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Resumo: A avaliacao da suscetibilidade a movimentos de massa (SMM) em um municipio € crucial na prevengao de desastres.
Redes Neurais Artificiais (RNA) provaram ser eficazes nessa analise. Este estudo modelou a SMM em Joinville, Santa Catarina,
usando RNA. O municipio tem histdrico significativo desses eventos, permitindo um levantamento de areas de ocorréncia
(OC) através do mapeamento de cicatrizes em imagens de satélite. Para areas de nao ocorréncia (NO), foi utilizado um buffer
de 1 km, subtraindo as OC. Pontos aleatdrios foram gerados a cada 10 m, com valor 1 para OC e 0 para NO. As variaveis
explicativas foram divididas em trés grupos: (i) morfométricas, (ii) distancias horizontais para estradas e estruturas e (iii)
dados cartograficos geoambientais. Cinco configura¢des de RNA foram testadas. Na validagao, métricas como area sob a curva
ROC (AUC) e acuracia global (ACC) foram usadas, com a melhor modelagem apresentando AUC de 0,90 e ACC de 0,84. Essa
configuracdo usou todas as variaveis explicativas, exceto uso e cobertura da terra, causando um leve viés na RNA, devido ao
predominio de cicatrizes em areas florestais no inventario. A geologia desempenhou um papel crucial na determinagao da
suscetibilidade.

Palavras-chave: Prevencao de Desastres, Aprendizado de Maquina, Suscetibilidade a Movimentos de Massa.

Abstract: Assessing mass movement susceptibility (MMS) in a municipality is crucial for disaster prevention, and Artificial
Neural Networks (ANNSs) have proven effective in this analysis. This study aimed to model MMS in the municipality of
Joinville, Santa Catarina state, southern Brazil, using ANNSs. The municipality has a significant history of such events, allowing
for an inventory of occurrence areas (OC) through scar mapping on satellite images. For non-occurrence areas (NO), a 1 km
radius buffer was used, subtracting OC from it. Random points were generated at 10 m intervals, with a value of 1 for OC and
0 for NO. The explanatory variables were divided into three groups: (i) morphometric variables, (ii) horizontal distances to
roads and structural lineaments, and (iii) geo-environmental cartographic databases. Five ANN configurations were tested.
Validation employed metrics such as area under the ROC curve (AUC) and overall accuracy (ACC), with the best modeling
yielding an AUC of 0.90 and ACC of 0.84. This result utilized all explanatory variables except land use and cover, which
caused a slight bias in the ANN due to the predominance of scars in forested areas in the inventory. Geology played a crucial
role in determining susceptibility.
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1. Introducao

Uma forma eficaz de mitigar desastres decorrentes de movimentos de massa (MM) e subsidiar tecnicamente
a tomada de decisao do poder publico para o uso e ocupagdo municipal de maneira sustentavel é o estudo da
suscetibilidade a esses eventos extremos. Entende-se por suscetibilidade a movimentos de massa como a
propensao das encostas e vertentes em desenvolver processos de MM e correlatos (SOBREIRA; SOUZA, 2012),
(BRESSANTI; COSTA, 2013), (MINISTERIO DAS CIDADES, 2013). Diversos modelos de MM tém sido criados, com
abordagens baseadas em fisica (modelos conceituais), analise heuristica e estatistica (LUO; LIU, 2017). Cada uma
dessas abordagens oferece uma maneira tinica de avaliar a suscetibilidade a MM, considerando fatores especificos
e complexos.

Por exemplo, o Servigo Geoldgico do Brasil (CPRM) e o Instituto de Pesquisas Tecnolodgicas (IPT) utilizam
modelos quantitativos associados a uma analise heuristica, obtendo-os pela relacdo de densidade de cicatrizes
presentes em um determinado municipio associada a densidade de lineamentos estruturais e declividade do
terreno (BITAR, 2014). Este modelo de suscetibilidade foi desenvolvido para responder a dois axiomas: ampla
aplicabilidade no diverso territorio brasileiro e obtengao de forma expedita, a fim de subsidiar um programa
governamental continuo de mapeamento de cartas de suscetibilidade cujos primeiros trabalhos datam de 2012.
Um problema desse método € a influéncia da interpretagao do modelador na qualidade do modelo final, uma vez
que os dados de entrada, como lineamentos geoestruturais, dependem da interpretagao do modelo digital de
elevacdo pelo proprio modelador (LAMBERTY; KEPEL FILHO; NORONHA, 2015).

Uma maneira de obter uma avaliagao robusta da suscetibilidade de uma regido seria o uso de técnicas de
aprendizado de maquina (AM) e Inteligéncia Artificial (IA). Com o rapido avango das tecnologias de
sensoriamento remoto nos tltimos anos, € possivel coletar uma grande quantidade de dados relacionados a MM
de forma mais rapida e eficiente. Muitos pesquisadores tém utilizado tais dados para modelar a suscetibilidade a
MM por metodologias envolvendo IA (PASCALE et al, 2013; ZHU et al.,, 2018; EMANI, 2020; LUCCHESE;
OLIVEIRA; PEDROLLO, 2021). Esses métodos podem analisar a complexa relagao entre a suscetibilidade a MM e
os fatores que a afetam a partir de grandes conjuntos de dados (ZHU et al., 2018). Como mencionado por Lucchese,
Oliveira e Pedrollo (2021), a Inteligéncia Artificial envolve a teoria e o desenvolvimento de sistemas de
computadores que simulam a inteligéncia humana. De acordo com Zhu et al. (2018), varias pesquisas tém utilizado
IA para modelar a suscetibilidade a MM (GC)MEZ; KAVZOGLU, 2004; PRADHAN; LEE, 2010; DOU et al., 2015;
YAO et al, 2022), uma vez que esses métodos sao capazes de assimilar com maior robustez grandes conjuntos de
dados de entrada e cicatrizes de movimentos de massa, produzindo mapas de dreas suscetiveis com métricas de
desempenho (por exemplo, acuracia global) superiores aos métodos convencionais de modelagem.

Dentre as diversas abordagens de técnicas de AM, as Redes Neurais Artificiais (RNA) destacam-se por sua
flexibilidade em relacdo a escala dos dados e pela capacidade de incorporar tanto variaveis qualitativas quanto
quantitativas em suas analises (KAWABATA; BANDIBAS, 2009), e independentemente da forma de distribuigao
de dados (WANG et al., 1995). Entre os trabalhos que apresentam resultados satisfatorios em ajustar uma RNA
para suscetibilidade de movimento de massa, Pradhan e Lee (2010) conduziram um estudo em Cameron
Highlands, Malasia, usando um inventario de 324 cicatrizes em uma drea de 293 km?, com atributos de terreno
provenientes de um MDE (modelo digital de elevacao) de 10 m. Eles utilizaram o algoritmo de RNA
retropropagativo com 10 entradas, 22 neurdnios na camada oculta e 2 saidas. Os resultados mostraram que a
declividade foi a varidvel que mais influenciou o modelo final e o desempenho com AUC (4rea sob a curva ROC
- Receiver Operating Characteristic) de 0,83. Quevedo et al. (2019a) modelaram areas suscetiveis a MM na Bacia
Hidrografica do Rio Rolante, a nordeste do estado do Rio Grande do Sul. Eles usaram o mapeamento de 308
cicatrizes de MM ocorridas na cabeceira da bacia durante um evento extremo de precipitacao em 2017. A partir
desses dados, foram extraidas informagdes morfométricas do modelo digital de terreno para treinamento da RNA,
validando-se os resultados com AUC superior a 0,9. Ullah (2022) propds uma abordagem para mapeamento de
suscetibilidade de multiplos processos geodinamicos usando trés diferentes abordagens: RNA, Regressao Logistica
e K-vizinhos mais proximos (KNN). A RNA foi treinada com dados histéricos de enxurradas, fluxo de detritos e
deslizamentos planares rasos, obtidos a partir de imagens de satélite no distrito de Shangla, Paquistao. Utilizou-se
diversos parametros geomorfométricos, além de mapas geoldgicos e de uso e cobertura da terra como dados
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amostrais. A RNA apresentou melhores resultados de desempenho do modelo, em comparacdo com os demais
métodos, chegando a valores de AUC de 0,98 para enxurradas, AUC de 0,94 para deslizamentos e AUC de 0,98
para fluxo de detritos.

A habilidade de extrapolacdo é uma importante caracteristica da RNA, especialmente quando se trata de
determinar a suscetibilidade de movimentos de massa em areas com pouca ou nenhuma ocorréncia de MM. De
acordo com o trabalho de Gameiro (2020), os modelos de RNA sdo empiricos e podem ter seu desempenho
prejudicado ao extrapolarem-se o dominio numérico do treinamento. No entanto, o autor destaca que a
extrapolagdo espacial em areas de geomorfologia homogénea pode gerar resultados satisfatdrios, especialmente
quando os atributos do terreno sao semelhantes entre as dreas de treinamento e teste. Além disso, a distancia no
processo de amostragem para nao ocorréncia é um fator consideravel para se obter melhores resultados,
permitindo que aRNA distinga, com melhor desempenho, as areas suscetiveis das nao suscetiveis. O autor realizou
em seu trabalho amostragem de 5 bacias diferentes na regiao da Serra Geral para treinamento de uma RNA para
cada conjunto de amostragem e destacou como a amostragem influencia o mapeamento de areas suscetiveis a
deslizamentos com RNA, ressaltando a importancia das variaveis de declividade, fator LS e elevagao. A acuracia
dos modelos aumentou com buffers maiores para amostras de ndo ocorréncia, e a representatividade das amostras
influenciou na capacidade de extrapolagao.

Neste trabalho, temos o objetivo de estudar a suscetibilidade de Movimentos de Massa usando RNAs no
municipio de Joinville, localizado no estado de Santa Catarina, Sul do Brasil. Este municipio possui um histérico
significativo de eventos de movimentos de massa ao longo das ultimas décadas, sendo o evento de maior
magnitude registrado em novembro de 2008 (ODEBRECHT et al., 2017). Devido a esse historico de ocorréncias, o
municipio de Joinville possui um importante acervo de cicatrizes de MM, que podem ser explorados para a
construgdo de um modelo de RNA e a geragao de um mapa preciso de suscetibilidade a MM.

2. Materiais e Métodos

Para desenvolver um modelo de suscetibilidade a MM utilizando RNA, é preciso realizar a amostragem de
areas onde ocorreram MM, bem como de areas onde ndao houve ocorréncia desses eventos. De acordo com Wang
et al. (2019), ao identificar essas dreas, é possivel relaciona-las com atributos de terreno associadas aos MM e, em
seguida, extrapolar os resultados para outras areas com base na suposi¢ao de que os MM futuros ocorrerao em
ambientes semelhantes aos dos MM anteriores. Portanto, para o objetivo deste trabalho, foram mapeadas e
identificadas as cicatrizes de deslizamento no perimetro da area de estudo. Apos a coleta das cicatrizes, essas areas
foram relacionadas com dados sobre a morfologia do terreno e seu substrato, que afetam diretamente a
estabilidade. Por fim, esses dados foram utilizados para treinar uma rede neural eficiente com o objetivo de criar
um modelo de suscetibilidade do terreno a MM. O fluxograma de preparacao dos dados de amostragem,
processamento, validagao e apresentacao do mapa de suscetibilidade é apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma metodoldgico para obtengao do modelo de suscetibilidade. Fonte: Organizado pelo autor.

2.1. Area de Estudo

O estudo de suscetibilidade a movimentos de massa (SMM) foi conduzido no municipio de Joinville, Santa
Catarina (Figura 1). Joinville esta localizada ao norte do estado e possui a maior populagao. Além de ser o polo
econdmico da mesorregiao norte do estado, sua area urbana esta em expansao (IBGE 2022). Segundo Odebrecht et
al. (2017), o litoral de Santa Catarina registrou valores extremos de precipitacao entre setembro e novembro de
2008, acumulando mais de 1000 mm de chuva, com o apice nos dias 22 e 23 de novembro. Durante esse periodo,
ocorreram mais de 800 processos de MM no municipio; porém, apesar do ntimero elevado, a incidéncia de MM na
area urbanizada foi minima, resultando apenas em danos materiais e sem vitimas fatais.

Na Figura 2, sdo apresentadas as cicatrizes reconhecidas nas imagens histdricas do software Google Earth Pro.
Para uma melhor amostragem e ampliagdo do acervo de cicatrizes, com a finalidade de diversificar o conjunto de
amostras e enriquecer o conhecimento prévio do modelo de RNA, além da possibilidade de empregar o mesmo
modelo para municipios adjacentes, optou-se por extrapolar o limite municipal. Incluiram-se, além da bacia do rio
Cubatao, que compreende a area norte do municipio, a bacia do rio Itapocu e seus dois afluentes, os rios
Itapocuzinho e Jaragua. Considerou-se também a parte sul da serra do Quiriri, ao norte do municipio, pois esta
possui um importante acervo de cicatrizes de MM. Assim, a somatdria dessas areas compreende a Area de
Amostragem (AA), conforme pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2. Area de amostragem de movimentos de massa para o estudo. Fonte: Organizado pelo autor.

2.2. Amostragem de ocorréncias e nio ocorréncias

O mapeamento do inventario de cicatrizes de MM foi realizado por meio de interpretagao visual e vetorizagao,
utilizando imagens de sensoriamento remoto pelo software Google Earth PRO, conforme feito nos trabalhos de
Pham et al. (2017) e Wang et al. (2019). Foram reconhecidas e mapeadas 784 cicatrizes de MM, tanto a area de
deflagracdao quanto a area de atingimento dos MM, no periodo de 2009 a 2018. Também foi mapeada a area de
atingimento dos MM, dentro do perimetro da AA. Apds delimitar as areas de ocorréncia, foram gerados pontos
aleatorios dentro dessas areas através do software ArcGIS PRO 3.01 (ESRI, 2023), com espagamento minimo de 10
metros entre eles, totalizando 20.480 pontos amostrais de ocorréncia.

Segundo Lucchese, Oliveira e Pedrollo (2021), uma das consideragdes relacionadas a amostragem de locais
onde nao ocorreram MM ¢ a defini¢do de uma distancia maxima em relagao as cicatrizes desses movimentos. Essa
determinacdo € de grande importancia, pois visa evitar uma coleta de amostras restrita a dreas préximas as
cicatrizes. Uma abordagem mais abrangente na amostragem de locais sem ocorréncia é eficaz para compreender
os fatores que influenciaram os movimentos de massa nas cicatrizes, em contraste com as areas circundantes.
Adicionalmente, essa abordagem considera a premissa de que a chuva, que pode desencadear eventos de
movimentos de massa, exibe uma variabilidade espacial significativa. No entanto, recomendar a selecao de areas
muito distantes das cicatrizes pode ser inadequado, uma vez que nao ha garantia de que ambas as dreas tenham
experimentado a mesma quantidade de precipitacdo que ocorreu na regiao das cicatrizes.

Portanto, para a geragao do inventdrio de dreas de nado ocorréncia, foi gerado um buffer com raio de 1 km a
partir das cicatrizes, excluindo-se as areas das cicatrizes, o que impede a coleta de amostras de nao ocorréncia
nessas areas. As areas de ocorréncia de deslizamento e nao ocorréncia sao exemplificadas na Figura 3. Em seguida,
foram gerados pontos aleatorios no perimetro dessa area de nao ocorréncia, com o mesmo espagamento das dreas
de ocorréncia, limitando-se a0 mesmo nimero de 20.480 pontos amostrais, mantendo uma relagao paritaria e
balanceada (1:1) entre os dois grupos amostrais, evitando-se enviesamento do modelo de RNA. Por fim, as
amostras foram classificadas com valor 1 para os pontos de ocorréncia e valor 0 para os pontos de ndo ocorréncia.
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Figura 3. Areas de ocorréncia de deslizamento (cicatrizes) e ndo ocorréncia (buffer de 1 km de raio). Fonte:
Organizado pelo autor.

2.3. Conjunto de dados

As pesquisas de Reichenbach et al. (2018) destacam diversas variaveis que ajudam a explicar a ocorréncia de
MM, tornando a selegao criteriosa de variaveis para criar um modelo de suscetibilidade confiavel e robusto. Nesse
contexto, foram selecionados dados de entrada para treinar a rede que, além de influenciar movimentos de massa
em geral, estivessem em sintonia com a geomorfologia e a natureza do substrato da AA. Os parametros
selecionados foram categorizados em trés conjuntos: aqueles referentes a morfometria do terreno, os relacionados
as distancias entre lineamentos estruturais e estradas, e aqueles derivados de fontes cartograficas com
caracteristicas qualitativas de cunho geoambiental. Essa abordagem abrangente visa garantir um modelo mais
acurado e robusto de suscetibilidade a MM para a regiao especifica sob investigagao. As variaveis selecionadas sao
apresentadas na Tabela 1.
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Tabela 1. Variaveis explicativas utilizados para modelagem de suscetibilidade a movimentos de massa de Joinville-

SC.
Variavel Fonte
Altitude (ALT) MDE SDS 1m.
Orientacao de Face de Vertente (OFV) MDE SDS 1m.
Declividade (DECL) MDE SDS 1m.
Distancia Horizontal de Estradas (DHE) Open Street Map (2023)

Distancia Horizontal de Lineamentos Litoestruturais
Interpretacao do MDE SDS 1m.

(DHLL)

Indice Topografico de Umidade (ITU) MDE SDS 1m.

Geologia Mapa Geoldgico do Estado de Santa Catarina - CPRM (2014).
Uso e Cobertura da Terra MAPBIOMAS (2021)

Pedologia IBGE (2021)

O processamento para a obtencao dos dados de natureza morfométrica para o modelo utilizou como base o
Modelo Digital de Elevagao (MDE) fornecido pela Secretaria de Estado do Desenvolvimento Economico
Sustentavel (SDS) do Governo do Estado de Santa Catarina. Este MDE possui resolugéo espacial e altimétrica de 1
metro (SIGSC, 2017) e foi adquirido por meio de aerolevantamento. Esses dados estao disponiveis gratuitamente
no portal SIGSC. Para um melhor desempenho computacional, este MDE foi reamostrado para um tamanho de
pixel de 5 metros. Os processamentos para a obtencao desta base de dados foram executados no software ArcGIS
PRO 3.01 (ESRI, 2023). Para garantir que os dados morfométricos estejam na mesma escala, foi criada uma rede de
pontos equidistantes a cada 5 metros, tanto vertical quanto horizontalmente. Em seguida, foram extraidos os
valores de cada variavel morfométrica para cada ponto. Com esses valores, foi gerado um raster para cada variavel
utilizando a ferramenta Topo to Raster no software ArcGIS PRO 3.01.

2.3.1. Variaveis morfométricas

As variaveis morfométricas escolhidas para o estudo sao: Altimetria (ALT), Declividade (DECL), Orientagao
de Face de Vertente (OFV) e Indice Topografico de Umidade (ITU). Tais varidveis sdo demonstradas na Figura 4.
Os dados de ALT sao obtidos a partir do MDE, onde cada pixel representa a altitude de um ponto. A area de estudo
apresenta um intervalo altimétrico de 0 a 1540 metros. A DECL do terreno é expressa em graus e esta diretamente
relacionada com a estabilidade do terreno. A OFV, ou Aspect, tem valores em graus no intervalo de 0 a 360. Alguns
estudos indicam que a OFV exerce uma influéncia indireta na estabilidade das encostas, devido aos efeitos da
precipitacdo, do vento e da radiacdo solar que atingem determinada face da encosta, resultando em condic¢des
distintas de umidade, intemperismo e vegetagao predominante no terreno (BRAGAGNOLO et al., 2020 citando
CHEN et al., 2017; DING et al., 2017; TIEN BUI et al., 2017).

Conforme Beven & Kirkby (1979), o ITU ou Topographic Wetness Index (TWI) avalia o escoamento de aguas
superficiais e 0 acimulo de umidade no terreno. Ele é definido em funcao logaritmica da declividade e da area de
contribuicdo, conforme equagao 1,

A (1)
ITU = In (—
n (tanB)
Em que: As é a drea de contribuicao e B é a declividade do terreno. O indice topografico de umidade tem o propdsito
de representar o controle topografico da umidade do solo. De acordo com Tien Bui et al. (2017), a suscetibilidade
a MM pode ser estimada como uma funcao da relacao entre os efeitos topograficos na resposta hidrologica de uma

area, atuando diretamente sobre a pressao de poros no solo.
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Figura 4. Variaveis morfométricas selecionadas para estudo: Altimetria (ALT); direcdo de face da vertente (DFV),
declividade do terreno (DECL) e indice topografico de umidade (ITU). Fonte: Organizado pelo autor.

2.3.2. Distancia horizontal entre lineamentos estruturais e estradas.

No estudo, foram utilizadas duas variaveis de distancia: a Distadncia Horizontal de Estradas (DHE) e a
Distancia Horizontal de Lineamentos Litoestruturais (DHLL) (Figura 5). A DHE esta relacionada ao grau de
interven¢ao humana no terreno, podendo induzir deslizamentos em taludes cortados por estradas. Para a obtencao
da DHE, foi utilizado o OpenStreetMap por meio do plugin OSMDowloader no software QGIS 3.28, seguido do
calculo da distancia euclidiana. Por outro lado, a DHLL esta associada ao grau de fraturamento do substrato
rochoso, decorrente de deformacgdes geoldgicas estruturais do tipo ruptil. A obtengdo da DHLL envolveu a
delimitacdo de vales destacados por estruturas lineares no Modelo Digital de Elevagao (MDE), seguida da
vetorizagao e conversao em imagem, utilizando também o calculo da distancia euclidiana.

N
0 25 50
m Km

UTM SIRGAS 2000 22S

680000 680000

Figura 5. Variaveis de Distancia Horizontal de Estradas (DHE) e Distancia Horizontal de Lineamento Litoestruturais
(DHLL) para a Area de Amostragem (AA). Fonte: Organizado pelo autor.
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2.3.3. Base de dados cartograficos geoambientais

A geologia é amplamente utilizada em modelos de suscetibilidade (WANG et al., 2019). Diferentes tipos de
litologia influenciam os varios niveis de suscetibilidade (CHEN et al, 2017), uma vez que essa variavel é
responsavel por definir a resisténcia ao cisalhamento dos materiais que compdem as encostas, desempenhando um
papel crucial na determinacao de sua condicao de estabilidade (ZEZERE et al., 2017). Para este estudo, foi utilizada
a litologia extraida do Mapa Geoldgico do Estado de Santa Catarina, fornecido pelo Servigo Geolégico do Brasil —
CPRM (2014), disponivel na escala de 1:500.000. Apesar de ter uma escala menor que a utilizada para variaveis
morfométricas, optou-se por este dado devido a sua disponibilidade em toda a AA e por ser de natureza
qualitativa. As unidades geoldgicas foram reinterpretadas como unidades litoldgicas para simplificar a entrada na
RNA.

De acordo com Pham et al. (2016), o estudo do Uso e Cobertura da Terra € relevante para identificar areas
suscetiveis a MM, especialmente considerando a presenca e a remogao da vegetacdo. Para este proposito, utilizou-
se a base de dados do Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil (MAPBIOMAS), colecao
7.1, correspondente ao ano de 2021, com escala de 1:100.000. As classes de uso e cobertura da terra foram
simplificadas para o Nivel 1, ou seja, agrupadas de acordo com o tipo de formacao. A base pedoldgica empregada
no estudo foi fornecida pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE (2021), com escala de 1:250.000, e
agrupada de acordo com a textura de cada pedotipo. A Figura 6 demonstra os dados qualitativos usados como
entrada para o treinamento da RNA.
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Base Litoldgica: Mapa Geoldgico do Estado de Santa Catarina. Servigo Geoldgico do Brasil (2014);
Base de Uso e Ocupagao: MAPBIOMAS, colegdo 7.1. (2021);
Base Pedoldgica: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE (2021);

Figura 6. Base de dados geoambientais e qualitativos para area de estudo. Fonte: Organizado pelo autor.
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Uma vez que as classes dos mapas qualitativos de litologia, pedologia e uso e cobertura da terra ndo possuem
uma relagao de ordem entre si, adotou-se uma codificacao do tipo one-hot enconding em que cada classe foi descrita
como uma combinagao de imagens com cédigo 0 ou 1. Para as 17 classes de litologia, foram definidas 5 imagens
binarias, que combinadas permitem que a RNA diferencie todas as classes. Para as 4 classes de uso e cobertura da
terra, foram definidas 2 imagens bindrias, enquanto para as 14 classes de tipos de solo, foram definidas 4 imagens
binarias.

Finalmente, uma vez que o conjunto de dados de entrada para a RNA foi definido, procedeu-se a extracao
dos valores das varidveis para cada ponto de amostragem, tanto para casos de ocorréncia quanto para casos de nao
ocorréncia. Essa extracao foi realizada por meio do software ArcGIS PRO 3.01 (ESRI, 2023). Além disso, conduziu-
se uma analise exploratdria dos dados utilizando graficos do tipo boxplot, com o intuito de investigar a relacdo
entre as variaveis explicativas e a variavel dependente.

2.4. Redes Neurais Artificiais

Para este estudo, foi empregado um modelo de RNA do tipo Perceptron de Multicamadas, também conhecido
como Multilayer Perceptron (MLP), seguindo o método retropropagativo com multiplas camadas proposto por
Rumelhart et al. (1986). Utilizamos o software MATLAB 2021 para o treinamento da rede, aplicando a Regra Delta
(WIDROW; HOFF, 1960) para atualizagado dos pesos sindpticos, por meio de um script desenvolvido pelos autores.
Além disso, adotamos a técnica de série paralela de validagdo cruzada para evitar o superajustamento da rede. Os
valores das varidveis foram normalizados por meio de transformagdes lineares, e a fungao de ativagao utilizada
nos neurdnios foi a sigmoide.

Foram realizados testes com cinco configuragdes de RNAs. A primeira configuragao incluiu todos os dados
de entrada da base proposta (RNA1). As outras configuragdes excluiram os dados qualitativos individualmente:
uma RNA sem o dado de geologia (RNA2), outra sem o dado de uso e cobertura da terra (RNA3), e uma terceira
sem o dado de pedologia (RNA4). Por fim, foi testada uma RNA apenas com dados morfométricos e distancias
(RNA5) para avaliar o impacto desses dados no resultado. O niimero maximo de itera¢des, ou inicializac¢des de
cada RNA, foi fixado em 5, e o nimero de ciclos de aprendizagem foi estabelecido em 50.000 para todas as
configuragdes. O niimero de neurdnios para treinamento da RNA seguiu a equagao 2x+1, onde x é o ntimero de
variaveis de entrada.

As amostras foram divididas em trés séries: 50% para treinamento, 25% para teste e 25% para validagao
cruzada. Para validar o modelo, foram utilizadas a acuracia global (ACC) e a métrica Area Sob a Curva (AUC),
conforme Delong et al. (1988). As validagdes seguiram o mesmo procedimento adotado por Lucchese et al. (2021)
e Oliveira et al. (2019). A acuracia global € calculada pela seguinte equacao:

TP+TN 2)
TP+TN+FP+FN

ACC =

Em que: TP € o indice de verdadeiros positivos, TN € o indice de verdadeiros negativos, FP é o indice de falsos
positivos e FN é o indice de falsos negativos.

Ja a AUC é a area sob a curva ROC, que expressa a relagao entre a Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP) e a
Taxa de Falsos Positivos (TFP). As amostras foram divididas em diversos grupos de duas classes por meio de
diferentes limiares. Para cada divisao, calculamos a TVP e a TFP, construindo, assim, a curva ROC (FAWCETT,
2006). As relagdes sao dadas pelas seguintes equagdes:

__r ®)
Tvp = (TP + FN)
e
___fP )
TFP= (FP +TN)

Em que: TP € o indice de verdadeiros Positivos, TN é o indice de verdadeiros negativos, FP é indice de falsos
positivos, FN é indice de falsos negativos.

O resultado do modelo é obtido na forma de imagem contendo valores no intervalo de 0 a 1. Esses valores
foram reclassificados em 5 classes por estatistica de quebras naturais e cada classe relacionadas a niveis de
suscetibilidade a MM.
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3. Resultados e discussao

Para uma andlise estatistica inicial, foram plotadas as amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia para cada
medida morfométrica em graficos do tipo boxplot, conforme mostrado na Figura 7. A analise topografica revelou
que a maioria dos movimentos ocorre em altitudes entre 400 e 750 m, com mediana igual a 539,86 m e desvio
padrao igual a 226,01 m. Porém, diferentemente dos estudos de Kawata e Bandibas (2009) e Chen et al. (2017), que
identificaram que este era um atributo preponderante, em Joinville observa-se a sobreposicao de dados de
ocorréncia e nao ocorréncia, tornando-se dificil determinar uma altitude preferencial para ocorréncia de MM. Esta
discrepancia pode estar relacionada ao relevo do municipio de Joinville, onde, apesar de se observar grande
amplitude de ALT, a morfologia do terreno é composta por formas aplainadas separadas por uma grande escarpa
de planalto, escarpa esta onde se concentram o maior niimero de ocorréncias de MM no municipio.

A analise da declividade do terreno natural (DECL) demonstrou que angulos acima de 30° sao suscetiveis a
MM; a mediana da declividade é calculada em 35,74° e o desvio padrao é de 10,46. A variavel DECL é reconhecida
em varios estudos como um dos fatores mais significativamente associados a ocorréncia de movimentos de massa
(PRADHAN; LEE, 2010; OLIVEIRA et al., 2018; QUEVEDO et al., 2019b). Da mesma forma, a variavel DECL se
destaca como a que mais efetivamente diferencia os conjuntos amostrais de ocorréncia e nao ocorréncia no
municipio de Joinville, em comparagao com as outras variaveis. Portanto, acredita-se que esta seja a variavel
explicativa do modelo de MM em estudo aqui. Importante ressaltar que a maioria das areas acima de 30° de
declividade em Joinville esta associada a escarpa de planalto na direcao NE-SW, ou seja, esta tendéncia estrutural
parece influenciar a suscetibilidade. Em concordancia com a informagao anterior, a andlise da OFV indicou que a
maioria dos MM ocorre em areas pertencentes ao segundo quadrante, logo, com dire¢do de movimento para o
sentido SE.

Os dados de DHE indicam que os MM sao mais frequentes a medida que se afastam do eixo das principais
estradas. Em contraste, observa-se que os movimentos tém uma ocorréncia preferencial proxima aos lineamentos
estruturais, sugerindo que a principal natureza dos movimentos de massa nessa regiao € influenciada por fatores
geoldgicos e geomorfoldgicos locais. Além disso, a presenga de atividades humanas parece ter uma contribuicao
reduzida na indugao desses MM dentro do espago amostral analisado. A concentragao de baixos valores de ITU
indica a reduzida retencdo de umidade topografica nos locais de ocorréncia. Entretanto, as medianas dos indices
de ITU de ocorréncia e nao ocorréncia sao muito proximas, nao permitindo fazer uma correlagao direta.

Na Figura 8, é apresentada a relagdo entre deslizamentos e dados geoambientais. E notavel que a maioria
significativa das cicatrizes ocorre em litotipos relacionados a granitos, ortognaisses, granulitos e ortognaisses
granuliticos. No que se refere ao uso e cobertura do solo, os deslizamentos estao predominantemente associados a
classe de Floresta. Além disso, a textura do solo predominante nas areas de deslizamento esta relacionada
principalmente a solos de composicao média e argilosa, presumivelmente provenientes das rochas igneas e
metamorficas de alto grau. De maneira geral, as ocorréncias de MM em Joinville estao associadas a areas vegetadas,
com perfil raso de intemperismo, derivados de rochas graniticas e metamorficas, com declividades em média de
35,74°.
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Figura 7. Graficos Boxplot referente a cada dado morfoldgicos dividido em areas de ocorréncia (OC) e ndo ocorréncia
(NO). Legenda: ALT é a altitude em metros; DECL é a declividade em graus; OFV é a orientagao de face de vertente
em graus; DHE é a distancia horizontal de estradas em metros; DHLL ¢é a distancia horizontal de lineamentos
Litoestruturais em metros e o ITU é o indice topografico de umidade (adimensional). Fonte: Organizado pelo autor.
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(b) USO E COBERTURA DA TERRA
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Figura 8 — Numero de Ocorréncias de deslizamentos frente aos dados cartograficos de natureza geoambiental: (a)

Numero de ocorréncias x Litologia; (b) Numero de Ocorréncias x Uso e Cobertura da terra e (c) Pedologia: Classe

Textural.

Os valores de AUC e ACC, obtidos nas cinco simula¢des de RNA, sdo apresentados na Tabela 2. O objetivo
foi selecionar modelos com acuracia superior a 80% (PRADHAN; LEE., 2010; DOU et al., 2015) critério que todos
os modelos superaram. Apesar das simulagdes deste trabalho apresentarem resultados de acuracia aproximados,
a simulagao RNA 3 obteve a melhor performance, com valores de AUC de 0,9 e de ACC préximo de 84% para o
municipio de Joinville. Estes resultados sao préximos dos que Quevedo et al. (2019) encontrou em seu modelo para
a Bacia Hidrografica do Rio Rolante (AUC> 0,9) e Gameiro (2020) encontrou para modelos produzidos na regiao
ao sul, central e nordeste do estado de Santa Catarina (AUC entre 0,87 e 0,93). Esta relagdo de paridade é
importante, visto que as regides tém condicionantes geomorfoldgicos muito semelhantes. Os produtos de saida
calculados pela RNA sao demonstrados na Figura 9, explicitando as principais diferencas dos modelos calculados
pela RNA. A Figura 10 mostra a area total de cada classe de suscetibilidade para as cinco simulagdes de RNA.
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Tabela 2. Métrica de desempenho dos modelos para os diversos conjuntos amostrais.
RNA1 RNA 2 RNA 3 RNA 4 RNAS5

Treinamento 0,901 0,873 0,909 0,903 0,849
= Teste 0,882 0,854 0,887 0,875 0,836
= Valida¢ao Cruzada 0,887 0,866 0,893 0,885 0,846
Treinamento 0,848 0,807 0,856 0,843 0,782
o] Teste 0,823 0,789 0,829 0,814 0,768
< Validagao Cruzada 0,828 0,803 0,838 0,822 0,776

7110000
7110000
7110000

7080000
5

- T

7080000

690000 720000

7110000

L

UTM SIRGAS 2000 22S

0 20 40
I 2 Km

7086000

W (d)
690000 720000 690000 720000
Suscetibilidade :’ Limite Municipal de Joinville-SC

N&o Suscetivel [0 - 0,10] I Cicatrizes

. Fonte Limite Municipal: SIMgeo

Baixa [0,10 - 0,35]

Média [0,35 - 0,65]
I Alta [0,65 - 0,90]
B Muito Alta [0,90- 1,00]

Figura 9. Mapas de saida calculados pela RNA para cada conjunto amostral — (a) RNA1: Todos os dados de entrada
para o modelo; (b) RNA 2: Sem dado de Litologia; (c) RNA 3: Sem o dado de uso e ocupagao da terra, possuindo
melhores resultados de acuracia; (d) RNA 4: Sem dados de Solo e (¢) RNA 5: sem todos os dados cartograficos
qualitativos geoambientais. Fonte: Organizado pelo autor.
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Figura 10. Area total de cada classe de suscetibilidade para as cinco simulagdes de RNA. Em uma analise inicial,
observa-se que as dreas classificadas como nao suscetiveis mantém valores semelhantes em todas as simulagdes, o
que pode ser atribuido as extensas regides planas do municipio. As variagdes nos resultados sao mais evidentes nas
classes suscetiveis a movimentos de massa.

A simulagdo RNA 3, com melhores resultados de acuracia, foi feita com todas as variaveis com excec¢ao do
dado de uso e ocupagao da terra. Acredita-se que esse resultado se deve a maior concentragdo das amostras de
cicatrizes na classe Floresta do atributo de uso e ocupagao da terra, conforme demonstrado na Figura 8. Em outras
palavras, esse atributo esta causando um viés na rede, fazendo com que ela considere que, onde ha floresta, ha
ocorréncias, reduzindo o peso da classe de declividade, por exemplo. Por essa razao, quando esse atributo ¢
inserido na rede, reduz-se o poder de generalizagdo da mesma para outras areas, como por exemplo o centro
urbano municipal, que possui dreas de ocorréncia de deslizamento e esta inserido na classe de areas nao vegetadas
do uso e cobertura da terra. Para as varidveis que compdem a simulacao RNA 3, foi calculado os percentuais de
importancia relativa ou Relative Contribution Index — RCI conforme Oliveira, Pedrollo e Castro (2015) e
demonstrado na tabela 3.
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Tabela 3. Importancia relativa das varidveis utilizadas na simulagdo RNA 3.

Classe Importancia RCI
LITOLOGIA 33%
PEDOLOGIA:TEXTURA 24%
ALTITUDE 11%
DECLIVIDADE 11%
DISTANCIA HORIZONTAL ENTRE ESTRADAS 10%
DISTANCIA HORIZONTAL ENTRE LINEAMENTOS LITOESTRUTURAIS 5%

Ao compararmos os mapas de resultado produzidos pela RNA 3 e pela RNA 1, que representam simula¢oes
com o desempenho mais alto e o segundo desempenho mais alto, respectivamente, e apesar de apresentarem
resultados de acuracia semelhantes, é possivel observar visualmente que a RNA 1 tende a classificar de maneira
mais conservadora as areas suscetiveis nas encostas do centro urbano. Essa diferenga de padrao espacial, mesmo
em casos de acurdcia proxima, € evidenciada em estudos anteriores, como os realizados por Oliveira et al. (2019) e
Gameiro (2020). Portanto, como enfatizado por Gameiro (2020), a analise visual dos mapas derivados de modelos
matematicos empiricos, os quais se baseiam nas relacdes entre as variaveis de entrada e a saida esperada,
desempenha um papel fundamental.

O modelo resultante da simulacdo RNA 4 exibe o terceiro melhor desempenho em termos de acuracia,
mostrando uma tendéncia mais cautelosa na categorizagao das encostas na parte leste do municipio, quando
comparado aos modelos gerados pelas RNAs 1 e 3. Além disso, esse modelo apresenta uma maior quantidade de
areas classificadas como suscetiveis em niveis médios, em comparagao aos dois modelos mencionados
anteriormente. Essa variagao na classificagao provavelmente se deve a exclusao, no modelo, da separacao entre as
classes de argissolos e neossolos litolicos. A tltima classe mencionada € caracterizada por solos pouco profundos
encontrados em terrenos mais ingremes, os quais sao diretamente associados as ocorréncias predominantes na
porgao norte do municipio.

As simulagdes RNA 2 e RNA 5 apresentam menores acuracias do que as demais, em especial a simulacao
RNA 5. Apesar de apresentar valores de AUC acima de 0,8, a simulagdo RNA 5 exibe uma acuracia global abaixo
desse limiar. Ambos os modelos foram simulados sem o arcabougo geolégico, dando maior peso a DECL e DHLL.
Em uma andlise visual, esses resultados demonstram menor capacidade de generalizagdo em dareas com um
numero menor de amostras de ocorréncia, e com classificagdo mais conservadora em comparagao com os outros
modelos, com maior énfase na classe de média suscetibilidade. Isso ressalta a importancia do substrato geolégico
para uma ponderagao mais precisa do modelo de suscetibilidade de Joinville.

Para concluir o processo de elaboracao do mapa de suscetibilidade do municipio de Joinville, a imagem
resultante da simulagdo RNA 3, previamente reclassificada em 5 classes de suscetibilidade, foi convertida em
formato vetorial utilizando o software ArcGIS PRO 3.01 (ESRI, 2023). Com o intuito de ajustar os dados para uma
escala de detalhamento de 1:10.000, procedeu-se a remogao dos poligonos de tamanho inferior a 10 km? ou 1 ha, e
aplicou-se uma fungao de suavizagao. O resultado desse procedimento pode ser visualizado na Figura 11.
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Figura 11. Mapa de suscetibilidade a movimentos de massa (SMM) do Municipio de Joinville-SC. Fonte: Organizado
pelo autor.

4. Conclusées

Os resultados mostram que foi possivel obter um modelo de SMM do municipio de Joinville-SC, com indices
satisfatorios de acuracia global e AUC, através do uso de RNAs. De todos os modelos testados, a simulagdo RNA
3 apresentou melhor performance, com valores de AUC de 0,9 e ACC de 84%. Foram utilizadas 18 variaveis e 30
neur6nios na camada oculta para aplicagdo da RNA.

A andlise das varidveis morfométricas mostram uma importancia sensivel dos dados de DECL e OFV,
indicando um condicionante de natureza geoldgica estrutural importante para a regido. Ressalta-se aqui, que a
variavel DECL ¢é possivelmente a varidvel explicativa do modelo aqui proposto. Os dados de DHE e DHLL
corroboram esta andlise e demonstram que os MM da drea de estudo tém baixa indugao antrdpica.

Os dados qualitativos, quando utilizados devem ser escolhidos de acordo com o contexto dos MM da area de
estudo. No caso deste trabalho, verificou-se que a natureza geoldgica do municipio tem importante influencia na
determinacao da suscetibilidade do terreno. Em contrapartida os dados de Uso e Ocupagao causaram um pequeno
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enviesamento de rede, que reduziu levemente a acuracia e diminuiu o poder de generaliza¢do para dreas onde nao
ha amostragem de ocorréncias de MM. Ainda sobre esses, dados de melhor resolugdo acarretardo em melhores
resultados.

Este estudo demonstra que as RNAs compdem uma ferramenta robusta para a avaliagdo da suscetibilidade a
MM, auxiliando na prevengao de desastres e no planejamento urbano sustentavel. O modelo desenvolvido para o
municipio de Joinville mostrou-se eficaz na identificagao de areas propensas a MM, fornecendo informagdes para
a gestao do territorio e redugao de riscos. Entretanto, é indispensavel uma validagao dos dados aqui publicados
em campo, para garantir sua eficacia.
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