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"Human beings - not nature - are the cause of disaster losses, which stem from choices

about where and how human development will proceed." (Mileti, 1999, p. 12)



RESUMO

Este estudo investiga o desenvolvimento de aprendizado de maquina para o
monitoramento de areas suscetiveis as inundagdes e aplica os algoritmos floresta aleatoria (FA)
e maquina de vetores de suporte (MVS) para prever a suscetibilidade a inundacao na bacia
hidrografica do Rio Cachoeira, localizada no municipio de Joinville (Santa Catarina, Brasil).
Foram feitas avaliagdes comparativas da eficicia preditiva entre os modelos de FA e MVS,
analisando seu desempenho na captura de relagdes nao lineares entre as variaveis
condicionantes identificadas na area de estudo. Foram utilizadas métricas de avaliagao de
classificagdo e técnicas de otimizacao hiperparamétrica, visando estabelecer um procedimento
rigoroso para selecdo dos melhores modelos. Para o modelo final foram integradas quatorze
variaveis geoambientais, abrangendo paradmetros topograficos, geoldgicos, hidrologicos e
meteoroldgicos, selecionadas mediante revisdo sistemdtica de fatores condicionantes de
inundagdo. A implementagdo computacional, desenvolvida em linguagem R, empregou pacotes
como caret, otimizagdo hiperparamétrica, valida¢do cruzada k-fold, raster (processamento de
dados georreferenciados) e rgeos (analises geoespaciais), garantindo reprodutibilidade e
escalabilidade metodoldgica. Os modelos demonstraram desempenho elevado, com acuracias
de 99,60% (FA) e 99,40% (MSV-R), atribuidas a robustez na selegdo dos fatores, a
geomorfologia da bacia e representatividade estatistica da amostragem. A saida cartografica
gerada, além de identificar zonas criticas com alta resolucao (10x10m), permite atualizagdes
dindmicas mediante inclusdo de novos dados ambientais ou cenarios climaticos, consolidando-
se como ferramenta estratégica para gestao de riscos. Os resultados evidenciam a boa acuracia
de técnicas de aprendizado supervisionado na assimilagdo de relagdes nao lineares em sistemas
naturais, refor¢gando seu potencial para politicas ptblicas de mitigacdo de desastres em regides

urbanas e com geomorfologias complexas.

Palavras-chave: Mapas de suscetibilidade. Inundagdo. Floresta aleatoria. Maquina de vetores

de suporte.



ABSTRACT

This study investigates the development of machine learning for monitoring flood-
susceptible areas and applies the random forest (RF) and support vector machine (SVM)
algorithms to predict flood susceptibility in the Cachoeira River watershed, located in the
municipality of Joinville (Santa Catarina, Brazil). Comparative evaluations of the predictive
efficacy between the RF and SVM models were performed, analyzing their performance in
capturing non-linear relationships among the conditioning variables identified in the study area.
Classification evaluation metrics and hyperparameter optimization techniques were utilized to
establish a rigorous procedure for selecting the best models. For the final model, fourteen geo-
environmental variables were integrated, encompassing topographic, geological, hydrological,
and meteorological parameters, selected through a systematic review of flood conditioning
factors. The computational implementation, developed in the R language, employed packages
such as caret for hyperparameter optimization and k-fold cross-validation, raster for processing
georeferenced data, and rgeos for geospatial analyses, ensuring methodological reproducibility
and scalability. The models demonstrated elevated performance, with accuracies of 99.60%
(RF) and 99.40% (SVM-R), attributed to the robustness in the selection of factors, the
geomorphology of the basin, and the statistical representativeness of the sampling. The
generated cartographic output, in addition to identifying critical zones with high resolution
(10x10m), allows for dynamic updates through the inclusion of new environmental data or
climatic scenarios, consolidating it as a strategic tool for risk management. The results show
the high accuracy of supervised learning techniques in assimilating non-linear relationships in
natural systems, reinforcing their potential for public policies on disaster mitigation in urban

regions and with complex geomorphologies.

Keywords: Flood Susceptibility. Machine Learning Models. Support Vector Machine. Random

Forest.
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1. INTRODUCAO

Devido ao crescimento da populagdo e intervengdes antropicas ocorridas nos ultimos
anos, observa-se uma maior importancia dada pela sociedade ao gerenciamento de desastres
(Jha; Lamond, 2011). De acordo com o banco de dados de eventos de emergéncia (EM-DAT,
2025), no periodo de 1900 a 2025, as inundacdes representaram o tipo de desastre mais
frequente, causando danos econdmicos, sociais ¢ ambientais nas ultimas décadas. Portanto,
identificar 4reas suscetiveis as inundagdes € essencial para o planejamento urbano e para mitigar
0s impactos nessas areas.

Nos tltimos 20 anos, o Brasil esteve entre os dez paises com maior nimero de registros
de inundagdes, segundo o EM-DAT (2025). Devido a recorréncia de desastres naturais no
territorio brasileiro, o inciso I do art. 7° da Lei Federal n® 12.608, de 10 de abril de 2012,
determina que compete aos Estados identificar e mapear areas de risco, além de realizar estudos
de identificacdo de ameagcas, suscetibilidades e vulnerabilidades, em articulagdo com a Unido e
os Municipios. Adicionalmente, nos incisos I e IV do paragrafo 2° do artigo 3°-A da mesma lei,
o Governo Federal estabelece que os municipios inscritos no cadastro nacional de municipios
com areas suscetiveis a deslizamentos de grande impacto, inundagdes bruscas ou processos
geologicos ou hidrologicos correlatos a elaborar mapeamentos dessas areas suscetiveis.

Segundo Capraria (2017), os principais instrumentos presentes na literatura para auxiliar
ou gerar modelos para identificacdo de areas de alagamentos e inundagdes sdo referentes a
modelagem hidroldgica, modelagem hidraulica, modelo de anélise hierarquica de processos
(AHP), sistema de informacdes geograficas (SIG) e sensoriamento remoto. Porém, nos ultimos
anos com a popularizagdo da computacdo, métodos de aprendizado de maquina (Machine
Learning em inglés) vém ganhando destaque como instrumento para elaboracdo de analises
espaciais para reconhecer e explorar padroes de um grande volume de dados, tendo aplicagdes
diretas na elaborag¢do de mapas de suscetibilidades as inundagdes (Tehrany et al., 2013; Lee et

al.,2017; Zhao et al., 2019).

1.1 JUSTIFICATIVA

Os eventos e impactos gerados pelas inundagdes tém se intensificado em Joinville/SC
(Silveira et al., 2008; Smagalla et al., 2020). Uma previsao futura para a bacia hidrografica do

rio Cachoeira, que possui aproximadamente 82 km?, realizada pelo PDDU (2011), alerta para
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um aumento da drea inundavel de uma média atual de 16,17 km? para 20,00 km?, representando
cerca de 25% da area total. Esse aumento nos eventos de inundacao ¢ atribuido ao crescimento
populacional, aumento do nivel da mar¢ e a expansao urbana em areas de risco. Nesse contexto,
a analise espacial oferece uma maneira eficaz de identificar areas de suscetibilidade, auxiliar
no planejamento urbano e implementar medidas preventivas, contribuindo assim para a redug@o
e prevencao de desastres (Nachappa, et al., 2020; Vojtek, et al., 2021).

Em geral, os métodos mais comuns usados para simular e prever a distribui¢cdo espacial
das inundacdes sao os modelos hidrodinamicos e hidrologicos, na qual simulam a extensao da
zona de inundagdo e a profundidade da dgua na regido inundada (Tanga et al., 2020). No
entanto, esses modelos requerem dados de entrada complexos e que sdo dificeis de se obter, o
que limita sua aplicacdo (Chen ef al., 2012).

De acordo com Lamovec (2013), as técnicas de aprendizado de maquina aceleram o
mapeamento de inundagdes, reduzindo o tempo necessario para analisar e identificar areas de
risco. Além disso, uma série de estudos conduzidos por Tehrany ef al. (2013, 2018, 2020)
reforcam a eficicia desses métodos, demostrando que diversas abordagens de aprendizado de
maquina sao capazes de determinar com precisao areas suscetiveis a inundagao.

Existem diversos algoritmos de aprendizado de maquina que podem ser testados para
resolver problemas espaciais, cuja eficiéncia varia conforme a natureza do problema, a
disponibilidade de dados e as caracteristicas da regido. Entre os algoritmos mais populares para
o mapeamento da suscetibilidade a inundacao estdo a floresta aleatéria, redes neurais artificiais
e maquinas de vetores de suporte (Falah ef al., 2019; Costache et al., 2020; Vafakhah et al.,
2020). Entre esses métodos, o algoritmo MVS vem ganhando crescente reconhecimento para
problemas de inundacao (Zhao et al., 2018).

Além disso, a aplicacdo do aprendizado de maquina na criagdo de mapas de
suscetibilidade a inundacdo é frequentemente limitada a regides especificas, ressaltando a
necessidade de ampliar estudos que avaliem a precisao desses métodos. Esse aprofundamento
auxilia na analise da confiabilidade dos modelos e pode estimular seu uso. Neste contexto, o
presente estudo € pioneiro ao explorar novas abordagens para o mapeamento de suscetibilidade
na bacia hidrografica do Rio Cachoeira, em Joinville/SC, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina. A pesquisa desenvolverd mapas de suscetibilidade, comparando-os com os mapas de
manchas de inundagdes existentes e avaliando seu desempenho. Essa analise fornecera uma
contribui¢do significativa para a melhoria das estratégias de gestdo de riscos de desastres

naturais na area de estudo.
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OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta pesquisa ¢ modelar espacialmente a suscetibilidade a

inundacao na bacia hidrografica do Rio Cachoeira (BHRC), localizada no perimetro urbano de

Joinville (Santa Catarina, Brasil), por meio da integragdo de algoritmos de aprendizado de

maquina (AM).

1.2.2 Objetivos Especificos

1.3

Para atingir o objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos especificos:

a) realizar uma revisao bibliométrica para identificar os principais autores,
contribuicdes, tendéncias e abordagens relacionadas a aplicacdo de aprendizado de
maquina na modelagem de suscetibilidade a inundagao;

b) levantar as principais varidveis e algoritmos de aprendizado de maquina utilizados
na elaboragao de mapas de suscetibilidade a inundagao, com base na literatura técnica
e cientifica;

¢) modelar, testar e comparar algoritmos de aprendizado de méaquina, exclusivamente
os algoritmos floresta aleatoria e maquina de vetores de suporte, para avaliar seu
desempenho na predi¢do de areas suscetiveis a inundacdo na BHRC;

d) identificar as variaveis mais relevantes para a area de estudo, analisando os graus de
importancia atribuidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina nos modelos
com melhor desempenho;

e) gerar um mapa de suscetibilidade a inundacdo para toda a éarea de estudo,
classificando as regides em cinco niveis de suscetibilidade, com o objetivo de

representar espacialmente os diferentes graus de suscetibilidade.

SELECAO DA AREA DE ESTUDO

A selecdo da bacia hidrografica do Rio Cachoeira (BHRC) em Joinville/SC como area

de estudo para o mapeamento de suscetibilidade a inundacdo € justificada por varios fatores

criticos. Joinville ¢ o maior municipio de Santa Catarina em termos populacionais, com

aproximadamente 661.600 habitantes (IBGE, 2022), sendo um importante polo econdmico que
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enfrenta significativos desafios devido as frequentes inundagdes (Silveira et al., 2008; PDDU,
2011). A area em estudo (BHRC), localiza-se no centro urbano de Joinville. Situada a apenas
dois metros acima do nivel do mar, esta regido ¢ extremamente suscetivel a eventos de
inundacgdes, tanto fluviais quanto maritimas. As condi¢des sdo intensificadas por fatores como
marés astronOmicas e tempestades, além do impacto da urbanizagdo intensa, conforme
documentado por Silveira et al. (2008). Essa confluéncia de fatores faz da bacia do Rio

Cachoeira um cenario critico para verificar os niveis de suscetibilidades a inundacao.

1.4  ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado em seis capitulos principais, seguindo uma estrutura
logica que integra fundamentacdo teodrica, metodologia, analise de resultados e conclusdes.
Cada capitulo foi delineado para abordar aspectos especificos do mapeamento de
suscetibilidade a inundagdo por meio de técnicas de aprendizado de maquina, garantindo
coeréncia e progressao sistematica do conhecimento. A seguir, descreve-se a estrutura do
trabalho por capitulos.

No primeiro capitulo apresenta-se a introducdo, abordando a contextualizagdo do
problema estudado, incluindo uma andlise sobre a relevancia das inundagdes como um
problema socioambiental significativo no Brasil e no mundo. Sdo apresentados ainda a
justificativa para a realizagdo do estudo, os objetivos gerais e especificos, detalhando o
proposito principal da pesquisa e as metas especificas a serem atingidas.

No segundo capitulo discute-se o referencial tedrico que fundamenta este trabalho. Sao
abordados conceitos relacionados a suscetibilidade a inundagao, destacando suas caracteristicas
e fatores condicionantes, agrupados em fatores topograficos, hidroldgicos, ambientais e
antropicos. O capitulo também investiga as bases do aprendizado de maquina, delineando os
paradigmas de aprendizagem supervisionada, a otimizacdo de hiperparametros, validacdo
cruzada, e métricas de validagdo de modelos, como matriz de confusdo, e curva ROC para
avaliacdo de desempenho preditivo. Por fim, articula-se a integragdo desses elementos
metodoldgicos, com destaque para os algoritmos floresta aleatoria (FA) e maquinas de vetores
de suporte (MVS), em fluxos de trabalho geoespaciais, visando a geragdo de mapas
probabilisticos de suscetibilidade.

No terceiro capitulo apresenta-se a metodologia adotada neste estudo. Inicialmente ¢
descrita a analise bibliométrica conduzida para contextualizar a tematica estudada no cendrio

cientifico atual. Em seguida, detalha-se a metodologia utilizada para a modelagem do mapa de
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suscetibilidade a inundagdo, incluindo a sele¢do e caracterizagdo da area de estudo (BHRC).
Também ¢ apresentado um fluxograma que sintetiza o processo metodologico proposto,
incluindo a defini¢do das varidveis independentes e dependentes, procedimentos para validagao
cruzada, tuning dos algoritmos e avaliagdo da qualidade dos modelos gerados. Neste capitulo,
ainda sdo detalhados os fatores utilizados na analise, assim como as bibliotecas empregadas na
manipulag¢do dos dados.

No quarto e quinto capitulo sdo apresentados os resultados da pesquisa e sua discussao
detalhada. Inicialmente ¢ discutida a analise bibliométrica realizada, destacando as publicagdes
por paises, principais fatores condicionantes identificados e os algoritmos mais utilizados para
estudos semelhantes. Na sequéncia, sdo detalhados os resultados obtidos através da modelagem
de aprendizado de maquina, incluindo os inventarios das areas de inundagdo e nao inundagao,
mapas tematicos produzidos, analises de desempenho dos algoritmos empregados (FA e MSV),
bem como os resultados obtidos nas etapas de treinamento, validagdo e avaliacdo dos modelos.
Sao também apresentados os mapas finais de suscetibilidade a inundacao, seguidos de uma
comparagao critica com resultados encontrados na literatura especializada.

Por fim, o sexto capitulo apresenta as consideragdes finais, destacando as conclusdes

principais obtidas no estudo, limitagdes identificadas e recomendagdes para futuras pesquisas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estabelece os fundamentos tedricos que subsidiam a analise da
suscetibilidade a inundacdo mediante técnicas de aprendizado de maquina (AM),

contextualizando sua evolucao historica e aplicabilidade na gestdo de riscos naturais.

2.1  SUSCETIBILIDADE A INUNDACAO

No ambito da anélise de riscos naturais, a suscetibilidade a inundagao pode ser entendida
como a predisposi¢ao ou propensao de um ambiente fisico a sofrer os efeitos de processos
naturais, como inundagdes, independentemente da presenga humana direta (CPRM, 2014; Lima
e Amorim, 2023). Essa suscetibilidade do meio fisico diante de certos fenomenos ¢ influenciada
por fatores como relevo, uso do solo, impermeabilizagdo e declividade, entre outros (CPRM,
2014; Houdijk 2012).

A suscetibilidade distingue-se conceitualmente de outros elementos centrais da analise
de risco, como perigo, exposicao e vulnerabilidade, por focar exclusivamente em condic¢des
intrinsecas do ambiente, sem incorporar fatores dinamicos como a probabilidade de ocorréncia
dos eventos, o periodo de retorno ou a intensidade dos efeitos causados (Corominas et al., 2014;

Dominguez-Cuesta, 2013).

2.1.1 Conceitos e definicoes

Para delimitar precisamente o conceito de suscetibilidade em analises espaciais, €
importante distinguir termos correlatos, como risco, perigo, vulnerabilidade e exposi¢do. Na
literatura, o risco (7isk em inglés) ¢ definido como produto de um perigo (hazard em inglés) e
de suas consequéncias (Kron, 2005; Houdjijk, 2012; Macedo e Bressani, 2015). Regides na
qual ndo existem pessoas ou valores que podem ser afetados por um fendmeno natural, nao ha
risco (Kron, 2005). Conforme descrito por Olimpio e Zanella (2017, p. 105) “se o risco € uma
situacdo percebida enquanto probabilidade de perdas, o desastre refere-se a propria
materializa¢ao desta condigao”.

Segundo Bressani e Costa (2015, p. 17) o perigo ¢ “uma condigdo com potencial para
causar consequéncia indesejavel, ou a probabilidade que uma ameaga especifica (portanto, com

danos) ocorrer em um dado periodo de tempo”.
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Houdjijk (2012) considera a vulnerabilidade (Vulnerability) como um conceito
composto, que consiste em exposicdo (exposure em inglés) e suscetibilidade (susceptibility em
inglés), na qual a exposi¢do sdo os valores em risco, como as perdas materiais ou humanas. Ja
a suscetibilidade pode ser definida como a propensao ao desenvolvimento de um fenémeno ou
processo em uma dada area (CPRM, 2014).

Nas abordagens do CPRM (2014) e Houdijk (2012), um mapa de suscetibilidade a
inundacao (MSI) pode ser definido como uma representagao espacial das areas propensas ao
desenvolvimento de processos de inundacao. Esses mapas identificam regidoes que, devido a
caracteristicas especificas, sdo mais suscetiveis as inundagdes. Importante ressaltar que um
mapa de suscetibilidade a inundagdo (MSI) ndo inclui analises de perigo, risco ou
vulnerabilidade, mas sim podem complementar essas andlises (Dominguez-Cuesta, 2013;
Houdjijk, 2012).

Com base na Figura 1, que representa de forma genérica dreas com maior ou menor
suscetibilidade a inundagdo, observa-se que regides montanhosas ou de maior altitude
apresentam menor propensao a eventos de inundacao gradual devido a reducdo da acumulagdo
de 4gua e ao aumento do escoamento superficial. Por outro lado, areas localizadas nas
proximidades de corpos hidricos ou com gradientes topograficos suaves tendem a exibir maior
suscetibilidade, uma vez que a baixa declividade favorece a estagnagdo de agua, enquanto a
adjacéncia a rios amplia a exposi¢cdo a transbordamentos e alagamentos. Essa distribui¢do
espacial reflete a influéncia direta de fatores geomorfologicos e hidrolégicos na dindmica de
inundagdes, conforme evidenciado em estudos de suscetibilidade (Kazakis et al., 2015;

Choubin et al., 2019; Costache et al., 2020).

Figura 1 - Representagdo da propensdo da suscetibilidade a inundagdo gradual

Pouco Suscetivel a 3
inundacdo (- provével) b

‘Suscetivel a inundagdo
(+ provavel)

Fonte: Figura gerada por inteligéncia artificial (modelo GPT-40) e adaptada pelo autor (2024).
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Para este estudo, a suscetibilidade a inundagao sera definida como a propensao de uma
regido ser afetada por eventos de inundagao, determinada pela interacdo de variaveis naturais e
antropicas (Fang et al., 2020). Fatores como altitude, declividade, distancia de redes de
drenagem, padrdes pluviométricos e alteracdes no uso do solo desempenham papel critico nessa
avaliagdo (Alia et al., 2020). Por exemplo, areas planas e de baixa altitude, especialmente em
zonas riparias, sdo mais vulneraveis devido a menor capacidade de infiltracdo e a convergéncia
de fluxos hidricos (Pham et al., 2021). Adicionalmente, intervengdes humanas, como
impermeabilizagdo do solo e desmatamento, podem exacerbar riscos ao modificar processos
hidrolégicos naturais (Vojtek, et al., 2021). Estudos desenvolvidos por Tehrany ef al. (2013) e
Kazakis et al. (2015) evidenciam a necessidade de integrar abordagens espaciais ¢ analises
multivariadas para o mapeamento preciso da suscetibilidade a inundagao, ao mesmo tempo que

destacam a complexidade inerente 2 modelagem desse fendmeno.

2.1.2 Fatores geoespaciais de influéncia

A suscetibilidade a inundagdo ¢ uma fungdo complexa de multiplos fatores inter-
relacionados, que podem ser agrupados em categorias topograficas (elevagao, declividade,
orientacdo da vertente, indice de umidade topogréfica, indice de poténcia de fluxo, etc),
hidrologicas (precipitacdo, distancia a rede de drenagem, etc.), ambientais (litologia, cobertura
vegetal, indice de vegetacao por diferenga normalizada, etc.) e antropicas (proximidade as vias
de comunicac¢ao, uso e ocupacao do solo, etc.) (Nachappa et al., 2020; Vafakhah et al., 2020).
A selecdo criteriosa destes fatores condicionantes € crucial para a elaboracdo de mapas de
suscetibilidade a inundagdo (MSI), garantindo maior acurécia nos resultados (Costache et al.,
2020). A ponderacao relativa de cada fator € dependente das caracteristicas intrinsecas da area
da bacia hidrografica (Tehrany et al., 2013). Varidveis como distancia a cursos d'agua,
precipitagdo acumulada, declividade, pedologia, indice de umidade topografico, curvatura da
vertente, uso e ocupacao do solo e litologia sdo frequentemente incorporadas em analises de
suscetibilidade (Costache, 2019).

A elucidagdo dos determinantes intrinsecos e extrinsecos da propensao dos eventos de
inundacao constitui um desafio metodoldgico para a formulagdo de estratégias de mitigacao de
riscos baseadas em evidéncias e para a otimizagao de politicas de ordenamento territorial em
zonas de vulnerabilidade. Mediante uma analise critica sistemdtica da literatura especializada,

sdo sistematizados, a seguir, os principais fatores condicionantes que, conforme demonstram
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estudos multidisciplinares (hidrologia, geografia e fisica), exercem influéncia estatisticamente

significativa na formacdo e intensificagdo de episddios de inundagao.

2.1.2.1 Fatores topograficos

A topografia de uma area, representada por fatores como elevagao, declive e curvatura,
desempenha um papel crucial na determinagdo da suscetibilidade a inundacao. Estes fatores
influenciam a forma como a agua se move e se acumula numa determinada regido, tornando
algumas areas mais propensas as inundac¢des do que outras (Zhao et al., 2019; Costache; Bui,
2019).

A relagdo entre a elevagdo e a suscetibilidade a inundagdo ¢ complexa e heterogénea.
Em areas de baixa altitude, o escoamento superficial tende a concentrar-se em superficies planas
adjacentes aos rios, tornando estas areas mais vulneraveis a inundacao gradual (Kazakis et al.,
2015). Além disso, areas com baixa elevacdo geralmente tém lengois freaticos mais altos, o que
as torna mais propensas as inundacdes (Pham ef al., 2021). A topografia também influencia a
distribuicdo da vegetacdo, que por sua vez afeta a suscetibilidade a inundacgao (Nachappa et al.,
2020). Abaixo os principais fatores relacionados a topografia em estudos relacionados a

suscetibilidade.

2.1.2.1.1 Elevagao

A elevagdo topografica, quantificada como a altitude absoluta de coordenadas
geodésicas em relagdo ao plano de referéncia vertical adotado, constitui uma variavel
morfométrica critica para a parametrizacdo de modelos preditivos em geociéncias (Janizadeh
et al., 2019). A obtencao desses dados, realizada por meio de modelos digitais de elevagao
(MDE’s) de alta resolu¢do espacial, permite a espacializagdo de varidveis hidroldgicas
intrinsecas, como gradientes de declividade, indices de convergéncia de fluxo e redes de
drenagem, essenciais para a calibra¢do de sistemas de simulac¢do hidrodinamica (Pham et al.,
2021).

Em contextos hidrolégicos, MDE’s subsidiam a implementacdo de algoritmos de
direcionamento de fluxo (D8, D-o0) e a estimativa de pardmetros-chave para equacdes de
Manning e modelos de onda cinematica, fundamentais na previsao de tempos de concentracao
e vazdes maximas (O'Callaghan e Mark, 1984). Na hidraulica computacional, a topografia de

alta precisdo, obtida via LIDAR ou interferometria SAR, viabiliza a modelagem de cendrios
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extremos por meio de solugdes numéricas de equacdes de Saint-Venant 2D, permitindo a
simula¢do de padrdes de inundacdo com resolu¢do malha (Sander, 2007; Hartnett e Nash,

2017).

2.1.2.1.2 Declividade

A declividade representa a inclinagdo do terreno, sendo calculada com base em MDEs
e expressa em graus ou em porcentagem (Pham et al., 2021). Terrenos com declives suaves a
planos tendem a concentrar o escoamento superficial, o que pode elevar o risco de inundagdes
graduais. Em contrapartida, dreas com maior declividade favorecem o aumento da velocidade
do escoamento superficial, reduzindo o tempo de concentragdo da 4agua e propiciando

inundacdes bruscas (Pham et al., 2021; Liu et al., 2021).

2.1.2.1.3 Orientacdo da vertente

A orientagdo da vertente (aspecto) indica a dire¢do para a qual uma encosta esta voltada
(norte, sul, leste, oeste, etc.). Derivada do MDE, essa variavel influencia a quantidade de
radiagdo solar recebida, o que afeta a evapotranspiragdo, a umidade do solo e,
consequentemente, a magnitude do escoamento superficial (Vafakhah ef al., 2020; Pham et al.,
2021). Apesar desse fator afetar as inundacdes apenas indiretamente, muitos pesquisadores o
incluem como um dos fatores condicionantes no mapeamento da suscetibilidade a inundagao

(Sachdeva et al., 2017; Bui et al., 2019; Choubin et al., 2019; Mosavi et al., 2020)

2.1.2.14 indice de umidade topografica

O indice de umidade topografica (em inglés, Topographic Wetness Index - TWI) ¢ um
indicador do potencial de acimulo de 4gua em um determinado ponto da paisagem, sendo
calculado com base na area de contribuicdo a montante (area que drena para um determinado
ponto) e na declividade local (Beven et al., 1991; Serensen et al., 2006). Valores elevados de
TWI indicam maior probabilidade de saturagdo do solo e, portanto, maior suscetibilidade a

inundacao (Liu ef al., 2021).
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2.1.2.1.5 indice de poténcia de fluxo

O indice de poténcia de fluxo (em inglés, Stream Power Index - SPI) quantifica o
potencial erosivo do fluxo de 4gua concentrado. E calculado utilizando a area de contribuigdo
e a declividade (Jain e Kothyari, 2000). Valores altos de SPI indicam maior capacidade de
erosao ¢ transporte de sedimentos, o que pode agravar os processos de inundacdo e
assoreamento. J& um SPI baixo indica que o rio tem menos forca para erodir e transportar
sedimentos, o que pode levar ao acumulo desses materiais no proprio leito, assoreando o rio e

também contribuindo para inundagdes (Turoglu; Délek, 2011; Pham et al., 2021).

2.1.2.1.6 Curvatura

A curvatura do terreno, derivada do modelo digital de elevacdo (MDE), quantifica a
forma da superficie terrestre, classificando-a como cdncava, convexa ou plana. Essa
caracteristica ¢ fundamental para entender processos hidroldgicos e erosivos (Wilson e Gallant,
2000). Superficies concavas tendem a concentrar o fluxo (aumentando a suscetibilidade a

inundagdo), enquanto superficies convexas tendem a dispersa-lo (Khosravia et al., 2019).

2.1.2.1.7 indice de posigdo topografica

O indice de posic¢ao topografica (em inglés, Topographic Position Index - TPI) classifica
o relevo em diferentes formas (cristas, encostas, vales), comparando a eleva¢do de um ponto
com a elevagdo média de sua vizinhanca. Essa classificagdo ajuda a identificar areas mais
propensas a inundacdo gradual (vales) ou a deslizamentos e enxurradas (encostas ingremes)

(Weiss, 2001).

2.1.2.2 Fatores hidrologicos e ambientais

A susceptibilidade a inundagdo ¢ influenciada por diversos fatores, sendo os fatores
hidrologicos um dos componentes importantes a serem considerados. Estes fatores estdao
relacionados com as caracteristicas da dgua e do terreno, e o seu estudo ¢ fundamental para a
compreensdo e modelagem do risco de ocorréncia de inundagdes (Almeida, 2015). Varios
estudos tém demonstrado a importancia dos fatores hidroldgicos na modelagem da

suscetibilidade a inundacao (Tehrany ef al., 2013; Almeida, 2015; Khosravia et al., 2019). A

31



29

selecdo de fatores hidrologicos relevantes e a sua correta ponderagao sdo passos essenciais para
a criacdo de mapas de suscetibilidade a inundacao precisos (Zhao et al., 2018; Alia et al., 2020;
Dodangeh et al., 2020; Islam et al., 2021).

A dinamica das inundac¢des também ¢ governada por uma complexa interagao de fatores
ambientais. A litologia influencia a permeabilidade do substrato, onde formagdes porosas
facilitam a infiltragdo, em contraste com litologias compactas, que promovem o escoamento
superficial. As propriedades edaficas, incluindo textura, estrutura e granulometria, modulam as
taxas de infiltragdo e a capacidade de retengdo hidrica (Celik ez al., 2012). A lista a seguir
apresenta os principais fatores hidrologicos e ambientais que, com base em estudos recentes,

demonstraram eficacia na previsdo da suscetibilidade a inundagao.

2.1.2.2.1 Precipitagao pluviométrica

A precipitagdo, medida em milimetros (mm), representa a quantidade de chuva que
ocorre em uma determinada area e periodo. Dados de precipitagdo podem ser obtidos de
estagdes meteoroldgicas (pluvidmetros), radares meteorologicos ou modelos de previsdo do
tempo (Zhao et al., 2018). Eventos de precipitagdo intensa ou prolongada podem exceder a
capacidade de infiltracdo do solo e a capacidade de vazao dos sistemas de drenagem, resultando

em inundag¢des (Vafakhah et al., 2018; Costache; 2019; Khosravia et al., 2019).

2.1.2.2.2 Distancia a rede de drenagem

A suscetibilidade a inundagdo ¢ fortemente influenciada pela proximidade a rede de
drenagem (Nachappa et al., 2020). Areas situadas proximas aos rios, corregos e outros corpos
d'dgua estdo mais expostas as inundacdes devido ao transbordamento. Essa proximidade ¢
frequentemente analisada através da criagdo de zonas de influéncia (buffers) ao redor dos cursos
d'agua, definindo areas de risco decrescente com o aumento da distancia (Costache et al, 2020;
Vafakhah et al., 2020). Além disso, a capacidade da bacia hidrografica em remover o excesso
de 4gua, representada pela densidade de drenagem e pela densidade da rede fluvial, influencia
a rapidez e magnitude da resposta aos eventos de precipitacdes (Yaseen et al, 2022). Altas
densidades indicam um sistema potencialmente mais eficiente, mas essa eficiéncia pode ser
superada por eventos extremos, levando as inundagdes mesmo em areas com boa capacidade

de drenagem (Vafakhah et al., 2020; Pham et al, 2021). A combinagdo destes fatores
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(proximidade e densidade) permite uma avaliagdo mais precisa do mapeamento de inundacao

(Nachappa et al., 2020; Liu et al., 2021).

2.1.2.2.3 Litologia

A andlise litologica, baseada em mapas geologicos, ¢ crucial para entender o risco de
inundagdes, pois a permeabilidade e resisténcia das rochas determinam a capacidade de
infiltracao da agua (Shafapour et al., 2013). Materiais permeaveis reduzem o escoamento € 0
risco, enquanto sedimentos inconsolidados (areias, argilas) em planicies de inundacao, deltas e
zonas costeiras, por serem menos resistentes € mais propensos a erosao, intensificam a ameaca

de inundagdes (Smith e Ward, 1998; Rahman et al., 2019; Pham et al., 2021).

2.1.2.24 indice de vegetacio por diferenga normalizada

Originalmente proposto por Rouse ef al. (1974), o indice de vegetagdo por diferenca
normalizada (IVDN), ou NDVI (do inglés Normalized Difference Vegetation Index),
consolidou-se como um parametro biofisico amplamente utilizado para a mensuragdo da
densidade, distribuicdo e vigor da cobertura vegetal. Obtido por meio de dados de
sensoriamento remoto multiespectral, o IVDN, que varia em uma escala de -1 a +I,
fundamenta-se na propriedade espectral da vegetacdo saudavel de apresentar alta reflectancia
na banda do infravermelho proximo e elevada absor¢do na banda do vermelho (Tehrany ef al.,
2013; Nachappaa et al, 2020; Yaseen et al., 2022).

A relacao entre IVDN e inundagdes podem variar dependendo do contexto (Khosravi et
al., 2019; Liu et al., 2021; Yaseen et al., 2022). Em algumas situacdes, um alto IVDN pode
indicar menor risco de inundagdes, pois a vegetagdo intercepta a chuva e aumenta a infiltragao
da agua no solo. No entanto, em regides na qual a intensidade da precipitagdo excede a
capacidade de interceptagdao e absor¢cdo da vegetacao, o efeito mitigador proporcionado pela
cobertura vegetal pode ser reduzido, de modo que o IVDN pode apresentar pouca ou nenhuma

influéncia sobre a suscetibilidade a inundacao.

2.1.2.2.5 Grupos hidrologicos do solo

A suscetibilidade a inundagao esta intrinsecamente ligada as caracteristicas do solo, que

pode ser categorizada pelos grupos hidrologicos (A, B, C e D), conforme proposto pelo Soil
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Conservation Service - SCS (United States, 1986). Solos com alta taxa de infiltragdo (grupo A),
geralmente arenosos e bem drenados, promovem maior absor¢cdo da dgua, reduzindo o
escoamento superficial e o risco de enchentes. Em contrapartida, solos argilosos e com baixa
infiltracdo (grupo D) dificultam a penetragdo da agua, aumentando o volume que escoa

superficialmente e, consequentemente, elevando a probabilidade e a gravidade das inundagdes

(Costachel, 2019; Rahman et al,.2019; Costache, et al., 2020).

2.1.2.3 Fatores antropicos

Fatores antropicos representam o conjunto de influéncias e modificagdes impostas ao
meio ambiente como resultado direto das atividades humanas (Vafakhah, et al., 2020). Tais
acoes, abrangendo desde a urbanizacdo e o desmatamento até a implementagcdo de
infraestruturas (estradas, edificagdes, etc.), promovem alteragdes significativas na paisagem
natural e nos processos hidrolégicos associados. Em particular, a dindmica de drenagem hidrica
e a infiltracdo no solo sdo frequentemente impactadas. A modificagdo dos padrdes naturais,
juntamente com a criagdo de barreiras fisicas, pode elevar a suscetibilidade de determinadas
areas a desastres naturais, como inundagdes. Este aumento decorre, em parte, da intensificagao
da concentragdo e acumulo de dgua em locais inadequados, devido a modificagdo dos fluxos

hidricos originais.

2.1.23.1 Uso e ocupagdo do solo

A andlise do uso e ocupacdo do solo abrange uma investigagdo da distribuicdo de
caracteristicas antropicas e naturais da superficie terrestre, contemplando, por exemplo, areas
florestais, urbanas, agricolas e agropastoris (Costache, 2019; Costache et al., 2020; Yaseen et
al., 2022). A quantificacdo e a classificacdo dessas coberturas sdo comumente realizadas por
meio de técnicas de sensoriamento remoto, que envolvem o processamento de imagens de
satélite, utilizacdo de fotografias aéreas e a validagcdo em campo (Jensen, 2015; Costache et al.,
2020).

A classificag@o do uso e ocupacao do solo ¢ um fator determinante na suscetibilidade a
inundagdo, pois diferentes categorias de uso (florestal, urbano, agricola, entre outros) possuem
caracteristicas proprias que influenciam a absor¢do e o escoamento da dgua (Rahman et al.,
2019). No contexto das areas urbanas, identificadas e classificadas por meio dessas analises, a

impermeabilizacdo do solo emerge como um fator critico. A predominancia de superficies
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construidas (como asfalto e concreto), altera significativamente o ciclo hidrolégico, reduzindo
a infiltracdo, aumentando o escoamento superficial e, consequentemente, elevando a

probabilidade de ocorréncia de inundagdes (Tehrany et al., 2013; Zhao et al., 2019).

2.1.2.3.2 Distancia a vias de transporte

A relagao entre a suscetibilidade a inundacdo e a distancia das vias de comunicacao
pode ser observada sob diferentes perspectivas. Em areas proximas a grandes rodovias ou
ferrovias, a infraestrutura pode, por um lado, atuar como barreira fisica, alterando o fluxo
natural das dguas e, consequentemente, contribuindo para o acimulo de 4gua em determinados
pontos (Nachappa, et al., 2020). Por outro lado, a proximidade dessas vias muitas vezes implica
em areas urbanizadas, onde o solo apresenta alto grau de impermeabilizagdo, aumentando o
risco de enchentes devido a menor capacidade de infiltracdo da dgua (Zhao et al., 2019).

Conforme estudos realizados por Zhao et al. (2019), a andlise da relagdo espacial entre
estradas e areas de inundacao constitui um campo de pesquisa importante. Nesse contexto, a
métrica de distancia da estrada (do inglés, distance to road — DRO) apresenta-se como uma
ferramenta quantitativa fundamental para avaliar de que forma a proximidade das vias

influencia a suscetibilidade a inundacao.

2.1.3 Instrumentos para mapeamento

Para a elaboracdo de mapas de suscetibilidade, torna-se imprescindivel integrar
instrumentos tecnoldgicos e metodologias analiticas de natureza multidisciplinar. Nesse
contexto, ¢ fundamental combinar técnicas de coleta, processamento e analise de dados
espaciais e ambientais, de modo a garantir elevado grau de precisdo e confiabilidade. Para esta
secdo, sera adotada a definicdo proposta por Caprario (2017), segundo a qual o conjunto de
ferramentas, metodologias, técnicas, métodos e procedimentos € designado pelo termo genérico
“instrumento para mapeamento”.

As principais ferramentas para mapeamento de areas de alagamentos e inundagdes
incluem a modelagem hidrologica, modelagem hidraulica, analise hierarquica de processos
(AHP), sistemas de informagdes geograficas (SIG) e sensoriamento remoto (Caprario, 2017).

A modelagem hidrodinamica ¢ uma das ferramentas mais utilizadas para representar
processos e elaborar prognoésticos do estudo do movimento dos fluidos (Almeida e Serra, 2017;

Santos, 2015). Esta categoria de modelo permite analisar cenarios, avaliar alternativas, prever
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fendomenos, entre outras possibilidades. Nos estudos para identificar areas de inundacao, esse
método pode ter grande precisdo, pois consegue simular manchas de inundagdo com eficiéncia
e confiabilidade (Santos, 2015; Caprario, 2017).

Segundo Almeida e Serra (2017, p.136), a modelagem hidrologica ¢ “uma ferramenta
cientifica desenvolvida com o intuito de se compreender e representar o funcionamento das
bacias hidrograficas e simular diferentes cenarios”. Nesse contexto, diversos autores tém
explorado essa metodologia em seus estudos, como exemplo Bagstevold (2015) e Joo et al.
(2014) que utilizaram a modelagem hidroldgica como instrumento para mapear areas
suscetiveis a alagamentos, enchentes e inundagdes através do software HEC-HMS.

O método de analise hierarquica de processos (analytical hierarchical process - AHP)
¢ comum na literatura para gerar mapas de suscetibilidade a inundacdo (MSI) devido a sua
facilidade e simplicidade (Caprario, 2015; Nachappa et al., 2020). Este método foi proposto por
Thomas Lorie Saaty na década de setenta (Saaty, 1977). Para esta categoria de problema a
aplicagdo desse método ¢ representada por uma matriz de comparacao de pares, na qual varios
elementos sao comparados e classificados em uma escala. A aplicacao deste método pode ser
dividida em trés etapas principais: 1) criar uma hierarquia; 2) gerar prioridade de critérios
individuais (fatores condicionantes de inundagdo); e 3) avaliar a qualidade da matriz de
comparagdo par a par (Costache et al., 2020). Estudos que utilizaram esse método como
Nachappa et al. (2020), Malik et al. (2020) e Rahman ef al. (2019) obtiveram modelos com
acuracia de 85,9%, 86,90% e 70,60%, respectivamente para estudos de suscetibilidade a
inundacao.

Com a evolucao das técnicas de geoprocessamento, manipulacdes de dados espaciais
podem ser executadas por sistemas especificos, mais comumente chamados de sistemas de
informagdo geografica (SIG). O termo SIG pode ser definido como um sistema que processa
dados graficos e ndo graficos, com énfase em andlises espaciais e modelagens de superficies
(Burrough et al., 2015). Como exemplo, pode se destacar os estudos de Lawal et al. (2014) na
qual devolveu um modelo de extracdo das extensdes das inundacdes ocorridas no Estado de
Perlis, Malasia.

Outro instrumento utilizado para mapeamento € o sensoriamento remoto, que consiste
na obten¢do de dados da superficie terrestre por meio de sensores a distancia, os quais podem
estar em satélites, plataformas terrestres, avides ou outros meios. Esta ferramenta pode ser
empregada como suporte a modelos de monitoramento de inundagdes em areas urbanas, com a
vantagem de oferecer rapidez e baixo custo operacional frente aos métodos convencionais

(Freddo et al., 2018).
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O Quadro 1 apresenta um resumo dos pontos positivos e limitagdes das ferramentas de

mapeamento utilizadas em diversos estudos cientificos, conforme o levantamento realizado por

Caprario (2017).

Quadro 1 - Ferramentas para estudo de mapas de suscetibilidade principais vantagens e

desvantagens
(continua)

Ferramentas Vantagens Desvantagens

Modelagem Realizagdo de prognosticos através Demanda quantidade e qualidade dos

hidrolégica de cenarios; dados;

Dificuldade de modelar

Baixo custo operacional; matematicamente alguns processos
hidrologicos;

Tempo de simulagao curto. Simplificacdo da espacializacdo das
variaveis e dos fendmenos envolvidos.

Modelagem Destaque devido ao alcance dasua  Exige um complexo codigo

hidraulica ou modelagem, detalhando além dos computacional;

modelagem processos hidrologicos, todos os Necessidade de levantamento de uma

hidrodindmica processos hidraulicos ocorridos no  grande quantidade de dados de campo,
interior da bacia hidrografica; como exemplo as informagdes

espaciais do canal: geometria,
Tem grande precisdo e tem a declividade, coeficiente de rugosidade
melhor representagdo fisica do de Manning e outros.
escoamento.

Método AHP Simplicidade, clareza e facilidade =~ Necessidade de consenso no processo
de uso visto a diversidade de de priorizagao dos critérios e
materiais que explicam o passo a alternativas;
passo da metodologia; Independéncia ou diferencga relevante

entre os critérios de cada nivel;
Interacdo entre o analista do Risco de decisdes subjetivas ou
método matematico e o especialista baseadas em opinides pessoais e
que fez a avaliacao; preconceitos;
Necessidade de procedimento para
estruturar o questionario de perguntas e
preferéncias;
Limite maximo de nove alternativas
para uso do método;

Sistema de A velocidade e a quantidade de Necessidade de uma equipe técnica

Informacdes informagdes processadas, supera especializada, com total dominio da

Geograficas (SIG) muitas vezes os resultados ferramenta;

alcangados manualmente;

Capacidade dos SIGs em
manipular dados graficos e ndo-
graficos de forma integrada;

Demanda quantidade e qualidade das
informagdes utilizadas para a
composi¢ao do banco de dados;

FONTE: adaptado de Caprario (2017).
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Quadro 1- Ferramentas para estudo de mapas de suscetibilidade principais vantagens e

desvantagens
(conclusdo)
Ferramentas Vantagens Desvantagens
Sensoriamento Possibilidade de programacao de Dificuldade de obter imagens com alta
remoto coleta sistematica de dados sobre resolugdo temporal e espacial;

um determinado alvo;

Necessidade de calibragao dos dados
Imageamento do terreno por antes e ap6s o langamento do sensor;
varredura linear;

Possibilidade de a radiagdo emitida por
Capacidade de realizar a varredura  alguns sensores afetar o alvo a ser
de toda a superficie do planetaem  imageado.
um curto espacgo de tempo;

Capacidade de obter imagens em
varias faixas do espectro
eletromagnético.

FONTE: adaptado de Caprario (2017).

O Quadro 1 apresenta um panorama das técnicas e métodos empregados na elaboragio
de mapas de suscetibilidade a inundagao (MSI), abrangendo desde a fase de coleta de dados até
a etapa de modelagem. Estudos como Caprario (2017) e trabalhos mais recentes (Costache,
2019; Askar et al., 2022; Balogun et al., 2022) vém demonstrando a evolucdo desses
instrumentos, que podem ser organizados em trés categorias principais: ferramentas de coleta

de dados, plataformas de analise espacial e métodos preditivos.

2.1.3.1 Plataformas de andalise espacial

No ambito do geoprocessamento, os sistemas de informagdo geografica (SIQ)
consolidam-se como ferramentas principais para a integracao, manipulacdo e analise de dados
espaciais, oriundos de diversas fontes e representados em diferentes formatos, como matricial
(raster) e vetorial (Viana et al., 2019). Softwares amplamente utilizados, a exemplo do QGIS e
do ArcGIS, viabilizam a combina¢do de multiplas camadas de informacgdo, abrangendo
variaveis como declividade do terreno, uso e ocupacdo do solo e proximidade aos corpos
hidricos. Essa capacidade de integracdo de dados heterogéneos ¢ fundamental para a execugao

de andlises espaciais avangadas. Dentre essas andlises, destacam-se a sobreposi¢do de camadas
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(overlay), aplicacdo de algebra, e a delimitagdo de areas de influéncia por meio de técnicas
como a geragdo de buffers e a segmentacao de imagens (Viana et al., 2019).

Adicionalmente, a integragdo de técnicas de ponderagao multicritério aos SIGs amplia
significativamente a capacidade de analise de suscetibilidade a inundagdo. O Analytic
Hierarchy Process (AHP), por exemplo, possibilita a atribui¢do de pesos a diferentes critérios,
refletindo sua importancia relativa no processo de previsdo de inundagdo (Bera et al., 2022).
Paralelamente, a modelagem hidrologica e hidraulica, por meio de softwares especializados
como HEC-HMS e HEC-RAS, possibilita a simulacdo do comportamento do escoamento
superficial e da propagacdao de ondas de cheia. Esses modelos incorporam variaveis chave,
incluindo intensidade e distribui¢do da precipitagdo, coeficiente de escoamento e capacidade de
infiltragdo do solo (Caprario, 2017). Essa integracdo de SIG, com as metodologias de AHP e
modelagem hidrologica-hidraulica, pode proporcionar cenarios de inundag¢do detalhados
(Caprario, 2017).

Conforme abordado em Pebesma e Bivand (2023) e Dorman et al. (2025), em um
contexto em que se intensificam as demandas por analises espaciais cada vez mais complexas
e customizadas, a sinergia entre sistemas de informagdo geografica (SIG) e linguagens de
programagdo, como R e Python, revela-se como um recurso importante. Por meio de suas
bibliotecas de codigo aberto, essas linguagens permitem a interacao direta com softwares SIG
reconhecidos, a exemplo de QGIS e ArcGIS, ao mesmo tempo em que possibilitam o acesso e
a manipulagdo de uma vasta gama de formatos de dados geoespaciais, tais como shapefiles,
GeoTIFFs e netCDF.

Em sintese, a implementacdo de um fluxo de trabalho integrado, no qual os dados
geoespaciais podem ser importados de um ambiente SIG, processados e analisados em
ambientes computacionais (R/Python) mediante técnicas de estatistica espacial, aprendizado de
maquina, analise hierdrquica de processos (AHP) e modelagem hidrolégico-hidraulica,
estabelece um fluxo analitico completo para estudos de suscetibilidades (Liu et al., 2021; Rana

e Mahanta, 2022).

2.1.3.2 Métodos preditivos

Para converter dados em previsoes robustas, fazem-se necessarios modelos preditivos e
técnicas estatisticas avangadas. Modelos de simula¢do hidrologica e hidraulica, como o HEC-
HMS, HEC-RAS entre outros, podem simular os processos de chuva-vazao e o escoamento em

canais, possibilitando a geracao de hidrogramas de cheias € mapas de inundagdes para diversos
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cenarios (Almeida, 2015; Caprario, 2017). De forma complementar, abordagens estatisticas,
como as regressdes logisticas, e andlises de frequéncia também permitem estabelecer relagdes
quantitativas entre variaveis preditoras e a suscetibilidade a inunda¢ao (Zhao et al., 2019;
Rahman et al., 2019).

Com aumento da capacidade de processamento, a inteligéncia artificial (IA), por meio
de algoritmos de aprendizado de maquina (AM), como redes neurais artificiais, florestas
aleatorias e maquinas de vetor de suporte, expande a capacidade de previsao (Tehrany et al.,
2014; Dodangeh ef al., 2020; Vaftakhah et al., 2020). Esses algoritmos podem detectar padrdes
complexos e ndo lineares em grandes bases de dados, podendo superar limitagcdes de métodos
mais tradicionais como o AHP (Nachappa, 2020; Vojtek et al., 2021). Entretanto, Liu et al
(2021) ressalta que embora o AM apresente bom desempenho preditivo, nenhum método ou
técnica ¢ universalmente superior. As deficiéncias inerentes de cada abordagem justificam a
crescente adocdo de estratégias hibridas, que combinam o aprendizado de maquina com
métodos estatisticos e tradicionais.

No contexto da geragdo de mapas de suscetibilidade a inundag¢ao (MSI), Tehrany et al.
(2014), Mosavi et al. (2020), Islam ef al. (2021), Bui et al. (2019) e Samanta et al. (2018)
demonstram a existéncia de uma variedade de métodos. A escolha da abordagem 6tima depende
de fatores como a disponibilidade e precisdo dos dados, a dimensdo da area de estudo e a
disponibilidade de tempo. Métodos que exigem grande volume de dados precisos ou que
demandam tempo computacional elevado podem ser invidveis em situacdes com recursos
limitados (Burrough ef al., 2015; Zhao et al., 2019). Portanto, a selecdo da metodologia mais
adequada requer expertise do pesquisador, que deve considerar as restricoes e potencialidades

de cada abordagem para o contexto especifico que pretende estudar.

2.2 FUNDAMENTOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (do inglés machine learning) ¢ um sub-ramo da inteligéncia
artificial (IA) e que se concentra no aspecto de aprendizagem de computadores (Tappert, 2019).
Arthur Lee Samuel foi um grande estudioso da inteligéncia artificial e popularizou o termo
Machine Leaning em 1959 através da publicagdo de seu estudo intitulado “Some Studies in
Machine Learning using the game of Chekers”, ele definiu ML como uma parte da ciéncia da
computacdo que dd aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente

programados (Samuel, 1959). Desde entdo técnicas de aprendizado de méaquina tem evoluido
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com diferentes algoritmos para automatizar processos e decisdes para diversas areas e com
diferentes aplicagoes.

A Figura 2 mostra a evolugao de alguns eventos do surgimento do Machine Learning.
Ninguém sabe ao certo o ponto inicial do surgimento da inteligéncia artificial, as raizes da 1A
podem ser rastreadas até a década de 1940 (Haenlein e Kaplan, 2019). Segundo Masson (1990)
em 1943 foi construido a primeira rede neural (simples) pelos neurofisiologistas Warren
McCulloch e o matematico Walter Pitts. Em 1995, Cortes ¢ Vapnik (1995) introduziram o
algoritmo maquina de vetores de suporte. Apds os anos 2000 comegou a se popularizar o termo
“aprendizagem profunda” conhecido como Deep Learning através dos estudos de Geoffrey
Hinton e de outros autores (Tappert, 2019).

As redes Transformer tém representado um avanco significativo na area de aprendizado
profundo, revolucionando a forma como as maquinas processam e compreendem a linguagem
e outros tipos de dados sequenciais. Apresentado em 2017 no artigo “Attention Is All You Need”,
por Vaswani et al. (2017), essas redes tém se destacado por sua arquitetura inovadora, baseada
no mecanismo de atencao (self-attention), que permite capturar dependéncias de longo alcance
em sequéncias de dados. Ao contrario das redes neurais recorrentes (RNNs), que processam
dados sequencialmente, os Transformers operam de forma paralela, tornando o treinamento

mais eficiente e escalavel (Vaswani et al., 2017; Tay et al., 2022).
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Figura 2 - Linha do tempo machine learning

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

O periodo p6s-2020 tem sido caracterizado por avangos notdveis no campo do
aprendizado de méaquina, especialmente em relacao aos modelos generativos de grande porte.
Arquiteturas como as do GPT (Brown et al., 2020) e Diffusion Models (Ho et al., 2020)
destacam-se pela capacidade de sintetizar conteido com resultados expressivos em multiplas
tarefas. Entretanto, a aplicagdo dessas técnicas em contextos cientificos, que exigem a
incorpora¢do de modelos fisicos, matemadticos, quimicos ou operacionais, ainda representam
um obstaculo a ser superado (Bengio et al., 2021; Karniadakis et al, 2021). Este cenario tem
motivado uma disputa global, tanto na industria quanto na academia, visando ao
desenvolvimento dos melhores modelos capazes de unir eficiéncia computacional e precisao

cientifica (Conroy e Mallapaty, 2025).

2.2.1 Tipos de aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina engloba uma ampla variedade de algoritmos e métodos que
permitem a extracdo de padrdes e a tomada de decisdes automatizadas a partir de dados (LeCun

et al, 2025). Entre os principais métodos utilizados estdo redes neurais artificiais, arvores de
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decisdo, maquinas de vetores de suporte e modelos probabilisticos, cada um adequado para
diferentes tipos de problemas e contextos (Breiman, 2001; Jordan, 2004). Esses algoritmos
podem ser aplicados em tarefas como reconhecimento de padrdes, predigdo, agrupamento e
otimizagdo. Conforme Muphy (2012), os métodos de aprendizado de maquina podem ser
categorizados em trés tipos principais (Figura 3) dependendo do objetivo: aprendizagem

supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem por reforco.

Figura 3 - Tipos de aprendizado de maquina

TIPOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

SUPERVISIONADO NAO-SUPERVISIONADO POR REFORCO
04f ' @
A ;_- O\ /| @ O

| D . 1 |

02 @ E ".‘ B @ O
04k \ 3 ) < -
W e A

Dados Rotulados Dados Nao-Rotulados Apreende com 0s erros

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Conforme ilustrado na Figura 3, o aprendizado de maquina supervisionado pode ser
formalmente descrito como um processo de modelagem de uma fungdo y(x), em
que x representa um vetor de dados de entrada e y corresponde a um vetor de saida codificado
em classes ou valores continuos (Murphy, 2012). A fungdo y(x) ¢ inferida durante a etapa de
treinamento, utilizando um conjunto de dados rotulados {(xi, yi)}!_,, onde N denota o nimero
de amostras de treino. A sequéncia de operagdes matematicas e regras estatisticas que
parametrizam y(x) sdo denominados algoritmos de aprendizado (Bishop, 2006). Apos a
modelagem de y(x), a fun¢do ¢ validada em um conjunto de teste, composto por dados nao
vistos durante o treinamento, para avaliar sua capacidade preditiva. Nesse contexto, segundo
Bishop (2006), a capacidade do algoritmo de categorizar corretamente novos exemplos que
diferem daqueles usados para treinamento ¢ conhecida como “generalizacdo”. Essa

caracteristica estd intrinsecamente ligada a variabilidade dos vetores de entrada x, uma vez que
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o espago de possiveis entradas pode ser infinito ou de alta dimensionalidade, enquanto o
conjunto de treinamento abrange apenas uma subamostra limitada (Stone, 1974; Bishop, 2006).

Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado podem ser usados para
problemas de regressao quanto para problemas de classificacdo. Nos problemas de
classificagdo, a variavel de saida (y) € categorica, assumindo valores discretos. Por outro lado,
nos problemas de regressdo, a variavel de saida assume valores numéricos continuos (Brownlee,
2016). O Quadro 2 apresenta exemplos representativos de alguns tipos de algoritmos de

aprendizado de maquina supervisionado.

Quadro 2 - Principais algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado

Algoritmo Tipo(s) de Descri¢ao
Problema(s)

Floresta Aleatoria classificagdo, Combina multiplas arvores de decisdao

(Random Forest) regressao para melhorar a precisdo e generalizagao
(Breiman, 2001).

Maquina de Vetores de Suporte classificacdo, Encontra o hiperplano o6timo para

(Support Vector Machine) regressao separagdo de classes (classificagdo) ou
ajuste de dados (regressdo) (Cortes e
Vapnik, 1995).

Redes Neurais classificagéo, Modelos inspirados no cérebro, com

(Neural Networks) regressao camadas de nds interconectados, capazes
de aprender relagdes complexas (LeCun
et al, 2015).

k-Vizinhos Mais Proximos classificagdo, Classifica/prevé com base nos k vizinhos

(k-Nearest Neighbors) regressao mais proximos (Cover e Hart, 1967).

Arvores de Decisio classificagao, Ex: Gradient Boosting, XGBoost,

Impulsionadas regressao LightGBM, CatBoost. Combina

(Boosted Trees) sequencialmente arvores de decisdo
"fracas" (Friedman, 2001).

Regressdo Logistica classificagao Modela a probabilidade de uma classe.

(Logistic Regression) (principalmente), Pode ser adaptada para regressdo ordinal

regressdo (ordinal) | (Hosmer e Lemeshow, 2000).

Naive Bayes classificagao Algoritmo probabilistico baseado no

(Naive Bayes) teorema de Bayes (Domingos e Pazzani,
1997).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

O aprendizado ndo supervisionado ¢ um ramo da aprendizagem de maquina que se
distingue pela analise de conjuntos de dados desprovidos de rotulos ou varidveis de saida pré-
definidas (Brownlee, 2016). Em contraste com o aprendizado supervisionado, que busca
mapear entradas para saidas conhecidas, o aprendizado ndo supervisionado concentra-se em
inferir a estrutura subjacente, a distribuicdo de probabilidade ou os padrdes intrinsecos aos

dados (Brownlee, 2016). Essa abordagem ¢ particularmente eficaz em tarefas como clustering
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(agrupamento), onde o objetivo ¢ particionar os dados em grupos homogéneos, € em mineragao
de regras de associagdo, que visa identificar relagdes estatisticamente significativas entre
variaveis (Johnson, 1967; MacQueen, 1967; Agrawal; Srikant, 1994). Exemplos de algoritmos
incluem o k-means para clustering, que busca minimizar a variancia intra-cluster, € o algoritmo
Apriori, amplamente utilizado na descoberta de regras de associacdo em bancos de dados
transacionais (MacQueen, 1967; Agrawal; Srikant, 1994).

O aprendizado por reforco (do inglés, reinforcement learning) é um tipo de aprendizado
de maquina no qual agentes autonomos aprendem a tomar decisdes sequenciais em um
ambiente dindmico, visando maximizar uma recompensa cumulativa ao longo do tempo (Sutton
e Barto, 2015). Conforme Arulkumaran et al. (2017), o aprendizado por refor¢o é modelado
como um processo de decisao de Markov.

No contexto do aprendizado por refor¢o, existem diversos algoritmos, cada um
diferindo principalmente em suas estratégias de exploragdo do ambiente e na forma como
atualizam as estimativas do valor de estados e/ou agdes (Sutton; Barto, 2015). Além disso, o
conceito de “politica” se refere a estratégia que o agente adota para tomar decisdes e,
essencialmente, corresponde a uma fung¢do que mapeia cada estado do ambiente para a acgao
que deve ser executada (Silver ef al., 2014). E essa “politica” que equilibra a exploragdo de
novas agdes ¢ a exploragdo do conhecimento adquirido, influenciando de maneira direta a

eficiéncia e a convergéncia do processo de aprendizado (Thrun, 1992).

2.2.2 Hiperparametros

A defini¢do de hiperpardmetros constitui uma etapa critica no desenvolvimento de
modelos de aprendizado de maquina. Diferentemente dos pardmetros internos do modelo
(aprendidos durante o treinamento), os hiperpardmetros sdo configuracdes pré-definidas pelo
pesquisador que governam o comportamento do algoritmo, influenciando diretamente sua
capacidade de generalizacdo, eficiéncia computacional e equilibrio entre overfitting e
underfitting (Hutter et al., 2019).

Em algoritmos como floresta aleatdria, os hiperparametros como o niumero de arvores
(n_estimators), a profundidade méaxima das arvores (max depth) e o critério de divisdo
(criterion) determinam a complexidade do modelo e sua robustez a ruidos (Breiman, 2001). Ja
para os algoritmos de maquinas de vetores de suporte, a escolha do kernel (linear, polinomial,
RBF) e o parametro de regularizacdo C controlam a flexibilidade na separacdo de classes

(Cortes e Vapnik, 1995). Em redes neurais profundas, hiperpardmetros como taxa de
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aprendizado (learning rate), tamanho do batch e arquitetura de camadas sao decisivos para a
convergéncia do treinamento (Goodfellow ef al., 2016).

A otimizagdo de algoritmos frequentemente exige a combinagdo de seus
hiperparametros especificos. Para isso, a busca por configuracdes ideais se baseia em métodos
sistematicos que exploram o espaco de hiperpardmetros, visando obter o melhor desempenho
possivel (Box; Wilson, 1951; Stone, 1974; Bergstra; Bengio, 2012). Para isto podem ser

aplicados os seguintes métodos:

a) validacdo cruzada (cross-validation): técnica de reamostragem para avaliar desempenho
em multiplos subconjuntos de dados, reduzindo o risco de overfitting (Stone, 1974).

b) busca em grade (grid search): varredura exaustiva de combinagdes pré-definidas,
adequada para espagos de busca pequenos e discretos (Box; Wilson, 1951; Hutter et al.,
2019).

c) busca aleatdria (random search): amostragem estocastica mais eficiente que grid
search em espacos de alta dimensionalidade (Bergstra; Bengio, 2012).

d) otimizagdo bayesiana: uso de modelos probabilisticos (ex., processos gaussianos) para

direcionar a busca, minimizando avaliagdes dispendiosas (Snoek et al., 2012).

A escolha 6tima dos hiperparametros e métodos de otimizagao depende criticamente de
trés fatores inter-relacionados: a natureza dos dados, incluindo volume, dimensionalidade e
distribuicdo estatistica (Hutter et al., 2019); a complexidade da tarefa, como classificacdo,
regressao ou aprendizado nao supervisionado, que define os requisitos de flexibilidade do
modelo (Hutter et al., 2019); e as restrigdes operacionais, como recursos computacionais
(CPU/GPU) e tempo disponivel, que limitam a viabilidade de métodos exaustivos (Bergstra;
Bengio, 2012). A intera¢do entre esses componentes impacta diretamente na eficiéncia e
eficacia do processo de ajuste, influenciando diretamente na busca do melhor modelo de

aprendizado (Snoek et al., 2012).

2.2.3 Miétricas de validacao

Ao avaliar modelos de aprendizado de maquina, ¢ essencial selecionar as métricas de
validacdo mais apropriadas para o contexto especifico do problema. Para problemas de
classificacdo, métricas como precisao, sensibilidade, especificidade e a area sob a curva ROC

sao frequentemente utilizadas para quantificar a capacidade do modelo de distinguir entre as
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classes (Powers, 2011). Ja problemas de regressao geralmente empregam métricas como o erro
quadratico médio (MSE) e o coeficiente de determinacdo (R?) para avaliar a precisdo das
previsoes dos modelos em relagao aos valores reais (Murphy, 2012). A escolha adequada dessas
métricas permite uma avaliagdo mais robusta e significativa do desempenho do modelo, abaixo

o Quadro 3 apresenta algumas métricas e casos de uso.

Quadro 3 - Principais métricas de validagdo aplicadas a modelos de classificagao por

aprendizado de maquina

Meétrica Defini¢ao Casos de Uso
Acuracia (Accuracy) Proporgdo de previsdes corretas | Classificagio de  imagens,
em relacdo ao total. reconhecimento de objetos.
Precisdo (Precision) Proporgao de verdadeiros | Recomendagdo de sistema,
positivos entre os positivos | quando falso positivos sdo
previstos. custosos.
Sensibilidade (Recall) Proporgao de positivos | Diagnostico médico, detecgdo
verdadeiros identificados | de fraudes.
corretamente.
Especificidade Proporgao de negativos | Testes de triagem, sistemas de
(Specificity) verdadeiros identificados | alarme.
corretamente.
Area sob a Curva ROC | Capacidade do modelo de | Previsio de risco, andlise de
(AUC-ROC) distinguir entre classes em | crédito.
diferentes limiares.
Erro Quadratico Médio | Média dos quadrados dos erros | Previsdo de pregos, previsao de
(MSE) entre previsdes e valores reais. demanda.
F1-Score Média harménica de precisdo e | Quando falso positivos e falsos
sensibilidade negativos sdo relevantes.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024), com base em Bishop (2006) ¢ Buckland e Davis (1992).

Através das métricas apresentadas no Quadro 3, os modelos de aprendizado de maquina
de classificagdo podem ser avaliados por meio da matriz de confusdo e de graficos que
relacionam a sensibilidade e especificidade (Bishop, 2006). A matriz de confusdo oferece uma
analise detalhada dos resultados do classificador, permitindo a identificacdo dos diferentes tipos
de erros (Duda ef al., 2001). Em paralelo, a curva ROC fornece uma representacao grafica da
capacidade discriminante do modelo em diferentes limiares, possibilitando uma avaliagao

global de sua sensibilidade e especificidade (Fawcett, 2006).
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2.2.3.1 Matriz de confusdo

A matriz de confusdo (do inglés, confusion matrix) foi introduzida no contexto de
avaliacdo de modelos de classificagdo por Ron Kohavi e Foster Provost com base em sua
publicacdo ‘Glossary of Terms” em 1998, na qual apresentou terminologias especificas para a
area de aprendizado de maquina (Kohavi; Provost, 1998). Entretanto, sua estrutura basica tem
raizes em conceitos estatisticos cldssicos, como tabelas de contingéncia (Pearson, 1904) e
métricas de erro em testes de hipdteses (Neyman; Pearson, 1933).

A matriz de confusdo constitui uma ferramenta essencial para a avaliagdo do
desempenho de modelos de aprendizado de maquina, conforme apresentado por Duda et al.
(2001). Essa abordagem organiza os resultados da classificacio em quatro categorias
fundamentais: verdadeiros negativos (VN), verdadeiros positivos (VP), falsos negativos (FN)
e falsos positivos (FP), conforme discutido por Basgalupp (2010, p. 20-21). Os FP e FN sao
interpretados como classificagdes incorretas, associadas, respectivamente, aos erros de tipo I e
tipo 11, enquanto os VP e VN correspondem as classifica¢des corretas, conforme demonstrado
na Figura 4. Essa estrutura conceitual oferece uma base tedrica robusta para a andlise critica

dos resultados em estudos que empregam técnicas de classificagdo.

Figura 4 - Exemplo de matriz de confusdo para area inundavel
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025) com base em Basgalupp (2010).

48



46

A acuracia (A), também denominada eficiéncia, ¢ uma métrica fundamental na
avalia¢dao do desempenho de modelos de aprendizado de maquina, pois indica a proporc¢ao de
instancias corretamente classificadas, conforme descrito na Equacao 3 (Hastie, 2009; Seydi et
al., 2022). No entanto, essa métrica, quando considerada isoladamente, ndo diferencia
adequadamente erros decorrentes de falsos positivos (erro tipo I) e de falsos negativos (erro
tipo II). Por essa razdo, ¢ recomendavel complementar com analises de sensibilidade e a
especificidade (Powers, 2011). A sensibilidade do modelo ¢ representada pela taxa de
verdadeiros positivos (TVP), conforme a Equagao 1, enquanto a especificidade ¢ dada pela taxa

de falsos positivos (TFP), calculada pela Equacao 2 (Hastie, 2009; Powers, 2011).

VP
Sensibilidade = TVP = VPTFN (1)
o VN
Espeaflczdade =TFP = m (2)
VP + VN
Acuracia = A = 3)

VP +VN+ FP + FN

com TVP (taxa de verdadeiro positivo); TFP (taxa de falso positivo); VP (verdadeiro positivo);

VN (verdadeiro negativo); FN (falso negativo) e FP (falso positivo).

A avaliacdo de uma matriz de confusdo requer uma analise dos custos associados aos
erros de classificacdo, uma vez que tais custos sao dependentes do dominio especifico da
aplicagdo (Sokolova e Lapalme, 2009). Em contextos como diagnostico médico, onde a
subnotificagdo de casos positivos (FN) pode levar a tratamentos tardios ou oObitos, a
minimizagdo de FN ¢ prioritaria, mesmo que isso aumente FP (Chawla et al., 2002; Caruana,
et al.,2015). Por outro lado, FP em sistemas de detec¢do de spam, podem ser criticos, pois pode
comprometer a confiabilidade do usudrio, enquanto FN pode ter um impacto toleravel (Qazi et
al., 2024). Essa contraposicdo monstra que a escolha de métricas de avaliacdo e a propria
otimizagao do modelo devem ser cuidadosamente adaptadas as consequéncias especificas dos

erros em cada contexto.

2.2.3.2 Curva de caracteristica de operagao do receptor

A curva caracteristica de operacdo do receptor (do inglés, receiver operating
characteristic - ROC), foi desenvolvida originalmente no contexto da teoria de detecciao de

sinais (signal detection theory - SDT), durante a segunda guerra mundial para analise de

49



47

sistemas de radar e comunicacdo (Green e Swets, 1966; Duda et al., 2000). Sua formalizagdo
matematica e aplicacdo cientifica foram estabelecidas nas décadas de 1950 e 1960,
principalmente por pesquisadores como Peterson e Birdsall (1954) e Green e Swets (1966).
Em problemas de classificagdo binaria, a curva ROC (Figura 5) constitui um
instrumento essencial para avaliar o desempenho de modelos ao distinguir entre duas classes
(Brownlee, 2016). Essa curva estabelece uma relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (especificidade), permitindo analisar como o modelo
equilibra a correta identificacao dos casos pertencentes a classe de interesse € a minimizagao
de classificacdes equivocadas dos demais casos. Dessa forma, a curva ROC possibilita a
visualizacdao da capacidade do modelo em separar efetivamente as instancias de cada classe

conforme varia o critério de decisdo (Bradley, 1997).

Figura 5 - Exemplos de curvas ROC ilustrando niveis de acuracia de modelos preditivos

conforme a classificagdo de Swets (1988)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A 4rea sob a curva ROC da Figura 5 quantifica a capacidade discriminatoria de um
modelo de classificacao, ao relacionar a taxa de verdadeiro positivo (sensibilidade) e a taxa de
falso positivo (especificidade) para diferentes limiares de decisdo (Hanley; Mcneil, 1982;
Bradley, 1997). Essa métrica ndo depende de um ponto de corte fixo, o que a torna robusta para
comparar modelos distintos (Bradley, 1997; Brownlee, 2016). Em termos interpretativos, um

AUC de 1,0 indica um desempenho perfeito (TVP =1 e TFP = 0 para algum limiar), ao passo
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que AUC = 0,5 reflete um modelo aleatorio, sem poder discriminativo (Bradley, 1997). Valores
intermediarios (0,5 < AUC < 1,0) sugerem graus varidveis de eficacia, onde curvas mais
arqueadas acima da diagonal apontam maior precisao (Hanley; Mcneil, 1982). Dessa forma, a
Figura 5 (exemplo hipotético) ilustra trés cendrios distintos para a curva ROC: (1) uma curva
de alto desempenho (AUC=0,950), que se aproxima do limite superior esquerdo do grafico; (2)
curvas intermediarias, posicionada acima da linha de referéncia (AUC=0,745 e AUC=0,657);
e (3) a linha de base, cuja AUC ¢ igual ou inferior a 0.5, representando a auséncia de poder
preditivo.

De acordo com os critérios de interpretagdo da area sob a curva ROC (AUC) propostos
por Swets (1988), modelos com AUC > 0,5 sdo considerados aceitaveis, enquanto valores
inferiores a 0,5 indicam desempenho abaixo do esperado, tornando o modelo inaceitavel. Além
disso, o valor de AUC pode ser classificada em diferentes niveis de precisdo: valores entre 0,5
e 0,7 indicam uma precisao suficiente, enquanto um intervalo de 0,7 a 0,9 representa boa
precisao. Por fim, modelos com AUC > 0,9 sdo considerados altamente precisos, demonstrando

excelente capacidade discriminativa (Figura 5).

23 INTEGRACAO DE TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA
MAPEAMENTOS DE SUSCETIBILIDADE A INUNDACAO

Os estudos sobre mapeamentos de suscetibilidade a inundag¢do usando técnicas de
aprendizado de méaquina t€m sua origem nas publicagdes no campo de deslizamentos de terra
(Brabb et al.,1972; Carrara,1983; Lee et al., 2003; Manso et al., 2007). Burton et al. (1978)
introduziu conceitos-chave como "suscetibilidade" e "resiliéncia" no contexto da andlise de
perigos naturais, fornecendo uma base tedrica importante para a avaliacdo de areas de risco.
Carrara (1983), avangou significativamente ao apresentar modelos estatisticos multivariados
para o mapeamento de 4reas suscetiveis a deslizamentos, estabelecendo uma abordagem
quantitativa. Posteriormente, Varnes (1984) consolidou o conhecimento existente ao propor
uma metodologia sistematica para o mapeamento de suscetibilidade a deslizamento,
contribuindo para a padronizagdo e disseminagdo dessas técnicas.

A partir da década de 1990, a difusdo de sistemas de informacao geografica (SIG)
revolucionou o campo de estudos de mapeamentos de suscetibilidade. Westen (1993) e
Gokeceoglu e Aksoy (1996) integraram o geoprocessamento e andlise espacial, desenvolvendo
estruturas metodologicos que associavam variaveis como declividade, tipo de solo e cobertura

vegetal a algoritmos de sobreposicdo matricial. Esses estudos ndo apenas aumentaram a
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acuracia dos mapas, mas também permitiram a andlise de grandes areas (Lee et al., 2003).
Paralelamente, avancgos em inteligéncia artificial (IA), como redes neurais, maquinas de vetores
de suporte (Vapnik, 1995) e algoritmos de aprendizagem profunda (Bentivoglio et al., 2022),
comecaram a ser adaptados para otimizar a predicdo de suscetibilidade. A capacidade de
processar volumes massivos de dados heterogéneos (imagens de satélite, séries historicas)
transformou as abordagens convencionais e permitiu o desenvolvimento de novos modelos
preditivos (Bentivoglio et al., 2022).

Os primeiros estudos a aplicar métodos de aprendizado de maquina (AM) no
mapeamento de suscetibilidade a inundagdo emergiram nos anos 2000, impulsionados pela
crescente disponibilidade de dados geoespaciais e avangos em computagdo. Trabalhos
realizados pelos pesquisadores Biswajeet Pradhan e Mahyat Shafapour Tehrany, introduziram
abordagens hibridas, integrando técnicas estatisticas com algoritmos de AM para estudos de
suscetibilidades a inunda¢ao (Pradhan, 2008, Pradhan, 2010; Pradhan; Youssef, 2011; Kia et
al., 2012; Tehrany 2013; Tehrany 2014). Apesar de algumas limitagdes, esses estudos
demonstraram o potencial do AM para capturar relagdes complexas entre variaveis ambientais

e eventos de inundagao, estabelecendo bases de referéncias para novas pesquisas.

2.3.1 Fluxo de desenvolvimento de modelos

A construcao de modelos de AM para a previsao da suscetibilidade a inundagao segue
uma sequéncia metodoldgica bem definida, abrangendo desde a aquisi¢do e tratamento de dados
até a geragdo de mapas preditivos. Conforme Hastie ef al. (2009), o processo de AM inicia-se
com a coleta de dados espaciais e ambientais relevantes (etapa 1), seguida do pré-
processamento para garantir a qualidade e padronizacao das informagdes (etapa 2). Em seguida,
ocorre a selecdo dos fatores preditivos com maior potencial explicativo para a modelagem
(etapa 3), que subsidiam a constru¢do do modelo computacional (etapa 4). A fase subsequente
envolve o treinamento e teste dos algoritmos de AM (etapa 5), permitindo ajustes para
otimizacdo do desempenho preditivo. Apds essa etapa, a avaliagdo dos modelos (etapa 6)
verifica a robustez e a capacidade de generalizacao das previsoes. Por fim, os modelos validados
sao utilizados para a geragdo dos mapas de suscetibilidade (etapa 7), os quais representam

espacialmente as dreas mais propensas as inundagdes (Figura 6).
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Figura 6 - Fluxo de desenvolvimento de mapas de suscetibilidade a inundacao por

aprendizado de maquina
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A modelagem de suscetibilidade a inundagdo baseada em aprendizado de maquina pode
ser estruturada por meio do uso de diversas abordagens metodologicas (Figura 6), incluindo
modelos puros (do inglés, single model ou base classifier), modelos ensemble (“‘comite”) e
modelos hibridos (do inglés, hybrid model), cada qual com uma arquitetura distinta e com
critérios especificos de implementagdo (Hastie ef a/, 2009; Zhou, 2012; Liu et al., 2021; Saini
etal.,2023).

Os modelos puros (ou modelos simples) de aprendizado de maquina referem-se ao uso
de um Unico algoritmo ou classificador de forma isolada para realizar a predi¢do (Hastie et al,
2009). Ou seja, € quando se aplica um tnico modelo de AM diretamente aos dados de entrada
para estimar a suscetibilidade a inundag¢do, sem combina¢des com outros métodos ou
algoritmos. Como exemplo, os estudos de Tehrany et al. (2015) e Nachappa et al. (2020), na
qual foram empregados modelos puros de aprendizagem de maquina, utilizando redes neurais
artificiais e maquinas de vetor de suporte (MVS) para gerar mapas de suscetibilidade.

Os modelos ensemble sao abordagens que combinam multiplos modelos de aprendizado

de maquina com objetivo de produzir uma predig¢do final mais precisa (Zhou, 2012). Nesse
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contexto, em vez de confiar em um unico algoritmo (como nos modelos puros), utilizam-se
varios classificadores ou instancias de modelos simultaneamente, integrando seus resultados
(Rana e Mahanta, 2021). A ideia central ¢ que diferentes algoritmos podem complementar-se,
corrigindo erros uns dos outros e, assim, melhorar o desempenho preditivo geral (Breiman,
2001). Diversos estudos tem testados essa metodologia com o intuito de aprimorar os modelos
utilizados (Tehrany et al., 2015; Tehrany et al., 2019; Pham et al., 2021).

Os modelos hibridos caracterizam-se pela integragao sinergética de abordagens
metodoldgicas heterogéneas em uma estrutura preditiva integrada, combinando algoritmos de
aprendizado de maquina (AM) com métodos complementares (modelos fisicos, estatisticos ou
de outras naturezas) para otimizar a generalizagdo e a precisao dos resultados (Plataridis;
Mallios, 2023; Saini et al., 2023). Diferentemente dos ensembles, que combinam varios
modelos, os hibridos costumam mesclar diferentes paradigmas de modelagem. Em estudos de

suscetibilidade a inundagao, isso pode ocorrer de diversas formas, como nos exemplos:

a) combinacdo com modelos fisicos: integrar um modelo hidrologico (fisico) de chuva-
vazao com um modelo de aprendizado de maquina. A literatura traz casos de uso de
saidas de modelos como HEC-HMS/HEC-RAS combinadas com redes neurais
profundas, formando um sistema hibrido que considera tanto principios fisicos quanto
padrdes extraidos dos dados (Tamiru; Wagari, 2021; Riche et al. 2024. Esses modelos
hibridos podem demonstrar desempenho superior na detec¢do de inundagdes,
justamente por unirem conhecimento teorico e aprendizado de dados (Riche et al. 2024).

b) combinagdo com métodos estatisticos: um exemplo comum ¢ usar técnicas bivariadas
ou multicritério (como frequency ratio (FR), weight of evidence (WoE)) para pré-
processamento ou geragdo de variaveis, alimentando em seguida um classificador de
AM (Chapi et al., 2017; Wang et al., 2021). Nesse caso, o modelo resultante ¢ hibrido,
pois incorpora pesos ou indices estatisticos calculados a priori em conjunto com a
capacidade de aprendizado nao linear de um algoritmo de AM (Wang et al., 2021). Por
exemplo, pode-se calcular a suscetibilidade inicial por um modelo estatistico e entdo
refinar a predi¢do usando um algoritmo de AM, visando melhorar a acurécia.

¢) utilizando técnicas de otimizagdo: outra abordagem hibrida é empregar algoritmos de
otimizagao (genéticos, colonia artificial de abelhas, etc.) para ajustar os hiperparametros
ou selecionar variaveis de um modelo de AM (Sachdeva et al., 2017; Plataridis e
Mallios, 2023). Assim, o framework final ndo € puramente um aprendizado de maquina,

mas sim um hibrido entre otimiza¢ao matematica e AM.
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Estudos como o de Plataridis e Mallios (2023), demonstram que a integragdo dessas
diferentes abordagens pode estar em conjunto em um unico modelo, combinando métodos
estatisticos, modelo ensemble ¢ metaheuristica de otimizagao. A fusao dessas técnicas evidencia
que a modelagem hibrida do AM nado possui um limite fixo, permitindo uma ampla gama de
combinagdes entre modelos fisico, estatistico e de otimizacao (Chapi et al., 2017; Termeh et

al., 2018; Darabi et al., 2021).

2.3.2 Algoritmos de aprendizado de maquina

No contexto da avaliagdo da suscetibilidade a inundagdo, diversos algoritmos de
aprendizado de maquina tém emergido como ferramentas poderosas para gerar mapas
preditivos (Vojtek et al., 2021). Estes modelos, que incluem redes neurais artificiais (RNA),
como a perceptron multicamadas (MLP) e RNA, maquinas de vetores de suporte (MVS) com
diferentes tipos de kernel e abordagens hibridas, e arvores de decisdo como arvores de
classificagdo e regressdo (CART), florestas aleatorias (FA), arvores de decisdo alternadas
(ADT) e arvores de decisao impulsionadas (BCT/BRT), tém demonstrado significativa
capacidade em modelar relagdes complexas entre fatores condicionantes e a ocorréncia de
inundagoes (Costachea ef al., 2020; Nachappa et al., 2020; Vojtek et al., 2021;Yaseen et al.,
2022). Adicionalmente, modelos de aprendizado profundo como redes de crengas profundas
(DBN), redes neurais convolucionais (CNN), maquinas de aprendizado extremo (ELM), e
classificadores como naive bayes (NB) e arvores naive bayes (NBT), tém sido aplicados com
sucesso (Khosravi et al., 2019; Liu et al., 2021; Pham et al., 2021).

Contudo, diversos estudos comparativos confirmam o excelente desempenho preditivo
dos algoritmos de floresta aleatoria (FA) e maquinas de vetores de suporte (MVS) no
mapeamento de suscetibilidade (Tehrany ef al., 2015; Chen et al., 2020; Tanga et al., 2020;
Hitouri ef al., 2024). Em alguns trabalhos, esses algoritmos apresentaram acuracia superior ou
equivalente a de outros métodos tradicionais, consolidando-os como algoritmos para gerar
modelos de referéncia para comparacdes e identificacdo de suscetibilidade a inundagdo
(Tehrany et al., 2015; Sachdeva et al., 2017; Lee et al., 2017; Chen et al., 2020; Tanga et al.,
2020).
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2.3.2.1 Floresta Aleatoria

Floresta aleatoria (do inglés, Random Forest - RF) ¢ um tipo de algoritmo de
aprendizado de maquina, muito utilizado para problemas de classificagao e regressao (Murphy,
2012). Ele pode ser definido como uma colecao de arvores de decisdo que sdo geradas usando

um subconjunto aleatdrio de dados, conforme ilustra a Figura 7.

Figura 7 - Esquema simplificado do algoritmo floresta aleatoria
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O nome floresta aleatério vem da combinag¢do da aleatoriedade que ¢ usada para
selecionar o subconjunto de dados com um grupo de arvores de decisdo, portanto, uma floresta
(Hartshorn, 2016). O algoritmo de floresta aleatdria ¢ amplamente utilizado devido a sua
adaptabilidade a diversos tipos de problemas. No entanto, uma limitacdo conhecida deste
algoritmo ¢ o risco de sobreajuste, ou overfitting. Esse fendmeno ocorre quando o modelo se
ajusta excessivamente aos dados de treino, resultando em um desempenho inferior quando
exposto a novos dados de teste (Hartshorn, 2016).

O algoritmo floresta aleatoria possui diversos hiperparametros (Quadro 4) que

influenciam o desempenho de predi¢cdo. Um dos principais pardmetros € conhecido como mtry
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(number of drawn candidate variables in each split) que pode ser definido como o nimero de
varidveis selecionadas aleatoriamente para cada divisdo. O valor de mtry pode variar de 1 até n
(numero total de variaveis). De acordo com Probst et al. (2019), valores mais baixos para o
parametro 'mtry' resultam em arvores mais diversificadas e menos correlacionadas entre si, o

que contribui significativamente para a estabilidade dos modelos.

Quadro 4 - Principais hiperparametros do algoritmo floresta aleatoria

Hiperparametro Descrigao

mtry Numero de variaveis selecionadas aleatoriamente para cada divisdao
de no6. Valores menores reduzem a correlagdo entre arvores, mas
podem prejudicar a acuracia.

Tamanho minimo do né Numero minimo de observagdes em um no terminal. Valores menores
permitem arvores mais complexas (risco de sobreajuste); valores
maiores simplificam o modelo.

Numero de arvores (B) Quantidade de arvores na floresta. Mais arvores reduzem a variancia,
mas aumentam custo computacional. Valores tipicos: 100 a 1000.

Critério de divisdo Métrica para selecionar divisdes (ex: impureza de Gini ou entropia
para classificagdo; MSE ou MAE para regressdo).

Amostragem bootstrap Determina se cada arvore do modelo sera treinada com amostras

geradas por bootstrap.
Elaborado pelo autor (2024), com base em Breiman (2001) e Hastie ef al. (2009).

O nimero de arvores ¢ um hiperparametro do modelo de floresta aleatoria, sendo que
em geral o aumento dessa quantidade contribui para reduzir a variancia e estabilizar o erro de
predicdo, melhorando a acuracia do modelo. No entanto, acima de um determinado valor, o
incremento no nimero de arvores ndo gera melhorias adicionais relevantes no desempenho e
apenas aumenta 0 tempo € 0s recursos computacionais necessarios para construir o modelo
(Santana, 2020).

O parametro tamanho do n6 (nodesize) especifica o nimero minimo de observagdes em
um no6 terminal. Esse parametro determina a quantidade minima de amostras que restard em
cada um dos nos, sendo os valores padrdo 5 para regressao e 1 para classificagdo (Probst et al.,
2019; Santana, 2020)

Os hiperparametros do algoritmo floresta aleatéria (Quadro 4) podem variar
significativamente dependendo da biblioteca ou ferramenta utilizada para sua implementagao.
Isso ocorre porque cada biblioteca adapta o algoritmo original (Breiman, 2001) para otimizar

funcionalidades, desempenho ou usabilidade.

57



55

O algoritmo FA tem se mostrado eficaz na geracdo de mapas de suscetibilidade a
inundacdo, frequentemente superando outros algoritmos de aprendizado de maquina (Youssef
etal.,2022; Vuet al., 2023; Hitouri et al., 2023). Estudos realizados no Vietna (Vu et al., 2023)
e no noroeste do Marrocos (Hitouri et al., 2023) evidenciam que o algoritmo FA obteve
elevados valores de AUC (superiores a 0,80), indicando bom desempenho na identificacao de
areas suscetiveis a inundag¢do. Mesmo quando comparado a outros algoritmos amplamente
utilizados, como CART, SVM e XGBoost, o FA apresentou desempenho superior, resultado
atribuido a sua capacidade de reduzir o sobreajuste por meio de amostragem bootstrap e de
modelar eficientemente relagdes complexas entre varidveis preditoras (Youssef et al., 2022;

Hitouri et al., 2023).

2.3.2.2 Magquina de vetores de suporte

Maquina de vetores de suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM) foi
desenvolvido pela AT&T (Bell Laboratories) por Vladimir Vapnik com seus colegas (Cortes e
Vapnik, 1995). Cortes e Vapnik (1995) apresentaram o algoritmo Support Vector Machine
(SVM) por meio da publicagdo Support-Vector Networks. Em seu estudo eles conceituaram que
os vetores de entrada (dados) sao mapeados nao linearmente para um espago de caracteristicas
de dimensdes mais altas. Neste espago de recursos, uma superficie de decisdo linear ¢
construida. Propriedades especiais da superficie de decisdo (hiperplano) garante a alta
capacidade de generaliza¢do do aprendizado de maquina (Figura 8).

Conforme Cortes e Vapnik (1995), o hiperplano no algoritmo atua como a superficie
discriminante que separa os dados em diferentes classes no espago de caracteristicas. Esse
hiperplano ¢ determinado com base na maximizagdo da distancia entre os grupos, denominada
margem, a qual consiste na faixa entre duas superficies paralelas ao hiperplano, livre de
quaisquer pontos de dados, exceto aqueles que tangenciam diretamente (Figura 8). Os pontos
que tangenciam as margens, sdo chamados vetores de suporte, pois influenciam a posicao e a
orientagdo do hiperplano (Bishop, 2006). Dessa forma, o objetivo fundamental do SVM ¢
identificar o hiperplano que maximize essa margem, fazendo dos vetores de suporte os

elementos-chave na definicao e no desempenho do classificador.

58



56

Figura 8§ - Esquema de classificagdo por meio do SVM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os algoritmos SVMs precisam de ajustes cujos valores sdo usados para controlar o
processo de aprendizado de maquina. O algoritmo SVM possui alguns hiperparametros para
ajustes, dentre os principais podem-se citar: Kernel, Custo (C) e Gamma.

Em aprendizado de maquina as func¢des de Kernel sdo usadas como um classificador
para resolver problemas ndo lineares. Existem muitas fun¢des de Kernel, porém os mais comuns
sdo: linear, polinomial, radial e sigmoide (Merghadi ef al., 2020). A Figura 9 mostra exemplos

de situacdes em que algumas fungdes de Kernel podem separar dados nao linearmente.

Figura 9 - Exemplos de fung¢des do Kernel
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O hiperparametro Gamma controla a influéncia que cada valor tem na posi¢do do

hiperplano e ¢ usado por todas as fungdes do kernel, exceto o kernel linear. Quanto mais alto
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for o valor de gama, mais proéximo serd o ajuste dos dados de treinamento (Merghadi et al.,
2020). O hiperparametro Custo otimiza um hiperplano da classificacdo incorreta, se o valor de
C for grande a separagdo do hiperplano pode ser boa, mas pode ajustar-se demais aos dados

(Merghadi et al., 2020). A Figura 12 ilustra os hiperparametros Custo e Gamma.

Figura 10 - Hiperparametros Custo e Gama

C=1,gamma = 0.01 C=1,gamma = 10

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em um contexto de estudos de suscetibilidade, em que os dados podem ser separados
por uma reta ou plano simples, o kernel linear pode ser uma opg¢ao rapido e facil de interpretar,
como mostram alguns estudos (Cortes e Vapnik, 1995; Tehrany et al., 2015). Ja em casos
complexos, onde os padrdes sao "embaralhados", o kernel RBF pode se destacar por identificar
relacdes nao lineares (Tehrany et al., 2015). Outra questdo ¢ quando ha muitos dados ruidosos
ou valores extremos, sendo que o pardmetro C define quanto o algoritmo "tolera" erros,
enquanto o gamma (no RBF) controla a sensibilidade a detalhes na qual os valores altos podem
fazer o modelo "decorar" os dados em vez de aprender (Tehrany ef al., 2019; Hitouri et al.,
2024).

Em resumo, os estudos recentes (Tehrany et al., 2015; Sachdeva et al., 2017; Hitouri et

al.,2024) indicam que o algoritmo de MVS (com kernel adequado, tipicamente RBF) alcancam
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bom desempenho preditivo em casos de suscetibilidade a inundag@o. Os modelos de MVS
costumam apresentar valores elevados de AUC (frequentemente >0,80), indicando alta
capacidade discriminativa. Além disso, exibem precisdo e recall elevados, sinalizando que

conseguem prever areas propensas a inundagdo com grande acerto e consisténcia.
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3. METODOLOGIA

Para alcancar o objetivo desta pesquisa, a metodologia foi organizada em duas etapas
principais. Na primeira, descreve-se a abordagem adotada para a analise das produgdes
cientificas relacionadas a aplicagdo de métodos de aprendizado de maquina na area de
suscetibilidade as inundagdes, com o intuito de identificar tendéncias, lacunas e contribuigoes
relevantes ao tema. Na segunda etapa, apresenta-se a metodologia empregada na modelagem
de mapas de suscetibilidade a inundacao na bacia hidrografica do Rio Cachoeira (BHRC),

situada na regido urbana de Joinville, evidenciando as etapas e os procedimentos adotados para

a aplicagdo pratica das técnicas de aprendizado de maquina.

3.1  ANALISE BIBLIOMETRICA

Para avaliar e fazer inferéncias sobre a produgdo cientifica referente as pesquisas de
mapas de suscetibilidade a inundagdo (MSI) gerados por aprendizado de maquina, foram
aplicadas técnicas de coleta e tratamento de dados bibliograficos nas bases Scopus e Web of
Science (WoS), para publicagdes entre o periodo de 2013 a 2023, conforme representado no
diagrama da Figura 11. Para isto, foi utilizado a bibliometria, um método quantitativo para

mapeamento e avaliagdo da area de pesquisa a partir dos dados bibliograficos de sua produgao

cientifica (Broadus, 1987; Zupic; Cater, 201 5).

Figura 11 - Diagrama da metodologia da pesquisa bibliométrica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Para estabelecer os critérios de inclusdo e exclusdo dos artigos a serem estudados,
definiram-se concomitantemente as palavras-chave em inglés “machine learning” e “flood
susceptibility” e, na sequéncia, procedeu-se a analise dos resultados recuperados no banco de
dados, excluindo-se os estudos que nao abordavam a geracdo de mapas de suscetibilidade a
inundagdo por meio de aprendizado de maquina (AM). Em seguida, um subconjunto de estudos
foi selecionado para analise mais aprofundada, com o objetivo de identificar os principais
fatores considerados e os programas computacionais empregados. Por fim, realizou-se a analise
bibliométrica com o uso do pacote bibliometrix (Aria; Cuccurullo, 2023). Seguindo o fluxo
descrito na Figura 11, foi possivel identificar os artigos e autores de maior impacto, os
periddicos mais relevantes, a evolugdo da producido cientifica ao longo do tempo, as redes de
colaboragdo existentes, bem como os principais softwares, algoritmos aplicados e seus

respectivos desempenhos.

3.2 MODELAGEM DE MAPA DE SUSCETIBILIDADE A INUNDACAO

A seguir, descreve-se a metodologia empregada para a criagdo de modelos de
aprendizado de maquina, aplicados a previsdo e elabora¢do de mapas de suscetibilidade a
inundacdo na bacia hidrografica do Rio Cachoeira (BHRC), situada na regido urbana de

Joinville, Santa Catarina, Brasil.

3.2.1 Area de estudo

O municipio de Joinville/SC (Figura 12) cobre uma area de 1.127,95 km?, dos quais
210,4 km? correspondem ao perimetro urbano. Segundo o censo do IBGE de 2022, a populagao
¢ de aproximadamente 661.600 habitantes. Localizada no hemisfério ocidental, abaixo da linha
do Capricdrnio, Joinville situa-se no norte litoraneo do Estado de Santa Catarina, na regido Sul
do Brasil. A leste, o municipio ¢ limitado pela Baia da Babitonga, enquanto a oeste faz fronteira
com um segmento da Serra do Mar, destacando sua posi¢do geografica estratégica e sua

diversidade topografica.
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Figura 12 - Mapa de localizagdo do municipio de Joinville
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

No relevo do municipio encontram-se as escarpas da serra, com vertentes inclinadas
(mais de 60°), vales profundos e encaixados, sendo que o ponto mais alto atinge 1.325 metros.
(Figura 14). Na parte leste ocorre uma regido de planicies, resultado de processos sedimentares
aluviais nas partes mais interioranas e marinhas na linha da costa, onde ocorrem os mangues
(Joinville Cidade em Dados, 2020). Justamente nas areas proximas de mangues se desenvolve
a ocupacdao humana (area agricultavel e urbana), com altitude que varia de 0 a 20 metros.
Inseridos na regido da planicie ocorrem morros isolados, constituidos de formas de relevo
arredondados, conhecidas como mar de morros, sendo o Morro da Boa Vista o mais alto da area

urbana, com 220 metros (Joinville Cidade em Dados, 2020).
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Figura 13 - Hipsometria do Municipio de Joinville
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Joinville localiza-se na Vertente Atlantica da Serra do Mar, que é formada por um
conjunto de bacias isoladas sendo que o perimetro do municipio é composto por 8 bacias
conforme mostra a Figura 14. Parte da rede hidrografica de Joinville faz parte do complexo
hidrico da Baia da Babitonga, composto pelas bacias hidrograficas do Rio Cubatio (2), Rio
Palmital (4), Rio Cachoeira (1), Bacias Hidrograficas Independentes da Vertente Leste (7) e da
Vertente Sul (8). J& os rios da bacia hidrografica do Rio Pirai (6) e do Rio Itapocuzinho (3)
fazem parte da Bacia Hidrografica do Rio Itapocu e estes desaguam na Lagoa do Itapocu, no
municipio de Barra Velha. E em uma pequena parte (lado oeste) Joinville tem parte da bacia

hidrografica do Rio Parana (5) (SEPUD: Joinville Cidade em Dados 2020 — ambiente natural).

65



63

Figura 14 - Bacias Hidrograficas de Joinville
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Fonte: SEPUD: Joinville Cidade em Dados 2020/Ambiente Natural.

Sao abrangidas pela area urbana consolidada do municipio de Joinville as seguintes
bacias hidrograficas: Cubatdo, Pirai, Cachoeira, Independentes da Vertente Leste ¢ Sul e do

Palmital.

3.2.1.1 Area de estudo: bacia hidrogrdfica do Rio Cachoeira

A bacia hidrografica do Rio Cachoeira (Figura 15), situada na regido central de Joinville,
abrange uma area de 83,12 km?, correspondendo a 7,3% do territdrio do municipio. A nascente
do rio € encontrada no bairro Costa e Silva, a uma altitude de 40 metros acima do nivel do mar.
Historicamente, desde a chegada dos primeiros colonizadores, o leito do Rio Cachoeira sofreu
multiplas interven¢des para mitigar enchentes, resultando em um curso majoritariamente

artificial (IBGE BIBLIOTECA; Ribeiro; Oliveira, 2014)
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Figura 15 - Localizag@o da bacia hidrografica do Rio Cachoeira
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

De acordo com o Plano Diretor de Drenagem Urbana da Bacia Hidrografica do Rio
Cachoeira (PDDU, 2011), a bacia enfrenta desafios ambientais significativos, principalmente
devido as ocupag¢des urbanas que se estendem por todas as varzeas até as margens dos rios,
incluindo construg¢des sobre o leito dos rios. A ocupacdo nas areas de planicie foi realizada
sobre aterros de cerca de 1,60 metros acima do nivel médio da Baia da Babitonga, o que
corresponde a altura da maré maxima bianual. Eventos de maré astrondomica combinados com
condigdes meteorologicas adversas tém provocado cheias maiores a cada década, com
inundagdes que atingem uma média de 4,66 km? da area urbanizada. A frequéncia desses
eventos esta relacionada ao aumento do grau de impermeabiliza¢do do solo nas sub-bacias, e a
tendéncia ¢ que a area média inundada aumente significativamente se a expansdo urbana
continuar sem critérios adequados de manejo do solo. Estima-se que para um evento com
probabilidade de ocorréncia de uma vez a cada 50 anos, a area inundada poderia aumentar em

25%, superando 20 km? (PDDU, 2011).

3.2.2 Fluxograma da modelagem

Esta pesquisa adotou como método o aprendizado de mdaquina supervisionado de
classificagdo para criar os mapas de suscetibilidade a inundag¢do (MSI). Para desenvolver a

programacao para gerar os mapas, se optou em utilizar a linguagem de programagao R (R Core
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Team, 2024), junto com o framework do Rstudio (Rstudio Team, 2024). Essa escolha se deve
a licencga gratuita, aos manuais de uso abrangente e a ampla disponibilidade de bibliotecas para

algoritmos de aprendizado de maquina.

A metodologia aplicada para a constru¢ao dos modelos de aprendizado de maquina (AM)
visando a previsao da suscetibilidade a inundagao seguiu uma sequéncia bem definida, que
abrangeu desde a aquisi¢do e tratamento de dados até a geracao dos mapas preditivos (Figura
16). Inicialmente, realizou-se a coleta de dados relevantes por meio de imagens de satélite,
estagdes meteoroldgicas, levantamentos topograficos, mapeamentos governamentais e bases de
dados geoespaciais. Posteriormente, procedeu-se ao pré-processamento dos dados para
assegurar sua padronizagdo e qualidade, utilizando sistemas de informagdo geografica (SIG),

na qual foram aplicadas técnicas de interpolagdo, reamostragem e normalizagao.

Em seguida, efetuou-se a sele¢do dos fatores preditivos, considerando a disponibilidade
e relevancia dos dados, o que possibilitou a inclusdo de varidveis como declividade, uso do
solo, precipitacdo, proximidade a corpos hidricos e caracteristicas do solo. Na etapa
subsequente, realizou-se a modelagem computacional por meio da linguagem de programagao

em R.

Conforme ilustrado na Figura 16, foi realizado a separa¢do dos dados na proporcao de
70-30 (treinamento-teste). Essa escolha justifica-se pela maior demanda de dados para a etapa
de treinamento do modelo de aprendizado de maquina, além de refletir o padrdo adotado em
grande parte dos estudos cientificos dessa natureza (Chowdhuri et al., 2019; Tehrany et al.,
2014; Choubin et al., 2019).

A avaliagdo do desempenho preditivo foi realizada com base em métricas estatisticas,
como AUC-ROC e matriz de confusdo, as quais quantificaram a capacidade do modelo de
classificar corretamente as areas suscetiveis a inundagao. Por fim, os modelos validados foram
empregados para a geragdo dos mapas de suscetibilidade, nos quais a probabilidade de
inundacao foi representada em uma escala continua de 0 a 1, permitindo a visualizagdo espacial

das areas de maior e menor propensao.
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Figura 16 - Fluxograma para obten¢do de mapas de suscetibilidade a inundacdo por

aprendizado de maquina
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.3 Pré-processamento e empilhamento de dados

Para iniciar a modelagem de aprendizado de maquina espacial, todas as informagdes

coletadas foram integradas por meio de uma ferramenta de sistemas de informagdo geografica

(SIG). Cada fator ou variavel foi convertido em imagens georreferenciadas compatibilizadas,

garantindo a uniformidade dos dados para analises subsequentes. Para tanto, foram gerados

mapas tematicos em formato raster com resolucao espacial de 10x10 metros, compativel com
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a resolugdo do MDE e das imagens do satélite Sentinel-2 utilizadas neste estudo. Todos os
dados foram referenciados ao sistema geodésico SIRGAS 2000, com proje¢cdo UTM Zona 22S
(EPSG 31982). Essa padronizacao espacial foi fundamental para assegurar que os diferentes
conjuntos de dados pudessem ser comparados e integrados de maneira precisa e consistente.
Em seguida, as imagens individuais foram organizadas e combinadas para formar uma
unica imagem com multiplas bandas, que serviu como base para a implementa¢ao do modelo
de aprendizado de maquina. O empilhamento possibilitou a integragao harmoniosa de todas as
variaveis, facilitando a identificacao de padrdes e a analise conjunta dos fatores que influenciam
o fenomeno estudado. Para a geracdo dos mapas tematicos, utilizou-se o software QGIS versao
3.4 Madeira (QGIS Development Team, 2020), enquanto a compilagdo e execuc¢ao dos modelos
de aprendizado de maquina foram realizadas com a linguagem R, garantindo a consisténcia

metodoldgica e a qualidade técnica dos resultados obtidos.

3.2.4 Multicolinearidade

Para a sele¢do adequada de varidaveis em modelos estatisticos ¢ de aprendizado de
maquina, ¢ essencial empregar métodos de avaliacdo de multicolinearidade, como o calculo do
coeficiente de correlagdo de Pearson, o fator de inflagdo da varidncia (variance inflation factor
- VIF) ou a andlise de tolerancia (Khosravi et al., 2019; Chen, et al., 2020; Tang et al., 2020).
Essas técnicas permitem diagnosticar interdependéncias lineares entre preditores, identificando
niveis elevados de correlacio que podem comprometer a estabilidade e a interpretacdo dos
modelos (Chan ef al., 2022). Para este estudo se aplicou, o fator de inflacdo da variancia (VIF),
que € uma métrica para diagnosticar multicolinearidade, particularmente em estudos espaciais
e ambientais que integram multiplas varidveis preditoras derivadas de dados rasterizados
(Dormann et al., 2013).

Embora o algoritmo FA possa apresentar menor sensibilidade a multicolinearidade entre
variaveis preditoras (Kaveh et al., 2023), tal caracteristica ndo se aplica ao algoritmo MVS.
Portanto, neste estudo, foi adotado a andlise da correlagdo e do fator de inflagdo da variancia
(Variance Inflation Factor - VIF) como critério para avaliar e mitigar possiveis efeitos de
multicolinearidade (Dormann et al., 2013; Montgomery et al., 2012).

O VIF quantifica o aumento proporcional na variancia dos coeficientes de regressao
devido a correlacdo entre varidveis explicativas, comprometendo a confiabilidade das
estimativas (Belsley, ef al., 1980). Valores elevados de VIF (> 5) sugerem multicolinearidade

moderada, enquanto valores > 10 indicam colinearidade severa, distorcendo a significncia
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estatistica, prejudicando a identificacdo de preditores relevantes e reduzindo a estabilidade do
modelo (Belsley et al., 1980; James et al., 2013). Para andlises espaciais, recomenda-se um
limiar conservador de VIF < 10, embora limiares mais rigorosos (VIF < 5) sejam adotados em
contextos com alta sensibilidade a variaveis correlacionadas, como em modelos ecoldgicos ou

predicdes baseadas em sensoriamento remoto (Dormann ef al., 2013; Montgomery et al., 2012).

3.2.5 Validacao cruzada e tuning

A técnica de validagdo cruzada (cross-validation - CV) ¢ utilizada para selecdo e
avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina. O método CV consiste na divisdo do
conjunto de dados em duas ou mais partes, com objetivo de estimar o desempenho do algoritmo.
No particionamento dos dados, um conjunto de dados recebe o nome de treinamento e o
segundo de validagao (Figura 17). A estimacdo do desempenho do algoritmo ¢é realizada com o

conjunto de dados de validagao (Junior, 2018).

Figura 17 - Esquema do processo de validagao cruzada K-Fold aplicado ao conjunto de
treinamento
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

O método CV apresenta diferentes formas de divisdo dos dados, para este projeto sera
utilizado o método de validagdo cruzada por k-parti¢des (k-fold). Este método cria uma divisdo
dos dados em k partes, em tamanhos iguais. Durante a divisdo, uma parte ¢ utilizada para treino
e outra como validagdo (Figura 17). Ap6s o processamento de todas as divisdes, uma estimativa

de precisdo geral ¢ fornecida (Brownlee, 2016). Com o resultado do método de validagao
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cruzada pode se escolher os melhores modelos que se adequaram aos dados, para

subsequentemente testar com os dados selecionados para teste.

Para implementar essa metodologia no R, foi utilizado o pacote caret (Kuhn, 2020), que
disponibiliza um conjunto abrangente de fung¢des para treinamento, validacdo e avaliacdo de
modelos de aprendizado de maquina. Dentro deste pacote, a funcao trainControl foi
fundamental para definir a estratégia de validacao cruzada, na qual foi utilizado o parametro
method = "repeatedcv". No codigo executado, o funing (ou ajuste fino) foi conduzido pela
funcao train do pacote caret em conjunto com o trainControl, onde a validagao cruzada repetida
(repeatedcv) e a métrica de avaliagdo, a area sob a curva ROC, foi utilizada para comparar
diversas configuragdes de hiperparametros. Durante a execucdo, cada conjunto de parametros
foi testado e avaliado em multiplos subconjuntos (folds) dos dados, de modo a obter uma
estimativa consistente da performance de cada configuragdo, possibilitando a selecdo do ajuste

que produz os melhores modelos.

3.2.6 Avaliacio e validacio dos modelos

Ap0s a etapa de treinamento dos modelos preditivos baseados nos algoritmos de floresta
aleatoria (FA) e maquina de vetores de suporte (MSV), otimizados mediante técnicas de
validacdo cruzada e ajuste fino (funing), procedeu-se a sele¢do dos modelos com melhor
desempenho para validacdo externa. Nesta fase, utilizou-se um conjunto de teste independente,
correspondente a 30% da amostra total, previamente segregado e ndo utilizado durante o
treinamento, com o objetivo de quantificar a capacidade de generalizagdo dos modelos em
cenarios nao Vvistos.

A validag¢do consistiu na comparacdo sistematica entre as predi¢des geradas pelos
modelos e os dados observacionais de referéncia, representados espacialmente por um mapa
georreferenciado de inundagdes histéricas. Inicialmente, derivou-se uma matriz de confusdo
binaria (classe positiva: areas suscetiveis; classe negativa: dreas nao suscetiveis), a partir da

qual foram calculados métricas de desempenho discriminatorio:

a) sensibilidade (recall): propor¢do de areas verdadeiramente suscetiveis corretamente
identificadas;
b) especificidade: propor¢do de areas nao suscetiveis adequadamente classificadas;

¢) precisdo (precision): acurécia nas predi¢des positivas.

72



70

Para completar esta etapa, foi realizada a avaliagdo da curva ROC, por meio da razao
entre a taxa de verdadeiros positivos (TVP) e a taxa de falsos positivos (TFP). A area sob a
curva (AUC-ROC) foi adotada como métrica para quantificar o poder discriminativo dos
modelos, expressando o equilibrio entre sensibilidade (deteccdo de areas suscetiveis) e
especificidade (exclusdo de areas ndo suscetiveis) ao longo do gradiente de probabilidades.

Considerando que mapas de suscetibilidade a inundagao sdo aplicados na gestdo de
riscos de desastres e a consequente necessidade de alta confiabilidade em decisdes criticas,
estabeleceu-se, como critério final de validagdo dos modelos, uma area sob a curva ROC (AUC)
superior a 0,9. Conforme Swets (1988), este limiar representa um nivel de alta precisdo,
caracterizado por um desempenho discriminativo excelente e, portanto, apropriado para o

contexto em questao.

3.2.7 Coleta da variavel dependente

A geragdo de mapas de suscetibilidade a inundacao por meio de modelos de aprendizado
supervisionado requer a defini¢do clara de classes bindrias: areas inundaveis (classe 1) e nao
inundéveis (classe 0). Essa abordagem bindria foi essencial para treinar os algoritmos FA e
MVS, que dependem de dados rotulados para identificar padrdes espaciais associados (Tehrany
et al., 2013). No entanto, desafios significativos incluem a delimitagcdo precisa das areas de
treinamento e o equilibrio das amostras para evitar viés no modelo.

Em problemas bindrios, o desequilibrio entre classes (class imbalance) pode
comprometer o desempenho dos modelos, especialmente quando uma classe domina os dados.
Isso pode levar a modelos com alta acuracia aparente, mas baixa sensibilidade para a classe
minoritaria (He e Garcia, 2009). Para mitigar esse efeito e garantir a representatividade de
ambas as classes, este estudo adotou uma estratégia de balanceamento amostral visando uma
distribuicdo equitativa. Inicialmente, um inventdrio detalhado de eventos de inunda¢do foi

compilado, mapeando as areas historicamente afetadas.

3.2.7.1 Inventario de areas de inundacdo

A construcao do inventario de areas inundaveis fundamentou-se na integragao dos dados
em um formato georreferenciados em formato shapefile, consolidando multiplas fontes para

assegurar a validacdo espacial e temporal das informacdes (Figura 18). Foram utilizadas
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imagens historicas de inundagdes, associadas aos registros sistematizados pelo Sistema
Nacional de Protecdo e Defesa Civil (SINPDEC), obtidos por meio do Formulédrio de
Informagdes do Desastre (FIDE), o qual padroniza a coleta de dados sobre situagdes de
emergéncia. Paralelamente, relatérios técnicos da Defesa Civil de Joinville e declaragdes
oficiais de emergéncia ou calamidade publica (conforme Lei Federal n° 10.878/2004)

forneceram informagdes validadas quanto a localizacdo, extensao e severidade dos eventos.

Figura 18 - Diagrama de coleta de dados de areas de inundacdes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

O periodo de coleta dos dados estendeu-se de 2011 a 2021, definido com base na
disponibilidade e na confiabilidade dos registros institucionais, garantindo maior consisténcia
na representacao dos padrdes de inundacao. Periodos anteriores a 2011 apresentavam lacunas
na documentagdo do SINPDEC e inconsisténcias de localiza¢do, dificultando a analise e

prejudicando a precisdo dos registros.
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3.2.7.2 Inventario de areas de ndo inundagdo

Diversos estudos tratam o inventario de areas de nao inundacao por meio de diferentes
metodologias, refletindo a diversidade de abordagens na literatura. Vafakhah ef al. (2020)
empregaram pontos aleatérios dentro da area de estudo e os classificaram como de nao
inundagao na auséncia de registros historicos de eventos de inundacgao nesses locais. De maneira
semelhante, Pham ef al. (2021), ao analisar a regido de Quang Nam, no Vietna, utilizaram a
ferramenta "create random point tool" no ArcGIS para selecionar pontos de nao inundagao
aleatoriamente, garantindo que o numero de locais escolhidos fosse equivalente ao das areas
historicamente inundadas.

A selecao de locais de ndo inundacao pode envolver tanto conhecimento especializado
quanto interpretacdo visual. No estudo de Lamovec ef al. (2013), a definicao dos pontos de
treinamento de inundagdo e ndo inundacdo, fundamentou-se na interpretagdo visual de imagens
de satélite, medi¢cdes hidraulicas e observagdes de campo realizadas imediatamente apos
episodios de chuvas torrenciais. Em Bangladesh, Mandal ef al. (2022) definiram as areas de
ndo inundagdo como aquelas que permaneceram livres de 4gua em todas as imagens de satélite
analisadas para eventos de inundagio especificos. E importante notar que alguns estudos
reconhecem a falta de um consenso geral sobre como os pontos de ndo inundagdo devem ser
selecionados (Costache; Bui, 2019).

Uma abordagem mais comum ¢ a selecdo de 4reas com caracteristicas topograficas que
tornam menos propensas a inundacdo. No estudo realizado na bacia do rio Buzau, na Roménia,
Costache ef al. (2020) geraram amostras representativas de areas nao suscetiveis as inundagoes,
selecionando locais com elevada declividade ou situados a distancias consideraveis dos cursos
d'agua, onde eventos de inundagdo apresentam baixa probabilidade de ocorréncia (Tehrany et
al., 2014). De maneira analoga, no estudo da bacia do rio Prahova, Costache (2019) descreveu
a geracao aleatoria de 158 locais de ndo inundagao nas zonas interfluviais ou em encostas muito
ingremes, onde o fendmeno da inunda¢do € considerado quase impossivel. Na regido
metropolitana de Pequim, Zhao et al. (2019) selecionaram um numero igual de locais nao
inundados aos locais de inundacdo, baseando-se em areas de alta elevacdo e alta capacidade de
drenagem, que foram entdo selecionados aleatoriamente para treinamento e teste.

Para delimitar as caracteristicas topograficas para compor o inventario de nao
inundagdo, foram utilizadas as informagdes referentes a bacia hidrografica do Rio Cachoeira
(Mello et al., 2017) e os resultados da literatura cientifica na qual demonstra uma forte

correlagdo entre as caracteristicas topograficas e a ocorréncia de inundacgdes:

75



b)

d)

73

Mello et al. (2017): a BHRC apresenta altitudes entre 0 e 224 m, com predominancia
de altitudes entre 0 e 20 m (66,4% da éarea). A declividade dominante ¢ de 0 a 3%,
abrangendo 69,8% da area.

Vojtek et al. (2021): atribuem maior importancia a inclinagdo do terreno, classificando
areas entre 0 e 2 graus como de alta suscetibilidade as inundag¢des fluviais. Inclinagdes
maiores (35,1 a 57,2 graus) recebem a menor classificacao de suscetibilidade.
Costache et al. (2020): observam que a classe de inclinacao entre 0 e 3 graus concentra
65% dos pixels de inundagdo na bacia do rio Buzdu, indicando forte correlagdo entre
baixa inclinagdo e inundagao.

Vafakhah et al. (2020): destaca que as inundagdes ocorrem mais frequentemente em

areas de menor elevagao e inclinagao.

Embora a literatura aponte que &areas com menor inclinagdo, baixa altitude e

proximidade a corpos d’agua apresentem maior suscetibilidade a inundagdo, a construgdo de

um modelo preditivo requer uma base de dados que contemple diferentes condigdes. Assim,

para a condugdo deste estudo, a selecdo das areas de ndo inundagdo foi norteada por duas

abordagens metodoldgicas:

a)

b)

zonas topograficas de baixa probabilidade de inundacdo: identificaram-se regides com
caracteristicas topograficas que indicam risco minimo de inundacdo, considerado
hidrologicamente improvavel e catastrofico, a partir da andlise de parametros
especificos que devem ocorrer concomitantemente. Tais parametros foram definidos
com base em analise geomorfologica conduzida por este autor, considerando principios
de dindmica hidroldgica e morfometria fluvial. A escolha dos limiares (altitude > 150
m, declividade > 8%, e distancia > 100 m do canal principal) fundamenta-se na relagao
entre relevo elevado, maior capacidade de escoamento superficial e afastamento de
zonas de alagamento, reduzindo substancialmente a probabilidade de ocorréncia de
inundacdes;

rotas de evacuacgiio seguras da defesa civil': foram mapeadas as rotas de evacuagio
previamente definidas pela Defesa Civil de Joinville, e amostras dessas rotas foram

geradas de forma aleatoria para compor o inventario de areas ndo inundéaveis. A

' JOINVILLE. Mapas de rotas segurangas em casos de inundagdo. Disponivel em:
https://www.joinville.sc.gov.br/publicacoes/mapas-de-rotas-segurancas-em-casos-de-inundacao/.
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incorporacdo dessas areas justifica-se pela sua relevancia estratégica para a seguranca

publica e pelo historico de confiabilidade.

Para garantir a confiabilidade e evitar viés no modelo de aprendizado de maquina, as
diferentes fontes das amostras de areas de ndo inundagao foram equilibradas. Durante a selecao,
as areas consideradas seguras, seja por caracteristicas topograficas como elevagao e inclinagao
ou por integrarem rotas de evacuacao definidas pela Defesa Civil, receberam atengao especial
para manter esse equilibrio, visto que as rotas se sobrepdem as vias de acesso para veiculos.
Dessa maneira, as medidas adotadas buscaram mitigar a geracdo de padrdes equivocados ao
longo do processo de treinamento e validagdo do modelo, contribuindo para a confiabilidade

dos resultados preditivos.

3.2.8 Coleta das variaveis independentes

A determinacdo de areas suscetiveis a inundagdo ¢ influenciada por um conjunto
multifatorial que integra aspectos naturais, ambientais e antropicos (Vafakhah et al., 2020; Rana
e Mahanta, 2022). Na metodologia adotada, foram escolhidas quinze variaveis preditoras com
base em uma revisao sistematica da literatura especializada e na analise das particularidades
fisiograficas da regido de estudo. Os critérios de sele¢@o consideraram a representatividade dos
fatores nos processos hidroldgicos de geracao de cheias e na disponibilidade de dados em escala
espacial. A Tabela 1, apresenta os quinze fatores selecionados, detalhando o nome do dado, o

tipo de arquivo, a data de geracdo dos dados e as fontes utilizadas.

Tabela 1 - Detalhamento das fontes dos dados utilizados

(continua)
Dados Tipo de arquivo Data dos dados (fonte) Fonte geradora
gerado

Modelo digital de elevacao Raster 10x10m Restituigao Prefeitura de Joinville

aerofotogramétrica de

2010
Distancia do rio (distdncia Raster 10x10m Ano 2011 Mapa Hidrografico /
euclidiana) Prefeitura de Joinville

Distancia malha viaria Raster 10x10m Atualizado 11/03/2020 Mapa Viario formato

(distancia euclidiana) shapefile
Prefeitura de Joinville

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 1- Detalhamento das fontes dos dados utilizados

(conclusdo)

Dados

Tipo de arquivo Data dos dados (fonte) Fonte geradora

gerado

indice de Vegetagdo por
Diferenca Normalizada

Raster 10x10m

01/10/2020
(primavera)

18/02/2021 (verio)

24/05/2020 (outono)
22/08/2020 (inverno)

Satélite Sentinel 2:

bandas 4 e & com
correcao radiométrica.

Inclinagdo do terreno Raster 10x10m Ano 2010 Calculado através do
MDE

Indice de Rugosidade do Raster 10x10m Ano 2010 Calculado através do

terreno MDE

Indice de Saturagdo do Solo Raster 10x10m Ano 2010 Calculado através do
MDE

Indice de poténcia de fluxo Raster 10x10m Ano 2010 Calculado através do
MDE

Aspecto Raster 10x10m Ano 2010 Calculado através do
MDE

Curvatura (plana e de perfil) Raster 10x10m Ano 2010 Calculado através do

MDE

Tipo de solo

Raster 10x10m

Ano 2012 Atualizado

Mapa de pedologia /

em 07/02/2019 Prefeitura de Joinville
Uso e ocupagao do solo Raster 10x10m 2020/04/29 Classificacao através das
2020/05/24 imagens retirada do
Satélite Sentinel-2
Area de influéncia da Maré Raster 10x10m 2008- 2021 Plano Diretor de

Drenagem Urbana
(PDDU) do Municipio
de Joinville e dados dos
marégrafos

Precipitagdo

Raster 10x10m 2015

CPRM, 2015. Carta de
suscetibilidade a
movimentos
gravitacionais de massa
e inundacdes: municipio
de Joinville - SC

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.8.1 Modelo digital de elevagdo

A altitude/elevacao do terreno tem grande influéncia no actimulo de 4dgua. Diversos

estudos que utilizaram AM para gerar mapas de suscetibilidade apontaram a elevacao/altitude
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como um dos fatores mais relevantes para a acuracia dos modelos (Bui et al., 2016; Choubin et
al, 2019; Khosravia et al., 2019). Para este estudo foi utilizado o modelo digital de elevacao do

terreno (MDE)? fornecido pela prefeitura municipal de Joinville (PMJ).

3.2.8.2 Declividade

A inclinacao/declividade de um terreno pode ser obtida pelo modelo digital de elevagao
(MDE). Para muitos autores que estudaram MSI com algoritmos AM concluiram ser um fator
de extrema importancia, pois o fluxo de agua se relaciona a inclina¢do nas areas de inundagdes
(Costache et al., 2020; Choubin et al., 2019). A Figura 19 representa o fluxo de processamento

para obter o mapa tematico de declividade.

Figura 19- Processamento do fator de declividade do terreno

CALCULO DA

DECLIVIDADE DO MAPA RASTER FINAL
?A%%%IE’OO&‘S}?TTEE g]? TERRENO (DT) EM DE DECLIVIDADE DO
ELEVACAO (MDE) >| GrAUS. > | TERRENO. RESOLUCAO

PROCESSAMENTO QGIS 10X10M

GDAL DECLIVIDADE

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.8.3 Distdncia de corpos hidricos

A distancia em relagdo aos rios, calculada por meio da distancia euclidiana, atua como
um fator importante em modelos de aprendizado de maquina voltados a previsao de
suscetibilidade a inundacdo. Por meio dessa varidvel, pode-se identificar a intensidade do
impacto exercido pela proximidade dos corpos hidricos sobre o risco de alagamentos,
considerando que as 4areas mais proximas tendem a ser mais suscetiveis a ocorréncia de
enchentes. Dessa forma, a inclusdo do mapa de distancia de corpos hidricos (DCH) nos modelos
de aprendizado de maquina contribui para a melhoria da precisao e confiabilidade das previsdes
de inundagdo, servindo como base para estratégias de planejamento territorial e mitigagdo de

desastres naturais. A Figura 20 mostra as etapas de processamento para gerar o mapa de

distanciamento dos corpos hidricos (DCH).

2 Secretaria de Planejamento, Orgamento ¢ Gestdo/Prefeitura Municipal de Joinville. 2010.
Base Cartografica do Municipio de Joinville Escala 1:10.000 / 1:5.000.
Executado Por: Aeroimagem Engenharia e Aerolevantamento, ano de 2010
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Figura 20 - Sequéncia de processamento fator DCH

TRASFORMACAO
ARQUIVO VETORIAL

CALCULADORA RASTER

REDE HIDROGRAFICA DE SELECAO DOS PARA RASTER

JOINVILLE. (ARQUIVO | ——>| PRINCIPAIS RIOS E —| PROCESSAMENTO PELO

VETORIAL SHAPEFILE) AFLUENTES QGIS GRASS
V.TO.RASTER.

vV
) ELIMINACAO DE

CALCULO DE PONTOS SEM DADOS E MAPA RASTER FINAL

DISTANCIAMENTO. RECORTE DA IMAGEM DE DISTANCIAMENTO

PROCESSAMENTO QGIS |——>| PELO PERIMETO DA ——> [ DOS CORPOS HIDRICOS

GRASS BACIA. METROS RESOLUCAO

R.GROW.DISTANCE PROCESSAMENTO QGIS 10X10M

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.8.4 Distanciamento da malha viaria

71

Esta condicionante ndo ¢ muito utilizada na literatura, porém estd intimamente

relacionada ao uso e a ocupagdo do solo, pois regides mais afastadas das vias de transporte

tendem a sofrer menor influéncia antrépica. Estudos como Tehrany ef al. (2019) e Arora et al.

(2021) demonstraram a relevancia de considerar a malha viaria em modelos de suscetibilidade

a inundagdo, uma vez que essas vias podem dividir regides e redirecionar fluxos de agua,

alterando a dinamica de drenagem. Nesse contexto, as distancias das areas de estudo em relagao

as vias de transporte foram calculadas pelo método de distancia euclidiana, permitindo

identificar zonas potencialmente mais vulneraveis. A Figura 21 ilustra o processo de obtenc¢ao

desse mapa.

Figura 21 - Sequéncia de processamento fator DMV

) TRASFORMACAO )

REDE VIARIA DE ARQUIVO VETORIAL CALCULO DE

JOINVILLE. (ARQUIVO | - | PARA RASTER. , | DISTANCIAMENTO.

VETORIAL PROCESSAMENTO PROCESSAMENTO QGIS GRASS
SHAPEFILE) PELO QGIS GRASS R.GROW.DISTANCE

V.TO.RASTER.
|
N

PERIMETO DA BACIA.
PROCESSAMENTO QGIS
CALCULADORA RASTER

ELIMINACAO DE PONTOS SEM DADOS
E RECORTE DA IMAGEM PELO

10X10M

MAPA RASTER FINAL DE
> DISTANCIAMENTO DO RIO
EM METROS RESOLUCAO

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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3.2.8.5 Indice de vegetacdo por diferenca normalizada

O indice de vegetagdo por diferenca normalizada (IVDN, do inglés normalized
difference vegetation index — NDVI) foi desenvolvido por Rouse ef al. (1973) e se constitui um
elemento importante para o estudo de mudangas ambientais, utilizando a vegetacdo como indice
de célculo, atribuindo a area estudada um determinado valor que dependera do estado em que
se encontra essa vegetacao. Conforme Shimabukuro e Kuplich (2012): valores negativos de
NDVI correspondem a agua; valores muito préximos de 0 correspondem a superficie nao
vegetada; e quanto mais proximo de 1, mais densa ¢ a vegetacdo. A Equacdo 4 mostra como

calcular o NDVL

NDV] — (NIR — RED) .
~ (NIR + RED) (4)

em que, NIR = banda do infravermelho préximo e RED = banda vermelho visivel.
Para elaboragdo desse indice de vegetacdo foi utilizado as bandas B4 no vermelho
visivel e B8 no infravermelho proximo obtidas pelas imagens do Sentinel-2. A Figura 22 mostra

o fluxo das etapas para obter o mapa final de [VDN.

Figura 22- Sequéncia de processamento do fator NDVI

MONTAGEM DO PROCESSAMENTO DO
HOWLOID MOSAICO DA CALCULO DAS
e | REGIAO DE ESTUDO |—>| BANDAS PELO QGIS
SPNIDNLL COM TODAS AS PARA OBTER O MAPA

BANDAS FINAL DE NDVI

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.8.6 Indice de rugosidade do terreno

O indice de rugosidade do terreno adotado neste estudo representa a macro rugosidade,
calculada com base no MDE com resolugdo espacial de 10 metros (Fig. 23). Esse indice
quantifica a variacdo altimétrica da superficie terrestre em escala métrica, refletindo as
irregularidades topograficas em uma malha regular. O decaimento dessa rugosidade ¢
fortemente influenciado pelo volume e intensidade das chuvas e enxurradas (Bertol ef al.,

2006). Em termos gerais, valores baixos de rugosidade indicam terrenos mais nivelados,
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enquanto valores elevados apontam para superficies extremamente acidentadas (Alia et al.,
2020). A Figura 23 ilustra as etapas de processamento adotadas para a obtencao do fator de

rugosidade (RUG).

Figura 23 - Processamento do fator rugosidade do terreno

ARQUIVO RASTER DO
MODELO DIGITAL DE
ELEVACAO (MDE)

CALCULO DO INDICE
DE RUGOSIDADE DO
TERRENO (IRT).
PROCESSAMENTO

MAPA RASTER FINAL
DE RUGOSIDADE DO
TERRENO.
RESOLUCAO 10X10M

QGIS GDAL TRI

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.8.7 Indice de umidade topogrifico

O indice de umidade topografica (IUT, do inglés topographic wetness index — TWI) é
um parametro hidrogeomorfolégico proposto por Beven e Kirkby (1979). O TWI ¢ um fator
topografico utilizado em modelo de escoamento de bacias onde a e B s@o a area de captacdo
especifica (m?> m™') e o gradiente de inclinagdo (em radianos), respectivamente. O calculo de

TWI ¢ representado pela Equacgdo 5 (Choubin et al., 2019).

TWI =In ( tgc(x 5 ) (5)

com o = area de captagdo especifica e = gradiente de inclinagao.

Manfreda et al. (2011) mostraram que o TWI pode representar fortemente as areas
dentro de uma bacia hidrografica que estdo expostas a inundagdes. O TWI foi calculado

utilizando QGIS com o plugin SAGA.

3.2.8.8 Indice de poténcia de escoamento

O indice de poténcia de escoamento (IPE, do inglés stream power index - SPI) ¢ um
atributo topografico secundario que descreve o potencial da topografia para concentrar grandes
quantidades de agua superficial, promovendo o entalhe. SPI ¢ derivado da 4rea de contribui¢ao
especifica (As) do fluxo acumulado e da declividade (B), a partir de um modelo digital de

elevacao, sendo representado pela Equacdo 6 (Wilson; Gallant, 2000).
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SPI = Astan 8 (6)

em que As ¢ derivado da area de contribuigao especifica do fluxo acumulado e 3 ¢ a declividade.

Conforme Turoglu e Dolke (2011), o SPI mostra o poder abrasivo de um rio e foi
avaliado como um parametro de importancia intermediaria no risco de inundagao. Regides com

valores baixos de SPI indicam regides na qual a 4gua e materiais podem se acumular.

3.2.8.9 Aspecto

O aspecto do terreno ¢ derivado do modelo digital de elevacdo (MDE) e indica a
orientacdo geografica das vertentes, ou seja, a diregdo para a qual uma encosta esta voltada (ex.:
norte, sul, leste, oeste). Conforme destacado por Nachappa et al. (2020), essa variavel ¢
fundamental na analise de suscetibilidade a inundagao, uma vez que influencia diretamente a
insolag¢do e a dindmica de absor¢do de adgua no solo. Vertentes com orientacdo predominante
para norte (no Hemisfério Sul) recebem maior incidéncia solar, o que acelera a evaporagao e
reduz a umidade do solo. Por outro lado, encostas voltadas para sul tendem a reter mais dgua
devido a menor exposi¢ao ao sol, aumentando a saturacao do solo e, consequentemente, o risco
de escoamento superficial e eventos inundaveis. Assim, o aspecto atua como um indicador
indireto da capacidade de infiltragdo do terreno, contribuindo para a identificagdo de éareas
criticas em estudos hidrologicos.

Para calcular o aspecto, algoritmos de processamento geografico analisam a variagao
altimétrica entre cada célula e suas vizinhas, determinando a direcdo da maxima inclinacao do
terreno em cada ponto. Essa direcdo ¢ expressa em graus (de 0° a 360°), correspondendo a
orientacdo geografica (ex.: 0° ou 360° = norte; 90° = leste). Areas planas, sem inclinagdo
definida, recebem valores nulos ou especificos. A Figura 24 ilustra as etapas de processamento

adotadas para a obtengao da variavel aspecto do terreno.

Figura 24 - Processamento do fator aspecto do terreno

ARQUIVO RASTER DO g‘ggg%%g: ORIENTACAO %’Igl;isfééscTT%RDF(I)NAL
MODELO DIGITAL DE |—> .
ELEVACAO (MDE) PROCESSAMENTO QGIS / > | TERRENO,

GDAL RESOLUCAO 10X10M

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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3.2.8.10 Curvatura

A curvatura € outro fator determinante da suscetibilidade a inundagao e pode ser obtida
através do modelo digital de elevacao. Curvatura ¢ a segunda derivada de uma superficie, ou
seja, a inclinacdo da inclinacdo. Conforme Beven e Kirby (1979) existem duas classificagdes
de curvatura do terreno: a curvatura no plano e a curvatura no perfil.

A curvatura do perfil € paralela a direcao da inclinacdo maxima do terreno, na qual um
valor negativo indica que a superficie ¢ convexa, enquanto um valor positivo sinaliza uma
superficie concava e, um valor zero indica uma superficie linear. A curvatura do perfil afeta a
aceleracdo ou desaceleracao do fluxo na superficie (Minella; Merten, 2012).

A curvatura do plano ¢ perpendicular a dire¢do da inclinacdo maxima do terreno. De
acordo com a curvatura no plano, uma encosta pode ser classificada como convergente,
divergente ou reta. (Minella; Merten, 2012).

Para este estudo, foram utilizados os dois tipos de curvatura, a Figura 25 representa as
etapas de processamento.

Figura 25 - Processamento do fator curvatura

PROCESSAMENTO
ARQUIVOS RASTER: QGIS/SAGA FUNCAO MAPA RASTER FINAL
MODELO DIGITAL DE  |—> ——>| DA CURVATURA.
ELEVACAO (MDE), SLOPE, ASPECT RESOLUCAO 10X10M
CURVATURE

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.8.11 Tipo de solo

A geologia desempenha um papel importante na suscetibilidade as inundagdes, pois
diferentes tipos de solo possuem variagdes significativas na capacidade de infiltragdo e retengao
de dgua (Nachappa et al., 2020). Solos com alta capacidade de infiltragdo, como solos arenosos,
podem reduzir a probabilidade de inundagdes superficiais, enquanto solos com baixa
capacidade de infiltragdo, como solos argilosos, podem aumentar essa suscetibilidade (Bedient
etal.,2015).

Para compor este fator no modelo de aprendizado de maquina, foi utilizado o mapa
pedologico de Joinville (PMJ, 2012). Este mapa ¢ uma classe de feicao vetorial do tipo
poligonal que categoriza as classes de solo do municipio, permitindo uma analise detalhada das

variagoes pedoldgicas na regido.
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As classes de solo identificadas foram tratadas como variaveis categoricas no modelo
de AM. A inclusdo desta varidvel ¢ fundamental, pois permite ao modelo considerar as
diferencas nas caracteristicas dos solos, podendo melhorar a precisdo na previsdo das areas
suscetiveis as inundagdes. Estudos tém demonstrado que a incorporagdo de variaveis referente
as carateristicas fisicas do solo podem aprimorar a acurdcia dos modelos de suscetibilidade

(Tehrany et al., 2015; Samanta et al., 2018; Sahana et al., 2019.).

3.2.8.12 Area de influéncia da maré

Na revisao da literatura nao foram encontrados estudos que utilizaram de forma direta
a maré como condicionante em modelos de aprendizado de maquina (AM) para gerar mapas de
suscetibilidade a inundagdo, mesmo em areas litoraneas (Tehrany et al., 2015; Tehrany et al.,
2019). Contudo, devido a particularidade de uma parte significativa da area de estudo sofrer
inundagdes constantes causadas pelas influéncias da maré provenientes da Baia da Babitonga,
este fator foi incluido no modelo proposto.

Para o desenvolvimento deste fator foram considerados estudos da influéncia da mancha
de inundagdo devido a maré, publicados na regido em 2011, especificamente para o plano
diretor de drenagem urbana (PDDU), que considerou manchas de maré de 2,5m para a bacia do
rio Cachoeira (PDDU, 2011). Esse fator, disponibilizado pela prefeitura de Joinville em forma
de arquivo shapefile, foi incorporado ao modelo de aprendizado de maquina como uma varidvel
categorica binaria, representando areas com e sem influéncia de maré. A categorizagdo foi
realizada da seguinte forma: 1 para areas sem influéncia de maré e 2 para areas com influéncia

de maré.

3.2.8.13 Uso e ocupagdo do solo

A metodologia adotada para a elaboracdo do mapa de uso e ocupagdo do solo (UOS)
utilizou o QGIS com técnicas padrao da plataforma, como o plugin semi-automatic
classification plugin (SCP). Em um processo integrado, as imagens do Sentinel-2, ja corrigidas,
foram importadas e processadas para segmentacdo e classificagdo, utilizando as bandas azul
(B2), verde (B3), vermelha (B4) e infravermelho proximo (B8) para realcar as caracteristicas
dos diferentes tipos de cobertura. Nesse procedimento, as classes definidas foram: (1) corpos

d’4gua, (2) floresta densa, (3) campos, (4) vegetacdo agricola, (5) solo exposto e (6) areas de
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construcdes ¢ edificagdes. Essa abordagem possibilitou a geragdo de um mapa de uso e

ocupagao do solo.

3.2.8.14 Precipita¢do

Regides que apresentam chuvas intensas e continuas demonstram maior propensao a
inundacao (Alia et al., 2020; Zhao et al., 2018). Para caracterizar essa condi¢do, diversas
pesquisas tém utilizado dados de precipitagdo representados por isoietas (Nachappa et al., 2020;
Zhao et al., 2020), permitindo uma analise espacial detalhada dos eventos pluviométricos.
Nesse contexto, Zhao et al. (2019) empregaram dois fatores de precipitagdo — a precipitagcdo
maxima didria anual e a frequéncia de chuvas intensas — para uma area de estudo de 2266 km?,
ressaltando a relevancia desses parametros na avaliagdo dos riscos de inundagdo.
Complementarmente, Costache (2019) utilizou a interpolagdo da distribuicdo espacial das
chuvas por meio do método IDW, em uma regido de 2600 km? com alta variagdo de altitude
(128 a 2505 m), evidenciando a influéncia da topografia na dindmica da precipitacao.

Para a representacao espacial do fator precipitagdo optou-se pela constru¢ao de um mapa
tematico de precipitacdes médias anuais. Inicialmente, buscou-se coletar dados hidrologicos de
nove estacdes localizadas na area de estudo, por meio do Sistema HidroWEB da Agéncia
Nacional de Aguas (ANA). Entretanto, identificou-se que as séries temporais disponiveis
apresentavam inconsisténcias, incluindo lacunas operacionais, discrepancias instrumentais e
predominancia de registros recentes (a partir de 2015), inviabilizando a composicao de uma
série historica consistente de 10 anos. Diante desse viés metodoldgico, adotaram-se dados
consolidados pela Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM), referenciados no
estudo de 2015 que publicou um estudo de suscetibilidade para a regido de Joinville. Essa base,
abrangeu o periodo de 1973 a 2012 e integrou os registros pluviométricos das estacdes
02648028 (Estagdo Ponte SC-301) e 02649060 (Estacdo Primeiro Salto do Cubatio),

garantindo uma representacao pluviométrica para area de estudo (Figura 26).
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Figura 26 - Precipitagdo média anual de Joinville
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Fonte: CPRM (2015).

3.2.9 Niveis de suscetibilidade

Nos algoritmos de classificagdo floresta aleatéria ¢ maquina de vetores de suporte
empregados no método proposto, os resultados sdo binarios, representados pelos valores 0 (area
ndo inundavel) e 1 (4rea inundéavel). Considerando a natureza binéria do problema, ¢ possivel
estimar a probabilidade associada a cada decisdo do algoritmo. Tais probabilidades, que
representam a chance de determinada area pertencer a classe 0 ou 1, possibilitam a geragao de
uma classificacao continua ou graduada dos niveis de suscetibilidade a inundagao.

Para este estudo, sera utilizada uma classificagdo em cinco niveis de suscetibilidade a
inundagdo, adotando uma abordagem baseada em estudos cientificos que empregaram

metodologias semelhantes (Tehrany ef al., 2015; Fang et al., 2020; Vafakhah et al., 2020). A
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aplicagdo dessa abordagem permite uma analise mais detalhada e estratificada, facilitando a

identificacdo de areas de maior e menor suscetibilidade (Figura 27).
Figura 27 - Classificacdo dos niveis de suscetibilidade
MUITO BAIXO BAIXO MEDIO
0-20 20-40 40-60

CLASSIFICACAO DA SUSCETIBILIDADE A INUNDACAO
NIVEIS DE PROBABILIDADE

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

3.2.10 Bibliotecas utilizadas para manipulacio dos dados

Para a manipulacdo dos dados, foram utilizados diversos pacotes na linguagem de
programacao R, cada um com fungdes especificas que contribuiram para as diferentes etapas
do processo analitico. O pacote raster foi empregado para a leitura e manipulagdo de imagens
(Hijmans, 2021), enquanto os pacotes rgeos (Bivand; Rundel, 2021) e rgdal (Bivand et al.,
2021) realizaram operagdes com dados espaciais. Para a leitura de arquivos no formato Excel,
utilizou-se o pacote readx! (Wickham; Bryan, 2019). A geracdo de mapas interativos foi
efetuada por meio dos pacotes tmap (Tennekes, 2018) e leaflet (Cheng et al., 2021), e o pacote
tidyverse forneceu uma colecao de funcdes para a manipulacdo e analise de dados (Wickham
etal.,2019).

Para a criagdo de modelos de aprendizado de maquina multi-modelos, empregou-se o
pacote caretEnsemble (Deane-Mayer; Knowles, 2019). A construcao de grids de plotagens foi
realizada com o pacote cowplot (Wilke, 2020), e a andlise de correlacao foi facilitada pelos
pacotes corrplot (Wei; Simko, 2021) e corrr (Kuhn et al., 2020). A criacdo de multiplos
graficos com ggplot foi efetuada por meio do pacote ggpubr (Kassambara, 2020), a geragao de
curvas ROC utilizou o pacote pROC (Robin et al., 2011), e a criagdo de grids com mapas foi

facilitada pelo pacote rasterVis (Perpifian; Hijmans, 2021).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO DA ANALISE BIBLIOMETRICA

A investigacao bibliométrica, conduzida em 12 de abril de 2023 e detalhada na secao
metodoldgica deste estudo, resultou na identificagdo inicial de 350 registros na base de dados
Scopus e 500 registros na base de dados do Web of Science (WoS), dos quais alguns
apresentavam um numero de publicagdes repetidas. Mediante a aplicacdo de critérios de
exclusdo para identificacdo e remocgao das publicacdes duplicatas, realizou-se a triagem dos
documentos. Apds esse processo, 169 artigos foram selecionados para compor a andlise

bibliografica final. Todos os artigos selecionados estdo listados no Apéndice A.

4.1  PUBLICACOES POR PAISES

A andlise da produgao cientifica por pais de origem constitui um eixo central em estudos
bibliométricos, uma vez que desvenda a geopolitica do conhecimento e a contribuicdo
estratégica de nagdes para o avango de dominios especificos (Dordi et al., 2022; Rotimi ef al.,
2024). No contexto da modelagem de suscetibilidade a inundagao com aprendizado de méaquina,
essa analise pode fornecer dados sobre a distribuicdo geografica, revelando investimentos e
prioridades nacionais (Badareu ef al., 2025). Essas informagdes sdo importantes para mapear a
capacidade de inovacao global, destacando paises que lideram a geragdo de evidéncias técnicas
e a formulacao de abordagens computacionais aplicadas a desastres hidrologicos (Dordi ef al.,
2022). Adicionalmente, a distribuicdo geografica dos artigos reflete disparidades em
investimentos em ciéncia e tecnologia, bem como prioridades politicas vinculadas a gestdo de
riscos ambientais (Dordi et al., 2022; Rotimi et al., 2024).

A Figura 28 apresenta uma andlise do pais de origem dos artigos selecionados,
destacando padroes de distribuigdo geografica, redes de colaboragdo internacional e impacto
cientifico na pesquisa sobre modelos avancados (AM) aplicados em MSI. Os resultados
evidenciam uma concentracao de publicacdes no continente asidtico, com destaque para Vietna,
india, China e Ird (Figura 28c). O Vietnd apresentou o maior volume de publicacdes e
cooperacdes internacionais, sugerindo a consolidagdo de uma rede global de pesquisa. Por
outro lado, a India também se destacou em niimero de estudos, embora com menor incidéncia
de parcerias internacionais e média de 17 citagdes por publicac¢do. (Figura 28b). Um achado
relevante refere-se a Maldsia, que, apesar do baixo volume de publicagdes, registrou artigos

com impacto alto, alcangando até 306 citagdes por publicagdo (Figura 28b).
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Figura 28 - Andlise das publicagdes por paises: a) rede de colaboragdo, b) total de citagdes e

¢) distribui¢do por pais

a) Rede de colaboragédo das publicagdes por pais de origem

b) Total de citagdes das publicagdes por pais
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

A predominancia asidtica na producdo cientifica pode estar associada a exposi¢@o

frequente da populacdo a eventos extremos de inundacdes (Rentschler ef al., 2022), segundo o

EM-DAT (2020), a Asia concentrou o maior nimero de registros de inundagdes nas ultimas

duas décadas. Essa correlagdo, entretanto, ndo implica causalidade direta. Varidveis como

capacidade econdmica, infraestrutura de pesquisa e politicas ptblicas de ciéncia e tecnologia

também influenciam a produgdo académica (Rotimi ez al., 2024). Paises como a China e India,

além de sua vulnerabilidade climatica, possuem sistemas abrangentes de pesquisa e
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desenvolvimento, o que amplia sua representatividade (Zhao et al., 2018; Madushani et al.,
2024).

Apesar do avango dos estudos em MSI com uso de aprendizado de maquina, ainda ¢
evidente a escassez de pesquisas que contemplem regides como a América Latina ¢ a Africa
Austral (Figura 28a), revelando uma lacuna significativa na representatividade espacial desses
modelos. Essa sub-representagdo pode indicar possiveis limitagdes estruturais, como
financiamento insuficiente, falta de colaborag¢des internacionais ou priorizagao insuficiente de
temas relacionados a resiliéncia climatica (Tandon, 2021; Virgiiez et al., 2024). A assimetria
geografica identificada (Figura 28) refor¢a a necessidade de iniciativas multilaterais para
capacitagdo técnica e fomento a redes de cooperagao, especialmente em regides marginalizadas.
Embora existam estudos de MSI na América Latina e Africa, a escassez de abordagens baseadas
em AM nessas regides pode limitar a adocdo de estratégias mais robustas e adaptativas de
mitigacao de riscos, ressaltando a importancia de fomentar pesquisas com métodos inovadores

em contextos locais.

42  PRINCIPAIS AUTORES E PUBLICACOES

A andlise bibliométrica desempenha um papel fundamental ao mapear liderancas
intelectuais, identificar contribuigdes cientificas influentes e detectar padrdes emergentes em
areas de pesquisa especificas (Rathnasiri, 2023). Nesse contexto, o levantamento evidenciou
um total de 607 autores, com média de 5,71 coautores por documento, evidenciando a estrutura
colaborativa e a densidade intelectual do campo. Além disso, as métricas de citagdo revelam
tanto a produtividade académica quanto o impacto das publicagdes, permitindo ndo apenas
apontar os pesquisadores mais ativos, mas também destacar aqueles cujos trabalhos servem
como destaque para avangos subsequentes, refletindo a dindmica de consolidagdo e evolucao
do conhecimento cientifico na area (Rentschler et al., 2022; Rathnasiri, 2023).

A Figura 29-b sintetiza a contribui¢do dos autores mais produtivos, evidenciando
aqueles cujas publicacdes registraram o maior numero de citagdes. A relagdo observada entre o
numero de citacdes e o impacto cientifico aponta para as principais linhas de investigagao
priorizadas pela comunidade académica. Além disso, a expressiva taxa de colaboracdo (média
de 5,71 autores por documento) aponta uma tendéncia a interdisciplinaridade. Esses achados
ndo apenas delineiam o cendrio atual da produgdo cientifica, mas também orientam novas
pesquisas ao evidenciar lacunas de conhecimento e oportunidades de sinergia entre diferentes

grupos.
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Figura 29 - Principais autores e artigos citados em estudos sobre suscetibilidade a inundagao

com aprendizado de maquina: a) autores; b) artigos

a - Principais produtores b - Artigos mais citados
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

A pesquisadora Mahyat Shafapour Tehrany destacou-se como referéncia na modelagem
de suscetibilidade a inundagao utilizando AM, com publicagdes influentes nos anos de 2013 a
2023. Seu trabalho pioneiro, particularmente o artigo "Flood susceptibility mapping using a
novel ensemble weights-of-evidence and support vector machine models in GIS" (Tehrany et
al.,2014), introduziu um modelo ensemble inovador que integrou o método weights of evidence
(WofE) e support vector machine (SVM). Essa abordagem mista, caracterizada por alta
acurdacia preditiva (AUC = 0,96), representou um marco metodologico ao superar limitagdes de
modelos classicos, consolidando-se como referéncia em um periodo marcado pela escassez de
estudos aplicando técnicas de aprendizado de maquina (AM) para suscetibilidade a inundagao
por aprendizado de maquina (Apéndice A). Por ter sido uma das primeiras a integrar algoritmos
de aprendizado de méquina em andlises geoespaciais, sua contribui¢do passou a ser amplamente
referenciada em estudos subsequentes.

Romulus Costache emerge como o autor mais produtivo do campo, com 24 artigos
publicados e indice de autoria fracionada de 4,99 (Figura 28-a). Sua produgdo cientifica
concentra-se na evolucdo de modelos ensemble e hibridos, incorporando avangos como deep
learning para aprimorar a precisdo de predi¢des (Costache e Bui, 2019; Costache et al., 2020,
2021). Seus estudos demonstram sinergia entre o progresso tecnoldgico em sensoriamento
remoto e a disponibilizacdo de dados geoespaciais de alta resolugdo, fatores que catalisaram a

testagem de arquiteturas computacionais complexas. Paralelamente, Bahram Choubin sobressai

92



90

com impacto temporal alto: seu artigo de 2019, que aplicou um modelo ensemble combinando
técnicas estatisticas, algoritmos de classificagdo e SVM (Choubin et al., 2019), atingiu um
indice de citagdo anual de =70 (Figura 28-b).

Coletivamente, esses pesquisadores parecem refletir diferentes trajetérias de
contribui¢do: Tehrany com possiveis avangos metodologicos, Costache associado a uma maior
produtividade técnica e Choubin frequentemente citado em contextos de aplicagdo
translacional. Suas contribui¢des fortalecem um paradigma em que a hibridizacao de algoritmos
classicos ¢ modernos, aliada a disponibilidade de big data geoespacial, potencializa a
confiabilidade de modelos preditivos. Por meio das contribuigdes desses pesquisadores,
observa-se indicios de uma possivel tendéncia a adog¢do de abordagens interdisciplinares,
integrando ciéncia de dados e geotecnologias como suporte a mitigacdo de incertezas na gestao

de riscos hidrolégicos.

4.3 PRINCIPAIS FATORES

A identificacdo das variaveis preditivas mais relevantes em modelos de suscetibilidade
a inundagdo por aprendizado de maquina (AM) ¢é essencial para compreender os mecanismos
hidrolégicos e geomorfoldgicos que influenciam a ocorréncia de eventos extremos. Entre os
169 artigos analisados, 47 foram selecionados (Tabela 2 e 3) pela clareza metodoldgica e pela
descrigdo explicita das variaveis independentes. A andlise evidenciou um conjunto recorrente
de fatores predisponentes, agrupados em cinco categorias principais: (i) parametros
topogréficos (p. ex., altitude, declividade, indice topografico de umidade); (ii) proximidade a
corpos hidricos (distancia de rios, densidade de drenagem); (iii) caracteristicas pedologicas e
geoldgicas (tipo de solo, permeabilidade, litologia); (iv) uso e ocupagdo do solo; e (v) padrdes

pluviométricos (precipitagcao média, frequéncia de chuvas intensas).
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Tabela 2 - Variaveis para modelagem de mapas de suscetibilidade a inundagao encontrados na

literatura
(continua)
Publicagdo Principais variaveis Quantidade
de variaveis
utilizadas
LAMOVEC et al., 2013. rios (distancia); elevacdo; declividade; NDVI; 7
rios (distancia); elevagdao; TWI; declividade; SPI;
TEHRANY et al., 2013. curvatura; uso e ocupagao do solo; precipitagdo; tipo 10
de solo; geologia;
TEHRANY et al., 2014. rios (distﬁncig); i:levagﬁo; . declividade; SPI; 15
curvatura; precipitagcdo; geologia;
rios (distancia); elevag¢dao; TWI; declividade; SPI;
TEHRANY et al., 2014. curvatura; uso e ocupacdo do solo; precipitagdo; 10
litologia; geologia;
rios (distancia); eleva¢dao; TWI; declividade; SPI;
TEHRANY et al., 2015. curvatura; uso e ocupa¢do do solo; tipo de solo; 11
geologia;
rios (distancia); elevacao; TWI; declividade; NDVI;
BUI et al., 2016. SPI; curvatura; densidade de drenagem; 10
precipitacdo; litologia;
LEE et al., 2017. rios (distancia); elevaga:lo; TWI,; declividgde; SPI; 12
curvatura; uso e ocupag¢do do solo; geologia;
rios (distancia); elevacao; TWI; declividade; NDVI;
SACHDEVA et al.,2017.  SPI; curvatura; uso e ocupagdo do solo; 11
precipitacdo; aspecto; geologia;
rios (distancia); elevag¢dao; TWI; declividade; SPI;
BUI et al., 2018. curvatura; uso e ocupagdo do solo; densidade de 10
drenagem; precipitacao; litologia;
LEE et al., 2018, rios (distﬁnci~a); elevacgdo; TWI; declividade; SPI; 10
uso e ocupacgdo do solo; geologia;
LOLLO et al., 2018. elevagdo; uso e ocupagdo do solo; 2
SAMANTA ef al., 2018. elevacio; TWI% Eieclividadg; densidade de 2
drenagem; precipitacdo; geologia;
SAMANTA ef al., 2018. 108 (di~sténcia); ele.vac;ﬁo.; TWI; declividade; uso e 2
ocupacdo do solo; litologia; tipo de solo;
SHAFIZADEH- rsig;(disténcia)'; elevacdo; TW~I; declivilda'Lde; NDVI;
MOGHADAM et al., 2018. ; curvatura; uso € ocupagao dq solo; densidade 11
de drenagem; precipitacao; litologia;
rios (distancia); elevacao; TWI; declividade; NDVI;
WANG et al., 2018. curvatura; uso e ocupacdo do solo; precipitagdo; 11
litologia; geologia;
ZHAO et al., 2018. elevacao; declivide'td'e; I\NIDVI; curvatura; densidade 12
de drenagem; precipitagdo;
rios (distancia); elevacdo; TWI; declividade; NDVI;
ARABAMERI et al., 2019. SPI; curvatura; uso e ocupacdo do solo; densidade 12

de drenagem; aspecto; litologia; tipo de solo;

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 2 - Variaveis para modelagem de mapas de suscetibilidade a inundagao encontrados na

literatura
(continuacgao)
Publicagdo Principais variaveis Quantidade
de varidveis
utilizadas
elevacdo; TWI; declividade; NDVI; SPI; curvatura;
BUI et al., 2019. densidade de drenagem; precipitagdo; aspecto; 12
litologia; tipo de solo;
rios (distdncia); elevagdo; TWI; declividade;
CHOUBIN et al., 2019. curvatura; uso e ocupagdo do solo; densidade de 11
drenagem; aspecto; litologia;
CHOWDHURI et al., 2019 rios (djsténcia); eleva'gzjio; ~TWI; NI?VI; SPI; uso e 3
ocupagdo do solo; precipitagdo; geologia;
FALAH et al., 2019, rios (distél}cia); elevagdo; declividade; uso e ocupagdo do 5
solo; densidade de drenagem;
KANANI-SADATA et al, rios (distancia); elevacdo; TWI; declividade; NDVI; 10
2019. curvatura; precipitacao;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; STI,
KHOSRAVIA et al., 2019. SPI; curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitagdo; 12
litologia; tipo de solo;
RAHMAN ef al., 2019. elevacao; declividgdg u§0 e ocupaszio do solo; densidade 9
de drenagem; precipitacdo; geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; curvatura;
SAHANA et al., 2019. densidade de drenagem; precipitacdo; aspecto; tipo de 12
solo; geologia;
rios (distancia); elevacdo; TWI; declividade; SPI;
TEHRANY et al., 2019. curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitacio; aspecto; 12
vias de transporte (distancia); tipo de solo; geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; STI;
WANG et al., 2019. SPI; curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitagdo; 13
aspecto; litologia; tipo de solo;
ZHAO et al., 2019. rios . (difténgia); elevacao; . "l:WI, declividade; 6
precipitagdo; vias de transporte (distancia);
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; SPI,
ALIA et al., 2020. curvatura; uso ¢ ocupacdo do solo; densidade de 14
drenagem; precipitacdo; litologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; SPI;
CHEN et al., 2020. curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitacio; aspecto; 13
geologia;
COSTACHE et al., 2020. rios (disténci?); elevacdo; TWI; dNecliVidade; gurvatgra; 12
uso e ocupacdo do solo; precipitagdo; aspecto; litologia;
DODANGEH ef al., 2020. rios (disténci'il); elevacio; des:li.vidflde; NDVI; gurvatgra; 9
uso e ocupacdo do solo; precipitacdo; aspecto; litologia;
rios (distancia); elevacdo; TWI; declividade; NDVI; STI;
FANG et al., 2020. SPI; curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitagdo; 13
aspecto; litologia; geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; STT;
FANG et al., 2020. SPI; curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitagdo; 13

aspecto; litologia; geologia,

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 2 - Variaveis para modelagem de mapas de suscetibilidade a inundagao encontrados na

literatura
(conclusdo)
Publicagdo Principais variaveis Quantidade
de varidveis
utilizadas

rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; SPI;

MALIK et al., 2020. curvatura; uso ¢ ocupacdo do solo; densidade de 14
drenagem; precipitacdo; aspecto; geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; curvatura;

MOSAVI et al., 2020. uso e ocupagdo do solo; densidade de drenagem; aspecto; 10
litologia; geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; SPI;

NACHAPPA et al., 2020. uso ¢ ocupagdo do solo; precipitacdo; aspecto; vias de 11
transporte (distancia); geologia;

SOUISSI et al., 2020, rios (distél}cia); elevagéo; declivida}dfe; uso e pcupagﬁo do ]
solo; densidade de drenagem; precipitagdo; litologia;
rios (distancia); elevacdo; TWI; declividade; STI; SPI;

TALUKDAR et al., 2020. curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitacio; aspecto; 12
geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; STI;

TANGA et al., 2020. curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitacio; aspecto; 12
litologia; geologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; SPI;

VAFAKHAH et al., 2020. curvatura; uso ¢ ocupacdo do solo; densidade de 11
drenagem; precipitacdo; aspecto; litologia;
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; NDVI; STI,

WANG et al., 2020. SPI; curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitagdo; 13
aspecto; litologia; geologia;

ZHAO et al., 2020. rios (distancia); el.e\.fag:5~o; TWI; declividade; Qenfidgde 9
de drenagem; precipitacdo; vias de transporte (distancia);
rios (distancia); elevagdo; TWI; declividade; curvatura;

ARORA et al., 2021. uso e ocupagao do solo; densidade de drenagem; aspecto; 12
vias de transporte (distancia); tipo de solo;
rios (distancia); elevacdo; TWI; declividade; STI; SPI;

ISLAM et al., 2021. curvatura; uso e ocupagdo do solo; precipitagao; aspecto; 12
geologia;
rios (distdncia); elevagdo; declividade; curvatura; uso e

PHAM et al., 2021. ocupagdo do solo; densidade de drenagem; aspecto; 10

geologia;

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Nos mapeamentos de suscetibilidade a inundacdo (Tabela 2), o nimero de variaveis

utilizadas variou entre os estudos analisados, oscilando de apenas dois fatores (conforme
LOLLO et al.,2018) até¢ quinze (TEHRANY et al., 2014), com uma média de aproximadamente
onze variaveis por artigo. Essa variacdo reflete as diferentes abordagens metodoldgicas, os
objetivos especificos de cada pesquisa e as caracteristicas singulares das bacias estudadas, que
podem demandar a inclusdo ou exclusdo de determinados fatores preditivos. Entre os fatores
mais recorrentes (Figura 30), destacam-se a elevacao (modelo digital de elevacao), declividade,

distanciamento dos rios, indice topografico de umidade e uso e ocupag¢do do solo, sendo que a
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elevacao/altitude aparece em todos os trabalhos, sublinhando sua importancia como variavel
fundamental. Essa prevaléncia evidencia que a altitude ¢ considerada um elemento importante
na determinagcdo da suscetibilidade a inundagdo, influenciando diretamente a dinamica
hidroldgica e a distribui¢do dos demais fatores ambientais. Além disso, a diversidade na sele¢ao
das variaveis aponta para a complexidade dos sistemas naturais e refor¢a a necessidade de
abordagens adaptativas que integrem tanto aspectos geomorfologicos quanto climaticos e de
uso do solo, possibilitando a constru¢do de modelos preditivos mais robustos e representativos

dos variados cendrios de risco hidrogeomorfolégico.

Figura 30 - Frequéncia de uso das variaveis em estudos de mapeamento de suscetibilidade a
inundagdo (MSI)
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Litologia

Tipo De Solo

Aspecto

indice De Transporte De Sedimentos

Vias De Transporte (Distancia)

0 10 20 30 40
Frequéncia

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A andlise das frequéncias das principais variaveis de cada artigo revela um padrao
consistente na utilizagdo para estudos de suscetibilidade a inundagdo. A variavel “elevagdo”
destacou-se como a mais recorrente, com 47 ocorréncias, seguida de “declividade” (42) e “rios
(distancia)” (40), evidenciando a énfase dos pesquisadores em aspectos geomorfoldgicos e
hidrolégicos para a defini¢do de areas propensas a inundagdo. O indice topografico de umidade
com 39 registros, reforca a importancia dos parametros de umidade do solo na predicao de

inundagdes, enquanto “uso e ocupacdo do solo” (36) e “precipitacdo” (33) sublinham a
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relevancia dos fatores relacionados a cobertura do solo e as condigdes climaticas. Em uma
escala mais baixa, varidveis como SPI (28), curvatura (27) e densidade de drenagem (25)
complementam os modelos, apontando para uma abordagem integrada que combina multiplos
atributos ambientais. Outras variaveis, incluindo geologia (24), NDVI (21), litologia (20), tipo
de solo (19) e aspecto (18), também aparecem com regularidade, embora em menor escala. Por
fim, pardmetros como o STI (10) e a distancia a vias de transporte (9) demonstram uma
aplicagdo mais restrita, sugerindo que esses indicadores podem funcionar de forma
complementar, reforcando a complexidade e a multidimensionalidade dos estudos de

mapeamento de inundagdes.

4.4  PRINCIPAIS ALGORITMOS E PROGRAMAS

Apbs a etapa de selecdo, 43 artigos de um total inicial de 169 foram escolhidos para uma
analise detalhada dos algoritmos e softwares empregados em suas respectivas pesquisas. Os
resultados dessa analise estdo sumarizados nas Tabelas 3 ¢ 4, as quais apresentam um panorama
dos principais algoritmos utilizados para os estudos de MSI. Estes algoritmos abrangem
diversas areas, incluindo aprendizado de maquina (supervisionado e ndo supervisionado),
algoritmos de otimizagdo, modelos estatisticos, modelos multicritério (MCDM) e logica fuzzy,

demonstrando a diversidade de abordagens metodoldgicas aplicadas.

Tabela 3 - Descri¢do dos principais algoritmos encontrados
(continua)

Sigla Descriggo do algoritmo

ADT (1)  Alternating Decision Tree (Arvore de Decisdo Alternada): combina arvores de decisdo
com o método de boosting. Cada nod da arvore é um preditor, e a arvore cresce alternando
entre nos de decisdo e nds de predi¢do (Janizadeh et al., 2019; Pham ef al., 2021).
AdaBoost  Adaptive Boosting (Boosting Adaptativo): método ensemble que combina multiplos
(D) classificadores fracos (como arvores de decisdo) sequencialmente. Cada classificador
subsequente da mais peso aos exemplos que foram classificados incorretamente pelos
classificadores anteriores, melhorando a precisdo em dados dificeis. (Abu-Salih ef al.,
2023; Saravanan et al., 2023)
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 3 - Descri¢ao dos principais algoritmos encontrados

(continuacgao)

Sigla

Descricao do algoritmo

ANFIS
(1/6)

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy
Adaptativo): combina redes neurais artificiais com sistemas de inferéncia fuzzy. A rede
neural aprende a estrutura das regras fuzzy a partir dos dados, adaptando-se a relagdes
ndo lineares e complexas. Hibrido entre aprendizado de maquina e logica fuzzy (Bui et
al., 2018; Costache et al., 2019; Vojtek et al., 2021; Wang et al., 2019).

ANN (1)

Artificial Neural Network (Rede Neural Artificial): modelo computacional inspirado na
estrutura e fungdo do cérebro biologico. Consiste em camadas de nos interconectados

"neurdnios") que processam informacgdes e aprendem padrdes a partir dos dados
(Sachdeva et al., 2017; Shafizadeh-Moghadam et al., 2018; Zhao et al., 2018; Falah et
al., 2019; Rahman ef al., 2019; Rana and Mahanta, 2022; Singh et al., 2020; Vafakhah
et al., 2020; Vojtek et al., 2021; Zhao et al., 2019; Nachappa et al., 2020).

ANNRBF
(1

Artificial Neural Network based on Radial Basis Function (Rede Neural Artificial
baseada em Fungdo de Base Radial): tipo de rede neural que usa fungdes de base radial
(RBFs) como fungoes de ativacao na camada oculta. As RBFs medem a distancia entre
um ponto de entrada e um centro, tornando-as adequadas para interpolacdo e
aproximacao de fun¢des (Pham et al., 2021).

Bag-
REPTree
(1)

Bagging with Reduced-Error Pruning Trees (Bagging com Arvores de Poda com Erro
Reduzido): método ensemble que combina bagging (Bootstrap Aggregating) com
arvores de decisdo que utilizam poda para reduzir o erro (Reduced-Error Pruning). O
bagging cria multiplos modelos treinando em subamostras aleatorias dos dados
(Vafakhah et al., 2020).

BCT (1)

Boosted Classification Tree (Arvore de Classificagio Impulsionada): método ensemble
que combina varias arvores de decisdo "fracas" (com desempenho ligeiramente melhor
que o aleatorio) de forma sequencial. Cada arvore ¢ treinada dando mais peso aos
exemplos que foram classificados incorretamente pelas arvores anteriores, aumentando
a precisdo (Vojtek et al., 2021).

BRT (1)

Boosted Regression Tree (Arvore de Regressdo Impulsionada): similar a0 BCT, mas
aplicado a problemas de regressdo (previsdo de valores continuos) em vez de
classificacdo (Vafakhah et al., 2020; Vojtek et al., 2021).

BTR (1)

Boosted Tree Regression (Regressdo por Arvores Impulsionadas): uma variagio do
BRT focada em regressdo, otimizando a fungdo de perda para predi¢des continuas (Lee
et al., 2017, Shafizadeh-Moghadam et al., 2018).

CART (1)

Classification and Regression Tree (Arvore de Classificacio e Regressio): algoritmo
que constroi arvores de decisdo de forma recursiva, dividindo os dados em
subconjuntos mais homogéneos com base em limiares de variaveis. Pode ser usado para
classificacdo (variaveis categodricas) ou regressdo (variaveis continuas) (Costache and
Bui, 2019; Vafakhah et al., 2020).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 3 - Descri¢ao dos principais algoritmos encontrados

(continuacgao)

Sigla

Descricao do algoritmo

CatBoost
(1)

Category Boosting (Boosting de Categoria): algoritmo de gradient boosting projetado
para lidar eficientemente com varidveis categoricas. Ele usa técnicas de codificagdo
especializadas para evitar vazamento de dados e overfitting (Saravanan et al., 2023).

CDT (1)

Credal Decision Tree (Arvore de Decisdo Credal): uma generalizagio da arvore de
decisdo que usa conjuntos credais (conjuntos de distribuigdes de probabilidade) em vez
de probabilidades unicas para representar a incerteza. Isso a torna mais robusta a dados
imprecisos ou incompletos (Ngo et al., 2023).

DEBP (1)

Deep Belief Network based on Extreme Learning Machine with backpropagation and
Particle Swarm Optimization (Rede de Crenga Profunda baseada em Maquina de
Aprendizado Extremo com retropropagacdo e Otimiza¢do por Enxame de Particulas):
arquitetura de aprendizado profundo que combina uma Rede de Crenga Profunda (DBN)
para extracdo de caracteristicas com uma Maquina de Aprendizado Extremo (ELM) para
classificagdo rapida. Utiliza retropropagagao para ajuste fino e Otimizagdo por Enxame
de Particulas (PSO) para otimizar os pesos da rede (Pham et al., 2021).

DT (1)

Decision Tree (Arvore de Decisdo): estrutura de arvore hierarquica que representa
decisdes e seus possiveis resultados. Cada no interno representa um teste em um atributo,
cada ramo representa o resultado do teste, e cada n6 folha representa uma classe ou valor
de previsdo (Tehrany ef al., 2013; Nachappa ef al., 2020; Vafakhah et al., 2020; Yaseen
etal.,2022).

FT/FTree
(D

Functional Tree (Arvore Funcional): tipo de arvore de decisdo onde os nos de decisdo
(internos) ndo contém testes simples em atributos, mas sim fungdes lineares dos
atributos. Isso permite modelar relacdes mais complexas nos dados (Janizadeh et al.,
2019; Pham et al., 2021).

FSVM
(1/6)

Fuzzy Support Vector Machine (Maquina de Vetores de Suporte Fuzzy): extensdo da
SVM que incorpora conceitos de logica fuzzy. Atribui graus de pertinéncia fuzzy aos
dados de treinamento, permitindo lidar com incerteza e sobreposi¢do entre classes.
Hibrido entre aprendizado de maquina e 16gica fuzzy (Costache et al., 2019).

GBoost
(D

Gradient Boosting (Boosting de Gradiente): método ensemble que combina multiplos
modelos fracos (geralmente arvores de decisdo) sequencialmente. Cada modelo
subsequente ¢ treinado para corrigir os erros dos modelos anteriores, minimizando uma
funcdo de perda por meio do gradiente descendente (Abu-Salih ef al., 2023; Saravanan
et al., 2023).

KLR (1)

Kernel Logistic Regression (Regressao Logistica Kernel): aplica o "truque do kernel" a
regressdo logistica. O truque do kernel mapeia os dados para um espaco de dimensao
superior (implicitamente), onde a separacdo linear se torna mais facil, permitindo
modelar relagdes ndo lineares. (Janizadeh et al., 2019).

KNN (1)

K-Nearest Neighbors (K-Vizinhos Mais Proximos): algoritmo simples que classifica um
novo ponto de dados com base na classe da maioria dos seus & vizinhos mais préximos
no conjunto de treinamento. A distancia é geralmente medida usando a distancia
euclidiana ou outra métrica de distdncia. Pode ser usado para classificacdo
(supervisionado) ou agrupamento (ndo supervisionado) (Rana and Mahanta, 2022;
Hasan et al., 2023).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 3 - Descri¢ao dos principais algoritmos encontrados

(continuacgao)

Sigla

Descricao do algoritmo

LMTree
(1)

Logistic Model Tree (Arvore de Modelo Logistico): combina arvores de decisdo com
modelos de regressao logistica. As folhas da arvore contém modelos logisticos em vez
de rétulos de classe simples, permitindo predigdes probabilisticas (Pham et al., 2021).

LR (1/3)

Logistic Regression (Regressdo Logistica): modelo estatistico para prever a
probabilidade de uma variavel dependente categorica (geralmente binaria). Usa uma
funcdo logistica (sigmoide) para mapear uma combinacdo linear de variaveis
independentes para um valor entre 0 e 1 (Tehrany ef al., 2013; Tehrany et al., 2014;
Sachdeva et al., 2017; Lee et al., 2018; Chowdhuri et al., 2019; Rahman et al., 2019;
Zhao et al., 2019; Vafakhah et al., 2020; Pham et al., 2021; Yaseen et al., 2022, Chen
etal., 2023).

MLP (1)

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicamadas): tipo de rede neural artificial com
uma ou mais camadas ocultas entre a entrada e a saida. As camadas ocultas permitem
que o MLP aprenda representagdes ndo lineares complexas dos dados (Janizadeh et al.,
2019; Costache and Bui, 2019; Chen et al., 2023).

NB (1/3)

Naive Bayes (Naive Bayes): classificador probabilistico baseado no teorema de Bayes,
com a suposi¢ao "ingénua" de que as variaveis preditoras sdo independentes entre si,
dada a classe. Simples e eficiente, mas pode sofrer se a suposicao de independéncia for
violada (Khosravia et al., 2019; Khosravi et al., 2019).

NBT (1)

Naive Bayes Tree (Arvore de Bayes Naive): combina arvores de decisdo com
classificadores Naive Bayes. A arvore ¢ construida de forma a particionar os dados, e
um classificador Naive Bayes ¢ treinado em cada nd folha (Khosravia ef al., 2019;
Khosravi et al., 2019).

QDA (1)

Quadratic Discriminant Analysis (Analise Discriminante Quadratica): classificador que
assume que cada classe segue uma distribuicdo normal, mas, ao contrario da Analise
Discriminante Linear (LDA), permite que cada classe tenha sua propria matriz de
covariancia. Isso permite modelar superficies de decisdo quadraticas (Janizadeh ef al.,
2019).

QUEST
(1

Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree (Arvore Estatistica Rapida, Nao Viciada e
Eficiente): um algoritmo de arvore de decisdo projetado para ser rapido, ter menos viés
de selegdo de variaveis e ser computacionalmente eficiente (Vafakhah et al., 2020).

RF (1)

Random Forest (Floresta Aleatoria): método ensemble que constroi multiplas arvores de
decisdo durante o treinamento. Cada arvore ¢ treinada em um subconjunto aleatorio dos
dados e um subconjunto aleatorio das varidveis preditoras. A previsdo final ¢ feita
agregando (por exemplo, por votagdo majoritaria ou média) as previsdes de todas as
arvores (Lamovec et al., 2013; Lee et al., 2017; Sachdeva et al., 2017; Zhao et al., 2018;
Costache and Bui, 2019; Vafakhah et al., 2020; Chen et al., 2023; Hasan et al., 2023;
Nachappa et al., 2020).

RS-
REPTree

@)

Random Subspace Reduced-Error Pruning Trees (Arvores de Poda de Erro Reduzido
com Subespaco Aleatorio): similar ao Random Forest, mas em vez de amostrar
aleatoriamente as amostras para cada arvore, amostra aleatoriamente as varidveis
preditoras (o "subespago™). Também usa poda para reduzir o erro. (Vafakhah et al.,
2020).

SGB (1)

Stochastic Gradient Boosting (Boosting de Gradiente Estocastico): variagdo do gradient
boosting que introduz aleatoriedade no processo de treinamento. Em cada iteragdo, um
subconjunto aleatdrio dos dados de treinamento ¢ usado para ajustar o modelo fraco, o
que pode melhorar a generalizacdo e a velocidade. (Saravanan ef al., 2023).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 3 - Descri¢ao dos principais algoritmos encontrados

(continuacgao)

Sigla

Descricao do algoritmo

SVM (1)

Support Vector Machine (Maquina de Vetores de Suporte): algoritmo que encontra
o hiperplano que melhor separa as classes em um espago de alta dimensdo. O
hiperplano ¢ escolhido de forma a maximizar a margem entre as classes, o que
geralmente leva a uma boa generalizacdo. (Tehrany et al., 2014; Tehrany ef al.,
2015; Sachdeva et al., 2017; Zhao et al., 2018; Choubin et al., 2019; Zhao et al.,
2019; Vafakhah et al., 2020; Liu et al., 2021; Vojtek et al., 2021; Bera et al., 2022;
Rana and Mahanta, 2022; Chen et al., 2023; Nachappa et al., 2020; Costache et
al., 2020).

WELLSVM (1)

Weakly-Labeled Support Vector Machine (Maquina de Vetores de Suporte com
Rétulos Fracos): variacdo do SVM projetada para lidar com dados onde os rétulos
(classes) sdo imperfeitos, incompletos ou ruidosos (Zhao et al., 2019).

XGB/XGBoost
(1)

Extreme Gradient Boosting (Boosting de Gradiente Extremo): implementacao
otimizada do gradient boosting, conhecida por sua alta eficiéncia, precisdo e
flexibilidade. Inclui regularizacdo para evitar overfitting, lida com dados esparsos
e permite paralelizagdo (Hasan ef al., 2023; Abu-Salih et al., 2023; Saravanan et
al., 2023).

ANFIS-BBO
2

ANFIS with Biogeography-Based Optimization (ANFIS com Otimiza¢ao Baseada
em Biogeografia): combina o ANFIS com o algoritmo de otimizagdo BBO
(Biogeography-Based Optimization). O BBO ¢ inspirado na migracéo de espécies
entre ilhas e € usado para otimizar os parametros do ANFIS (Wang et al., 2019).

ANFIS-ICA (2)

ANFIS with Imperialist Competitive Algorithm (ANFIS com Algoritmo
Competitivo Imperialista): combina o0 ANFIS com o algoritmo de otimizag¢ao ICA
(Imperialist Competitive Algorithm). O ICA ¢é inspirado na competicdo
sociopolitica entre impérios e € usado para ajustar os pardmetros do ANFIS (Wang
etal., 2019).

GARP (2)

Genetic Algorithm for Rule-set Production (Algoritmo Genético para Producao de
Regras): algoritmo evolutivo que usa os principios da selegdo natural (selegdo,
cruzamento, mutacdo) para gerar um conjunto de regras de classificacdo. Cada
regra ¢ representada como um cromossomo, e a aptiddo de cada regra ¢ avaliada
com base em sua capacidade de classificar corretamente os dados (Vafakhah et al.,
2020).

QPSO (2)

Quantum Particle Swarm Optimization (Otimiza¢do Quantica por Enxame de
Particulas): uma variagdo do algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas
(PSO) que usa principios da mecanica quantica para melhorar a capacidade de
busca e evitar minimos locais.

WOE (3)

Weights of Evidence (Pesos de Evidéncia): uma transformagdo de dados que
converte variaveis categdricas (ou variaveis continuas discretizadas) em valores
numéricos que refletem a forga preditiva de cada categoria em relagdo a uma
variavel dependente binaria (Vafakhah et al., 2020; Yaseen ef al., 2022; Costache
and Bui, 2019).

FR (3)

Frequency Ratio (Razdo de Frequéncia): mede a razdo entre a probabilidade de
ocorréncia de um evento em uma determinada classe de uma variavel preditora e
a probabilidade de ocorréncia do evento em toda a populagdo. (Tehrany et al.,
2013; Tehrany et al., 2015; Lee et al., 2018; Samanta et al., 2018; Arabameri et
al., 2019; Rahman et al., 2019; Costache et al., 2019; Vafakhah et al., 2020;
Nachappa et al., 2020).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 3 - Descri¢ao dos principais algoritmos encontrados

(continuacgao)

Sigla

Descricao do algoritmo

FR-AHP
(3/4)

Frequency Ratio - Analytic Hierarchy Process (Razdo de Frequéncia - Processo Analitico
Hierarquico): combinagdo de FR ¢ AHP. A FR avalia a importancia de cada categoria
dentro de uma variavel, enquanto o AHP avalia a importancia relativa das varidveis em
si. (Vafakhah et al., 2020).

FR-SVM
(1/3)

Frequency Ratio - Support Vector Machine (Razdo de Frequéncia - Maquina de Vetores
de Suporte): combina FR e SVM, o FR ¢ utilizado como pré-processamento. (Vafakhah
et al., 2020).

GAM (3)

Generalized Additive Model (Modelo Aditivo Generalizado): extensdo da regressao linear
que permite que a relacdo entre a variavel dependente e as variaveis independentes seja
modelada por meio de fungdes suaves (ndo necessariamente lineares). A variavel
dependente pode seguir diferentes distribui¢des. (Shafizadeh-Moghadam et al., 2018).

GLM (3)

Generalized Linear Model (Modelo Linear Generalizado): generaliza¢do da regressdo
linear que permite que a variavel dependente tenha uma distribuicdo diferente da
distribuicao normal (por exemplo, binomial, Poisson). A relagdo entre a média da variavel
dependente e as variaveis independentes ¢ modelada por meio de uma fun¢ao de ligagao.
(Vafakhah et al., 2020).

IoE (3)

Index of Entropy (Indice de Entropia): medida de incerteza ou impureza em um conjunto
de dados. Valores mais altos de entropia indicam maior desordem ou incerteza. Pode ser
usado para selegdo de variaveis ou para avaliar a qualidade de um modelo. (Costache et
al., 2020)

SE (3)

Shannon Entropy (Entropia de Shannon): medida da quantidade de informagdo ou
incerteza em uma variavel aleatéria ou em um conjunto de dados. Amplamente utilizada
em teoria da informagdo e aprendizado de maquina. (Vafakhah et al., 2020)

SI(3)

Statistical Index (Indice Estatistico): termo genérico que abrange uma ampla variedade
de indices estatisticos usados em diferentes contextos. A descri¢ao especifica dependeria
do indice em questdo. (Costache et al., 2019)

AHP (4)

Analytic Hierarchy Process (Processo Hierarquico Analitico): método de tomada de
decisdo multicritério que estrutura um problema complexo em uma hierarquia de
objetivos, critérios e alternativas. Usa comparagdes par a par para derivar pesos de
importancia para os critérios e pontuagdes para as alternativas. (Vafakhah et al., 2020;
Nachappa et al., 2020; Rahman et al., 2019; Bera et al., 2022)

ANP (4)

Analytic Network Process (Processo de Rede Analitica): generalizacdo do AHP que
permite dependéncias e feedback entre os elementos da hierarquia (objetivos, critérios,
alternativas). Modela problemas mais complexos onde os elementos ndo sdo
independentes. (Nachappa ef al., 2020).

FAHP
(4/6)

Fuzzy Analytic Hierarchy Process (Processo de Hierarquia Analitica Fuzzy): extensdo do
AHP que usa numeros fuzzy (e ldgica fuzzy) para representar as comparagdes par a par.
Isso permite lidar com a imprecisdo ¢ a subjetividade inerentes ao julgamento humano.
(Costache et al., 2020).

MCDM
“)

Multi-Criteria Decision Making (Tomada de Decisdo Multicritério): campo de estudo que
lida com a tomada de decisdes em situagdes onde ha multiplos critérios, muitas vezes
conflitantes, a serem considerados. (Khosravi et al., 2019).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 3 - Descri¢ao dos principais algoritmos encontrados

(conclusdo)

Sigla Descricao do algoritmo

VIKOR (4) Visekriterijumska Optimizacija 1 Kompromisno Resenje (Otimizagdo Multicritério e
Solugdo de Compromisso): um método MCDM que busca uma solucdo de
compromisso que esteja mais proxima do ideal e mais distante do anti-ideal. (Khosravi
etal.,2019).

TOPSIS (4) Technique for Order Preference by Similarity to Ildeal Solution (Técnica para
Ordenagdo de Preferéncias por Similaridade com a Solugao Ideal): um método MCDM
que escolhe a alternativa que ¢ mais proxima da solucao ideal (melhor desempenho em
todos os critérios) e mais distante da solucdo anti-ideal (pior desempenho em todos os
critérios). (Khosravi et al., 2019).

SAW (4) Simple Additive Weighting (Ponderagdo Aditiva Simples): um dos métodos MCDM
mais simples. Atribui pesos aos critérios e calcula uma pontuagdo geral para cada
alternativa somando os produtos dos pesos pelos valores normalizados dos critérios.
(Khosravi et al., 2019).

FL (5) Fuzzy Logic (Lbégica Fuzzy): extensdo da logica classica (booleana) que permite
representar ¢ manipular graus de verdade, em vez de apenas valores binarios
(verdadeiro/falso). Lida com imprecisdo ¢ incerteza. (Kanani-Sadata ef al., 2019).

Loégica Neuro-Fuzzy Logic(Logica Neuro-Fuzzy): E uma combinagio de técnicas de redes
Neuro- neurais artificiais e logica fuzzy.(Yaseen et al., 2022).

Fuzzy (1/6)

D-S (6) Dempster-Shafer theory (Teoria de Dempster-Shafer): teoria matematica das

evidéncias, usada para combinar informacdes de diferentes fontes e lidar com
incertezas. Generaliza a teoria bayesiana da probabilidade. (Nachappa et al., 2020).

EBF (6) Evidential Belief Function (Fungdo de Crenca Evidencial): usado na teoria de
Dempster-Shafer, representa o grau de crenga em uma proposi¢do com base em
evidéncias. (Nachappa et al., 2020).

MaxEnt (6) Maximum Entropy (Entropia Maxima): principio usado em modelagem, que busca a
distribui¢do de probabilidade que melhor representa o estado atual do conhecimento,
dado um conjunto de restricdes (por exemplo, valores esperados de certas variaveis).
Frequentemente usado em modelagem de nicho ecologico e processamento de
linguagem natural. (Vafakhah et al., 2020).

(1) aprendizado de maquina (supervisionado): inclui algoritmos que aprendem a partir de dados rotulados. A maioria dos
algoritmos nesta categoria ¢ usada para tarefas de classificag@o ou regressdo. Alguns algoritmos podem se encaixar em outras
categorias, dependendo do uso.

(2) algoritmos de otimizagdo: inclui algoritmos projetados para encontrar a melhor solugdo para um problema, geralmente
minimizando ou maximizando uma fung¢ao objetivo.

(3) estatistica / modelagem estatistica: inclui métodos estatisticos tradicionais e modelos usados para analisar dados, encontrar
relagdes entre varidveis e fazer previsoes.

(4) modelos multicritério (MCDM): inclui métodos para tomar decisdes em situagdes com multiplos critérios, muitas vezes
conflitantes.

(5) l6gica fuzzy: refere-se a algoritmos/técnicas que utilizam a logica fuzzy, que lida com graus de verdade em vez de valores
binarios (verdadeiro/falso).

(6) outros / hibridos: inclui algoritmos que ndo se encaixam perfeitamente nas outras categorias ou que combinam elementos
de diferentes areas.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Um dos algoritmos mais recorrentemente utilizados foi floresta aleatoria (FA), um
método ensemble que combina multiplas arvores de decisdo para alcangar maior precisao e

robustez, como evidenciado nos trabalhos de Lamovec et al. (2013), Lee et al. (2017), Sachdeva
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et al. (2017), Zhao et al. (2018), Costache e Bui (2019), Vafakhah et al. (2020), Chen et al.
(2023), Hasan et al. (2023) e Nachappa et al. (2020). Sua capacidade de lidar com dados de alta
dimensionalidade o tornam uma escolha atrativa em diversas aplicagdes.

O algoritmo maquina de vetores de suporte (MVS) também aparece com grande
frequéncia, sendo empregado em estudos como os de Tehrany et al. (2014, 2015), Sachdeva et
al. (2017), Zhao et al. (2018), Choubin et al. (2019), Zhao et al. (2019), Vafakhah et al. (2020),
Liu et al. (2021), Vojtek et al. (2021), Bera et al. (2022), Rana e Mahanta (2022), Chen ef al.
(2023), Nachappa et al. (2020) e Costache et al.(2020). O algoritmo MVS se destaca por sua
capacidade de encontrar o hiperplano 6timo que separa diferentes classes de dados, mesmo em
espacos de alta dimensao, através do uso de kernels.

Algoritmos de boosting, que combinam multiplos modelos fracos para criar um modelo
forte, também sdo proeminentes (Janizadeh et al, 2029). O Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), uma implementacdo otimizada do gradient boosting, ¢ utilizado por Hasan et al.
(2023), Abu-Salih ef al. (2023) e Saravanan et al. (2023). Outras variagdes do boosting, como
AdaBoost, Gradient Boosting e Stochastic Gradient Boosting (SGB), também foram aplicados,
como visto nos trabalhos de Abu-Salih et al. (2023) e Saravanan et al. (2023).

Além destes, outros algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado aparecem
com menor frequéncia, mas ainda sao relevantes, como Decision Trees (DT) (Tehrany et al.,
2013; Nachappa et al., 2020; Vafakhah et al., 2020; Yaseen et al., 2022), Logistic Regression
(LR) (Tehrany et al., 2013, 2014; Sachdeva et al., 2017; Lee et al., 2018; Chowdhuri ef al.,
2019; Rahman et al., 2019; Zhao et al., 2019; Vaftakhah et al., 2020; Pham et al., 2021; Yaseen
et al., 2022; Chen et al., 2023) , Functional Trees (Janizadeh et al. 2019, Pham et al. 2021) e
Naive Bayes (Khosravia et al., 2019; Tang et al., 2020).

A andlise dos softwares empregados nos estudos (Tabela 4) revela uma predominancia
de ferramentas voltadas para sistemas de informagao geografica (SIG), com destaque para o
ArcGIS, utilizado em diversas versoes e extensoes (Tehrany et al., 2014; Tehrany et al., 2014;
Tehrany et al., 2015; Lee et al., 2017; Lee et al., 2018; Samanta et al., 2018; Shafizadeh-
Moghadam et al., 2018; Arabameri et al., 2019; Bui et al., 2019; Choubin et al., 2019; Costache
e Bui, 2019; Khosravia et al., 2019; Costache et al., 2019; Costache et al., 2020; Nachappa et
al., 2020; Vojtek et al., 2021; Bera et al., 2022; Chen et al., 2023). A frequéncia com que o
ArcGIS ¢ adotado pode estar associada a sua capacidade de gerenciar dados espaciais, realizar
analises geoespaciais complexas e gerar mapas de alta qualidade, funcionalidades consideradas

importantes em estudos de suscetibilidade a inundagao.
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Tabela 4 - Algoritmos e programas utilizados

(continua)
Publicagdo Algoritmos Utilizados Programas Utilizados
Tehrany et al. (2013) LR, FR, DT -
Lamovec ef al. (2013) RF Weka, Clus
Tehrany et al. (2014) LR ArcGIS, SPSS V.19
Tehrany et al. (2014) SVM SPSS Clementine V.14.2,
ArcGIS
Tehrany et al. (2015) SVM, FR ArcGIS, SPSS Modeler
Lee er al. (2017) RF, BTR STATISTICA, ArcGIS
Sachdeva et al. (2017) RF, SVM, ANN, LR -
Bui ef al. (2018) ANFIS MATLAB, HEC-RAS
Lee et al. (2018) LR, FR ArcGIS, SPSS
Samanta et al. (2018) FR SPSS
Samanta et al. (2018) FR ArcGIS, Erdas Imagine
Shafizadeh-Moghadam et al. ANN, GAM, BTR, MARS ArcGIS; R
(2018)
Zhao et al. (2018) RF, SVM, ANN MATLAB, R
Arabameri et al. (2019) FR ArcGIS, SPSS
Bui et al. (2019) MARS MATLAB, ArcGIS, IDRISI
Selva
Choubin et al. (2019) SVM R, ArcGIS
Chowdhuri et al. (2019) LR SPSS
Costache e Bui (2019) MLP, RF, CART (combinados  ArcCatalog; ArcGIS; MATLAB
com FR e WOE)
Falah et al. (2019) ANN R

Janizadeh et al. (2019)

ADT, FT, KLR, MLP, QDA

Kanani-Sadata et al. (2019)

FL

SAGA; HEC-GeoHMS

Khosravia et al. (2019) NBT, NB ArcGIS

Khosravi et al. (2019) MCDM (VIKOR, TOPSIS, MATLAB, R software
SAW), NBT, NB

Rahman et al. (2019) ANN, LR, FR -

Rahman et al. (2019)

ANN, AHP, LR, FR

Wang et al. (2019)

ANFIS-BBO, ANFIS-ICA,
ANFIS

MATLAB

Zhao et al. (2019)

WELLSVM, LR, ANN, SVM

MATLAB, R software

Costache et al. (2019)

SI, FR, FSVM, ANFIS

Weka, MATLAB, ArcGIS

Costache et al. (2020)

FAHP, IoE, SVM, ...

Microsoft Excel, ArcGIS, Weka

Nachappa et al. (2020)

FR, AHP, ANP, SVM, RF,
EBF, D-S, DT, LR, ANN

MATLAB, Google Earth
Engine, ArcGIS

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

106



104

Tabela 4 - Algoritmos e programas utilizados

(conclusdo)
Publicagdo Algoritmos Utilizados Programas Utilizados
Singh et al. (2020) ANN -
Vafakhah et al. (2020) DT, FR, LR, SVM, WOE, MATLAB
AHP, FR-AHP, FR-SVM, SE,
MaxEnt, BRT, GLM, GARP,
QUEST, ANN, Bag-REPTree,
RS-REPTree, Combinagdes de
FR/WOE com
ANN/RF/CART
Liu et al. (2021) SVM R software
Pham et al. (2021) DEBP, ANNRBF, LR, MATLAB, WEKA
LMTree, FTree, ADTree
Vojtek et al. (2021) ANN, ANFIS, SVM, BCT, ArcGIS
BRT
Bera et al. (2022) AHP, SVM ArcGIS
Rana and Mahanta (2022) ANN, SVM, KNN -
Yaseen et al. (2022) WOE, LR, Logica Neuro- -
Fuzzy, DT
Chen et al. (2023) MLP, LR, SVM, RF ArcGIS 10.2
Ngo et al. (2023) QPSO, CDT Geospatial data processing tools,
Sentinel-1 C-band SAR images
Hasan et al. (2023) RF, XGBoost, KNN GIS techniques
Abu-Salih et al. (2023) Extremely Randomized Trees, AutoML tools
AdaBoost, GBoost, XGBoost
Saravanan et al. (2023) Adaboost, Gradient Boosting, -

XGB, CatBoost, SGB
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

O ambiente de programacdo MATLAB também se destaca como uma ferramenta
importante, frequentemente utilizado para a implementa¢do de algoritmos de aprendizado de
maquina e modelagem estatistica (Bui et al., 2018; Zhao et al., 2018; Bui et al., 2019; Khosravi
etal.,2019; Wang et al., 2019; Zhao et al., 2019; Costache et al., 2019; Nachappa et al., 2020;
Vafakhah et al., 2020; Pham et al., 2021). Sua flexibilidade e a disponibilidade de bibliotecas
especializadas o tornam uma escolha popular para pesquisadores que buscam personalizar seus
modelos e analises (Warren, 2015). Ja a linguagem de programagdao R, com seu foco em
computacao estatistica e graficos, também aparece em varios estudos (Shafizadeh-Moghadam
et al., 2018; Zhao et al., 2018; Choubin et al., 2019; Falah et al., 2019; Khosravi et al., 2019;
Zhao et al., 2019; Liu et al., 2021), evidenciando sua relevancia na comunidade cientifica para
analise de dados e desenvolvimento de modelos estatisticos (Aria; Cuccurullo, 2017).

Outras ferramentas mencionadas (Tabela 4) incluem o SPSS (Tehrany et al., 2014;

Tehrany et al., 2014; Tehrany et al., 2015; Lee et al., 2018; Samanta et al., 2018; Arabameri et
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al., 2019; Chowdhuri ef al., 2019), amplamente utilizado para andlises estatisticas, ¢ 0 Weka
(Lamovec et al., 2013; Costache et al., 2019; Costache et al., 2020; Pham et al., 2021), uma
plataforma de aprendizado de maquina de codigo aberto. Além disso, ferramentas que
automatizam a constru¢ao de modelos de aprendizado de maquina (AutoML), estao presentes
no trabalho de Abu-Salih ef al. (2023). Softwares menos frequentes, mas relevantes em
contextos especificos, incluem STATISTICA (Lee et al., 2017), HEC-RAS ¢ HEC-GeoHMS
(Bui et al., 2018; Kanani-Sadata et al., 2019), Erdas Imagine (Samanta ef al., 2018), IDRISI
Selva (Bui et al., 2019), SAGA (Kanani-Sadata et al., 2019), e Google Earth Engine (Nachappa
et al., 2020).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO DOS MAPAS DE SUSCETIBILIDADE

Este capitulo apresenta os resultados obtidos mediante a aplicagdo da metodologia
proposta, com énfase na construcao, avaliacdo e comparagdo de modelos preditivos para
mapeamento de suscetibilidade as inundagdes na bacia hidrografica do Rio Cachoeira. Foram
empregados quatro algoritmos de aprendizado de maquina: floresta aleatoria (FA) e trés
variantes do algoritmo maquina de vetores de suporte (MVS), diferenciadas por suas
fungdes kernel (linear, polinomial e radial). A selecdo desses métodos baseou-se em sua
eficacia consolidada na literatura para interpretacao de grandes volumes de dados, além de sua
capacidade de lidar com complexidade e alta dimensionalidade, caracteristicas intrinsecas nos
estudos geoambientais que demandam precisao na classificacdo de padrdes espaciais.

A avaliagdo dos modelos foi realizada com base em métricas consolidadas de
desempenho, incluindo precisdo, sensibilidade, especificidadee aarea sob a curva
ROC (Receiver Operating Characteristic), as quais permitiram quantificar a acuracia na
predi¢do de areas suscetiveis as inundagdes. O processo metodoldgico abrangeu etapas de pré-
processamento, como normalizacdo dos dados e balanceamento de varidveis, seguidos de
validagdo, por meio de divisdo estratificada entre conjuntos de treinamento e teste. Essa
abordagem garantiu a avaliagdo da generalizagdo dos modelos, evitando overfitting e
identificando as técnicas mais robustas para as particularidades do conjunto de dados em
analise. Posteriormente, os modelos selecionados foram integrados as variaveis preditoras para
gerar os mapas finais de suscetibilidade a inundagao, considerando a resolugdo espacial original
dessas variaveis, resultando na representagdo final dos niveis de suscetibilidade para a regido

estudada.

5.1  INVENTARIO DE INUNDACAO E NAO INUNDACAO

A delimitagdo das areas suscetiveis a inundagdo na BHRC foi conduzida seguindo a
abordagem metodologica descrita no capitulo de metodologia. Esta abordagem combinou
registros historicos de eventos de inundagdo, documentados pela Defesa Civil de Joinville e
pelo FIDE, com a delimitagdo de areas sob influéncia de marés elevadas (definidas como cota
de 2,5 metros, em concordancia com o Plano Diretor de Drenagem Urbana) e zonas
correspondentes aos leitos permanentes de rios. Para assegurar a representatividade espacial da

amostra de areas inunddveis e manter o balanco estatistico, um algoritmo de amostragem
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aleatoria estratificada foi implementado para gerar pontos nas areas consolidadas de inundacao
(leitos fluviais e zonas de influéncia de maré). Este procedimento visou preservar a propor¢ao
amostral entre as classes de areas inundaveis e ndo inundaveis, mitigando o risco de viés
decorrente da sobreposi¢ao desproporcional de uma determinada fonte de dados.

Em contrapartida, as areas ndo inundéaveis, conforme explicado na metodologia, foram
identificadas com base em critérios geomorfologicos objetivos (conforme explicado na
metodologia), como topos de morros (altitude > 150m), encostas com alta inclinacdo (> 8%,
derivadas de modelos digitais de elevagao) e rotas seguras homologadas pela Defesa Civil,
mantendo distdncia minima de 100 metros de cursos hidricos e auséncia de planicies aluviais.
Um algoritmo de selegdo aleatéria foi aplicado para evitar aglomera¢ao de pontos em micro-
regides. O resultado final ¢ um inventario binario (Apéndice B) com 250 pontos de inundacao
e 237 de nao inunda¢do, unificados e validados, combinando técnicas estatisticas e de
geoprocessamento para garantir a precisdo e representacdo espacial nas amostras de teste e
treino. A Tabela 5 mostra a listagem dos identificadores espaciais (registros) dos pontos
classificados como "Inundacao" e "Nao-Inundacado", distribuidos aleatoriamente entre os
conjuntos de treino (70%) e teste (30%). Essa divisdo foi empregada para treinar e validar os
modelos de suscetibilidade a inundagdo, assegurando representatividade e equilibrio entre as

classes.

Tabela 5 - Distribui¢do aleatdria das amostras (pontos)
Tipo de amostra  Registros

Treino 95, 46, 224, 36, 328, 74, 330, 239, 35, 117, 115, 212, 125, 33, 20, 246, 345, 257, 15, 305, 219, 45

Inundagdo (175)  253.222,249,66,17,27,108, 314, 57,333, 26, 118, 240, 10,41, 34, 311,237, 23, 67,209, 22, 324
43,232,301, 98, 16, 116, 30, 331, 64, 90, 78, 220, 9, 6, 96, 319, 124, 215, 109, 225, 91, 309, 14,
332, 44, 315, 275, 51, 113, 338, 215, 24, 245, 79, 336, 208, 344, 72, 244, 28, 251, 313, 241, 201,
200, 256, 102, 341, 1,77, 73,221, 230, 141, 337, 103, 217, 56, 63, 306, 75, 310, 300, 87, 128, 228
233,223, 53,202, 68, 94, 132, 243, 93,307, 235, 11, 308, 302, 59, 123, 317, 8, 92, 329, 60, 238, 4,
107, 47, 234, 70, 343, 127, 76, 215, 312, 323, 100, 3, 226, 52, 18, 29, 318, 110, 25, 250, 82, 114,
304, 252, 86, 65,99, 131,227, 7, 19, 58, 130, 84, 122, 320, 178, 119, 171, 204, 203

Treino 564, 666, 733, 654, 504, 715, 633, 672, 573, 660, 642, 590, 519, 673, 699, 521, 687, 629, 698, 720,
Nio-Inundagdio 696, 525, 529, 722, 622, 526, 718, 663, 639, 583, 580, 569, 625, 510, 728, 635, 561, 516, 554, 647,
(166) 727, 582, 684, 512, 734, 596, 678, 661, 714, 543, 540, 614, 688, 681, 559, 545, 607, 620, 655, 693,

601,719, 644, 691, 735, 542, 662, 604, 706, 707, 501, 605, 528, 613, 736, 612, 649, 552, 697, 616
566, 626, 703, 572, 585, 668, 539, 731, 577, 535, 730, 670, 643, 638, 671, 524, 518, 679, 646, 594,
592, 507, 683, 705, 544, 575, 606, 634, 621, 597, 568, 579, 556, 717, 513, 675, 576, 624, 598, 686,
557,610, 711, 724, 560, 656, 503, 716, 530, 689, 664, 632, 640, 701, 581, 608, 534, 617, 713, 586
690, 658, 600, 641, 665, 574, 505, 726, 712, 593, 602, 570, 558, 531, 657, 509, 619, 702, 567, 550,
609, 551, 615, 587, 515, 584

Teste 129, 13, 335, 346, 321, 210, 81, 48, 50, 342, 205, 85, 106, 71, 327, 347, 334, 255, 130, 31, 61, 206,

Inundagdo (75) 231,207, 303, 225, 254, 55, 38, 121, 89, 322, 325, 21, 247, 69, 40, 326, 101, 154, 39, 80, 112, 214,
242,213, 2, 211, 340, 126, 248, 236, 32, 218, 88, 217, 96, 54, 316, 111, 105, 12, 37, 120, 229, 83,
42,339, 130, 62, 216, 104, 5, 97, 49

Teste 599, 682, 650, 536, 677, 527, 652, 667, 523, 506, 532, 571, 578, 636, 725, 546, 700, 537, 549, 721,
Ndo Inundacio 588,692,522, 659,514,603, 653, 708, 508, 729, 541, 631, 695, 669, 548, 547, 704, 630, 611, 618,
1) 591,555, 553, 651, 511, 502, 562, 637, 723, 676, 674, 623, 627, 538, 732, 710, 709, 500, 517, 563,

565, 648, 533, 645, 595, 694, 589, 685, 628, 680, 520

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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A partir dos 487 pontos georreferenciados (Figura 31), cada registro foi convertido em
um poligono quadrado, permitindo a geragdo de 13 pixels (10x10m) por unidade geométrica.
Essa abordagem metodoldgica foi necessaria para padronizar os mapas tematicos em uma Uinica

base raster com resolucao espacial homogénea.

Figura 31- Divisdo espacial dos dados de treino e teste

DADOS DE TREINO
N&o Inundave
Inundavel

DADOS DE TESTE_
N&o Inundave
B 'nundavel

®ce®C0 © 000 \g
o® Jo%
°

8] .oC’

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Para garantir a estratificacdo adequada dos pixels nas amostras de treinamento (70%) e
teste (30%), aplicou-se uma divisdo por registro pontual. Esse procedimento evita o viés de
autocorrelacdo do modelo final, assegurando que os 13 pixels derivados de um mesmo ponto
original fossem alocados integralmente em apenas uma das divisdes (treino ou teste). Dessa
forma, preservou-se a independéncia estatistica entre os conjuntos, uma vez que os pixels de

mesma origem geométrica compartilham dependéncia espacial.
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52  MAPAS TEMATICOS

Conforme os procedimentos estabelecidos na secdo ‘Coleta de Varidveis
Independentes’, o modelo de aprendizado de maquina aplicado neste estudo incorporou um
conjunto multifatorial para avaliagdo da suscetibilidade a inundacdo na bacia hidrografica do
Rio Cachoeira (BHRC). Os parametros preditivos selecionados abrangeram variaveis

geomorfologicas, hidrologicas, climaticas e antropicas, detalhadas a seguir:

a) modelo digital de elevagao (MDE): base topografica para analise de gradientes;

b) distancia de corpos hidricos (DCH) e distancia da malha viaria (DMV): indicadores de
proximidade a rios e infraestrutura urbana;

¢) indice de vegetacdo por diferenca normalizada (IVDN): métrica de cobertura vegetal,;

d) declividade do terreno (DEC): derivada do MDE para analise de inclinagao;

e) indice de rugosidade do terreno (RUG): quantificagdo da heterogeneidade superficial,
influenciando a velocidade de escoamento;

f) indices hidroldgicos:

- indice de umidade topografico (IUT): estimativa de acumulagdo de 4gua no solo;
- indice de poténcia de escoamento (IPE): representacdo do potencial erosivo
associado ao fluxo hidrico;

g) orientagdo do terreno (ASP): também conhecida como aspecto, refere-se a diregao
cardinal para a qual uma encosta esta voltada, influenciando diretamente a exposi¢ao a
radiacdo solar, os processos de evapotranspiracdo, a distribuicdo da umidade do solo e
a dindmica do escoamento superficial;

h) precipitacdes médias anuais (PREC): evento modelado estatisticamente;

1) curvaturas do terreno: perfil (CUR PER) e plana (CUR_PLAN), relacionadas a
convergéncia/divergéncia de fluxos;

j) atributos pedologicos: tipo de solo (TSO) e uso e ocupagdo do solo (UOS), obtidos por
mapeamento georreferenciado;

k) influéncia de marés astronomicas (MARE): modula¢do de niveis de dgua em zonas
estuarinas. Sendo representado por 0 (sem influéncia) e 1 (com influéncia).

A integracdo dessas varidveis em um sistema de informag¢ao geografica (SIG) permitiu
a espacializacdo de padrdes criticos, garantindo uma analise sistémica das interagdes entre
fatores naturais e antropicos nas dindmicas de inundagdo. A sele¢do criteriosa dos parametros

fundamenta-se em sua relevancia comprovada na literatura para modelagem de riscos
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hidrolégicos, assegurando robustez metodoldgica ao estudo. Como resultado se obteve os

mapas tematicos representados na Figura 32.

Figura 32 - Mapas tematicos das variaveis independentes: a) MDE, b) DCH, ¢) DMV, d)
IVDN, e) DEC, ) RUG, g) IUT, h) IPE, i) ASP, j) PREC, k) CUR_PER, 1) CUR_PLAN, m)
TSO, n) MARE, o) UOS

(continua)
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h) IPE
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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A Bacia Hidrografica do Rio Cachoeira, inserida no contexto urbano de Joinville,
apresenta uma dinamica de uso e ocupacdo do solo marcada pela predominancia de areas
antropicas, conforme evidenciado pela analise das classes mapeadas (Figura 29-0). A classe
predominante ¢ a drea urbanizada (classe 6), correspondendo a 69,75% da bacia. Esse valor
reflete a intensa pressdo antropica associada a expansdo urbana, caracteristica de regides
metropolitanas. A concentragdo de edificacdes e infraestrutura tende a amplificar desafios como
impermeabilizagdo do solo, aumento do escoamento superficial e redugdo da capacidade de
infiltracdo, fatores criticos para a ocorréncia de inundacdes. Em segundo lugar, destaca-se

a floresta densa (classe 2), que ocupa 24,50% da area.
5.3  RESULTADO DA CORRELACAO
A Figura 33 representa a correlacdo de Person entre todas as varidveis propostas nesse estudo.

Figura 33 - Matriz de correlacdo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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No grafico apresentado, destaca-se a correlagado alta (préxima de 0,99) entre declividade
(DEC) e rugosidade (RUGQG), indicando que ambas descrevem, em grande parte, a mesma
caracteristica topografica. Além disso, ha uma correlagdo moderada (cerca de 0,65) entre tipo
de solo (TSO) e manchas de maré (MARE), sugerindo que certos tipos de solo podem ocorrer
majoritariamente em areas de influéncia de maré. J4 as demais variaveis, como distancia de
cursos d’agua (DCH), distancia da malha viaria (DMV) e precipitagdo (PREC), mostram
correlagdes mais baixas com os fatores topograficos, o que indica que trazem informagdes
adicionais possivelmente relevantes para o modelo. Esses resultados fornecem subsidios para,
por exemplo, avaliar a remog¢do ou combinacdo de DEC e RUG e, ao mesmo tempo, manter
variaveis como PREC e DCH, que parecem contribuir com informagdes complementares na

analise de suscetibilidade.

54 RESULTADO DA MULTICOLINEARIDADE

Para andlises espaciais, recomenda-se um limiar conservador de VIF < 10, embora
limiares mais rigorosos (VIF < 5) sejam adotados em contextos com alta sensibilidade a
variaveis correlacionadas, como em modelos ecologicos ou predicoes baseadas em
sensoriamento remoto (Dormann et al., 2013; Montgomery ef al., 2012).

Com base na primeira analise realizada (Tabela 6), observou-se que as varidveis
declividade (VIF = 49,79) e indice de rugosidade (VIF = 47,97) apresentavam valores
extremamente elevados, indicando alta colinearidade. Apds a remocao da varidvel rugosidade,
houve reducdo do VIF da variavel declividade para 3,05, além de uma queda geral dos valores
das demais variaveis. Essa mudanca ocorreu porque a rugosidade compartilhava uma grande
quantidade de informacdes com a varidvel declividade, elevando a multicolinearidade do
modelo como um todo. Ao remover a rugosidade, reduziu-se a redundancia, proporcionando
uma representagdo mais clara e independente das variaveis restantes.

Diante dos diagndsticos estatisticos de multicolinearidade (VIF > 10) e correlacao linear
elevada (> 0.8) identificados na matriz de correlagdo, a varidvel rugosidade (RUGQG) foi
excluida do modelo preditivo (Dormann et al., 2013; Montgomery ef al., 2012). Essa etapa foi
fundamental para manter a validade estatistica (Belsley et al., 1980), precisao preditiva (James
et al., 2013) e interpretagdo causal inequivoca das variaveis independentes. A remog¢ao de
preditores redundantes ¢ particularmente critica em modelos espaciais aplicados a cenarios de
avaliagdo de suscetibilidade a inundagdo, na qual a sobreposi¢ao de fatores morfométricos (ex.:

declive, curvatura) pode mascarar relagdes hidroldgicas reais (Meraj et al., 2015). A

116



114

rigorosidade nessa fase assegura que o modelo final atenda aos pressupostos de independéncia

entre as variaveis, evitando overfitting e viés na inferéncia paramétrica (Zuur ef al., 2010).

Tabela 6 - Analise da multicolinearidade

N variavel Fator de inflagdo da variancia: Fator de inflagdo da variancia:
com a variavel rugosidade (RUG) sem a variavel rugosidade (RUQG)

1 MDE 2,437966 <10 2,442641 <10
2 DCH 1,165370 <10 1,177543 <10
3 DMV 1,842531 <10 1,937939 <10
4 1VDN 3,048568 <10 3,107651 <10
5 DEC 49,793613 >10 3,053143 <10
6 RUG 47,967396 >10 -

7 IUT 2,525308 <10 2,436701 <10
8 IPE 1,204835 <10 1,197084 <10
9 ASP 1,045871 <10 1,056187 <10
10 PREC 1,030514 <10 1,031689 <10
11  CUR PER 1,129691 <10 1,099755 <10
12 CUR PLAN 1,176300 <10 1,157477 <10
13 TSO 2,038147 <10 2,114807 <10
14 MARE 2,175749 <10 2,309378 <10
15 UOS 3,238174 <10 3,312950 <10

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

5.5 PROCESSAMENTO DOS MODELOS

Apo6s analises da correlagcdo e da multicolinearidade o processo de sele¢do resultou em
um conjunto final de 14 varidveis preditoras: MDE (Modelo Digital de Elevagdo); DCH
(Distanciamento dos Cursos Hidricos); DMV (Distanciamento da Malha Viaria); IVDN (indice
de Vegetagdo por Diferenca Normalizada); DEC (Declividade); IUT (indice de Umidade
Topografico); IPE (indice de Poténcia de Escoamento); ASP (Aspecto); PREC (Precipitagdo);
CUR_PER (Curvatura do Perfil); CUR_PLAN (Curvatura do Plano); TSO (Tipo de Solo);
MARE (Manchas de Mar¢); UOS (Uso e Ocupacao do Solo).

Os algoritmos FA e MVS, implementados em linguagem R, foram executados em uma
maquina de porte leve com processador Intel 17 (10* geragao). Cada modelo demandou um
tempo maximo de 20 segundos para treinamento e validagdo, com base em parametros
otimizados. Essa performance demonstra a viabilidade técnica da metodologia para aplicagdes
em escalas regionais, desde que apoiada por infraestrutura computacional compativel com as
demandas de memoria e armazenamento. O ciclo completo de geracdo de mapas de
suscetibilidade, englobando leitura de wvariaveis, modelagem estatistica e renderizacao

cartografica, foi concluido em 2 minutos para uma area de 82 km? (820.000 pixels 10x10m),
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destacando a colaboracdo entre algoritmos de aprendizado de maquina e arquiteturas
computacionais acessiveis.

O Apéndice D apresenta o codigo resumido utilizado na metodologia deste estudo,
permitindo a replicacdo das analises realizadas. Esse codigo pode ser adaptado para processos
automatizados, incorporando etapas como sele¢do de varidveis com base em critérios
estatisticos (p < 0,01), diagnostico de multicolinearidade pelo fator de inflacdo de variancia
(VIF > 10) e andlise de correlagcao cruzada (p > 0,8), além de procedimentos de pré-

processamento adaptativos para a normalizagdo de dados heterogéneos.

5.6 RESULTADOS DOS MODELOS DE TREINAMENTO

Neste estudo, a construgdo final dos modelos bascou-se na sele¢do das 14 variaveis
preditoras, definidas mediante analise de relevancia estatistica e consisténcia tedrica com os
processos condicionantes da suscetibilidade a inundagdo na area de estudo.

Na Figura 34 ¢ apresentado o resultado da fungdo ‘bwplot’ (box-and-whisker plot) do
pacote ‘caret’ mostrando a distribui¢ao das métricas AUC, sensibilidade e especificidade, para
cada modelo, ao longo de varias reamostragens realizadas no processo de treinamento. Isto
facilita a comparagao visual entre os modelos, mostrando informagdes como mediana, intervalo
interquartil (a “caixa’) e possiveis valores atipicos. Dessa forma, € possivel verificar ndo apenas
a média de desempenho, mas também a variabilidade do modelo, o que contribui para uma

analise mais robusta.

Figura 34 - Diagramas de caixa (box plot) de sensibilidade e especificidade dos modelos de
treinamento
Comparagao dos Modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Todos os modelos de FA, MSV-L, MSV-R e MSV-P, apresentaram desempenhos
elevados nas métricas de ROC, sensibilidade e especificidade. Observa-se que, em termos de
ROC, MSV-P exibe valores medianos ligeiramente superiores, o que indica uma maior
capacidade de discriminar entre as classes positivas e negativas, enquanto a FA, a MSV-R e a
MSV-L também demonstram ROC robusta, embora de forma um pouco inferior. Quanto a
sensibilidade (correta identificagdo de areas inundaveis), todos os métodos atingiram patamares
elevados, com MSV-P e FA registrando medianas marginalmente mais altas, sugerindo que
esses algoritmos sao menos propensos a falhar na identificagao de instancias positivas. No que
diz respeito a especificidade (correta classificagdo de areas ndo inundaveis), os resultados
proximos de 1 demonstram uma baixa incidéncia de falsos positivos, destacando-se a MSV-P
e a MSV-L, que apresentam medianas mais altas e menor variabilidade, indicando um bom
desempenho na correta identificacdo de verdadeiros negativos.

De modo geral, todos os algoritmos apresentaram desempenho consistente e estavel,
com elevada acuracia (ROC > 0,95), baixa dispersdo e equilibrio entre sensibilidade e

especificidade.

5.7 HIPERPARAMETROS DOS MODELOS FINAIS

Ap6s a anélise das curvas AUC/ROC, os melhores modelos de cada tipo de algoritmo
foram selecionados com base em seu desempenho preditivo. A floresta aleatoria (FA),
configurada com 500 arvores (ntree) e duas variaveis testadas por divisdo (mtry = 2), apresentou
desempenho consistente segundo a validagdo cruzada, com taxa de erro fora da amostra (Out-
Of-Bag, OOB) extremamente baixa. Esse resultado evidencia a elevada capacidade
discriminativa do modelo e sua adequagdo ao problema proposto.

Para a maquina de vetores de suporte com kernel radial (MVS-R), a otimizagdo dos
hiperparametros resultou em um custo (C) de 0,25 e sigma igual a 0,07695. O modelo operou
com 751 vetores de suporte e obteve uma func¢do objetivo de -135,2979. A validacao cruzada
indicou um erro de treinamento de 3,20%, reforcando a eficacia do algoritmo MVS-R na

classificagao.
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58  ANALISE DA IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS

Com base nos quatro graficos de importancia das variaveis (Figura 35) para cada
modelo, observa-se que hd um nucleo de varidveis que se destacam consistentemente na
explicagdo do fendmeno (suscetibilidade a inundacao). Em todos os casos, as variaveis DEC
(declividade), MDE (modelo digital de elevagao) e DCH (distanciamento dos cursos hidricos)
aparecem entre as mais importantes, seguidas de IUT (indice de umidade topografico) e IPE
(indice de poténcia de escoamento).

Os resultados (Figura 35) reforcam que, ao planejar medidas de mitigagdo ou prever
inundagoes, ¢ fundamental analisar o relevo e suas derivagdes (declividade, elevacao, umidade
topogréfica), bem como o distanciamento dos cursos hidricos. A variacdo entre os modelos, por
sua vez, mostra que diferentes algoritmos podem valorizar de forma desigual variaveis
especificas (como manchas de maré ou distdncia de rodovias), mas ha forte convergéncia

quanto aos principais condicionantes.

Figura 35 — Analise das importancias das variaveis através da fun¢do ‘varlmp’

A Floresta Aleatéria (FA) B Maquina de Vetores de Suporte - Radial (MVS-R)
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c Maquina de Vetores de Suporte - Linear (MVS-L) D Maquina de Vetores de Suporte - Polinomial (MVS-P)
CUR_PLAN - CUR_PLAN -
rrec [ rrec [
CUR_PER CUR_PER
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Importancia Importancia

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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A analise da importancia das variaveis DEC, MDE, DCH, IUT e IPE, revela uma forte
convergéncia com os resultados reportados na literatura. A elevacao (MDE) surge como um
dos fatores mais frequentemente destacados nas diversas fontes como tendo uma influéncia
significativa na suscetibilidade a inundacao. No estudo conduzido por Costache et al. (2020),
ao aplicar o modelo SVM-IoE, a elevacao foi considerada um fator relevante para o modelo
(5.71%). Em Vafakhah et al. (2020), a altitude foi identificada como o fator mais efetivo para
o mapeamento da suscetibilidade a inundagao na Provincia de Gilan, Ira. Khosravi et al/ (2019)
também indica essa importancia, mencionando que a altitude foi o fator condicionante mais
eficaz para a suscetibilidade a inundagdo na Bacia de Ningdu, China. Rahman et al. (2019)
observaram que a elevagao teve um impacto consideravel na ocorréncia de inundagdes, embora
menor do que outros fatores como solo e geologia. Pham ef al. (2021), também destacam a
elevagdo como um dos fatores mais importantes para a modelagem de inundagdes em sua drea
de estudo no Vietna central. Esses achados em conjunto reforcam a ideia de que a elevagao, por
influenciar o fluxo de dgua e a acumulacdo em areas mais baixas, ¢ um preditor chave da
suscetibilidade a inundacao.

A declividade (DEC), também ¢ frequentemente apontada como um fator de grande
importancia. Tehrany et a/l. (2013) mencionam que areas com menor angulo de declive sdo mais
suscetiveis a inundacdes. Costache (2019) atribuiu a maior importancia (0.93) ao angulo de
declive dentro dos fatores condicionantes da inundag¢dao no modelo FSVM. Vojtek ef al (2021)
consideraram a declividade como o fator de maior importancia relativa, com declives de 0 a 2
graus sendo os mais suscetiveis a inundacdo. Pham ef al (2021 também identificaram o angulo
de declive como um dos trés fatores mais importantes para a modelagem de inundacdes. Esses
resultados sugerem que a declividade influencia a velocidade do escoamento superficial e a
capacidade de infiltragdo, sendo areas planas ou de baixa declividade mais propensas a
acumulacdo de dgua.

Para o distanciamento dos cursos hidricos (DCH) Vafakhah ef al. (2020) identificaram
a distancia dos rios como o fator mais importante para a suscetibilidade a inundacdo em sua
area de estudo. Costache et al. (2020) encontraram que a distancia dos rios alcangou a maior
importancia relativa (17.63%) no modelo SVM-IoE. Vojtek et al. (2021) consideraram a
distancia do rio como o terceiro fator mais importante, com as menores distancias sendo as mais
suscetiveis a inundagdo. Pham et al. (2021) observaram que a ocorréncia de inundagdes se
correlaciona fortemente com os menores valores de distdncia do rio. Esses achados sao

coerentes do ponto de vista hidrologico, uma vez que areas adjacentes a corpos d’agua
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apresentam maior propensdo a inundacdo durante eventos de cheia, devido a sua menor
elevagdo relativa e proximidade as zonas de transbordamento.

Pham et al. (2021) observaram que as inundacdes em sua area de estudo estavam
associadas a baixos valores de indice de poténcia de escoamento (IPE). Contudo a importancia
do IPE (SPI em inglés) pode variar dependendo da area de estudo (Costache, 2019; Wang et al.
2019), pois ele esta relacionado a capacidade de erosdo e transporte de sedimentos pela dgua
corrente.

O indice de umidade topografico (IUT), ou topographic wetness index (TWI), também
¢ reconhecido como um importante fator condicionante. Pham et al. (2021) mostraram que as
inundagdes em sua area de estudo estavam associadas a altos valores de TWI, indicando solos
umidos e lencol freatico elevado. Costache et al. (2020) encontraram uma importancia de 4.37%
para o TWI no modelo SVM isolado e 1.96% no modelo SVM-IoE. Costache (2019) atribuiu
um peso de 0.14 ao TWI no modelo FSVM. Esses resultados confirmam que o TWI, ao indicar
areas com potencial de acimulo de agua, desempenha um papel crucial na avaliacdo da
suscetibilidade a inundacoes.

Os dados apresentados na Figura 35 sugerem a baixa importincia da curvatura do
terreno (CUR) e do aspecto (ASP), em consonancia com estudos que também atribuem menor
importancia a estes parametros. Por exemplo, em Liu et al. (2021), o valor de Ganho de
Informagdo (IG) para o aspecto da encosta foi de apenas 0.05, um dos mais baixos entre os nove
fatores analisados. Pham et al. (2021) removeram o aspecto da encosta (e a direcdo do fluxo)
do processo de modelagem por apresentarem valores de mérito médio (AMIGR) de 0, indicando
que gerariam ruido e levariam a problemas de sobreajuste.

A curvatura do terreno também foi considerada menos importante em alguns estudos.
Khosravi et al. (2019) observaram que a curvatura nao teve efeito na ocorréncia de inundagdes
na Bacia de Ningdu, sendo removida da anélise. Costache e Bui (2019) encontraram valores
relativamente baixos de importancia para a curvatura plana (0.031 no MLP-WOE) e curvatura
do perfil (0.083 no MLP-WOE) em seu estudo. A menor importancia da curvatura pode
depender da escala de andlise e das caracteristicas especificas do terreno, sendo que em algumas
areas, a convergéncia ou divergéncia do fluxo influenciada pela curvatura pode ter um papel
mais significativo.

Em suma, a discussao dos resultados, destaca um nucleo de varidveis consistentemente
importantes para a suscetibilidade a inundacdo, e amplamente suportada pelas evidéncias

encontradas na literatura cientifica. A elevagao, a declividade e a distancia dos cursos hidricos
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emergem como preditores recorrentes em diversos contextos geograficos e utilizando diferentes

metodologias de modelagem.

5.9 RESULTADOS DA AMOSTRA DE TESTE

A matriz de confusdo (Figura 36) ¢ de grande importincia para verificar como o0s
modelos se comportam na amostra de teste, composta por dados que o modelo nao havia visto
durante o treinamento. Ela permite avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo,
demonstrando o desempenho por meio de métricas como a acurécia, que mede a proporc¢ao de
predicdes corretas entre todas as observacdes; a sensibilidade, que representa a capacidade do
modelo de identificar corretamente os casos positivos; e a especificidade, que reflete a
capacidade de identificar corretamente os casos negativos. Apods processar as predicdes com os
modelos escolhidos, procedeu-se a analise da matriz de confusao para cada modelo. Essa matriz
foi obtida transformando as probabilidades estimadas pelos modelos em classificagdes binarias

(0 ou 1), utilizando como ponto de corte (threshold) o valor de 0,5 (Kuhn, 2024).

Figura 36 - Matrizes de confusdo da amostra de teste: a) FA, b) MVS-R, ¢) MVS-P e d) MVS-L
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Entre os modelos avaliados, o modelo de floresta aleatéria (FA) apresentou o melhor
resultado geral, alcangando uma acurécia de aproximadamente 0,9697, sensibilidade de 0,9704
e especificidade de 0,9689, indicando um desempenho 6timo na classificacdo correta dos
eventos. Os modelos de maquina de vetores de suporte (MVS) tiveram resultados préximos,
com destaque para a versdo polinomial (MVS-P), que atingiu uma acuracia de 0,9675,
sensibilidade de 0,9625 e a maior especificidade (0,9729). J& a versdo radial (MVS-R)
apresentou a menor acuracia (0,9599), mas manteve bons valores de sensibilidade (0,9668) e
especificidade (0,9528). Por fim, a versdo linear (MVS-L) obteve um bom desempenho nas
métricas analisadas, com acuracia de 0,9648, sensibilidade de 0,9613 e especificidade de
0,9685. Esses resultados demonstram que a escolha do modelo mais adequado pode variar
conforme as necessidades especificas de aplicagdo, especialmente considerando-se a
importancia relativa entre erros do tipo falso positivo e falso negativo.

Os resultados obtidos na matriz de confusdo utilizando o ponto de corte (threshold) de
0,5 demonstram um alto nivel de desempenho preditivo dos modelos avaliados. No entanto,
para obter uma avaliagdo mais completa da qualidade geral desses modelos, ¢ fundamental
analisar também a curva ROC (receiver operating characteristic) e sua respectiva area sob a
curva (AUC). A curva ROC avalia o desempenho do modelo considerando todos os thresholds
possiveis, sendo construida a partir do grafico da taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade)
contra a taxa de falsos positivos (especificidade) para cada valor possivel do ponto de corte.

A sele¢do dos modelos 6timos para a etapa de validagdo foi realizada com base nos
maiores valores de AUC observados durante a etapa de treinamento (valida¢do cruzada). A
Figura 37 apresenta a curva ROC obtida na fase de teste para cada um dos modelos finalistas,
ilustrando claramente a capacidade desses modelos em diferenciar areas suscetiveis de areas
nao suscetiveis a inundagdes. Esta avaliagdo leva em consideragdo as métricas de sensibilidade
(capacidade de identificar corretamente areas suscetiveis) e especificidade (capacidade de
identificar corretamente areas nao suscetiveis), essenciais em problemas de classificagdo.
Destaca-se que todos os modelos apresentaram desempenhos excelentes, com valores de AUC
variando entre 99,2% ¢ 99,6%, reforcando a robustez e eficiéncia na classificacdo dos modelos
testados.

Apesar de diferencas sutis, todos superaram a marca de 99%, o que refor¢a a capacidade
de discriminagdo dos modelos. O melhor desempenho foi obtido pelo algoritmo floresta
aleatoria (FA) que atingiu o maior AUC (99,6%), indicando uma melhor capacidade de
discriminagado entre as classes. Por outro lado, maquina de vetores de suporte linear (MVS-L)

obteve o menor AUC (99,2%), mas ainda em um nivel 6timo de acuracia.
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Figura 37 - Curva ROC dados de validagado
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Comparando esses resultados com outros estudos (Choubin et al., 2019; Lee et al., 2017;
Mosavi et al., 2020), constata-se que todos os valores de AUC sdo muito superiores ao minimo
de 0,90 geralmente adotado como referéncia para boa capacidade preditiva em problemas de
inundagdo. Assim, o desempenho aqui reportado ndo apenas ¢ considerado aceitavel, mas
também altamente satisfatorio, atendendo aos critérios metodologicos propostos.

Em sintese, a Figura 37 evidencia que cada um dos quatro algoritmos ¢ capaz de
distinguir, de forma robusta, as areas de suscetibilidade a inundacao, sendo o modelo FA o que
apresenta ligeira vantagem no conjunto de teste. Tais achados sdo valiosos para aplicacdes
préaticas, pois permitem a escolha de modelos com alta precisdo, fundamentais em estratégias

de gestdo e mitigagdo de riscos em regides suscetiveis a inundagao.

5.10 MAPAS DE SUSCETIBILIDADE A INUNDACAO

Apo6s a validacao dos modelos e a obtengdo de métricas de desempenho satisfatorias,
procedeu-se a aplicagao dos algoritmos selecionados para a predicdo de areas suscetiveis a
inundacdo em escala espacial para Bacia Hidrografica do Rio Cachoeira. Para tal, foram
selecionados os dois modelos que demonstraram superioridade estatistica com base na analise
da curva AUC-ROC: Floresta Aleatoria (FA), um método de aprendizado ensemble baseado

em arvores de decisdo, e maquina de vetores de suporte com kernel radial (MVS-R). A escolha

125



123

desses dois modelos justifica-se por suas diferengas metodologicas intrinsecas, permitindo uma
avaliagdo comparativa de abordagens distintas.

Os resultados espacializados das predicdes, ilustrados na Figuras 38 (FA) e Figura 39
(MVS-R), representam a suscetibilidade estimada a ocorréncia de inundagdes em escala
regional. Esses mapas tematicos foram gerados por classificagdes probabilisticas, destacando
gradientes de suscetibilidade (0 a 1) com resolugdo espacial compativel com as varidveis
preditoras utilizadas. A visualizagdo cartografica permite identificar padrdes geograficos

criticos, como regides de maior suscetibilidade associadas.

Figura 38 - Mapa de suscetibilidade a inundagao algoritmo floresta aleatdria
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Figura 39 - Mapa de suscetibilidade a inundagao - algoritmo maquina de vetores de suporte
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

As discrepancias identificadas entre os mapas de suscetibilidade apresentados (Figuras
38 e 39) refletem variagdes inerentes aos algoritmos empregados na modelagem. Contudo,
observa-se uma significativa sobreposi¢do espacial nas areas classificadas nas faixas extremas
de suscetibilidade (0,0-0,4 e 0,6—1,0), conforme demonstrado na Tabela 7. Esta convergéncia
sugere robustez na identificagdo das regides com suscetibilidade alta e baixa. Adicionalmente,
evidencia-se uma consistente concordancia entre os modelos quanto as regides consideradas
mais € menos suscetiveis as inundagdes, indicando que, apesar das diferengas algoritmicas,
ambos os métodos fornecem resultados coerentes e complementares na identificagao de areas

prioritarias para monitoramento e intervengdes.
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Tabela 7 - Comparagdo de areas e niveis de suscetibilidade

Classificagdo de FA MVS Radial
suscetibilidade AREA (Km?) AREA (Km?)
Muito baixo [0,0 — 0,2] 42,06 46,93
Baixo [0,2 — 0,4] 6,64 4,13
Média [0,4 — 0,6] 5,01 3,18
Alta [0,6 —0,8] 6,12 3,95
Muito alta [0,8 — 1,0] 22,70 24,58
Area total 82,53 82,77

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Analisando a Tabela 7, verifica-se que as areas classificadas com suscetibilidade "muito
baixa" apresentam similaridade entre os modelos, correspondendo a 50,96% (42,06 km?) da
area total para floresta aleatdria (FA) e 56,69% (46,93 km?) para maquina de vetores de suporte
(MVS-R). Observam-se algumas discrepancias nas classificagdes "baixa" e "média", com o
modelo FA identificando 8,05% (6,64 km?) ¢ 6,07% (5,01 km?), respectivamente, comparado a
valores inferiores do MVS Radial, que sao de 4,99% (4,13 km?) e 3,84% (3,18 km?). As
diferengas mais acentuadas ocorrem na categoria "alta", em que o FA classificou 7,42% (6,12
km?), enquanto o MV'S Radial indicou uma area menor, de 4,77% (3,95 km?). Na classe "muito
alta", os valores sdo relativamente proximos, com ligeira superioridade para o MVS Radial
(29,69%, 24,58 km?) em comparacdo ao FA (27,51%, 22,70 km?).

Os resultados apresentados na Tabela 7 revelam que aproximadamente 34,92% (28,82
km?) a 34,46% (28,53 km?) da area total analisada estao classificadas com suscetibilidade "alta"
ou "muito alta" a inundacdo, respectivamente para os modelos de floresta aleatoria (FA) e
maquina de vetores de suporte (MVS-R). Essa proporcdo ¢ preocupante, especialmente
considerando que as areas de maior suscetibilidade estdo concentradas predominantemente na
regido do perimetro urbano de Joinville.

Este padrao espacial de concentragdo das areas suscetiveis nas regioes urbanas ressalta
uma condi¢do critica de exposi¢do a eventos de inundagdo. Tal constatacdo reforca a
necessidade de politicas publicas de planejamento urbano e estratégias integradas de gestao de

riscos, visando a mitigagdo e adaptacdo a eventos extremos.
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5.11 ANALISE DA SUSCETIBILIDADE A INUNDACAO EM FUNCAO DAS
VARIAVEIS

No Apéndice C, apresenta-se a tabela de contingéncia (ou tabela cruzada) que relaciona
todos os niveis de suscetibilidade do modelo floresta aleatoria obtido neste estudo, classificado
em cinco categorias de suscetibilidade, com os intervalos ou categorias das variaveis analisadas
neste estudo. Através das tabelas de contingéncia (Apéndice C), torna-se possivel a geragdo de
diagramas aluviais (Figura 40 e Figura 41) para representar as relagdes entre a suscetibilidade
a inundagdo e as variaveis investigadas neste estudo. Esses diagramas permitem representar
fluxos e relagdes entre diferentes categorias, facilitando a analise conjunta de varidveis que
influenciam fenomenos complexos, como a suscetibilidade a inundag¢dao. Dentro dos modelos,
os fatores de elevacado, declividade e distancia de corpos hidricos emergiram como as variaveis
mais fundamentais para a analise da suscetibilidade a inundacdo, considerando a importancia
da relagdo espacial entre esses fatores e a ocorréncia de eventos hidroldgicos extremos. Os
parametros de elevacdo e declividade, derivados por meio de modelos digitais de elevacao
(MDE), sdo essenciais por permitir uma quantificagdo precisa e uma visualizacao clara da
interacdo entre a topografia local e a vulnerabilidade a inundacdo. A integrag@o dessas variaveis
em diagramas aluviais (Figura 40) possibilita representar graficamente a associa¢do espacial,
destacando categorias predominantes nas classes mais suscetiveis as inundagdes.

A andlise da relacdo entre a suscetibilidade a inundagao e o modelo digital de elevacao
(Figura 40- a), com base na tabela de contingéncia, evidencia uma clara correlagdo inversa entre
a altitude do terreno e o risco de inundagao na BHRC. Observa-se que as areas classificadas
com alta suscetibilidade (classe 5) concentram-se principalmente nas menores cotas
altimétricas (intervalo de 0 a 5,3 m), representando 17,5% da area analisada. A medida que a
elevagdo aumenta, ocorre uma reducdo progressiva da suscetibilidade, sendo que 4reas acima
de 30m apresentam uma representatividade significativamente menor, chegando a apenas
0,00557%. Esses resultados demonstram que regides com menores elevagdes estao claramente
mais expostas ao risco de inundagdo, confirmando a topografia como um fator essencial na

avaliacdo e gestdo de riscos hidrologicos.
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Figura 40 - Diagramas aluviais das variaveis: a) MDE, b) DEC, c) IPE e d) IUT
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A andlise da suscetibilidade a inunda¢@o em funcao da declividade (Figura 40-b) revelou
um padrao claro de associacdo entre areas de menor inclinacdo e niveis elevados de

suscetibilidade. As areas classificadas como de suscetibilidade muito alta concentram-se nas
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faixas de menor declividade, especialmente entre 0 e 1,45% ([0 - 1,45]), representando, juntas,
aproximadamente 5,18% da area total analisada. Em contraste, regides com maior declividade
(>10,84%) sdao predominantemente associadas as classes de suscetibilidade muito baixa ou
baixa. Essa distribuicao evidencia que terrenos planos ou com suave declividade favorecem a
acumulacdo e o escoamento lento das aguas pluviais, potencializando o risco de inundagao,
enquanto areas mais inclinadas sao menos propensas ao acimulo de dgua superficial, reduzindo,
portanto, seu grau de suscetibilidade.

Na Figura 40-c na andlise da suscetibilidade a inunda¢ao em relacdo ao indice de
poténcia de escoamento (IPE ou SPI) demonstrou uma associacdo entre areas com valores
reduzidos desse indice e maiores niveis de suscetibilidade. As regides de suscetibilidade muito
alta concentram-se principalmente nas classes inferiores do IPE, sobretudo no intervalo mais
baixo (0 a 0,35), representando 11,2% da area total analisada, e no intervalo intermediario (0,35
a 1,53), com 9,76%. Em contrapartida, as regides com suscetibilidade muito baixa estdo
predominantemente associadas a valores elevados do IPE (> 10,29), totalizando 17,6% da area
estudada. Esses resultados sugerem que areas com menor capacidade de escoamento superficial
(baixo IPE) sd3o mais vulneraveis a inundagdo, ao passo que areas com maior capacidade de
escoamento (alto IPE) apresentam menor suscetibilidade, destacando a importancia desse
indice como fator preditivo para eventos de inundagao.

A andlise da relagdo entre a suscetibilidade a inundagdo e o indice de umidade
topografica (IUT ou TWI) revelou uma tendéncia clara indicando que areas com valores
elevados deste indice estdo associadas a niveis mais altos de suscetibilidade a inundagao.
Observa-se que as dareas classificadas com suscetibilidade "Muito Alta" concentram-se
majoritariamente nos intervalos mais elevados do IUT (entre 0 e 1,53), representando juntos
aproximadamente 20,96% da area total estudada. Em contraste, areas com "Muito Baixa"
suscetibilidade predominam nos intervalos superiores do indice (acima de 10,29), abrangendo
cerca de 17,6% da area analisada. Esses resultados reforcam a importancia do IUT como
indicador efetivo para a previsao de areas suscetiveis a inundagao, visto que valores mais altos
do indice refletem regides propensas ao acimulo de agua devido a caracteristicas topograficas
que favorecem processos de saturacdo e reduzido escoamento superficial.

Para o fator de distancia dos canais hidricos (Figura 41 -a) observou-se que as areas com
maior suscetibilidade concentram-se predominantemente nas proximidades imediatas dos
cursos d'agua, especialmente no intervalo de distancia de 0 a 50 metros, correspondendo a cerca
de 9,01% da area estudada. A suscetibilidade diminui progressivamente com o aumento da

distancia dos canais, sendo que apenas 6,08% das areas de alta suscetibilidade estdao entre 50 e
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300 metros, e uma pequena porcao (0,164%) encontra-se a mais de 300 metros dos canais

hidricos.

Figura 41 - Diagramas aluviais das variaveis: a) DCH, b) UOS, ¢c) DMV e d) IVDN
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Para os fatores antropicos, a relagdo euclidiana da distancia as vias (DMV) demonstrou
uma associagdo leve entre a proximidade das vias e os niveis elevados de suscetibilidade a
inundacao. Esse resultado era esperado, dado que a area de estudo (BHRC) esté inserida em um
perimetro urbano, onde a infraestrutura vidria pode influenciar significativamente os padrdes
de escoamento superficial ¢ a vulnerabilidade do ambiente. Areas classificadas como de
suscetibilidade muito alta (classe 5) estdo predominantemente proximas as vias, com
aproximadamente 11,2% da area total estudada concentrada a menos de 10 metros destas
estruturas. A medida que a distdncia aumenta, observa-se uma redugio gradual das 4reas muito
suscetiveis, com cerca de 5,49% situadas entre 14 e 28 metros e apenas 3,65% entre 28 e 51
metros. Em contrapartida, regides classificadas como de suscetibilidade muito baixa (classe 1)
estao mais dispersas espacialmente, com maior concentragao a distancias superiores a 14 metros
das vias (40,2% do total).

A analise conjunta da suscetibilidade a inundacao e do uso e ocupagdo do solo (Figura
41 - b) indica que, embora a maior parte da area mapeada (50,95%) apresente baixo risco (classe
1), um percentual expressivo (27,49%) encontra-se em zonas de alta suscetibilidade (classe 5).
Sobressaem-se as areas construgdes/edificagdes (UOS_6), que ocupam cerca de 70% do
territorio (BHRC), com parcela significativa (23,3% de toda a area) disposta em zonas de alta
suscetibilidade. Esses resultados ressaltam a necessidade de politicas de ordenamento territorial
para minimizar impactos nas areas mais vulneraveis.

De acordo com o indice de vegetagdo por diferenca normalizada (IVDN/NDVI), as areas
de alta suscetibilidade (classe 5) concentram-se em regides de menor cobertura vegetal, sendo
9,36% em “Solo exposto/Area urbana” (IVDN de 0,01 a0,2) e 11,5% em “Vegetacao rala” (0,2
a 0,5). Esse padrao sugere que a vegetacdo densa desempenha um papel fundamental na
atenuacao do risco de inundagdo, enquanto solos expostos, areas urbanizadas e vegetagcao pouco
desenvolvida elevam a suscetibilidade a processos de alagamento, em razdo da menor
capacidade de interceptacao e infiltracdo de agua no solo. Tal resultado era esperado, pois o
desenvolvimento de Joinville ocorreu ao longo do Rio Cachoeira (principal rio da bacia), cujas
margens sdo densamente urbanizadas, favorecendo, portanto, valores mais baixos de IVDN e

maior risco de inundacgdes.

5.12 COMPARACAO COM OUTROS ESTUDOS

Para esta secdo selecionaram-se estudos que elaboraram mapas de suscetibilidade na

Bacia Hidrografica do Rio Cachoeira, com o objetivo de realizar uma andlise critica. A
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finalidade ¢ avaliar se o modelo proposto apresenta congruéncia com os padrdes espaciais
identificados na literatura, validando sua consisténcia na identificagdo de processos
geodinamicos € ambientais em consonadncia com os resultados estabelecidos.

Em 2015, o Servigo Geologico do Brasil (CPRM) realizou um estudo especifico sobre
suscetibilidade a inundacdo no perimetro municipal de Joinville, empregando o método de
processo de analise hierarquica (AHP). Nesse estudo, foram definidas trés classes de
suscetibilidade: baixa, média e alta. Areas consideradas sem efeito significativo de inundagio
ndo tiveram representacao explicita, sendo, portanto, omitidas da classificagdo gerada pelo
CPRM (Fonte).

Para permitir uma comparacao adequada com o método desenvolvido neste trabalho, foi
necessario compatibilizar as classificagdes. Dessa forma, adotou-se o mapa de suscetibilidade
gerado pelo algoritmo floresta aleatoria (FA), estabelecendo critérios especificos para
classificagdo: valores de predicao entre 0,4 ¢ 0,6 foram definidos como suscetibilidade baixa;
valores entre 0,6 ¢ 0,8 foram classificados como média suscetibilidade; e valores superiores a
0,8 foram considerados como alta suscetibilidade. Tal procedimento permitiu padronizar e
comparar as classificacdes resultantes dos dois métodos. A Figura 42 ilustra os contornos das
classificagdes obtidas pelo CPRM (2015) e floresta aleatdria, permitindo uma comparagao

visual e detalhada das areas identificadas como suscetiveis a inundagao.

Figura 42 - Comparacdo entre os mapas de suscetibilidade a inundacao: a) CPRM, b) FA, c)
sobreposicao CPRM e FA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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O método AHP utilizado pelo CPRM (Figura 42-a) classificou as areas em graus
distintos de suscetibilidade (baixa, média e¢ alta) fundamentado na analise multicritério
ponderada por especialistas, o que resultou em um mapeamento relativamente generalizado,
com regides amplas de média suscetibilidade, especialmente concentradas ao longo da calha
principal dos rios da bacia. Em contraste, o modelo desenvolvido por meio do algoritmo floresta
aleatoria (Figura 41-b) na qual apresentou um detalhamento por pixel (10x10m), com padrdes
espaciais mais fragmentados, demonstrando maior sensibilidade em captar nuances locais da
suscetibilidade.

A Figura 42-c apresenta uma andlise comparativa de sobreposi¢do espacial entre o mapa
do CPRM e algoritmo floresta aleatéria (FA), identificando uma area de convergéncia de 32,00
km?, correspondendo a 76,4% da area total classificada. Além disso, identificou-se que a area
exclusiva ao método CPRM foi de 8,11 km?, enquanto a area exclusiva ao método floresta
aleatdria foi de 1,83 km?. Essas divergéncias localizadas (23,6% do total) sugerem influéncia
direta dos critérios de classificagdo e das abordagens técnicas adotadas, como diferengas na
parametrizacdo de algoritmos, tratamento de dados e resolugdo espacial.

O método Analytic Hierarchy Process (AHP), embora amplamente utilizado para
mapeamentos de suscetibilidade devido a sua simplicidade conceitual e facilidade de aplicagao,
apresenta certas limitagdes relacionadas a subjetividade intrinseca na definicdo dos pesos dos
critérios, altamente dependente da experiéncia e julgamento dos especialistas envolvidos
(Rahman et al., 2019; Rana e Mhanta 2023). Essa subjetividade pode reduzir a precisdo espacial
e dificultar a reproducdo consistente dos resultados, limitando sua aplicacdo em andlises
detalhadas e dindmicas. Por outro lado, o algoritmo de aprendizado de maquina pode superar
essas restricoes ao adotar uma abordagem baseada em dados, capaz de identificar padrdes
complexos e ndo lineares sem depender diretamente de julgamento humano (Nachappa et
al.,2019).

De forma complementar, um estudo conduzido por Muller (2012) na mesma bacia,
utilizando sistemas de informacdo geografica (SIG) com médias ponderadas para integrar
parametros ambientais criticos (declividade, uso e tipologia do solo, geomorfologia),
identificou distribuicao heterogénea de suscetibilidade: apenas 2% em classe muito baixa/nula,
com incremento progressivo nas categorias subsequentes (21% baixa, 22% média, 24% alta e
32% muito alta). Em contrapartida, a abordagem com aprendizado de maquina, baseada no
algoritmo floresta aleatoria, apresentou padrao distinto, classificando 51% da area como muito
baixa/nula, reduzindo as propor¢des intermedidrias (8% baixa, 6% média, 7% alta) e mantendo

28% na classe maxima. A discrepancia acentuada, especialmente a ampliacdo da classe de
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menor suscetibilidade (2% para 51%), sugere que o método ponderado por SIG pode
superestimar gradientes lineares de risco, enquanto o aprendizado de maquina ao capturar
padrdes nado lineares e hierarquias entre fatores ambientais, tende a redistribuir as prioridades
de suscetibilidade, possivelmente identificando limiares criticos ndo detectados na abordagem
tradicional.

Apesar das diferencas metodologicas observadas na andlise comparativa entre os
estudos do CPRM e de Miiller (2012), as areas de alta suscetibilidade apresentaram congruéncia
espacial significativa, mesmo considerando que a abordagem de Miiller (2012) empregou
metodologias simplificadas e um niimero reduzido de fatores preditivos em relagdo ao modelo
proposto neste trabalho. Essa convergéncia espacial evidencia que os algoritmos de
aprendizado de maquina aplicados na gera¢do de mapas de suscetibilidade ndo apenas alcangam
alta precisao preditiva, mas também reproduzem padrdes consistentes na identificacdo de
processos geodinamicos e ambientais, alinhando-se qualitativamente a métodos consolidados
na literatura. Tal resultado refor¢a a robustez do uso de aprendizado de maquina para replicar
fendmenos complexos, validando seu potencial como ferramenta para gerar mapas de

suscetibilidade a inundacao.

5.13 LIMITACOES

Esta se¢cdo tem como objetivo realizar uma andlise critica das limitagdes intrinsecas ao
modelo proposto, bem como discutir os desafios metodologicos associados a replicacdo de
métodos de aprendizado de maquina para gerar mapas de suscetibilidades a inunda¢do em

diferentes contextos geograficos.

5.13.1 Avaliacdo da quantidade adequada de fatores

Um aspecto fundamental nesse tipo de estudo reside na escolha dos fatores que
influenciam a ocorréncia de inundagdes. Conforme Termeh et al. (2018), a selecao de fatores
substanciais € um pré-requisito essencial para a avaliacdo da suscetibilidade. No entanto, ndo
existe um consenso universal entre os pesquisadores sobre quantos fatores devem ser incluidos
nos modelos (Vojtek et al., 2021). Enquanto Mahmoud e Gan (2018) sugerem o uso de mais de
seis fatores em estudos com MCDA para evitar a superestimacgao de alguns deles, outros estudos

empregam um numero menor (Lollo et al., 2018; Falah et al., 2019). Tehrany et al. (2019)
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argumentam que um maior nimero de fatores ndo garante necessariamente maior precisao,
enfatizando a influéncia do processo de modelagem. A propria disponibilidade de dados pode
restringir o numero de fatores considerados. Além disso, fatores selecionados podem apresentar
redundancia de informagdo, sendo necessario realizar analises de multi-colinearidade para
identificar e mitigar esse problema, conforme mencionado em Rana e Mahanta (2023) na qual
foi utilizando indicadores como VIF e tolerancia. A remocao de fatores com valor preditivo
nulo também ¢ uma etapa importante para melhorar o desempenho do modelo (Phan et al.,
2021). A escolha inadequada ou a exclusao de fatores relevantes podem comprometer a precisao
dos mapas de suscetibilidade.

Neste estudo foram inicialmente considerados 15 fatores, dos quais 14 foram mantidos
apods a analise da multicolinearidade para compor o modelo final. Utilizando-se imagens do
satélite Sentinel-2, integradas a outras fontes de dados auxiliares, foi possivel obter uma
quantidade expressiva de fatores para a modelagem preditiva. Ainda que a quantidade final de
14 fatores supere a média usualmente utilizada na literatura (11 fatores conforme analise
bibliométrica desse estudo) ¢ possivel que outros fatores nao estudados tenham efeito na

variavel dependente.

5.13.2 Limitag¢oes decorrentes das fontes de dados e sua qualidade

A elaboragdo de mapas de suscetibilidade a inundagdo depende fundamentalmente da
disponibilidade e qualidade dos dados utilizados para representar os fatores condicionantes das
inundagdes. No entanto, diversas limitagcdes inerentes as fontes de dados e a sua qualidade
podem impactar significativamente a acuracia e a confiabilidade dos resultados obtidos.

Uma das principais limitagdes reside na diversidade de fontes de dados e suas
caracteristicas intrinsecas. Estudos de suscetibilidade a inundacdo frequentemente integram
informagdes provenientes de diversas fontes, como modelos digitais de elevacdo (MDE)
obtidos por diferentes métodos e com variadas resolugdes espaciais, dados climaticos
(precipitacdo) com diferentes periodos de registro e granularidade temporal, mapas de uso e
cobertura do solo com distintas classificagdes e niveis de detalhe, dados geologicos e de solos
em diferentes escalas, informacdes sobre a rede hidrografica extraidas de cadastros com
diferentes niveis de precisdo, e inventarios historicos de inundagdes com variagdes na exatidao
espacial e temporal.

Essa heterogeneidade nas caracteristicas dos dados, especialmente em termos de

resolucao espacial e escala original dos mapas, representa uma limitagao (Vojtek et al., 2021).
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Idealmente, a modelagem de suscetibilidade a inundag@o se beneficiaria de dados de entrada
com a mesma escala original e resolucdo espacial. Contudo, alcangar essa homogeneidade ¢
frequentemente dificil na pratica (Ali et al., 2020). No presente estudo, o modelo digital de
elevacao (MDE), utilizado para derivar variaveis topograficas, e as imagens multiespectrais do
Sentinel-2, foram obtidos em resolugdo espacial de 10x10 m, considerada adequada para
analises em escala regional. Entretanto, em contextos operacionais diversos, limitagdes técnicas
ou logisticas podem elevar essa resolugdo para valores superiores, reduzindo a precisao das
analises. Ja a qualidade dos fatores de distancia de rios e vias, gerados a partir de bases
cartograficas atualizadas, garantiu parametros espacialmente consistentes e robustos para o
modelo preditivo.

Contudo, a qualidade temporal dos dados coletados apresentou limitagdes devido a
indisponibilidade de informagdes atualizadas, além de desafios inerentes a escala espacial de
alguns fatores do modelo, como a escassez de dados pluviométricos continuos e a distribuicao
insuficiente de estacdes meteorologicas na regido, resultando em um mapa pluviométrico
(isoieta) com resolugdo espacial reduzida. Outro aspecto critico refere-se as mudancas
dindmicas no uso e cobertura do solo ao longo do periodo, as quais podem alterar parametros
hidrolégicos fundamentais, como taxas de infiltragdo e padrdes de escoamento superficial,
introduzindo incertezas nas relagdes causa-efeito modeladas.

Entretanto, as limita¢des identificadas neste estudo podem ser mitigadas mediante a
integracdo de fluxos de dados com maior resolucdo espacial e atualizagdo temporal
continua, vantagem inerente dos métodos de aprendizado de méquina, que permitem
assimilagdo iterativa de novos dados. A capacidade desses algoritmos de recalibrar parametros
automaticamente, adaptando-se a informagdes recentes e refinadas, ampliaria a aderéncia do
modelo as condigdes espago-temporais atuais, gerando simulagdes mais fidedignas. Além disso,
a natureza dinamica do aprendizado de maquina possibilita a implementagdo de sistemas de
alimentagcdo continua, em que atualizagdes incrementais refinam previsdes e reduzem
incertezas sem exigir reconstrucdes completas do modelo. Essa flexibilidade metodologica ndo
apenas garantiria respostas ageis as mudangas ambientais e urbanas, mas também transformaria

a ferramenta em um recurso iterativo e resiliente.

5.13.3 Limitacoes da base de dados do inventario de inundagoes

A construcdo de uma base de dados robusta para o inventario de inundagdes representa

um pilar fundamental na modelagem da suscetibilidade, conforme enfatizado por diversos
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autores (Nachappa et al., 2020; Liu ef al., 2021; Yassen et al., 2022). No entanto, essa etapa
enfrenta limitagdes que podem comprometer a precisdo e a aplicabilidade dos modelos
resultantes. Uma das principais restrigdes reside na disponibilidade e na qualidade dos registros
histéricos de inundagdes. Em muitas regides, os dados sobre eventos passados podem ser
incompletos, imprecisos ou até mesmo inexistentes para determinados periodos ou areas
geograficas (Liu et al., 2021). A coleta dessas informagdes frequentemente depende de fontes
diversas, como relatos de 6rgdos governamentais, noticias de jornais, interpretagdo de imagens
de satélite, e levantamentos de campo (Costache e Bui, 2019; Wang et al., 2019). Cada uma
dessas fontes possui suas proprias limitagdes em termos de cobertura espacial e temporal, nivel
de detalhe e confiabilidade. Por exemplo, registros mais antigos podem carecer de coordenadas
geograficas precisas, enquanto dados obtidos por sensoriamento remoto podem ser afetados
pela cobertura de nuvens ou pela resolugdo espacial do sensor. Além disso, a defini¢ao do que
constitui um "evento de inundacdo" pode variar entre diferentes registros, introduzindo
inconsisténcias na base de dados. A dificuldade em determinar as fronteiras e a altura das
inundagdes passadas, especialmente para eventos mais antigos, ¢ outra limitagdo pratica
mencionada na literatura (Liu et al., 2021).

Outra limitacao importante das bases de dados de inventario de inundagdes se refere ao
tipo de informagdo que € tipicamente registrada. Frequentemente, o foco principal recai sobre
a localizagdo geografica dos eventos de inundacao (Khosravi et al., 2019; Nachappa et al.,
2020; Pham et al., 2021), utilizando-se pontos centrais de areas afetadas ou poligonos que
representam a extensao da inundacdo. Embora essa informagao espacial seja essencial para a
modelagem, outros atributos relevantes, como a profundidade da dgua, a durag¢do da inundagao,
a velocidade do fluxo e as causas especificas do evento (por exemplo, precipitacdo intensa,
rompimento de barragem), podem ndo estar consistentemente disponiveis ou detalhados nos
registros (Liu ef al., 2021). A auséncia dessas informacgdes adicionais limita a capacidade dos
modelos em descrever a complexidade dos processos de inundagdo e de diferenciar eventos
com caracteristicas distintas.

A metodologia adotada neste estudo considera a suscetibilidade a inundacdo como uma
varidvel bindria para fins de modelagem e validacdo (presenga ou auséncia de eventos em
unidades espaciais), embora o resultado final represente uma estimativa continua de
probabilidade da suscetibilidade a inundacdo. Essa abordagem, ao desconsiderar a dimensdo
temporal, restringe a analise das relagdes causais, especialmente em cenarios onde mudangas
graduais (e.g., alteracdes no uso do solo ou variabilidade pluviométrica) influenciam a

suscetibilidade ao longo do tempo. Para otimizar a modelagem, sugere-se a elaboragao de um
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inventario hidroloégico espago-temporal para a bacia, combinando séries historicas
georreferenciadas com classificacdes descritivas dos eventos (intensidade, duragdo, extensao
espacial). Essa estrutura permitiria a categorizacdo multivariada dos episédios, viabilizando a
calibracao de modelos probabilisticos que estimem nao apenas a suscetibilidade geral, mas
também cenarios condicionados a precipitacdes de intensidade especifica. Tal aprimoramento
integraria varidveis hidrodinamicas e temporais, ampliando a capacidade preditiva para
estratificar riscos por classe de evento e quantificar vulnerabilidades associadas a projecdes

climaticas extremas, assegurando maior robustez e aplicabilidade em contextos dindmicos.

5.13.4 Limitacoes da base de dados do inventario de nao inundacoes

A criacdo de uma base de dados de inventario de n3o inundagdes, essencial para
contrastar com as areas afetadas e treinar modelos de suscetibilidade, enfrenta desafios que
podem impactar a robustez das andlises. Uma das principais limitacdes reside na defini¢do e na
selecao das areas consideradas como "nao inundadas". Frequentemente, essas areas sao
definidas por exclusdo, ou seja, sdo os locais onde nao foram registrados eventos de inundagao
(Costache; Bui 2019; Vafakhah ef al., 2020).

No entanto, a auséncia de registros ndo garante que uma area seja intrinsecamente segura
contra futuras inundagdes. A falta de dados historicos abrangentes ou a limitagdo das
metodologias de coleta podem levar a classificagcdo erronea de areas que, embora ndo tenham
sofrido inundacdes no passado recente, possuem caracteristicas biofisicas ou de infraestrutura
que as tornam vulneraveis. A selecdo aleatoria de pontos ndo inundados, como mencionado em
algumas metodologias (Vafakhah er al., 2020), pode ndo capturar adequadamente a
heterogeneidade das areas ndo suscetiveis, potencialmente enviesando o treinamento dos
modelos. Além disso, a natureza dinamica do risco de inundacao implica que areas atualmente
ndo inundadas podem tornar-se suscetiveis devido a mudangas no uso do solo, alteragdes
climaticas ou falhas em sistemas de protecdo, tornando a classificacdo estitica de "ndo
inundado" uma simplificagcdo da realidade.

Este estudo combinou critérios ativos e passivos para a constru¢do do inventario de areas
de ndo inundagao, integrando pontos de um mapa de rotas seguras contra inundagdes (fornecido
pela Defesa Civil) com pardmetros geomorfologicos quantitativos, como cotas altimétricas
elevadas, declividades acentuadas e distancia minima de corpos hidricos. Essa abordagem

hibrida, configura uma estratégia complementar a definicdo puramente por exclusdo,
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minimizando a subjetividade inerente a sele¢do de areas de referéncia. Contudo, persiste um
viés metodologico: a selecdo de areas "seguras" pressupde implicitamente a auséncia de
registros historicos de inundagdo nessas unidades espaciais, lacuna que pode comprometer a
validagao do modelo em cenarios de eventos extremos ou alteragdes hidrodindmicas nao
mapeadas. Para contornar essa limitacdo, propde-se um protocolo de monitoramento continuo
que inclua ndo apenas a catalogacdo espacial de eventos de inundagdo, mas também o
georreferenciamento sistematico de zonas estaveis durante episddios criticos. Essa dupla
verificacdo, com registro de inundagdes ¢ identificagdo de areas resilientes, permitiria a
calibragdo iterativa dos critérios geomorfoldgicos, incorporando dindmicas temporais e
validando empiricamente os pressupostos de seguranca. Adicionalmente, a integragao de dados
de sensoriamento remoto em tempo real e séries historicas de precipitagdo possibilitaria a
correlagdo entre parametros morfométricos e limiares pluviométricos criticos, refinando a

modelagem probabilistica de suscetibilidade sob diferentes cenarios climaticos.

5.13.5 Limitacoes metodoldgicas dos modelos de aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina tem emergido como uma ferramenta poderosa para a geracao
de mapas de suscetibilidade a inundagado, oferecendo uma alternativa ou complemento aos
métodos estatisticos tradicionais e a analise multicritério de decisao (Rahman et al., 2019; Bera
et al., 2022). No entanto, muitos modelos possuem o risco de overfitting (Vojtek et al., 2021)
Modelos complexos de AM, com muitos parametros, podem aprender o ruido presente nos
dados de treinamento em vez dos padrdes subjacentes, resultando em alta precisd@o nos dados
de treinamento, mas baixa capacidade de generalizagio para dados ndo vistos (Nachappa et al.,
2020). Técnicas como validagdo cruzada e a utilizagdo de conjuntos de teste independentes sao
essenciais para avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos. Outro problema estd na
escolha dos hiperparametros dos modelos de AM, pois também influencia seu desempenho e
requer um ajuste cuidadoso, muitas vezes através de métodos de otimizagdo (Wang et al., 2019;
Pham et al., 2021). A falta de uma teoria universal para a selecdo de modelos de AM para
mapeamento de suscetibilidade a inundagdo significa que diferentes algoritmos podem
apresentar desempenhos distintos dependendo da 4drea de estudo e dos dados disponiveis
(Nachappa, et al., 2020).

A interpretabilidade limitada de alguns modelos de AM, como redes neurais profundas

e SVM com kernels ndo lineares, representa outra limitagdo metodoldgica (Liu ef al., 2021).
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Embora esses modelos possam alcancar alta precisdo preditiva, a dificuldade em compreender
0s mecanismos internos que levam a uma determinada previsao pode limitar a confianga dos
usudrios e a capacidade de extrair informagdes sobre a importancia relativa dos diferentes
fatores condicionantes. Em contraste, modelos baseados em arvores de decisdo oferecem maior
transparéncia e permitem avaliar a importancia das variaveis (Vojtek et al., 2021). No entanto,
mesmo para modelos mais interpretaveis, a complexidade das interagdes ndo lineares entre os
fatores de inundagao pode ser dificil de capturar e explicar completamente.

Também ¢ importante reconhecer que os mapas de suscetibilidade gerados por AM
indicam a probabilidade espacial da suscetibilidade a inundagdo, mas ndo fornecem
informagdes detalhadas sobre a extensao da inundacao, a profundidade da 4gua ou a velocidade
do fluxo (Khosravi et al., 2019; Liu et al., 2021). Para analises mais detalhadas em escalas
menores, como setores de rios, a integracdo de modelos de AM com modelos hidroldgicos e
hidraulicos pode ser necessaria para levar em consideragdo as influéncias antropogénicas e
estimar as caracteristicas da inundagdo para diferentes cenarios de probabilidade (Khosravi et
al.,2019).

A selecdo metodoldgica deste estudo fundamentou-se em uma revisdo sistematica de
algoritmos de aprendizado de maquina aplicados em modelos de suscetibilidade,
priorizando floresta aleatoria e maquinas de vetores de suporte devido a sua comprovada
eficacia em problemas de classificacdo espacial. A robustez da modelagem foi assegurada por
meio de validacdo cruzada, seguida de avaliacdo de desempenho em conjunto de teste
independente, cuja area sob a curva ROC (AUC) excedeu 99%, indicando alta capacidade
discriminatoria e generalizagdo dos modelos para a area de estudo. Contudo, o desempenho
otimo dos algoritmos no contexto analisado ndo implica transferibilidade automatica para
outras regides, uma vez que a calibracdo dos hiperparametros e a representatividade das
variaveis preditoras sdo sensiveis a heterogeneidade geoespacial e a qualidade dos dados de

entrada.

5.13.6 Limita¢des quanto ao tipo de inundacio modelada

Uma limitagao significativa nos modelos de suscetibilidade a inundagado reside na sua
aplicabilidade frequentemente direcionada a um tipo especifico de evento, principalmente as
inundacdes fluviais (ribeirinhas). Muitos estudos e metodologias apresentados nas fontes
concentram-se em fatores condicionantes que sdo mais diretamente relevantes para a dindmica

de cheias de rios, como a distancia a cursos d'adgua, a elevacdo em relacdo a rede hidrografica,
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adeclividade da superficie e a acumulagdo de fluxo (Costache; Bui 2019; Vaftakhah et al., 2020;
Bera et al., 2022). Consequentemente, a capacidade desses modelos em mapear a
suscetibilidade a outros tipos de inundagdes, como as rapidas (flash floods), pluviais (urbanas,
por saturacao do solo e precipitagdo intensa), costeiras (por agao de marés e ressacas) ou em
lamina (sheetfloods), torna-se limitada (Tehrany, et al., 2013; Vojtek et al., 2021). A propria
selecdo e ponderacao dos fatores condicionantes, frequentemente baseada em dados histéricos
de inundagdes fluviais, pode nao ser apropriada para caracterizar a probabilidade de ocorréncia
de eventos com mecanismos causais distintos (Vojtek et al., 2021).

Para modelar adequadamente a suscetibilidade a tipos de inundacao nao fluviais, torna-
se necessario adaptar as metodologias existentes, o que pode envolver a inclusdo de diferentes
fatores condicionantes e a modificacdio de seus esquemas de reclassificacdo (Vojtek et
al.,2021). Por exemplo, a modelagem de inundacdes rapidas pode exigir maior énfase em
caracteristicas da bacia de drenagem, intensidade e duragdo da precipitacdo, e caracteristicas do
solo que influenciam a rapida geracao de escoamento superficial (Janizadeh et al., 2019). Da
mesma forma, a avaliacao da suscetibilidade a inundagdes costeiras demandaria a consideragao
de fatores como a elevacdo em relagao ao nivel do mar, a proximidade da costa e dados sobre
eventos de tempestade e marés (Bera et al., 2022).

A caracterizagdo da bacia hidrografica do Rio Cachoeira revela uma dindmica de
inundacdes multifatorial, integrando eventos pluviométricos extremos (com transbordamentos
fluviais) e deficiéncias estruturais de drenagem urbana, agravadas pela expansdo urbana
desordenada (Silveira et al., 2009). Contudo, a singularidade geomorfologica desta bacia reside
em sua localizacdo na zona costeira adjacente a Baia da Babitonga, sujeita a pulsos de
inundacao por marés astrondmicas e meteoroldgicas, que induzem retroalimentacao hidrologica
em periodos de aumento da maré. Para discriminar espacialmente a influéncia maregrafica,
incorporou-se a0 modelo um layer bindrio georreferenciado (valor 1 para areas expostas a
inundacdes por mar¢; 0 para areas nao afetadas), derivado de simulagdes hidrodindmicas
validadas e com registros historicos.

Além dos fatores tradicionais (declividade, uso do solo, proximidade a canais fluviais),
a inclusdo deste pardmetro costeiro permitiu uma andlise multivariada da suscetibilidade,
segmentando contribui¢des antropicas, hidrogeomorfoldgicas e oceanograficas. Essa
abordagem estratificada ndo apenas ampliou a resolucdo espacial do modelo, mas também

aumentou sua fidedignidade operacional, ao capturar sinergias entre processos distintos.
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6. CONCLUSAO

Este estudo investigou a metodologia de aprendizado de maquina (AM) para a geragao
de mapas de suscetibilidade a inundagao (MSI), integrando uma analise bibliométrica, revisao
sistematica de fatores preditivos e avaliacdo de ferramentas computacionais, culminando em
uma aplicacdo pratica de previsdo da suscetibilidade a inundacdo na bacia hidrografica do Rio
Cachoeira (Joinville/SC). A analise bibliométrica (periodo 2013—-2023) revelou um crescimento
no uso de algoritmos como floresta aleatoria, maquina de vetores de suporte e redes neurais
artificiais em estudos de suscetibilidade, destacando-se a preferéncia por modelos ensemble e
hibridos para capturar relagdes nao lineares entre varidveis ambientais e hidrologicas (Sachdeva
etal.,2017; Zhao et al., 2018; Nachappa et al., 2020, Rana; Mahanta, 2022).

A andlise dos softwares empregados nos estudos selecionados revela uma
predominancia no uso de sistemas de informacdo geografica (SIG), com énfase no ArcGIS
devido a sua robustez em manipulagdo de dados espaciais e geoprocessamento, aliados a
ambientes de programacdo como MATLAB e R, que oferecem pacotes estatisticos e bibliotecas
especializadas em aprendizado de maquina. Essa sinergia metodoldgica permite a integragao
multidimensional de dados geoespaciais, a implementagao algoritmica de modelos preditivos e
a visualizacdo dindmica de resultados, assegurando precisdo analitica e reprodutibilidade
computacional. A interoperabilidade entre essas ferramentas nao apenas otimiza a modelagem
de fendmenos complexos, como também sustenta a rigorosidade metodologica, ao combinar a
flexibilidade de linguagens de programagao com a capacidade de analise espacial avancada dos
SIGs. Tal abordagem evidencia um paradigma contemporaneo na ciéncia de dados ambientais,
no qual a convergéncia entre técnicas estatisticas, inteligéncia artificial e geoprocessamento
amplia a eficiéncia na resolu¢do de problemas de escala real, garantindo analises escalaveis e
adaptaveis a diferentes contextos geograficos e tematicos.

O avango tecnologico associado ao aumento da capacidade de processamento
computacional e surgimento de técnicas sofisticadas de aprendizado de maquina e deep
learning tem viabilizado a andlise de grandes volumes de dados geoespaciais em escalas
temporais reduzidas. Este estudo demonstrou tal potencial ao processar uma bacia hidrografica
de 83,12 km? por meio de um script desenvolvido em linguagem R, integrado a ferramentas de
sistemas de informagdo geografica (QGIS), tudo em um ambiente open-source. A combinagao
dessas tecnologias proporcionou andlises espaciais avancadas, com alta precisdo e
reprodutibilidade, sem a dependéncia de licengas comerciais onerosas. Essa abordagem

evidencia a viabilidade de solucdes acessiveis para 6rgaos publicos e governamentais, capazes
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de otimizar recursos financeiros sem comprometer a qualidade técnica, alinhando-se as
demandas por métodos sustentdveis e economicamente vidveis em geoprocessamento.

Além disso, este trabalho oferece um arcabouco metodolédgico replicavel, detalhado no
Apéndice C, que permite a adaptagdo do script a outras regides ou contextos ambientais. A
modularidade e a adaptabilidade do cddigo facilitam a customizacdo conforme varidveis
especificas, como caracteristicas hidrologicas, geomorfologicas ou climaticas, essenciais para
a modelagem de fendmenos complexos. Essa flexibilidade ndo apenas amplia o escopo de
aplicacdo do método, mas também fortalece a democratizagdo de ferramentas analiticas,
contribuindo para a padronizagdo de protocolos cientificos e a otimizagdo de politicas publicas
baseadas em evidéncias.

A andlise critica da literatura cientifica evidencia que alguns modelos de aprendizado
de maquina superam abordagens tradicionais em precisdo, especialmente em contextos
complexos (Janizadeh et al., 2018; Khosravi et al., 2019; Vojtek et al., 2021). Contudo, a
quantificagdo o6tima de variaveis preditoras necessarias para garantir a robustez dos modelos
permanece um desafio metodologico, dada a interdependéncia ndo linear entre fatores
ambientais. Alguns estudos destacam a relevancia de pardmetros essenciais para modelagem da
suscetibilidade a inundacao, como o modelo digital de elevacao (MDE), indice de declividade
(DEC), e proximidade a corpos hidricos (DCH), ratificando sua influéncia estatistica na
predicao de riscos (Janizadeh et al, 2019; Pham et al., 2021; Vafakhah et al, 2021).
Adicionalmente, a inclusdo de varidveis ambientais complementares, como uso do solo,
permeabilidade do solo e padrdes pluviométricos, demonstra potencial sinérgico para aprimorar
a acuracia preditiva, particularmente na detec¢do de zonas criticas em microescala (Pham et al.,
2021). Essa vantagem emerge da capacidade intrinseca dos algoritmos de aprendizado de
maquina em decodificar relagdes ndo lineares e dependéncias espaciais, aspectos
intrinsecamente negligenciados por modelos heuristicos baseados em interpretacdo humana.
Assim, a flexibilidade analitica desses sistemas permite a identificagdo de padrdes ocultos em
grandes volumes de dados, estabelecendo um paradigma superior para a avaliagdo de
suscetibilidade em cendrios de alta heterogeneidade espacial.

Os resultados da modelagem para a BHRC, mediante a aplicacdo de algoritmos
de aprendizado de maquina com otimizacao hiperparamétrica (tuning) e validacao cruzada k-
fold, demonstraram desempenho excepcional nas amostras de teste (30% do dataset), com
valores de AUC-ROC superiores a 0.99, indicando exceléncia discriminativa na classificagao
de suscetibilidade. Esse desempenho elevado pode ser atribuido a robustez metodologica na

sele¢do de amostras, garantindo representatividade espacial e fidedignidade estatistica, aliada a
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homogeneidade estrutural da bacia estudada, particularmente a distribuicdo equilibrada de
parametros geomorfométricos, que favoreceu a redugdo de viés e a captura de padrdes nao
lineares intrinsecos ao sistema. A convergéncia entre essas caracteristicas permitiu que os
modelos identificassem nuances espaciais criticas, como microdepressdes € zonas de
convergéncia de fluxo, otimizando a precisdo preditiva.

Contudo, a generalizagdo dessa acurdcia para bacias com maior heterogeneidade
geomorfologica ou variabilidade ambiental requer cautela. Estudos futuros devem investigar a
aplicabilidade da abordagem em contextos geograficos distintos, incorporando técnicas de data
augmentation ¢ valida¢do externa para mitigar riscos de overfitting e assegurar uma robustez
cross-basin das predigoes (Liu ef al., 2024, Nai et al., 2024).

Em relagdo aos achados da pesquisa sobre a suscetibilidade de inundagdes na bacia
hidrografica do Rio Cachoeira, destaca-se a distribuicdo percentual estratificada dos niveis de
suscetibilidade. A andlise quantitativa revelou que, embora 28% da 4rea urbana esteja situado
em zonas de baixa suscetibilidade (niveis 1 e 2), um dado critico emerge: 33% das
edificacdes (equivalente a 23,3% da érea total analisada) localizam-se em areas classificadas
como Classe 5 (alta suscetibilidade), conforme metodologia de classificacio multinivel
adotada. Esse cenario evidencia uma disparidade espacial na distribuicdo de riscos, com
expressiva densidade de ocupagdo do solo em zonas criticas, o que amplifica a vulnerabilidade
socioambiental e demanda atencdo prioritdria em politicas de ordenamento territorial. A
concentragdo de infraestrutura em classe 5 sugere exposi¢do sistémica a danos materiais e
humanos durante episodios hidroldgicos extremos, reforgando a necessidade de estratégias de
mitigagcdo. Este processo esta associado a processos historicos de urbanizagao ndo planejada
(Silveira et al., 2009). Esses resultados reforcam a urgéncia de integrar critérios urbanistico
rigidos em planos diretores, visando reduzir assimetrias na resiliéncia urbana frente a cenarios
climaticos futuros.

Em sintese, este estudo comprovou a viabilidade metodologica da aplicagdo dos
algoritmos de floresta aleatoria (FA) e maquina de vetores de suporte (MVS), na modelagem
espacial de suscetibilidade a inundacdo na Bacia Hidrografica do Rio Cachoeira. Os mapas
tematicos gerados, validados por métricas de desempenho e anélises multicritério, apresentaram
uma estratificacao robusta entre areas de alta e baixa suscetibilidade, evidenciando resolugao
espacial superior quando comparados a abordagens convencionais. A convergéncia dos
resultados com estudos precedentes na mesma area (Muller, 2012; CPRM, 2015), refor¢a a
eficacia do aprendizado de maquina como paradigma analitico para riscos hidrologicos,

destacando sua capacidade de integrar varidveis ambientais em modelos preditivos escalaveis.

146



144

A adocdo dessas técnicas ndo apenas otimiza a previsdo de eventos extremos, como também
subsidia politicas publicas baseadas em evidéncias, mitigando vulnerabilidades
socioambientais e promovendo estratégias de adaptagdo urbana alinhadas a sustentabilidade.
No entanto, pode-se reconhecer que os mapas gerados por FA ¢ MVS-R incorporam
incertezas inerentes a simplificacdo de sistemas naturais multifatoriais. Tais limitacdes
emergem da heterogeneidade espacial ndo capturada, da qualidade dos dados de entrada e da
estocasticidade ambiental, fatores que podem influenciar a generalizagao dos modelos. Apesar
disso, a precisdo estatistica obtida (AUC > 0,99), valida sua utilidade como ferramentas
heuristicas para a gestdo de riscos, permitindo a simulagdo probabilistica de cenarios criticos e
a priorizagdo de intervengdes. Futuros estudos devem explorar a integracdo de dados de alta
resolugdo temporal e espacial, além de técnicas hibridas (incorporagdo de modelos hidrologicos
e hidraulicos), para reduzir viéses e aprimorar a representatividade dos modelos, garantindo

assim decisOes mais resilientes frente a crescente variabilidade climatica.
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APENDICE A - LISTA DE ARTIGOS ANALISADOS NA BIBLIOMETRIA

Este apéndice apresenta a relagao completa dos artigos cientificos incluidos na analise
bibliométrica, os quais se dedicam a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina no
mapeamento da suscetibilidade a inundagdo. A compilagdo abrange um periodo de dez anos

(2013-2023), oferecendo um panorama abrangente e atualizado da pesquisa na area. Os artigos

estao listados em ordem cronolodgica crescente de publicagao.

Quadro 5 - Lista de artigos analisados na bibliometria

(continua)

Id Citagdo Titulo

1 Lamovec et Detecting flooded areas with machine learning techniques: case study
al. (2013) of the Selska Sora river flash flood in September 2007

2 Tehrany et al. Spatial prediction of flood susceptible areas using rule based decision
(2013) tree (DT) and a novel ensemble bivariate and multivariate statistical

models in GIS

3 Tehrany et al. Flood susceptibility mapping using integrated bivariate and
(2014) multivariate statistical models

4 Tehrany et al. Flood susceptibility mapping using a novel ensemble weights-of-
(2014) evidence and support vector machine models in GIS

5 Tehrany et al. Flood susceptibility assessment using GIS-based support vector
(2015) machine model with different kernel types

6 Tehrany et al. Flood susceptibility analysis and its verification using a novel
(2015) ensemble support vector machine and frequency ratio method

7 Sachdeva et Flood Susceptibility Mapping using GIS-based Support Vector
al. (2017) Machine and Particle Swarm Optimization: A case study in

Uttarakhand (India)

8 Chapi et al. A novel hybrid artificial intelligence approach for flood susceptibility
(2017) assessment

9 Lee et al. Spatial prediction of flood susceptibility using random-forest and
(2017) boosted-tree models in Seoul metropolitan city, Korea

10 Sachdeva et Flood susceptibility mapping using GIS-based support vector machine
al. (2017) and particle swarm optimization: A case study in Uttarakhand (India)

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

186



184

Quadro 5 - Lista de artigos analisados na bibliometria

(continuacao)
Id Citagdo Titulo
11 Rahmati e Identification of Critical Flood Prone Areas in Data-Scarce and
Pourghasemi (2017) Ungauged Regions: A Comparison of Three Data Mining Models
12 Khosravi et al. A comparative assessment of decision trees algorithms for flash
(2018) flood susceptibility modeling at Haraz watershed, northern Iran
13 Al-Abadi (2018) Mapping flood susceptibility in an arid region of southern Iraq
using ensemble machine learning classifiers: a comparative
study
14 Shafizadeh- Novel forecasting approaches using combination of machine
Moghadam et al. learning and statistical models for flood susceptibility mapping
(2018)
15 Bui et al. (2018) New Hybrids of ANFIS with Several Optimization Algorithms for
Flood Susceptibility Modeling
16 Samanta et al. Flood susceptibility mapping using geospatial frequency ratio
(2018) technique: a case study of Subarnarekha River Basin, India
17 Zhao et al. (2018) Mapping flood susceptibility in mountainous areas on a national
scale in China
18 Ngo et al. (2018) A Novel Hybrid Swarm Optimized Multilayer Neural Network for
Spatial Prediction of Flash Floods in Tropical Areas Using
Sentinel-1 SAR Imagery and Geospatial Data
19 Bui et al. (2019) A novel hybrid approach based on a swarm intelligence
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APENDICE B —- REGISTROS E LOCALIZACAO DO INVENTARIO DE PONTOS
DE INUNDACAO E NAO INUNDACAO

A seguir sao apresentados os dados levantados de todos os pontos da variavel
dependente (Tabela 8). As coordenadas X e Y encontram-se no sistema EPSG:31982 (SIRGAS
2000 / UTM zona 22S). O valor “1” indica pontos com registro de inunda¢ao e “0” indica
pontos sem registro de inundagdo. A coluna “ID” corresponde a sequéncia de registros, “TIPO”
identifica a origem do mapeamento e “CI” ¢ a classificagdao de inundagao (1 para area inundada
e 0 para area ndo inundada).

Os dados completos, assim como o arquivo original do projeto QGIS, podem ser obtidos em:
e https://github.com/nionmaron/FloodSusceptibilityML-Dissertation-Nion

Siglas utilizadas:

e DC-DAA: Dados da Defesa Civil referentes ao relatorio de declaragao de areas afetadas
por desastre natural, utilizado para liberacdo de FGTS em evento de inunda¢do no ano
de 2018.

e AC-RMA: Area consolidada de corpos d’agua (rios ¢ massas de agua) oriunda do
mapeamento hidrografico realizado pela Prefeitura Municipal de Joinville para a Bacia
Hidrografica do Rio Cachoeira.

¢ AC-MM: Area consolidada de mancha de maré (cota 2,5 m), conforme o Plano Diretor
de Drenagem Urbana (PDDU) da Bacia Hidrografica do Rio Cachoeira.

e RS-CG: Rotas seguras em caso de inundacdes (Defesa Civil) e caracteristicas

geomorfologicas de areas ndo inundaveis (como altitude segura e inclinag¢do do terreno).

Tabela 8 - Inventario de pontos de inundacao e nao inundagao

(continua)
ID X Y TIPO CI 11 717803,9 7086574,0 DC-DAA 1
1 718766,9 7088830,0 DC-DAA 1 12 717715,9 7085445,0 DC-DAA 1
2 718395,9 7086408,0 DC-DAA 1 13 717695,9 7085790,0 DC-DAA 1
3 718312,9 7083315,0 DC-DAA 1 14 717676,9 7086704,0 DC-DAA 1
4 7182749 7084717,0 DC-DAA 1 15 717619,9 7085406,0 DC-DAA 1
5 718223,9 7083060,0 DC-DAA 1 16 7175519 7086340,0 DC-DAA 1
6 7182149 7084999,0 DC-DAA 1 17 717489,9 7086529,0 DC-DAA 1
7 718111,9 7084907,0 DC-DAA 1 18  717465,9 7086259,0 DC-DAA 1
8 718099,9 7085011,0 DC-DAA 1 19  717448,9 7086592,0 DC-DAA 1
9 718029,9 7082917,0 DC-DAA 1 20 717310,9 7085441,0 DC-DAA 1
10 717877,9 7085261,0 DC-DAA 1 21 717306,9 7085275,0 DC-DAA 1
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22 717305,9 7085719,0 DC-DAA 1 75 714852,9 7087869,0 DC-DAA 1
23 717255,9 7085093,0 DC-DAA 1 76  714834,9 7092730,0 DC-DAA 1
24 717179,9 7088240,0 DC-DAA 1 77 714828,9 7084983,0 DC-DAA 1
25 717143,9 7087320,0 DC-DAA 1 78 714818,9 7092644,0 DC-DAA 1
26 717106,9 7079743,0 DC-DAA 1 79 714808,9 7088868,0 DC-DAA 1
27 716832,9 7084652,0 DC-DAA 1 80 714776,9 7092371,0 DC-DAA 1
28 716801,9 7084548,0 DC-DAA 1 81 7147729 7092503,0 DC-DAA 1
29  716797,9 7082891,0 DC-DAA 1 82 714756,9 7091193,0 DC-DAA 1
30  716745,9 7081498,0 DC-DAA 1 83 714721,9 7087886,0 DC-DAA 1
31 716743,9 7084154,0 DC-DAA 1 84 714534,9 7084669,0 DC-DAA 1
32 716548,9 7082895,0 DC-DAA 1 85 714532,9 7084949,0 DC-DAA 1
33 716546,9 7083938,0 DC-DAA 1 86 714504,9 7090024,0 DC-DAA 1
34  716534,9 7081507,0 DC-DAA 1 87 714504,9 7090163,0 DC-DAA 1
35 716483,9 7083040,0 DC-DAA 1 88 714490,9 7092321,0 DC-DAA 1
36 716453,9 70815350 DC-DAA 1 89 714465,9 7092448,0 DC-DAA 1
37 716407,9 7083260,0 DC-DAA 1 90 714444,9 7087555,0 DC-DAA 1
38  716354,9 7082714,0 DC-DAA 1 91 714435,9 7087433,0 DC-DAA 1
39  716220,9 7086588,0 DC-DAA 1 92 714420,9 7090126,0 DC-DAA 1
40 715839,9 7086713,0 DC-DAA 1 93 714361,9 7092392,0 DC-DAA 1
41 715736,9 7091041,0 DC-DAA 1 94 714338,9 7087420,0 DC-DAA 1
42 715728,9 7086666,0 DC-DAA 1 95 714258,9 7092608,0 DC-DAA 1
43 715664,9 7086192,0 DC-DAA 1 96 714119,9 7087902,0 DC-DAA 1
44 7156479 7088667,0 DC-DAA 1 97 714104,9 7086970,0 DC-DAA 1
45 715611,9 7086091,0 DC-DAA 1 98 714025,9 7092399,0 DC-DAA 1
46 715524,9 7088320,0 DC-DAA 1 99 713962,9 7092704,0 DC-DAA 1
47 715509,9 7090832,0 DC-DAA 1 100 713880,9 7092481,0 DC-DAA 1
48 715480,9 7085700,0 DC-DAA 1 101 713797,9 7087743,0 DC-DAA 1
49 715474,9 7086141,0 DC-DAA 1 102 713774,9 7092725,0 DC-DAA 1
50 715404,9 7085702,0 DC-DAA 1 103 713526,9 7092746,0 DC-DAA 1
51 715398,9 7090689,0 DC-DAA 1 104 713473,9 7092956,0 DC-DAA 1
52 715393,9 7088889,0 DC-DAA 1 105  713441,9 7086751,0 DC-DAA 1
53  715354,9 7089100,0 DC-DAA 1 106 713427,9 7093235,0 DC-DAA 1
54 715338,9 7090278,0 DC-DAA 1 107 713343,9 7086606,0 DC-DAA 1
55 715310,9 7089702,0 DC-DAA 1 108 713267,9 7092821,0 DC-DAA 1
56 715292,9 7089914,0 DC-DAA 1 109  713202,9 7086597,0 DC-DAA 1
57 715285,9 7090787,0 DC-DAA 1 110 713200,9 7086491,0 DC-DAA 1
58 715251,9 7089702,0 DC-DAA 1 111 713148,9 7093096,0 DC-DAA 1
59 715199,9 7088279,0 DC-DAA 1 112 712869,9 7086807,0 DC-DAA 1
60 715171,9 7081936,0 DC-DAA 1 113 712837,9 7093080,0 DC-DAA 1
61 715145,9 7090970,0 DC-DAA 1 114 712733,9 7092430,0 DC-DAA 1
62  715143,9 7090692,0 DC-DAA 1 115 712732,9 7092766,0 DC-DAA 1
63 715130,9 7091896,0 DC-DAA 1 116 712719,9 7092332,0 DC-DAA 1
64 7151229 7090233,0 DC-DAA 1 117 712433,9 7091995,0 DC-DAA 1
65 715119,9 7085449,0 DC-DAA 1 118 712339,9 7093041,0 DC-DAA 1
66 715110,9 7081805,0 DC-DAA 1 119 712302,9 7092964,0 DC-DAA 1
67 715085,9 7087999,0 DC-DAA 1 120 712186,9 7092786,0 DC-DAA 1
68 715046,9 7089008,0 DC-DAA 1 121 712148,9 7092952,0 DC-DAA 1
69 715003,9 7090962,0 DC-DAA 1 122 712118,9 7091350,0 DC-DAA 1
70 714980,9 7087956,0 DC-DAA 1 123 711893,9 7092784,0 DC-DAA 1
71 714964,9 7091180,0 DC-DAA 1 124 711859,9 7092636,0 DC-DAA 1
72 714952,9 7085155,0 DC-DAA 1 125 711701,9 7092428,0 DC-DAA 1
73 714877,9 7091279,0 DC-DAA 1 126 710915,9 7093039,0 DC-DAA 1
74 714865,9 7090977,0 DC-DAA 1 127 710799,9 7092953,0 DC-DAA 1
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128 710624,9 7092700,0 DC-DAA 1 250 717305,9 7085675,0 AC-RMA 1
129 714975,0 7092980,5 DC-DAA 1 251 718005,9 7087865,0 AC-RMA 1
130 713929,0 7092137,7 AC-RMA 1 252 714165,9 7083365,0 AC-RMA 1
200 712185,9 7092835,0 AC-RMA 1 253 716575,9 7083895,0 AC-RMA 1
201 713985,9 7086755,0 AC-RMA 1 254 712725,9 7090625,0 AC-RMA 1
202 715545,9 7088905,0 AC-RMA 1 255 711255,9 7093215,0 AC-RMA 1
203 716195,9 7088025,0 AC-RMA 1 256 7144959 7090035,0 AC-RMA 1
204 717385,9 7088245,0 AC-RMA 1 257 7144259 7087845,0 AC-RMA 1
205 717655,9 7086295,0 AC-RMA 1 300 7162359 7087425,0 AC-MM 1
206 716505,9 7082885,0 AC-RMA 1 301 719105,9 7088565,0 AC-MM 1
207 7132459 7087715,0 AC-RMA 1 302 717105,9 7088515,0 AC-MM 1
208 717665,9 7080645,0 AC-RMA 1 303 718125,9 7088025,0 AC-MM 1
209 718705,9 7087815,0 AC-RMA 1 304 7176159 7088015,0 AC-MM 1
210 716865,9 7084755,0 AC-RMA 1 305 7178559 7087125,0 AC-MM 1
211 712045,9 7090285,0 AC-RMA 1 306 717695,9 7089185,0 AC-MM 1
212 717415,9 7087445,0 AC-RMA 1 307 715075,9 7089235,0 AC-MM 1
213 713185,9 7088455,0 AC-RMA 1 308 717635,9 70862650 AC-MM 1
214 718335,9 7082855,0 AC-RMA 1 309 716475,9 70878350 AC-MM 1
215 718285,9 7084785,0 AC-RMA 1 310 7186659 7086975,0 AC-MM 1
216 718575,9 7083785,0 AC-RMA 1 311 715365,9 7089565,0 AC-MM 1
217 710305,9 7092415,0 AC-RMA 1 312 715495,9 7088395,0 AC-MM 1
218 714755,9 7082955,0 AC-RMA 1 313 716175,9 7087015,0 AC-MM 1
219 715555,9 7085975,0 AC-RMA 1 314 715895,9 70882650 AC-MM 1
220 718565,9 7081715,0 AC-RMA 1 315 718885,9 7088215,0 AC-MM 1
221 718475,9 7088535,0 AC-RMA 1 316 717115,9 7087535,0 AC-MM 1
222 716065,9 7090575,0 AC-RMA 1 317 718365,9 70883650 AC-MM 1
223 716325,9 70922950 AC-RMA 1 318 717745,9 7088545,0 AC-MM 1
224 715125,9 7081575,0 AC-RMA 1 319 716805,9 7087145,0 AC-MM 1
225 7161959 7086975,0 AC-RMA 1 320 717885,9 7087575,0 AC-MM 1
226 713905,9 7088945,0 AC-RMA 1 321 715715,9 7088805,0 AC-MM 1
227 T15175,9 7091955,0 AC-RMA 1 322 717415,9 7086965,0 AC-MM 1
228 713395,9 7090295,0 AC-RMA 1 323 717315,9 7085625,0 AC-MM 1
229 712545,9 7089305,0 AC-RMA 1 324 7149859 7091485,0 AC-MM 1
230 715105,9 7085425,0 AC-RMA 1 325 7190059 7089025,0 AC-MM 1
231 714315,9 7084455,0 AC-RMA 1 326 718155,9 7088805,0 AC-MM 1
232 718535,9 7086935,0 AC-RMA 1 327 718695,9 7089305,0 AC-MM 1
233 716505,9 70819450 AC-RMA 1 328 718355,9 70874750 AC-MM 1
234 715185,9 7088155,0 AC-RMA 1 329 7178259 7085295,0 AC-MM 1
235 7137159 7092775,0 AC-RMA 1 330 718245,9 7089385,0 AC-MM 1
236 712415,9 7092045,0 AC-RMA 1 331 716065,9 70878750 AC-MM 1
237 715175,9 70911450 AC-RMA 1 332 716685,9 7084305,0 AC-MM 1
238 716285,9 7085655,0 AC-RMA 1 333 715575,9 7086345,0 AC-MM 1
239 7137459 7091925,0 AC-RMA 1 334 717025,9 7088025,0 AC-MM 1
240 711445,9 7091935,0 AC-RMA 1 335 7157759 7086715,0 AC-MM 1
241 715215,9 7090185,0 AC-RMA 1 336 718595,9 7088745,0 AC-MM 1
242 713215,9 7086705,0 AC-RMA 1 337 718155,9 7086625,0 AC-MM 1
243  713795,9 7085245,0 AC-RMA 1 338 7154259 7090475,0 AC-MM 1
244 713045,9 7093145,0 AC-RMA 1 339 7153059 7090965,0 AC-MM 1
245 719165,9 7088385,0 AC-RMA 1 340 717725,9 7086685,0 AC-MM 1
246 718675,9 7080405,0 AC-RMA 1 341 718625,9 7087885,0 AC-MM 1
247 711855,9 7086645,0 AC-RMA 1 342 718525,9 70862950 AC-MM 1
248 714805,9 7089055,0 AC-RMA 1 343 7172259 7085115,0 AC-MM 1
249 719025,9 7083065,0 AC-RMA 1 344 7142959 7092495,0 AC-MM 1
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345 715365,9 7090005,0 AC-MM 1 550 715425,9 7085145,0 RS-CG 0
346 715215,9 7088095,0 AC-MM 1 551 714125,9 7090655,0 RS-CG 0
347 7173259 7088915,0 AC-MM 1 552 710465,9 70933850 RS-CG 0
500 717245,9 70839950 RS-CG 0 553 718045,9 70831850 RS-CG 0
501 716415,9 7090295,0 RS-CG 0 554 716955,9 7081755,0 RS-CG 0
502 713235,9 7086835,0 RS-CG 0 555 717135,9 7083535,0 RS-CG 0
503 7144259 70828350 RS-CG 0 556 7131959 70912650 RS-CG 0
504 710035,9 70930850 RS-CG 0 557 712905,9 7088655,0 RS-CG 0
505 718985,9 7086515,0 RS-CG 0 558 718585,9 7080355,0 RS-CG 0
506 712125,9 7087765,0 RS-CG 0 559 716575,9 70912750 RS-CG 0
507 713445,9 7091825,0 RS-CG 0 560 716995,9 70810850 RS-CG 0
508 7145559 7093265,0 RS-CG 0 561 716145,9 70835350 RS-CG 0
509 716145,9 7080715,0 RS-CG 0 562 7171459 7085945,0 RS-CG 0
510 715845,9 7085825,0 RS-CG 0 563 715475,9 7082635,0 RS-CG 0
511 716125,9 7082225,0 RS-CG 0 564 7149159 7084155,0 RS-CG 0
512 718385,9 70811650 RS-CG 0 565 711425,9 7092495,0 RS-CG 0
513 713105,9 70935750 RS-CG 0 566 711835,9 70864250 RS-CG 0
514 7126159 70867150 RS-CG 0 567 718635,9 70797750 RS-CG O
515 712935,9 70894550 RS-CG 0 568 717185,9 70798850 RS-CG 0
516 714805,9 70823950 RS-CG 0 569 715895,9 70897650 RS-CG 0
517 714015,9 7088705,0 RS-CG 0 570 715925,9 70841250 RS-CG 0
518 714005,9 70882450 RS-CG 0 571 712825,9 70860150 RS-CG O
519 717205,9 70844150 RS-CG 0 572 716725,9 70835950 RS-CG 0
520 713565,9 7090515,0 RS-CG 0 573 713235,9 7085155,0 RS-CG 0
521 718405,9 70827350 RS-CG 0 574 717715,9 7089865,0 RS-CG 0
522 7126559 70901950 RS-CG 0 575 715805,9 70915350 RS-CG 0
523 7155959 70892450 RS-CG 0 576 714395,9 70895250 RS-CG O
524 717355,9 70829350 RS-CG 0 577 7141659 7087705,0 RS-CG 0
525 712545,9 7089755,0 RS-CG 0 578 7142459 7086075,0 RS-CG 0
526 716685,9 70907350 RS-CG 0 579 716145,9 7088265,0 RS-CG 0
527 7155459 70830450 RS-CG 0 580 713755,9 70857650 RS-CG 0
528 716015,9 70892850 RS-CG 0 581 716345,9 70848350 RS-CG 0
529 711515,9 70914750 RS-CG 0 582 719305,9 70840150 RS-CG 0
530 716845,9 7088985,0 RS-CG 0 583 714535,9 7084435,0 RS-CG 0
531 7197459 70822150 RS-CG 0 584 717975,9 70838350 RS-CG 0
532 713785,9 70893350 RS-CG 0 585 715355,9 70834650 RS-CG 0
533 718085,9 70816550 RS-CG 0 586 710195,9 70925950 RS-CG 0
534 711875,9 70936450 RS-CG 0 587 713005,9 7085545,0 RS-CG 0
535 717485,9 7080315,0 RS-CG 0 588 715045,9 70866850 RS-CG 0
536  716445,9 70894550 RS-CG 0 589 718685,9 70816150 RS-CG 0
537 7177259 70818550 RS-CG 0 590 713935,9 70850650 RS-CG 0
538 712925,9 7094025,0 RS-CG 0 591 7165959 70923250 RS-CG 0
539 717325,9 7082295,0 RS-CG 0 592 716915,9 7086865,0 RS-CG 0
540 717835,9 7084255,0 RS-CG 0 593 716755,9 7086045,0 RS-CG 0
541 7149159 70861150 RS-CG 0 594 7156059 70919850 RS-CG 0
542 712595,9 7088085,0 RS-CG 0 595 711935,9 7090095,0 RS-CG 0
543 7132459 70923750 RS-CG 0 596 718915,9 7084585,0 RS-CG 0
544 712485,9 70914550 RS-CG 0 597 715455,9 7093685,0 RS-CG 0
545 713775,9 70873950 RS-CG 0 598 715555,9 70813750 RS-CG 0
546 7107759 7092715,0 RS-CG 0 599 711725,9 7091905,0 RS-CG 0
547 7168159 70807150 RS-CG 0 600 712665,9 70876650 RS-CG 0
548 716075,9 7093205,0 RS-CG 0 601 715875,9 7092565,0 RS-CG 0
549 716245,9 7088925,0 RS-CG 0 602 715085,9 7093485,0 RS-CG 0
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603 710505,9 7093795,0 RS-CG 0 656 718415,9 7085515,0 RS-CG 0
604 7132759 70873850 RS-CG 0 657 715005,9 7084895,0 RS-CG 0
605 717905,9 70823250 RS-CG 0 658 716285,9 7081095,0 RS-CG 0
606 713515,9 7093755,0 RS-CG 0 659 715985,9 7092155,0 RS-CG 0
607 717265,9 70890850 RS-CG 0 660 718765,9 7080875,0 RS-CG 0
608 713815,9 70863150 RS-CG 0 661 713825,9 7091655,0 RS-CG 0
609 7164959 70933150 RS-CG 0 662 7157359 70902750 RS-CG 0
610 716155,9 7083025,0 RS-CG 0 663 713875,9 70869850 RS-CG 0
611 719605,9 70818150 RS-CG 0 664 718345,9 7084265,0 RS-CG 0
612 716975,9 7085125,0 RS-CG 0 665 7124259 7090815,0 RS-CG 0
613 711155,9 7087215,0 RS-CG 0 666 713515,9 70841250 RS-CG 0
614 715865,9 7084605,0 RS-CG 0 667 711875,9 70905350 RS-CG 0
615 7164959 70928750 RS-CG 0 668 713405,9 7083725,0 RS-CG 0
616 711965,9 70932450 RS-CG 0 669 715265,9 7092755,0 RS-CG 0
617 718055,9 7080765,0 RS-CG 0 670 714345,9 7092825,0 RS-CG 0
618 716545,9 70844750 RS-CG 0 671 715295,9 7084575,0 RS-CG 0
619 712585,9 70889150 RS-CG 0 672 709755,9 70924750 RS-CG 0
620 7165259 70852150 RS-CG 0 673 7171714 70864124 RS-CG 0
621 7112359 70931150 RS-CG 0 674 716365,9 70818850 RS-CG 0
622 716900,4 7090131,1 RS-CG 0 675 718355,9 7085085,0 RS-CG 0
623 712605,9 70933150 RS-CG 0 676 716685,9 70918050 RS-CG O
624 7194459 70825650 RS-CG 0 677 718125,9 70796950 RS-CG 0
625 7190259 70822650 RS-CG 0 678 713915,9 70898250 RS-CG 0
626 715505,9 70820350 RS-CG 0 679 711905,9 7090975,0 RS-CG 0
627 710325,9 70920850 RS-CG 0 680 712065,9 7092415,0 RS-CG 0
628 716865,9 70885750 RS-CG 0 681 719105,9 70816650 RS-CG 0
629 7111159 70920750 RS-CG 0 682 711315,9 70867450 RS-CG 0
630 717615,9 70813250 RS-CG 0 683 716515,9 70804150 RS-CG 0
631 719555,9 7084405,0 RS-CG 0 684 714705,9 7081905,0 RS-CG 0
632 717405,9 7089505,0 RS-CG 0 685 714835,9 7082795,0 RS-CG 0
633 7139959 70935250 RS-CG 0 686 719025,9 70802750 RS-CG 0
634 7127159 70919850 RS-CG 0 687 713675,9 70879950 RS-CG 0
635 713385,9 70943350 RS-CG 0 688 712615,9 7085655,0 RS-CG 0
636 716575,9 7088045,0 RS-CG 0 689 715955,9 7088645,0 RS-CG 0
637 7147259 70905950 RS-CG 0 690 715025,9 70812650 RS-CG 0
638 7190359 70827350 RS-CG 0 691 715025,9 70856650 RS-CG 0
639 7161459 70814750 RS-CG 0 692 718725,9 70860250 RS-CG O
640 718735,9 7085215,0 RS-CG 0 693 719525,9 7083025,0 RS-CG 0
641 718485,9 70832350 RS-CG 0 694 716665,9 70813550 RS-CG 0
642 713465,9 70889950 RS-CG 0 695 717655,9 70846650 RS-CG 0
643 7127859 70910750 RS-CG 0 696 715435,9 70840350 RS-CG 0
644 7167959 7085525,0 RS-CG 0 697 7152759 70923250 RS-CG 0
645 713955,9 70846350 RS-CG 0 698 7122759 7093555,0 RS-CG 0
646 713225,9 70859350 RS-CG 0 699 716875,9 70894250 RS-CG 0
647 714855,9 7088725,0 RS-CG 0 700 710395,9 7091675,0 RS-CG 0
648 7145359 7093705,0 RS-CG 0 701 714385,9 7086515,0 RS-CG 0
649 716955,9 7082755,0 RS-CG 0 702 714375,9 7090995,0 RS-CG 0
650 714955,9 7083515,0 RS-CG 0 703 712115,9 7087365,0 RS-CG 0
651 713235,9 7090815,0 RS-CG 0 704 718185,9 70802350 RS-CG 0
652 7148259 70881950 RS-CG 0 705 710735,9 7091945,0 RS-CG 0
653 717185,9 70900350 RS-CG 0 706 717635,9 70835750 RS-CG 0
654 714545,9 70835150 RS-CG 0 707 718655,9 7083635,0 RS-CG 0
655 713075,9 7084755,0 RS-CG 0 708 714335,9 7084895,0 RS-CG 0
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709 718175,9 7089795,0 RS-CG 0 723 715345,9 7086355,0 RS-CG 0
710 7111359 7093915,0 RS-CG 0 724 714185,9 70891350 RS-CG 0
711 715895,9 7093655,0 RS-CG 0 725 713805,9 70834750 RS-CG 0
712 715765,9 7080525,0 RS-CG 0 726 711375,9 7093575,0 RS-CG 0
713 714375,9 7083965,0 RS-CG 0 727 715785,9 7081015,0 RS-CG 0
714 716975,9 7091055,0 RS-CG 0 728 711535,9 7087425,0 RS-CG 0
715 716915,9 7080295,0 RS-CG 0 729 711075,9 7091265,0 RS-CG 0
716 715875,9 70827350 RS-CG 0 730 713035,9 7089065,0 RS-CG 0
717 718965,9 70812650 RS-CG 0 731 7146659 7087125,0 RS-CG 0
718 715295,9 7091575,0 RS-CG 0 732 715865,9 7081805,0 RS-CG 0
719 713785,9 7094065,0 RS-CG 0 733 719395,9 7083575,0 RS-CG 0
720 716835,9 7082355,0 RS-CG 0 734 7142449 7088487,2 RS-CG 0
721 718645,9 7082045,0 RS-CG 0 735 715465,8 7090218,6 RS-CG 0
722 713595,9 7085385,0 RS-CG 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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APENDICE C - TABELAS CRUZADAS DE SUSCETIBILIDADE E FATORES

Este apéndice apresenta uma tabela consolidada (Tabela 9) que relaciona os niveis de
suscetibilidade do modelo floresta aleatoria, classificados em cinco categorias (muito baixo,
baixo, médio, alto e muito alto), com os diferentes intervalos ou categorias das varidveis
analisadas, como MDE, UOS, TSO, entre outras. Por meio desta tabela de contingéncia, ¢
possivel visualizar a distribuicao dos percentuais (total de pixels), em cada combinagdo de
classe de suscetibilidade e faixa de valor das variaveis.

A reclassificacdo dos dados foi realizada com critérios especificos para cada variavel,
garantindo que as caracteristicas dos diferentes ambientes sejam representadas de forma
consistente. Assim, o apéndice fornece uma ferramenta fundamental para a interpretagdo dos
fatores de risco e a identificagdo das areas mais suscetiveis aos fendmenos estudados,

contribuindo para a fundamentacao das analises.

Tabela 9 - Tabela de contingéncia

(continua)
Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
MDE 0,03 [0-5,3] Muito Baixo
MDE 2,54 [5,3-11,11] Muito Baixo
MDE 12,25 [11,11-19,46] Muito Baixo
MDE 17,41 [19,46 - 30] Muito Baixo
MDE 18,25 [30 -225,07] Muito Baixo
MDE 0,12 [0-5,3] Baixo
MDE 2,19 [53-11,11] Baixo
MDE 2,88 [11,11-19,46] Baixo
MDE 2,08 [19,46 - 30] Baixo
MDE 0,37 [30-225,07] Baixo
MDE 0,47 [0-5,3] Médio
MDE 3,28 [5,3-11,11] Médio
MDE 1,63 [11,11-19,46] Médio
MDE 0,91 [19,46 -30] Médio
MDE 0,19 [30-225,07] Médio
MDE 2,04 [0-5,3] Alto
MDE 3,26 [5,3-11,11] Alto
MDE 1,44 [11,11 -19,46] Alto
MDE 0,42 [19,46 - 30] Alto
MDE 0,04 [30-225,07] Alto

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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(continuacao)
Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
MDE 17,4 [0-5,3] Muito Alto
MDE 8,79 [5,3-11,11] Muito Alto
MDE 1,86 [11,11-19,46] Muito Alto
MDE 0,15 [19,46 - 30] Muito Alto
MDE 0 [30-225,07] Muito Alto
DCH 0,55 [0-50) Muito Baixo
DCH 2,57 [50-100) Muito Baixo
DCH 9,08 [200-300) Muito Baixo
DCH 30,99 [>300] Muito Baixo
DCH 0,44 [0-50) Baixo
DCH 0,34 [50-100) Baixo
DCH 1,31 [200-300) Baixo
DCH 4,71 [>300] Baixo
DCH 0,69 [0-50) Médio
DCH 0,37 [50-100) Médio
DCH 1,62 [200-300) Médio
DCH 2,87 [>300] Médio
DCH 0,79 [0-50) Alto
DCH 0,8 [50-100) Alto
DCH 1,67 [200-300) Alto
DCH 2,3 [>300] Alto
DCH 9,01 [0-50) Muito Alto
DCH 6,27 [50-100) Muito Alto
DCH 3,28 [200-300) Muito Alto
DCH 1,67 [>300] Muito Alto
DMV 13,17 [0-10] Muito Baixo
DMV 5,04 [10 - 14,14] Muito Baixo
DMV 8,43 [14,14 - 28,28] Muito Baixo
DMV 9,3 [28,28 -50,99] Muito Baixo
DMV 14,54 50,99 - 626,28] Muito Baixo
DMV 3,1 [0-10] Baixo
DMV 0,99 [10-14,14] Baixo
DMV 1,45 [14,14 - 28,28] Baixo
DMV 1,29 [28,28 - 50,99] Baixo
DMV 0,81 [50,99 - 626,28] Baixo
DMV 2,38 [0-10] Médio
DMV 0,85 [10-14,14] Médio
DMV 1,34 [14,14 - 28,28] Médio
DMV 1,26 [28,28 - 50,99] Médio

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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(continuacao)
Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
DMV 0,65 [50,99 - 626,28] Médio
DMV 2,46 [0-10] Alto
DMV 0,86 [10-14,14] Alto
DMV 1,53 [14,14 - 28,28] Alto
DMV 1,74 [28,28 - 50,99] Alto
DMV 0,62 [50,99 - 626,28] Alto
DMV 11,41 [0-10] Muito Alto
DMV 4,01 [10-14,14] Muito Alto
DMV 5,7 [14,14 - 28,28] Muito Alto
DMV 3,83 [28,28 -50,99] Muito Alto
DMV 3,26 [50,99 - 626,28] Muito Alto
IVDN 0,11 Agua/SemVeg (<=0) Muito Baixo
IVDN 5,74 SoloExp,/AreaUrb, (0-0,2) Muito Baixo
IVDN 16,33 Veg, rala (0,2-0,5) Muito Baixo
IVDN 6,41 Veg, densa (0,5-0,7) Muito Baixo
IVDN 21,88 Veg, muito densa (>0,7) Muito Baixo
IVDN 0,05 Agua/SemVeg (<=0) Baixo
IVDN 2,12 SoloExp,/AreaUrb, (0-0,2) Baixo
IVDN 3,5 Veg, rala (0,2-0,5) Baixo
IVDN 0,85 Veg, densa (0,5-0,7) Baixo
IVDN 1,1 Veg, muito densa (>0,7) Baixo
IVDN 0,07 Agua/SemVeg (<=0) Médio
IVDN 1,97 SoloExp,/AreaUrb, (0-0,2) Médio
IVDN 2,88 Veg, rala (0,2-0,5) Médio
IVDN 0,66 Veg, densa (0,5-0,7) Médio
IVDN 0,91 Veg, muito densa (>0,7) Meédio
IVDN 0,09 Agua/SemVeg (<=0) Alto
IVDN 2,56  SoloExp,/AreaUrb, (0-0,2) Alto
IVDN 3,17 Veg, rala (0,2-0,5) Alto
IVDN 0,66 Veg, densa (0,5-0,7) Alto
IVDN 0,73 Veg, muito densa (>0,7) Alto
IVDN 0,34 Agua/SemVeg (<=0) Muito Alto
IVDN 9,47 SoloExp,/AreaUrb, (0-0,2) Muito Alto
IVDN 11,89 Veg, rala (0,2-0,5) Muito Alto
IVDN 2,62 Veg, densa (0,5-0,7) Muito Alto
IVDN 3,87 Veg, muito densa (>0,7) Muito Alto
DEC 0,49 [0-0,44] Muito Baixo
DEC 1,15 [0,44 - 1,45] Muito Baixo
DEC 9,79 [1,45-4,17] Muito Baixo

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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(continuacao)
Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
DEC 19,33 [4,17-10,84] Muito Baixo
DEC 19,72 [10,84 - 50,8] Muito Baixo
DEC 2,47 [0-0,44] Baixo
DEC 1,44 [0,44 -1,45] Baixo
DEC 3,3 [1,45-4,17] Baixo
DEC 0,32 [4,17-10,84] Baixo
DEC 0,11 [10,84 -50,8] Baixo
DEC 1,88 [0-0,44] Médio
DEC 1,8 [0,44-1,45] Médio
DEC 2,44 [1,45-4,17] Médio
DEC 0,24 [4,17-10,84] Médio
DEC 0,12 [10,84 -50,8] Médio
DEC 2,06 [0-0,44] Alto
DEC 3,11 [0,44-1,45] Alto
DEC 1,95 [1,45-4,17] Alto
DEC 0,06 [4,17-10,84] Alto
DEC 0,02 [10,84 -50,8] Alto
DEC 13,13 [0-0,44] Muito Alto
DEC 12,54 [0,44 - 1,45] Muito Alto
DEC 2,53 [1,45-4,17] Muito Alto
DEC 0 [4,17-10,84] Muito Alto
DEC 0 [10,84-50,8] Muito Alto
RUG 0,37 [0-0,21] Muito Baixo
RUG 0,86 [0,21 -0,69] Muito Baixo
RUG 10,12 [0,69 - 1,93] Muito Baixo
RUG 19,36 [1,93 -4,94] Muito Baixo
RUG 19,77 [4,94 -27,68] Muito Baixo
RUG 2,26 [0-0,21] Baixo
RUG 1,52 [0,21-0,69] Baixo
RUG 3,43 [0,69 -1,93] Baixo
RUG 0,31 [1,93 -4,94] Baixo
RUG 0,11 [4,94-27,68] Baixo
RUG 1,78 [0-0,21] Médio
RUG 1,92 10,21 -0,69] Médio
RUG 2,42 0,69 -1,93] Médio
RUG 0,24 [1,93 - 4,94] Médio
RUG 0,12 [4,94 -27,68] Médio
RUG 2,04 [0-0,21] Alto
RUG 3,19 10,21 -0,69] Alto
RUG 1,89 10,69 -1,93] Alto

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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(continuacao)
Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
RUG 0,07 [1,93 -4,94] Alto
RUG 0,02 [4,94 -27,68] Alto
RUG 13,5 [0-0,21] Muito Alto
RUG 12,54 0,21 - 0,69] Muito Alto
RUG 2,16 10,69 -1,93] Muito Alto
RUG 0 [1,93-4,94] Muito Alto
RUG 0 [4,94-27,68] Muito Alto
IUT 19,55 [1,91-5,26] Muito Baixo
IUT 17,06 [5,26-6,5] Muito Baixo
IUT 9,43 [6,5-7,84] Muito Baixo
IUT 3,17 [7,84-9,15] Muito Baixo
IUT 1,27 [9,15-17,3] Muito Baixo
IUT 0,18 [1,91-5,26] Baixo
IUT 1,05 [5,26-6,5] Baixo
IUT 2,07 [6,5-7,84] Baixo
IUT 2,84 [7,84-9,15] Baixo
IUT 1,5 [9,15-17,3] Baixo
IUT 0,14 [1,91-5,26] Médio
IUT 0,67 [5,26-6,5] Médio
IUT 1,79 [6,5-7,84] Médio
IUT 2,52 [7,84-9,15] Médio
IUT 1,36 [9,15-17,3] Médio
IUT 0,04 [1,91-5,26] Alto
IUT 0,56 [5,26-6,5] Alto
IUT 1,82 [6,5-7,84] Alto
IUT 2,78 [7,84 -9,15] Alto
IUT 2,01 [9,15-17,3] Alto
IUT 0,01 [1,91-5,26] Muito Alto
IUT 0,64 [5,26-6,5] Muito Alto
IUT 492 [6,5-7,84] Muito Alto
IUT 13,44 [7,84-9,15] Muito Alto
IUT 9,2 [9,15-17,3] Muito Alto
IPE 1,46 [0-0,35] Muito Baixo
IPE 4,96 10,35-1,53] Muito Baixo
IPE 10,77 [1,53 - 3,98] Muito Baixo
IPE 15,65 [3,98-10,29] Muito Baixo
IPE 17,66 [10,29 -4141,04] Muito Baixo
IPE 2,97 10-0,35] Baixo
IPE 1,44 [0,35-1,53] Baixo
IPE 1,55 [1,53-3,98] Baixo

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
IPE 1,04 [3,98-10,29] Baixo
IPE 0,63 [10,29 -4141,04] Baixo
IPE 2,05 [0-0,35] Médio
IPE 1,51 [0,35-1,53] Médio
IPE 1,54 [1,53-3,98] Médio
IPE 0,86 [3,98 -10,29] Médio
IPE 0,52 [10,29 -4141,04] Médio
IPE 2,12 [0-0,35] Alto
IPE 2,16 [0,35-1,53] Alto
IPE 1,69 [1,53-3,98] Alto
IPE 0,83 [3,98-10,29] Alto
IPE 0,39 [10,29 -4141,04] Alto
IPE 11,42 [0-0,35] Muito Alto
IPE 9,93 [0,35-1,53] Muito Alto
IPE 4,43 [1,53-3,98] Muito Alto
IPE 1,62 [3,98 -10,29] Muito Alto
IPE 0,81 [10,29 -4141,04] Muito Alto
ASP 5,89 [0-42,13] Muito Baixo
ASP 10,81 [42,13 - 114,62] Muito Baixo
ASP 11,27 [114,62-202,4] Muito Baixo
ASP 12,1 [202,4 -286,05] Muito Baixo
ASP 10,42 [286,05 - 360] Muito Baixo
ASP 2,5 [0-42,13] Baixo
ASP 1,29 [42,13-114,62] Baixo
ASP 1,14 [114,62 -202,4] Baixo
ASP 1,33 [202,4 - 286,05] Baixo
ASP 1,38 [286,05 -360] Baixo
ASP 1,75 [0-42,13] Médio
ASP 1,22 [42,13-114,62] Médio
ASP 1,12 [114,62 -202,4] Médio
ASP 1,09 [202,4 -286,05] Médio
ASP 1,3 [286,05 - 360] Médio
ASP 1,64 [0-42,13] Alto
ASP 1,49 [42,13-114,62] Alto
ASP 1,42 [114,62 -202,4] Alto
ASP 1,14 [202,4 - 286,05] Alto
ASP 1,52 [286,05 -360] Alto
ASP 8,21 [0-42,13] Muito Alto
ASP 5,18 [42,13-114,62] Muito Alto

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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(continuacao)
Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
ASP 5,04 [114,62 -202,4] Muito Alto
ASP 4,35 [202,4 - 286,05] Muito Alto
ASP 5,41 [286,05 -360] Muito Alto
PREC 13,58 [1789,73 - 1834,62] Muito Baixo
PREC 9,51 [1834,62 -1878,14] Muito Baixo
PREC 5,86 [1878,14 -1921,7] Muito Baixo
PREC 10,88 [1921,7 - 1982,31] Muito Baixo
PREC 10,66 [1982,31 -2088,12] Muito Baixo
PREC 1,67 [1789,73 - 1834,62] Baixo
PREC 1,47 [1834,62 - 1878,14] Baixo
PREC 1,18 [1878,14 - 1921,7] Baixo
PREC 1,23 [1921,7 - 1982,31] Baixo
PREC 2,08 [1982,31 - 2088,12] Baixo
PREC 1,19 [1789,73 - 1834,62] Médio
PREC 1,35 [1834,62 - 1878,14] Médio
PREC 1,27 [1878,14 - 1921,7] Médio
PREC 1,29 [1921,7 - 1982,31] Médio
PREC 1,38 [1982,31 -2088,12] Médio
PREC 1,17 [1789,73 - 1834,62] Alto
PREC 1,34 [1834,62 - 1878,14] Alto
PREC 1,8 [1878,14 - 1921,7] Alto
PREC 1,61 [1921,7 - 1982,31] Alto
PREC 1,29 [1982,31-2088,12] Alto
PREC 2,41 [1789,73 - 1834,62] Muito Alto
PREC 6,39 [1834,62 - 1878,14] Muito Alto
PREC 9,97 [1878,14 -1921,7] Muito Alto
PREC 4,98 [1921,7 -1982,31] Muito Alto
PREC 4,45 [1982,31 -2088,12] Muito Alto
CUR_PER 16,9 [-0,12-0] Muito Baixo
CUR_PER 8,47 [0-0] Muito Baixo
CUR_PER 1,06 [0-0] Muito Baixo
CUR_PER 6,93 [0-0] Muito Baixo
CUR_PER 17,12 [0-0,09] Muito Baixo
CUR_PER 1,03 [-0,12-0] Baixo
CUR_PER 1,48 [0-0] Baixo
CUR_PER 2,72 [0-0] Baixo
CUR_PER 1,45 [0-0] Baixo
CUR_PER 0,96 [0-0,09] Baixo
CUR_PER 0,7 [-0,12-0] Médio
CUR_PER 1,47 [0-0] Médio

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
CUR_PER 2,09 [0-0] Médio
CUR _PER 1,62 [0-0] Médio
CUR_PER 0,6 [0-0,09] Médio
CUR _PER 0,56 [-0,12-0] Alto
CUR_PER 1,91 [0-0] Alto
CUR _PER 2,11 [0-0] Alto
CUR_PER 2,15 [0-0] Alto
CUR _PER 0,48 [0-0,09] Alto
CUR_PER 0,8 [-0,12-0] Muito Alto
CUR_PER 6,7 [0-0] Muito Alto
CUR_PER 12,06 [0-0] Muito Alto
CUR_PER 7,87 [0-0] Muito Alto
CUR_PER 0,77 [0-0,09] Muito Alto
CUR_PLAN 13,22 [-367,42 --0,01] Muito Baixo
CUR_PLAN 10,62 [-0,01 -0] Muito Baixo
CUR_PLAN 0,22 [0-0] Muito Baixo
CUR_PLAN 11,36 [0-0,02] Muito Baixo
CUR_PLAN 15,07 [0,02-43,61] Muito Baixo
CUR_PLAN 1,25 [-367,42 --0,01] Baixo
CUR_PLAN 4,28 [-0,01-0] Baixo
CUR_PLAN 0,13 [0-0] Baixo
CUR _PLAN 1,07 [0-0,02] Baixo
CUR_PLAN 0,91 [0,02 -43,61] Baixo
CUR _PLAN 1,06 [-367,42 --0,01] Médio
CUR_PLAN 3,31 [-0,01-0] Médio
CUR _PLAN 0,21 [0-0] Médio
CUR_PLAN 1,13 [0-0,02] Médio
CUR _PLAN 0,77 [0,02 -43,61] Médio
CUR_PLAN 1,2 [-367,42 --0,01] Alto
CUR _PLAN 3,36 [-0,01-0] Alto
CUR_PLAN 0,32 [0-0] Alto
CUR _PLAN 1,44 [0-0,02] Alto
CUR_PLAN 0,89 10,02 -43,61] Alto
CUR _PLAN 3,31 [-367,42--0,01] Muito Alto
CUR_PLAN 15,51 [-0,01 -0] Muito Alto
CUR PLAN 2,08 [0-0] Muito Alto
CUR_PLAN 5,01 [0-0,02] Muito Alto
CUR PLAN 2,29 10,02 -43,61] Muito Alto

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
TSO 19,86 CAMBISSOLO HAPLICO Muito Baixo
TSO 0,22 GLEISSOLO HAPLICO Muito Baixo
TSO 15,06 CAMBISSOLO FLUVICO Muito Baixo
TSO 4 NEOSSOLO LITOLICO Muito Baixo
TSO 7,66 ARGISSOLO AMARELO Muito Baixo
TSO 0 SOLOS MANGUE Muito Baixo
TSO 1,54 CAMBISSOLO HAPLICO Baixo
TSO 0,13 GLEISSOLO HAPLICO Baixo
TSO 5,35 CAMBISSOLO FLUVICO Baixo
TSO 0,05 NEOSSOLO LITOLICO Baixo
TSO 0,26 ARGISSOLO AMARELO Baixo
TSO 0,01 SOLOS MANGUE Baixo
TSO 0,51 CAMBISSOLO HAPLICO Médio
TSO 0,22 GLEISSOLO HAPLICO Médio
TSO 5,38 CAMBISSOLO FLUVICO Médio
TSO 0,06 NEOSSOLO LITOLICO Médio
TSO 0,13 ARGISSOLO AMARELO Médio
TSO 0,02 SOLOS MANGUE Médio
TSO 0,2 CAMBISSOLO HAPLICO Alto
TSO 0,28 GLEISSOLO HAPLICO Alto
TSO 6,49 CAMBISSOLO FLUVICO Alto
TSO 0,03 NEOSSOLO LITOLICO Alto
TSO 0,06 ARGISSOLO AMARELO Alto
TSO 0,06 SOLOS MANGUE Alto
TSO 0,04 CAMBISSOLO HAPLICO Muito Alto
TSO 1  GLEISSOLO HAPLICO Muito Alto
TSO 19,82 CAMBISSOLO FLUVICO Muito Alto
TSO 0,01 NEOSSOLO LITOLICO Muito Alto
TSO 0,01 ARGISSOLO AMARELO Muito Alto
TSO 6,95 SOLOS MANGUE Muito Alto
MARE 50,48 Sem influéncia - Maré (0) Muito Baixo
MARE 7,62 Sem influéncia - Maré (0) Baixo
MARE 0,01 Com influéncia - Maré (1) Baixo
MARE 6,46 Sem influéncia - Maré (0) Meédio
MARE 0,02 Com influéncia - Maré (1) Médio
MARE 7,11 Sem influéncia - Maré (0) Alto
MARE 0,1 Com influéncia - Maré (1) Alto
MARE 19,61 Sem influéncia - Maré (0) Muito Alto
MARE 8,59 Com influéncia - Maré (1) Muito Alto

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Variavel Percentual Intervalo Nivel de Suscetibilidade
UOoS 0,02 UOS 1 Muito Baixo
uoS 19,71 UOS 2 Muito Baixo
UoS 2,56 UOS 3 Muito Baixo
UOoS 0,5 UOS 5 Muito Baixo
UoS 27,7 UOS 6 Muito Baixo
uoS 0 UOS 1 Baixo
uoSs 0,83 UOS 2 Baixo
uoS 0,38 UOS 3 Baixo
uoSs 0,08 UOS 5 Baixo
uosS 6,34 UOS 6 Baixo
uoSs 0,02 UOS 1 Médio
uosS 0,63 UOS 2 Médio
uoSs 0,28 UOS 3 Médio
uosS 0,03 UOS 5 Médio
uoSs 5,53 UOS 6 Médio
uosS 0,03 UOS 1 Alto
uoSs 0,37 UOS 2 Alto
uosS 0,33 UOS 3 Alto
uoSs 0,02 UOS 5 Alto
uosS 6,45 UOS 6 Alto
uoSs 0,63 UOS 1 Muito Alto
uosS 2,78 UOS 2 Muito Alto
[S[ON 0,85 UOS 3 Muito Alto
uosS 0,02 UOS 5 Muito Alto
[S[ON 23,93 UOS 6 Muito Alto

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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APENDICE D — CODIGO DE PROCESSAMENTO DO MODELO

Este apéndice apresenta o coddigo computacional utilizado para implementar o modelo

de aprendizado de maquina para gerar os mapas de suscetibilidade a inundagao desenvolvido

neste estudo, conforme estabelecido na metodologia da pesquisa. O cddigo contempla as etapas

de treinamento e predicdo dos modelos, garantindo a reprodutibilidade dos resultados obtidos.

Para maior transparéncia, o script completo com os parametros de configuragao, esta disponivel

publicamente no repositorio GitHub:

https://github.com/nionmaron/FloodSusceptibilityML-Dissertation.

Script de aprendizado de maquina para gerar mapas de suscetibilidade a inundacio em

001:
002:
003:
004 :
005 :
006 :
007:
008:
009:
010:
011:
012:
013:
014:
015:
016:
017:
018:
019:
020:
021:
022:
023:
024:
025:
026:
027:
028:
029:
030:
031:
032:
033:

linguagem de programacio R

B S
script: mapas de suscetibilidade por aprendizado de maquina
descrigdo: analise da suscetibilidade a inundacgao

data: 2024-10-12
versao: 1.0
HHHHHHHHH S S S

#
#
#
# autor: Nion Maron Dransfeld
#
#

# limpa todos os objetos do ambiente de trabalho
rm(list = 1s(all.names = TRUE))

# (opcional) define o diretdério de trabalho
# setwd("nion/diretorio")

# exibe o diretério atual

getwd()
-
# 2. carregamento dos pacotes necessarios
B oo oo m o o e o e o o e e e e e e e e e e e e e
{
# 1. importag¢ao e manipulagao de dados
library(readxl) # leitura de arquivos excel
library(tidyverse) # conjunto de fun¢des diversas
library(tidyr) # manipulacado de dados (organizagao e reshape)
library(knitr) # geracao de relatérios dinamicos
library(devtools) # ferramentas de desenvolvimento
library(units) # trabalhar com unidades de medida
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034:
035:
036:
037:
038:
039:
040:
041:
042:
043:
044:
045:
046:
047:
048:
049:
050:
051:
052:
053:
054:
055:
056:
057:
058:
059:
060:
061:
062:
063:
064 :
065:
066:
067:
068:
069:
070:
071:
072:
073:
074:
075:
076:
077:
078:
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# 2. dados espaciais e mapeamento

library(raster) # leitura e manipula¢ao de imagens raster

library(sf) # manipula¢do de dados espaciais (shapefiles, vetores)
library(tmap) # criacao de mapas temdticos interativos e estaticos
library(leaflet) # cria¢do de mapas interativos

library(mapview) # visualizagao interativa de mapas

library(ggspatial) # adig¢ao de elementos espaciais
library(rasterVis) # visualizac¢ao de dados raster

# 3. visualizacao e plotagem de graficos

library(ggplot2) # criagao de graficos estatisticos
library(cowplot) # arranjo de multiplos graficos em grid
library(ggpubr) # combina¢do e aprimoramento de graficos ggplot
library(grid) # estruturacao de layouts graficos
library(gridExtra) # arranjo adicional de graficos

# 4. paletas de cores
library(viridis) # paletas de cores com alta perceptibilidade
library(RColorBrewer) # conjunto de paletas de cores

# 5. analise de correlacao
library(corrplot) # visualizacdo de matrizes de correlacdo
library(corrr) # andlise de rede de correlacgao

# 6. machine learning e modelagem

library(caret) # algoritmos e fungdes para modelagem preditiva
library(CAST) # ferramentas especificas para modelagem
library(caretEnsemble) # combina¢do de multiplos modelos de ml
library(pROC) # gerag¢ao de curvas roc para avaliag¢ao de modelos

# 7. diversos
library(climateStability) # contém fun¢do rescale@tol

# leitura de limites administrativos (joinville/sc - brasil)
limite_municipal <- st_read("database/shapefiles/Limite Municipal.shp")

# leitura dos limites de bacias hidrograficas
limite_bacias <- st_read("database/shapefiles/Dados_Bacias.shp")

# filtra a bacia hidrografica do rio cachoeira
limite bacia cachoeira <- limite bacias[limite bacias$NOME == "BACIA

CACHOEIRA", ]

079:
080:
081:
082:
083:
084 :
085:
086:
087:
088:
089:
090:
091:

# leitura da hidrografia principal

rios_principais <- st _read("database/shapefiles/Rios Principais.shp")

# 4. leitura das imagens raster (varidveis independentes e dependentes)
# todas as imagens devem estar em epsg:31982 (aten¢ao a compatibilidade)
# 4.1. modelo digital de elevacao

FATOR_@1 <- raster("database/independent_variables/01 BHRC_MDE.tif")
names (FATOR_01) <- c("MDE")
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092:
093:
094 :
095:
096:
097:
098:
099:
100:
101:
102:
103:
104:
105:
106:
107:
108:
109:
110:
111:
112:
113:
114:
115:
116:
117:
118:
119:
120:
121:
122:
123:
124:
125:
126:
127:
128:
129:
130:
131:
132:
133:
134:
135:
136:
137:
138:
139:
140:
141:
142:
143:
144:
145:
146:
147 :
148:
149:
150:
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# 4.2. cadastro da amostra final em raster (variavel dependente: @ e 1)
INVENTARIO <- raster("database/dependent_variable/BHRC-flood-inventory.tif")
names (INVENTARIO) <- c("AMT")

INVENTARIO <- resample(INVENTARIO, FATOR_01, method='bilinear')

# 4.3. raster com registros para controlar os pontos

REG <- raster("database/dependent_variable/BHRC-reg-inventory.tif")
names (REG) <- c("REG")

REG <- resample(REG, FATOR_@1, method='bilinear')

# 4.4. distanciamento dos rios
FATOR_02 <- raster("database/independent_variables/©2 BHRC_DCH.tif")
names (FATOR_02) <- c("DCH")

# 4.5. distanciamento da malha viaria
FATOR_@3 <- raster("database/independent_variables/©3 BHRC_DMV.tif")
names (FATOR_@3) <- c("DMV")

# 4.6. indice de vegetagao por diferen¢a normalizada

FATOR_04 <- raster("database/independent_variables/04 BHRC_IVDN.tif")
names (FATOR_04) <- c("IVDN")

FATOR_04 <- resample(FATOR_©4, FATOR_©01, method='bilinear"')

# 4.7. inclinag¢do (declividade) do terreno
FATOR_O5 <- raster("database/independent_variables/©5 BHRC_DEC.tif")
names (FATOR_@5) <- c("DEC")

# 4.8. rugosidade do terreno
FATOR_06 <- raster("database/independent_variables/06 BHRC_RUG.tif")
names (FATOR_@6) <- c("RUG")

# 4.9. indice de umidade topografico (iut)
FATOR_O7 <- raster("database/independent_variables/07_BHRC_IUT.tif")
names (FATOR_07) <- c("IUT")

# 4.10. indice de poténcia de escoamento (ipe)
FATOR_@8 <- raster("database/independent_variables/08 BHRC_IPE.tif")
names (FATOR_©8) <- c("IPE")

# 4.11. aspecto do terreno
FATOR_@9 <- raster("database/independent_variables/09 BHRC_ASP.tif")
names (FATOR_@9) <- c("ASP")

# 4.12. precipitagao

FATOR_10 <- raster("database/independent_variables/10 BHRC_PREC.tif")
names (FATOR_10) <- c("PREC")

FATOR_10 <- resample(FATOR_10, FATOR_©01, method='bilinear"')

# 4.13. curvatura do perfil
FATOR_11 <- raster("database/independent_variables/11_BHRC_CUR_PER_.tif")
names (FATOR_11) <- c("CUR_PER")

# 4.14. curvatura do plano
FATOR_12 <- raster("database/independent_variables/12 BHRC_CUR_PLAN.tif")
names (FATOR_12) <- c("CUR_PLAN")

# 4.15. tipo de solo
FATOR 13 <- raster("database/independent _variables/13 BHRC_TSO.tif")
names (FATOR_13) <- c("TS0")
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151:
152:
2011)
153:
154:
155:
156:
157:
158:
159:
160:
161:
162:
163:
164:
165:
166:
167:
168:
169:
170:
171:
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173:
174:
175:
176:
177:
178:
179:
180:
181:
182:
183:
184:
185:
186:
187:
188:
189:
190:
191:
192:
193:
194:
195:
196:
197:
198:
199:
200:
201:
202:
203:
204 :
205:
206:
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# 4.16. manchas de maré de 2,5 metros (plano diretor de drenagem urbana -

FATOR_14 <- raster("database/independent_variables/14 BHRC_MARE.tif")
names (FATOR_14) <- c("MARE")

# 4.17. uso e ocupagao do solo (uos)
FATOR_15 <- raster("database/independent_variables/15 BHRC_UOS.tif")
names (FATOR_15) <- c("UOS")

FATORES  <- stack(INVENTARIO, REG,
FATOR_@1, FATOR @2, FATOR_©3, FATOR 04, FATOR_O5,
FATOR_@6, FATOR 07, FATOR_©8, FATOR 09, FATOR_16,
FATOR_11, FATOR 12, FATOR_13, FATOR_14, FATOR_15)

FATORES_P <- stack(FATOR_©1, FATOR_©2, FATOR_©3, FATOR 04, FATOR 05,
FATOR_@6, FATOR 07, FATOR_©8, FATOR 09, FATOR_16,
FATOR_11, FATOR 12, FATOR_13, FATOR 14, FATOR_15)

# exibicdo rapida das variaveis (fatores)
par(mfrow = c(3,5))
plot (FATORES_P)

# converte o stack raster em data frame, incluindo coordenadas xy
FATORES_DF <- as.data.frame(FATORES, xy = TRUE, optional = FALSE)

# a varidvel "AMT" serd um fator bindrio para o modelo (inunddvel ou ndo)
FATORES_DF$AMT <- as.factor(FATORES_DF$AMT)
FATORES_DF$REG <- as.factor(FATORES_DF$REG)

# renomeia os niveis do fator para melhor compreensao
levels(FATORES_DF$AMT) <- c("NAO_INUNDAVEL", "INUNDAVEL")

# remove valores NA (pixels sem informacao)
DADOS_LIMPO <- na.omit(FATORES_DF)

# arredonda valores numéricos para reduzir tamanho e otimizar processamento
DADOS_LIMPO <- data.frame(lapply(DADOS_LIMPO, function(y) {
if (is.numeric(y)) round(y, 2) else y

1)

# semente para reprodutibilidade
set.seed(124)

# lista de registros do inventario
LISTA_PONTOS <- as.numeric(levels(DADOS_ LIMPO$REG))

# separa registros de ndo inundag¢do (ni)
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207:

216

PONTOS_NI <-

sample(as.numeric(levels(factor(DADOS LIMPO$REG[DADOS LIMPO$AMT ==
"NAO_INUNDAVEL"]))))

208:
209:
210:
211:
212:
213:

DIV_AMOSTRA®@® <- round(length(PONTOS NI)*@.7, 0)
PONTOS_NI_TREINO <- (PONTOS NI[1:DIV_AMOSTRA@®])
PONTOS_NI_TESTE <- PONTOS_NI[(DIV_AMOSTRA@@+1):length(PONTOS_NI)]

# separa registros de inunda¢ao (i)
PONTOS_I <-

sample(as.numeric(levels(factor(DADOS LIMPO$REG[DADOS LIMPO$AMT ==
"INUNDAVEL"1))))

214:
215:
216:
217:
218:
219:
220:
221:
222:
223:
224:
225:
226:
227:
228:
229:
230:
231:
232:
233:
234:
235:
236:
237:
238:
239:
240:
241:
242:
243:
244
245:
246:
247:
248:
249:
250:
251:
252:
253:
254 :
255:
256:
257:
258:
259:
260:
261:

DIV_AMOSTRA®1  <- round(length(PONTOS I)*@.7, @)
PONTOS_I_TREINO <- (PONTOS_I[1:DIV_AMOSTRA®1])
PONTOS_I_TESTE  <- (PONTOS_I[(DIV_AMOSTRA@1+1):length(PONTOS I)])

treino <- c(PONTOS_NI_TREINO, PONTOS_I_TREINO)
for (i in seq_along(treino)) {
treino@® <- DADOS_LIMPO[DADOS_ LIMPO$REG == treino[i], ]

if (1 == 1) {

AMOSTRA_TREINO <- treino0e
} else {

AMOSTRA_TREINO <- rbind(AMOSTRA_TREINO, treino@@)
}

}

teste <- c(PONTOS_NI_TESTE, PONTOS I TESTE)
for (i in seq_along(teste)) {
teste@@ <- DADOS_LIMPO[DADOS_ LIMPO$REG == teste[i], ]

if (i == 1) {

AMOSTRA_TESTE <- teste00
} else {

AMOSTRA_TESTE <- rbind(AMOSTRA_TESTE, teste09)
}

}

# define os preditores (fatores independentes que entrarao no modelo)
PREDITORES <- c("MDE", "DCH", "DMV", "IVDN", "DEC",
"IuTt", "IPE", "ASP", "PREC", "CUR_PER",
"CUR_PLAN", "TSO", "MARE", "UOS")
print(paste("o modelo terd as seguintes variaveis: ",
paste(PREDITORES, collapse = ", ")))

# 9. defini¢ao dos algoritmos de modelagem escolhidos (machine learning)
LISTA_MODELOS <- c("rf",

"svmRadial",
"svmLinear",

"svmPoly")
7 1 o o o 1 1 ) 0 0 ) 1 0 0 ) ) 0 ) 0 ) 1 ) 1 ) 0 0 ) ) 1 1 0 1 o o
# 10. parametros iniciais para o treinamento dos modelos
7 1 o o o 1 1 ) 0 0 ) 1 0 0 ) ) 0 ) 0 ) 1 ) 1 ) 0 0 ) ) 1 1 0 1 o o
# criacao de folds no espa¢o (divisdo por regides - 'REG')

indices <- CreateSpacetimeFolds(AMOSTRA_TREINO,
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263:
264 :
265:
266:
267:
268:
269:
270:
271:
272:
273:
274:
275:
276:
277:
278:
279:
280:
281:
282:
283:
284:
285:
286:
287:
288:
289:
290:
291:
292:
293:
294 :
295:
296:
297:
298:
299:

#
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spacevar = "REG",
k = 6)

parametros de treinamento (cross-validation repetida)

trainControl <- trainControl(

#
#

#

method = "repeatedcv",
number = 20,

repeats =5,

classProbs = TRUE,

index = indices$index,

summaryFunction= twoClassSummary,
savePredictions= TRUE # necessario para montagem de curva roc

atencao: este processo pode demandar bastante tempo de processamento

for (MODELO in LISTA_MODELOS) {

TO1 <- Sys.time()
set.seed(1234)

# cria nome para salvar o modelo
objmodel <- paste(Sys.Date(), "MODEL", MODELO, sep = "_")
print(paste("inicio do processamento:", objmodel))

# treinamento do modelo

MODELO_00 <- train(
AMOSTRA_TREINO[, PREDITORES],
AMOSTRA_TREINO$AMT,

metric = "ROC",

preProcess = c("center", "scale"),
method = MODELO,

trControl = trainControl

)

# salva o modelo no diretério indicado
saveRDS(MODELO_00, file = paste@("database/model_training/", objmodel,

".rds"), version = 3)

300:
301:
302:
303:
304:
305:
306:
307:
308:
309:
310:
311:
312:
313:
314:
315:
316:
317:
318:
319:

#

# limpeza e calculo do tempo

rm(MODELO_00)

TEMPO_PROCESSAMENTO <- (Sys.time() - Te1)

print(paste("fim:", objmodel,
"tempo de processamento:",
round (TEMPO_PROCESSAMENTO, 2),
"segundos"))

para ler os modelos e compard-los (roc, accuracia, etc.)

LEITURA LIST <- LISTA_MODELOS
AMD <- "2025-03-12" # data do modelo gerado (ajustar conforme necessario)

n

<- 0

for (MODELO in LEITURA_LIST) {

n<-n+1
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320: objmodel <- paste(AMD, "MODEL", MODELO, sep = "_")

321: nome <- paste("MODELO", n, sep = "_")

322:

323: assign(nome, readRDS(paste@("database/model training/",

324: paste(objmodel, "rds", sep = "."))))
325: }

326:

327: # exemplo de conferéncia do arquivo carregado
328: paste@("database/model training/",

329: paste(objmodel, "rds", sep = "."))

330:

3301 # mmmmmmm e e e oo
332: # 13. previsao dos mapas de suscetibilidade (exemplo FA)

L N

334: # no exemplo, utilizamos o modelo 1 (rf) para gerar o mapa

335: # index=2 retorna a probabilidade de 'inundavel' (classe positiva)

336:

337: PRE_MOD_01 <- raster::predict(FATORES_P, MODELO_1, type = "prob", index = 2)
338:

339: # salva o mapa previsto (opcional)

340: # writeRaster(PRE_MOD_©01, "database/processing results/MSI-AM-FA.tif",
overwrite = TRUE)

341:

342: # plota o raster resultante

343: plot(PRE_MOD 01)

344:

345: # renomeia para facilitar a visualizac¢ao posterior

346: MSI_RF <- PRE_MOD_ 01

347:

348 : # --- - - oo m e oo oo oo oo e oo oo e oo mm—m—m—— - -o—--- -
349: # 14. criacao de mapa temdatico de suscetibilidade

B O I e e L L L L L L L L L L L E L P L
351: tm_shape(MSI_RF) +

352: tm_raster(n = 5,

353: title = "probabilidade de inundag¢ao",

354: palette = colorRampPalette(c("aquamarine", "darkorange",
"blue"))(5),

355: legend.hist = TRUE) +

356: tm_legend(outside = TRUE, hist.width = 3) +

357: tm_grid(labels.inside.frame = FALSE, n.x = 4, n.y = 5,

358: projection = "+proj=longlat") +

359: tm_scale_bar(position = c("left", "bottom")) +

360: tm_compass(type = "8star")

361:

362: # --- - - oo m oo mm oo oo oo oo mm—m—mo—— - -----
363: # 15. calculo simplificado da drea por classe de suscetibilidade

Y e e e e L e T
365: AREA_PIXEL <- res(MSI_RF)[1] * res(MSI_RF)[2] / 1000000 # darea de cada pixel
em km?

366:

367: # total de células validas

368: TC <- ncell(MSI_RF[MSI_RF >= @]) * AREA_PIXEL

369:

370: # contagem para diferentes faixas de probabilidade

371: MBP <- ncell(MSI_RF[MSI_RF >= ©0.0]) * AREA PIXEL # muito baixa
372: BP  <- ncell(MSI_RF[MSI_RF >= ©.2]) * AREA_PIXEL # baixa
373: MP  <- ncell(MSI_RF[MSI_RF >= ©.4]) * AREA_PIXEL # média
374: AP <- ncell(MSI_RF[MSI_RF >= ©.6]) * AREA_PIXEL # alta
375: MAP <- ncell(MSI_RF[MSI_RF >= ©.8]) * AREA_PIXEL # muito alta
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376:
377:
378:
379:
380:
381:
382:
383:
384:
385:
386:
387:
388:
389:
390:
391:
392:
393:
394:
395:
396:
397:
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# cria data frame com a classificagao e drea correspondente
CLASS_DF <- data.frame(

classificacao = c("muito baixa", "baixa", "média", "alta", "muito alta"),
area_km2 = c¢((MBP - BP), (BP - MP), (MP - AP), (AP - MAP), MAP)

)

CLASS DF$area_km2 <- round(CLASS DF$area_km2, 2)

CLASS_DF

T COCOoOnOOo0onnnnnnmon5m0nmnma om0 066D En s D50 00 5Ho06 6 0a6non0606600 60000000000

# 16. mapa interativo MSI

! CoDoOOOOOOOOOOO0DOO0000DoO00000000000000000000000000000000000000000000000

mapview(MSI_RF,
alpha.regions = 0.6,
map.types = "OpenStreetMap",
legend = FALSE)

# fim do script
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