Learning RF, SVM, LR ¢ ANN-
MLP. Elaborado pelo autor (2024).
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Os valores de Accuracy score foram calculados de acordo com a Equagdo (13), no
capitulo referente aos procedimentos metodoldgicos, e indicaram os seguintes resultados para
os modelos de cada algoritmo: Multilayer Perceptron (Accuracy score = 0.89), Random Forest
(Accuracy score = 0.85), Logistic Regression (Accuracy score = 0.84), e Support Vector
Machine (Accuracy score = 0.82).

Em relacdo ao coeficiente de Kappa, determinado a partir da Equacao (14), presente no
capitulo referente aos procedimentos metodoldgicos, foram obtidos os seguintes valores para
cada algoritmo: Multiplayer Perceptron (Kappa cohen = 0.77), Random Forest (Kappa cohen =
0.70), Logistic Regression (Kappa cohen = 0.68) e Support Vector Machine (Kappa cohen =
0.63), classificados como substanciais (0.6 a 0.8) (MOHEBZADEH et al., 2022). Dessa forma,

a avaliagao do Kappa cohen indica desempenho superior do modelo baseado no algoritmo MLP.
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Quadro 7 - Métricas de Precisdo dos modelos empregados. Elaborado pelo autor (2024).

Algoritmo Acuraccy  Precision  Recall F-1 Score Coeficiente  Valor de AUC-
empregado no Kappa ROC

modelo

RF 0.85 0.85 0.85 0.85 0.70 0.92

LR 0.84 0.84 0.84 0.84 0.68 0.89

SVM 0.82 0.82 0.82 0.82 0.63 0.89

MLP 0.89 0.89 0.89 0.89 0.77 0.93

E possivel afirmar, pois, a partir das medidas apresentadas, que o modelo de
suscetibilidade baseado no algoritmo de redes neurais Multilayer Perceptron obteve

desempenho superior aos demais.

Os valores de Suscetibilidade se deram como resultado dos valores de probabilidade de
ocorréncia de erosdes lineares para cada pixel, calculados através da funcao predict proba, do
Stack Classifier, pertencente a biblioteca Scikit-Learn, do Python. Tal fun¢do, gera a
probabilidade de predigdo dos valores binarios 0 e 1, a partir do estimador final de cada modelo,

conforme representado na Figura 61.

Ap0s a exportacdo dos valores para o formato GeoTIFF, foi possivel a elaboragdo do
Mapa de Suscetibilidade no QGIS de cada modelo (Figura 62), incluindo a adogdo de uma

legenda cartografica e a construgdo de um layout de impressao.

Além disso, foi possivel a elaboragdo de histogramas indicando a frequéncia dos valores

de probabilidade de cada um dos modelos (Figura 63).

Figura 61 — Mapas simplificados de Probabilidade de predicao dos valores binarios 0 e 1
(auséncia ou presenga de erosdes lineares), referente aos modelos RF, LR, SVM e MLP,
respectivamente. Elaborado pelo autor (2025).

prob_1

10 R, (AT - e
7540000 .28 R
08 BN 5
7530000 A ’
& . b e #
06 . )
7520000 i gasile e A
Eafammy - (.
04 ¥ R Y
7510000 : &
02 x N S
7500000 S5 % &
v v 00

prob_1

7540000 .4 & ; <
08 5 R
\ 3
7530000 Py Y
05 e o7
7520000 & ¢ e A
B R
04 ’ , f
7510000 | EES 5 s
02 W
7500000
T T

T T T T T u T u u T
350000 350000 370000 330000 390000 SVM 350000 350000 370000 330000 390000

10

ey

7530000 49N

7520000 4

7510000 { TS
s

7500000

00

7540000
7530000
7520000
7510000 ¥

7500000




84

Figura 62 — Mapas de Suscetibilidade a Erosdes Lineares, baseados nos modelos RF, LR,

SVM e MLP. Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 63 - Histogramas dos rasters de probabilidade de ocorréncia de erosodes lineares, dos
modelos (a) RF; (b) LR; (¢c) SVM; (d) MLP. Elaborado pelo autor (2025).
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Em seguida, foi elaborado o /ayout do mapa final de suscetibilidade a erosdes lineares,
com base no modelo MLP (Figura 64), em razdo de seus indicadores de performance terem sido

superiores aos demais modelos.
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Figura 64 - Mapa de Suscetibilidade a Erosdes Lineares, baseado no modelo MLP. Elaborado

pelo autor (2025).
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Na analise do mapa do modelo MLP, junto aos demais mapas tematicos empregados no

modelo (Figura 49) e ao grafico de importancia de atributos (Figura 57), foi possivel verificar

alguns padrdes espaciais entre as caracteristicas fisico-ambientais e o nivel de suscetibilidade.

Dessa forma, considera-se, de forma geral, que:

1.

Areas com niveis de baixa a muito baixa suscetibilidade (0-25%) encontram-se
associadas ao uso da terra de Formacao Florestal e algumas areas localizadas de
agricultura (cana e soja); padrdes de relevo com mais baixas declividades e
rugosidade (roughness), indice de convergéncia positivo (relevos convexos),
compartimentagdo geomorfologica de topos com associacao de latossolos.
Areas de média suscetibilidade (25-50%) encontram-se associadas, em maior
parte, ao uso da terra de agricultura (cana e soja); indices de convergéncia
positivos ou negativos mais proximos a 0 e valores médios de rugosidade
(roughness); compartimentacdo geomorfoldgica de dominio das vertentes com
associacdo de argissolos e neossolos.

Areas de alta a muito alta suscetibilidade (50-100%) encontram-se associadas ao
uso da terra de pastagem e as areas urbanas; indices de convergéncia negativos
(relevos concavos), que levam ao aumento do escoamento superficial e
concentracdo de fluxo; compartimentacdo geomorfoldgica de planicies e
alvéolos e de vertentes associados a solos hidromorficos e Argissolos,
respectivamente; também foram encontrados altos niveis associados a rupturas

de declive e cabeceiras em anfiteatro.

E possivel verificar maior concentragdo de ocorréncias de erosdes lineares e de mais

altos niveis de suscetibilidade no setor nordeste da area de pesquisa, onde ha os limites entre os

municipios de Presidente Epitacio, Maraba Paulista e Mirante do Paranapanema (visualizar

Anexos).

O recorte mencionado compreende um maior indice de rugosidade, presenca de rupturas

de declive e ocorréncia de cabeceiras em anfiteatro, decorrentes das caracteristicas de solo e

relevo associadas as formagoes litoldgicas do grupo Caiuéd (Formagdes Parand, Santo Anastéacio

e Vale do Rio do Peixe) e ao uso do solo predominante de pastagens (Figura 65, Figura 66 e

Figura 67).
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Figura 65 - Suscetibilidade a Erosdes Lineares com imagens representativas em proximidade
as divisas de Mirante do Paranapanema e Marab4d Paulista. Fonte: Trabalhos de Campo (2023;
2024) e Google Earth (2025).
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Figura 66 - Suscetibilidade a Erosdes Lineares com imagens representativas em proximidade

as divisas de Mirante do Paranapanema e Teodoro Sampaio. Fonte: Trabalhos de Campo
(2023) e Google Earth (2025).
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Figura 67 - Suscetibilidade a Erosdes Lineares com imagens representativas em Maraba
Paulista. Fonte: Trabalhos de Campo (2023) e Google Earth (2025).
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O setor oeste-sudoeste, por outro lado, apresentou niveis menores de suscetibilidade e
menor ocorréncia de erosdes lineares, em razdo do padrdo de relevo e solos associados as

formacgdes litoldgicas do Grupo Caiua.

Apesar do predominio da compartimentagdo geomorfologica de vertentes e a presenca
de argissolos, esse setor apresenta baixas declividades, maiores dimensoes interfluviais e menor
densidade de drenagem, bem como maior area ocupada por formagdes florestais, na delimitagao
das Unidades de Conservagao (Estacdao Ecolégica Mico Ledo Preto e Parque Estadual do Morro

do Diabo).

No entanto, algumas areas menores no interior do setor ainda apresentaram
suscetibilidade alta a muito alta em compartimentos de dominio das vertentes e planicies e
alvéolos, relacionados a drenagem e ao uso do solo por pastagens, conforme pode ser observado

na Figura 68.
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Figura 68 - Suscetibilidade a Erosdes Lineares com imagens representativas, em Teodoro
Sampaio, setor oeste-sudoeste. Fonte: Trabalhos de Campo (2023; 2024) e Google Earth
(2025).

Suscetibilidade (%)
o
Il 25
[ 50
[ 75
B 100

6.3  Discussdes

Quanto ao emprego dos algoritmos RF, LR, SVM e ANN, foi possivel corroborar as
vantagens do emprego de ML (Aboutaib et al., 2023; Arabameri et al., 2020a; Mohebzadeh et
al., 2022) para o mapeamento de suscetibilidade as erosdes, por permitirem lidar com dados
complexos e relagdes ndo lineares entre as variaveis preditivas, na possibilidade de quantificar
e comparar o desempenho dos modelos, através dos indicadores Accuracy, Precision, Recall,
F-1 Score, Kappa e AUC, na integra¢do de dados quantitativos e qualitativos e na nao

necessidade de estabelecer pressuposi¢des matematicas sobre as relagdes entre variaveis.

Apesar de importante parte da bibliografia levantada sobre o tema apontar o modelo
Random Forest como de maior desempenho (Amiri et al., 2019; Bouramtane et al., 2022; Garosi
etal., 2019; Gayen et al., 2019; Lana; Castro; Lana, 2022; Marques Filho et al., 2024; Rahmati,
2017; Were et al., 2023), os dados demonstraram performance ligeiramente superior para as

redes neurais artificiais Multilayer Perceptron.

Nesse sentido, ¢ valido mencionar que as ANN também podem apresentar vantagens em

sua arquitetura semelhantes ao RF (capacidade de trabalho com grandes bases de dados, alto
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reconhecimento de relagdes ndo-lineares e boa determinacdo de importancia das variaveis).
Assim, elencar um grupo de algoritmos a serem testados e avaliados se configurou como uma

importante estratégia para a obtengao de resultados de maior acurécia.

Quanto ao mapa inventario, considerou-se necessaria a conversao das feicoes erosivas
enquanto vetores de poligonos e/ou linhas para pontos em seus centroides, em razao da escala
espacial adotada e a elaboragdo dos modelos. Nesse sentido, pesquisas de maior detalhe podem
se beneficiar da representacdo enquanto areas ou linhas, mantendo maior fidelidade a

espacializa¢ao dos processos.

Em relacdo ao emprego de fatores geoambientais, corrobora-se a necessidade da
avaliacao de multicolinearidade, através o indice de correlacao de Pearson e dos indicadores
estatisticos de TOL e VIF. Assim, foi possivel evitar erros de estimativas, redugao da acuracia
dos modelos, overfitting e redugdo de acuracia. Além disso, a retirada de variaveis através da
avaliagdo nao levou ao prejuizo da analise dos fatores de controle, visto que tais varidveis
encontram alta similaridade quantitativa e qualitativa com aquelas mantidas, como entre os

valores de TRI, rugosidade e declividade e de TWI e SPI.

Além disso, os resultados obtidos quanto a importancia das varidveis corroboram
parcialmente Mohebzadeh et al. (2022), que elencam que as variaveis que mais afetam a
qualidade dos GESM sdo os atributos topograficos primarios, precipitacio e fatores
antropogénicos. Nesse sentido, os atributos topograficos primarios demonstraram alta
importancia, sobretudo em relagdo ao indice de convergéncia. Os atributos secundarios SPI e
TPI apresentaram maior importincia para o modelo RF. Nos quatro modelos, os dados de TRI

estiveram entre os trés atributos mais importantes.

A alta importancia do indice de convergéncia se encontra relacionada ao papel da forma
das vertentes na determina¢do da dinamica do fluxo superficial da dgua. Assim, a associagado
positiva entre os valores negativos do indice e maiores indices de suscetibilidade demonstram
que as areas com maior concavidade apresentam maior propensdo ao desenvolvimento de
erosoes lineares, corroborando Botelho; Silva (2007) e Zanatta; Lupinacci; Boin (2019), na
constatacdo de que a concavidade das vertentes se encontra associada ao aumento de

concentrac¢do de fluxo de dgua, saturagao de poros e de diminui¢do da capacidade de infiltragao.

Por outro lado, em razdo dos valores negativos de indice de convergéncia também se

apresentarem ao longo das drenagens, héd de se realizar uma leitura cautelosa dos valores de
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suscetibilidade em tais areas, visto que as erosdes lineares se tratam de processos de vertente,

ao passo que os locais apresentam predominio de processos geomorfoldgicos fluviais.

Ao analisar essa associagdo junto ao mapa geomorfologico, verifica-se que areas de
canais fluviais e pluviais e cabeceiras de drenagem, sobretudo as em anfiteatro, podem ser areas
criticas para a ocorréncia de ravinas e vogorocas, demandando manejo adequado as

necessidades locais.

Em relagdo aos fatores antropogénicos, verifica-se que os dados de uso e cobertura do
solo também estiveram entre os trés atributos mais importantes nos quatro modelos.
Compreende-se, assim, a importancia do papel da cobertura vegetal, das atividades
agropecuarias e urbanas e das obras de infraestrutura nos diferentes niveis de propensido ao

desenvolvimento das erosoes lineares.

Assim, se d4 a necessidade de se considerar a temporalidade da agéncia humana no
relevo através do histérico de uso e ocupagdo da paisagem através de modificagdes por
desmatamento e ocupagdes por obras de infraestrutura, agropecudria e espagos urbanos,
gerando a aceleracdo de processos erosivos. Nesse sentido, maiores valores de suscetibilidade
foram encontrados em areas destinadas as pastagens, recomendando-se a adogdo de manejo

adequado e praticas conservacionistas do solo nesses ambientes.

Por outro lado, os baixos valores de suscetibilidade atribuido as areas florestais,
localizadas principalmente no Parque Estadual do Morro do Diabo, na Estacdo Ecologica do
Mico Ledo Preto e ademais unidades de conservagdo e areas de preservagdo, corroboram a
importancia de praticas conservacionistas de carater vegetativo (Zonta et al., 2012). Dessa
forma, além da importancia para a preservacdo da biota e do desenvolvimento socioambiental
sustentavel, as areas mencionadas também sdo fundamentais para a conservacao do patrimdnio
geomorfologico e pedologico e na prevengdo de desastres naturais relacionados a erosdo na

regido.

Quanto ao espago urbano, dentre os quatro modelos empregados, apenas o modelo de
redes neurais MLP atribuiu altos indices de suscetibilidade as éareas urbanas de Teodoro
Sampaio-SP. No entanto, através da andlise do mapa inventario, foi verificada a presenca de
erosdes lineares em proximidades a bairros periféricos da cidade. Assim, considera-se a
necessidade de atencdo ao manejo e conservacao dos solos em dreas urbanas e areas rurais

circundantes.



93

Em relagdo a analise dos solos, corroboram-se as constatacdes de pesquisas anteriores
no estado de Sdo Paulo e no oeste do estado que demonstraram mais alta erodibilidade,
suscetibilidade, fragilidade ou vulnerabilidade a erosdo laminar e/ou linear na ordem dos
Argissolos (Freire; Pessotti, 1974; Fushimi, 2016; Fushimi et al., 2014; Nishizima, 2021; Rossi;
Nalon; Kanashiro, 2022).

Os resultados de suscetibilidade a ravinas e vogorocas corroboram parcialmente os
dados obtidos por Rossi; Nalon; Kanashiro (2022) para o estado de Sdo Paulo. As diferencas
de niveis de suscetibilidade obtidos se devem sobretudo as diferencas metodologicas, a escala
de mapeamento e analise e aos fatores empregados. No entanto, ¢ importante ressaltar que os
resultados obtidos pelos autores se constituem como importante referéncia para os estudos de
processos geomorficos no estado, sendo um consistente ponto de partida para estudos em

escalas de detalhe e semidetalhe.

Nesse sentido, a metodologia pode contribuir na compreensdo dos processos erosivos
lineares na paisagem, considerando fatores antropo-naturais, resultantes das transformacodes
ocorridas ao longo do tempo geoldgico e do tempo histérico-geografico. Assim, a partir da
analise a partir dos mapas tematicos, foi possivel realizar um prognostico para a prevengao de

desastres naturais relacionados as ravinas € vogorocas.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Através da metodologia empregada, foi possivel avaliar e mapear o nivel de
suscetibilidade as erosdes lineares no recorte da area de estudo, localizada no extremo Oeste
Paulista. Baseado na analise, ¢ possivel afirmar que os niveis de suscetibilidade dependem de
uma combinacao de fatores geoambientais de ordem topografica, geomorfologica, pedoldgica

e antropogénica.

O emprego dos algoritmos RF, LR, SVM e MLP permitiu o empego de variaveis
qualitativas e quantitativas para o treinamento e teste dos modelos, incluindo um nimero
expressivo de indices geomorfométricos, processados a partir dos dados CopDEM30, os quais
demonstraram alta precisdo e utilidade para estudos geomorfologicos, atendendo a escala de

mapeamento ¢ analise do estudo.

Além disso, foi possivel calibrar e avaliar o ajuste € o desempenho de cada modelo,
demonstrando bom nivel de acuricia para as quatro ferramentas utilizadas, dando maior
destaque ao RF e, sobretudo, ao MLP, sendo este utilizado como base para elaboragdo do mapa

final.

Em relacao as possiveis contribuicdes da pesquisa para o campo de estudo, destaca-se,
em teor metodoldgico, a reprodutibilidade para outras areas e contextos ambientais, em razao
do emprego de bibliotecas de codigo aberto e de dados publicos, além do uso de métricas para

estimar o grau de confiabilidade dos resultados apresentados.

Quanto as contribuigdes para o estudo geografico do extremo Oeste Paulista, ressalta-
se a caracterizagdo e a representacdo cartografica da paisagem, sobretudo através do
mapeamento geomorfoldgico e do mapeamento de suscetibilidade, que permitem a

compreensdo das formas do relevo e de processos morfodindmicos presentes na regiao.

Nesse sentido, a area apresenta diferentes arranjos de paisagem, considerando
caracteristicas geomorfoldgicas e socioambientais, principalmente em relacdo ao padrdo de
relevo e ao uso do solo. Assim, espera-se que os documentos cartograficos elaborados possam
contribuir para novas pesquisas cientifico-académicas, bem como para a educa¢do ambiental,

o planejamento, conservagao e gestdo ambiental, sobretudo em relagdo ao manejo de solos.

Em relagdo as politicas ambientais, a partir da complexidade da paisagem, destaca-se a

importancia da articula¢do entre entidades governamentais, organiza¢des ndo-governamentais,
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empresas, proprietarios rurais, instituicdes de ensino e pesquisa, assentamentos rurais e
populagdes urbanas de forma a assegurar o uso sustentavel, proteger e recuperar as areas
degradadas e, a0 mesmo tempo, garantir a viabilidade econdmica, a sustentabilidade ambiental

e o bem-estar social das populagdes locais.
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