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Mapeamento e caracterizacdo da estabilidade das encostas na Sub-
bacia do Ribeirdo Ararangua através do modelo Random-Forest.

Mapping and characterization of slope stability in the Sub-basin of Ribeiréo
Ararangua through the Random-Forest model.
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RESUMO

O presente estudo buscou avaliar a eficidcia do modelo Random-Forest para o auxilio de mapeamentos de
movimentos gravitacionais de massa. Neste trabalho o modelo foi definido em linguagem de programacéo
R com o auxilio do pacote SDM. O algoritmo através deste pacote se mostrou de facil implementagéo e
possibilita a facil interacdo com modelagens robustas, como o particionamento dos dados de entrada através
de bootstrapping. Com o intuito de reduzir incertezas relacionados a um Gnico modelo, definimos 20
modelos Random-Forest, dos quais foi realizado um ensamble — consenso. Como resultado obtivemos um
mapa preditivo probabilistico caracterizado como a média ponderada entre os modelos, onde 0 AUC
alcancado foi de 0,963. Ademais, a geracdo de curvas de resposta perante os pontos de ruptura nas encostas
possibilitou uma anélise mais profunda de como as diferentes variaveis utilizadas no modelamento de fato
interagem e desenvolvem instabilidades na area de estudo.
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ABSTRACT

The present study sought to evaluate the effectiveness of the Random-Forest model to aid in mapping
gravitational mass movement. In this work, the model was defined in R programming language with the
help of the SDM package. The algorithm through this package proved to be easy to implement and enables
easy interaction with robust modeling, such as partitioning the input data through bootstrapping. In order
to reduce uncertainties related to a single model, we defined 20 Random-Forest models, from which an
ensambling - consensus was performed. As a result, we obtained a probabilistic predictive map
characterized as the weighted average among the models, where the AUC achieved was 0.963. In addition,
the generation of response curves to the points of rupture in the slopes allowed a deeper analysis of how
the different variables used in the modeling actually interact and develop instabilities in the study area.
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INTRODUCAO

A identificacdo e 0 mapeamento das areas com predisposi¢do a ocorréncia de
processos naturais catastréficos, que resultam em danos e ameaca a sociedade, é uma
demanda de elevada importancia, principalmente pelo papel que exerce em acdes de
planejamento e gestdo ambiental, territorial e de riscos (SILVEIRA et al., 2014).

De acordo com Cerri e Nogueira (2014) nas areas de assentamentos urbano
precarios ha uma alta vulnerabilidade associada a forma ou localizacdo inadequada da
ocupacdo, pela auséncia de infraestrutura urbana (drenagem, pavimentacéo, saneamento),
de servigos basicos (coleta de lixo, redes elétrica e hidraulica, etc.) e pela degradacédo do
ambiente. De acordo com os autores alguns topicos sdo essenciais a gestdo de riscos como
a identificacdo, analise e mapeamento das situacfes de risco, em escala adequada; o
planejamento de intervencdes estruturais para reducdo ou erradicacdo dos riscos; o
monitoramento permanente e prevencdo de acidentes, especialmente nos periodos
criticos; e informac&o publica e capacitacdo para autodefesa e prevencao.

Os métodos disponiveis para a identificacdo de areas com predisposicdo a
instabilidades sdo variados, como os deterministicos e estatisticos. Estes métodos geram
como resultados mapas em formato matricial (raster) em que cada pixel indica uma
probabilidade ou suscetibilidade aos movimentos gravitacionais de massa.

Métodos matematicos e estatisticos para 0 mapeamento e classificagdo vem sendo
experimentados e aplicados em diversas areas do conhecimento e, com 0 avan¢o do
aprendizado de maquinas, essas aplicacBes se tornam cada vez mais faceis. Sao diversos
0s métodos, capazes de lidar com grandes volumes de dados. Alguns a serem
mencionados sdo as Redes Neurais Artificiais (UEHARA et al., 2020; YILMAZ, 2009;
QUEVEDO et al., 2019), Regressdo Logistica (YILMAZ, 2009; WANG; NIU, 2017),
Support Vector Machines (UEHARA et al., 2020; POURGHASEMI et al., 2013) e
Random-Forest (UEHARA et al., 2020; DOU et al., 2019; QUEVEDO et al., 2019).

O presente trabalho aplica 0 método Random-Forest com base na linguagem de
programagdo R para tentar definir areas com alto risco (probabilidade) de ruptura das
encostas através da ligacdo causa e efeito que as diferentes variaveis ambientais tém

perante as encostas.

709



MATERIAIS E METODO
SOFTWARE E FRAMEWORK

As analises e resultados que serdo apresentados neste artigo foram gerados a partir
de simulages realizadas com scripts proprios, escritos em linguagem R com auxilio da
interface de desenvolvimento RStudio, verséo 4.1.2.

Os modelos foram gerados utilizando a biblioteca SDM (NAIMI; ARAUJO,
2016). O pacote SDM foi originalmente concebido para 0 modelamento da distribuigéo
espacial de espécies, facilitando a aplicacdo de modelos matematicos e estatisticos para a
determinacdo de habitats potenciais. Da mesma forma que em mapeamentos de
movimentos gravitacionais de massa, a modelagem da distribuicdo espacial das espécies
se da a partir de variaveis preditoras (independentes) e a presenca ou auséncia da
determinada espécie em uma determinada area (variavel dependente, a ser determinada
pelos modelos).

Os movimentos gravitacionais de massa podem ser tratados da mesma forma,
relacionam-se diversas varidveis como a declividade, a altimetria ou a curvatura das
encostas a presenca ou auséncia de movimentos gravitacionais de massa (dados de
treinamento), relacbes estas que aferirdo na previsdo de areas onde ndo ocorreram
movimentac6es, mas que possuem potencial para tal.

METODO RANDOM FOREST (RF)

Modelos Random-Forest sdo algoritmos estatisticos de regressdo e classificacdo
caracterizados pela construcdo em ensembles, i.e., modelos que contém mdultiplos
preditores e seus resultados sdo combinados de acordo com uma métrica estatistica, como
média simples no caso de regressdo ou moda no caso de classificagdo (BROWN, 2010).
No caso de Random-Forests, os modelos sdo formados por uma combinacéo de preditores
arvore, conhecidos como Decision-Trees (Figura 1), em que cada arvore otimiza sua
predicdo de acordo com uma parti¢do dos dados de treinamento, tornando a predicéo de
cada arvore independente e ndo correlata em relacdo aos outros preditores (BREIMAN,
2001).

Decision-Trees utilizam um conjunto de regramentos binarios para processamento
e filtragem das entradas numéricas e categoricas (KOTSIANIS, 2013). Estes modelos sdo
treinados de forma supervisionada empregando fungdes que avaliam a impureza
informacional do vetor de entrada, como: Indice de Gini, Entropia de Informagcéo e
reducéo de variancia (BREIMAN, 2001).

710



Figura 1 — Esquema demonstrando o conceito de uma Decision-Tree.
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Fonte: Dos autores (2022)

No entanto, para aprendizado em problemas que envolvem maior nivel de
complexidade, modelos Decision-Trees sofrem comumente de problemas de overfit, nos
quais 0 modelo ndo atinge o nivel desejado de generalizacdo devido ao encontro de
minimos locais no processo de otimizacao. Isto se deve ao fato de que a performance da
arvore depende extremamente da escolha dos seus hiperparametros estruturais, e.g.
profundidade (BREIMAN, 2001). Como solucdo deste problema, surgem os modelos
Random-Forests (Figura 2), que geram predicdes a partir da avaliacdo da predicdo de
multiplas Decision-Trees, treinadas com diferentes conjuntos de dados e que possuem
diferentes estruturas. Isto gera maior acuracia na previsao final devido a Lei dos Grandes
Numeros (BREIMAN, 2001).

Figura 2 — Esquema demonstrando o conceito de um modelo Random-Forest.

Vetor de entrada x ¢ R

Random-Forest
Decision-Tree

| ! |
p, € R p, € R! P, € R!
p € R!

Fonte: Dos autores (2022)
Breiman (2001) descreve o seguinte procedimento para o treinamento de modelos

Random-Forest:
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1. Selecionar n amostras bootstrap;
2. Dos p preditores existentes, n<p séo selecionados aleatoriamente para
treinamento;
3. O aprendizado de segmentacao dos dados de entrada em cada noé é realizado
atraves de uma funcéo objetivo.
Sendo p(i|n) a probabilidade de os dados de entrada pertencerem a classe i no no
n de uma Decision-Tree, a otimizacdo pode acontecer seguindo as seguintes funcdes

objetivo:

Gini(t) =1 — Z[p(ilt)]2

Entropia(t) = — Z p(ilt) log, p(i|t)

Erro(t) =1 —max [p(i|t)]
VARIAVEIS INDEPENDENTES

No estudo da instabilidade de encostas a caracteristica principal que determina a
estabilidade ou ndo € a resisténcia ao cisalhamento (TERZAGHI et al., 1996), governada
por dois componentes — a coesdo e 0 angulo de atrito interno.

As propriedades fisicas do solo, como a resisténcia ao cisalhamento ou as suas
propriedades hidroldgicas podem ser determinadas em campo ou em laboratério, todavia
€ um processo trabalhoso, demorado e altamente incerto. Estas incertezas se ddo por
alguns aspectos, de acordo com Fiori (2016), as propriedades fisicas do solo podem variar
muito em funcdo de condi¢des externas, do tempo ou do método de analise.

A incerteza pode advir também da falta de tempo ou de recursos financeiros e até
mesmo da inexperiéncia de quem esta executando o ensaio (COROMINAS et al., 2011).
O autor ainda se refere a variabilidade espacial, a qual dificilmente podera ser totalmente
contornada, pois jamais sera possivel amostrar todos os possiveis pontos de uma
determinada area de estudo, pois o solo se comporta de forma continua.

A variabilidade espacial ndo € um processo aleatério, hd alguma forma de
correlagédo que controla e relaciona as propriedades dos solos com a sua localizagdo no
espaco (COSTA, 2005). Partindo-se deste pressuposto pode-se relacionar, portanto,
variaveis proxy que influenciam positiva ou negativamente nestas propriedades altamente
incertas.

Ao todo foram consideradas inicialmente 17 varidveis que potencialmente

poderiam explicar a distribuicdo espacial das cicatrizes existentes na area de estudo,
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destas, 11 foram selecionadas para compor o modelo (Quadro 1), de acordo
principalmente com a sua importancia relativa, mas também em relacéo a correlacédo entre
as variaveis. As variaveis foram construidas através de dois planos de informacgéo
preliminares, o MDT e a ortofotografia da Secretaria de Estado do Desenvolvimento
Econdmico Sustentavel de Santa Catarina, desenolvidos em 2010 (acesso em:
http://sigsc.sc.gov.br/)

Ressaltamos a importancia da geologia e pedologia nos estudos de estabilidade
de encostas, neste trabalho, denominado unidades geotécnicas. Estas unidades refletem a
unido da geologia com a pedologia e indicam comportamentos geomecanicos. Todavia
esta variavel ndo tem grande importancia estatistica nesta area de estudo especificamente

pois, como um todo, é relativamente homogénea — Geologia: Arenitos.

Quadro 1 — Lista das variaveis consideradas no modelamento.

Variavel Descricao Variavel Descricédo
Indiretamente considera algumas
condic¢Bes microclimaticas tais Calculado no software SAGA Gis,
como exposi¢do solar, ventos V.7.8.2.
Umidos ou secos e intensidade da A variavel representa a curvatura
chuva. Todos estes fatores . positiva da superficie, cada valor de
Aspecto Convexidade ) -
controlam o aspecto da encosta e célula da matriz (raster) representa a
causam diferencas na umidade do porcentagem de células convexas para
solo, o que pode levar ao cima dentro de um raio constante de dez
rompimento da mesma. (SHIRANI células (IWAHASHI; PIKE, 2007).
et al. 2018).

Esta variavel é a contagem cumulativa
do namero de pixels que drenam
naturalmente para fora do sistema e
mede a area de uma bacia hidrografica
que contribui para o escoamento de cada
pixel (CANAVESI et al., 2020). Em
outras palavras, indica areas no terreno
onde a tendéncia € concentrar a dgua
apds a precipitacao.

Os cortes de estrada removem a
massa estabilizadora na base das
Distancia encostas e, quando construidos nas Area de
das Ruas elevacOes das encostas, alteram a captacéo
geometria das delas e podem causar
instabilidades.

O peso dos materiais faz com que
uma massa instavel de solo ou
rocha se mova em favor da
Declividade gravidade pela encosta abaixo. Ao
aumentar a declividade, as forcas
de cisalhamento também aumentam
(YILMAZ 2009).

Lineamentos (falhas) sdo estruturas de
deformacao de rochas onde ha
Distancia das | deslocamento, especialmente em areas

Falhas inclinadas, de rochas ou massas de solo.
Plano de informagdo construido através
da analise do relevo sombreado.

E uma variavel diretamente relacionada
a estabilidade das encostas, proximidade
age saturando o solo e erodindo a base
das encostas (WANG et al. 2016). A
Drenagens drenagem também atua no aumento das
poropressdes, tornando o estado de
estresse efetivo do solo mais proximo
das condicOes de ruptura (Silveira 2016).

Variavel morfologica que indicaa | Distancia das
TRI* rugosidade do terreno (WANG et
al., 2017).
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Continuagéo do Quadro 1:

Método adotado: MOORE et al.

(1993).
As camadas mais espessas do solo Os pesos das camadas superiores do solo
. tendem a se concentrar em locais e das rochas atuam como forcas
Profundidade . . . .
do Solo planos, enquanto as camadas mais Altimetria cisalhantes, e quando as forgas
finas tendem a se concentrar em resistentes ndo as contrap0e, ha a
declividades mais acentuadas, possibilidade da encosta romper.

portanto, apresentando maior
potencial de erosdo.

Variavel topografica hidroldgica
que indica a tendéncia da agua a se

acumular em qualquer ponto da
TWI** area de captagdo, bem como a - -
tendéncia da gravidade a forcar a

dgua a descer a encosta

(POURGHASEMI et al., 2012).

* [ndice topografico de rugosidade; ** indice topogréfico de umidade

DADOS DE TREINAMENTO E TESTE

Na &rea de estudo ha um registro por parte da Defesa Civil do municipio de
Blumenau dos movimentos gravitacionais de massa, o dataset apresenta 100 poligonos
onde ocorreram movimentacGes do terreno. Nestes, a equipe técnica da defesa civil
avaliou algumas caracteristicas do terreno, como por exemplo a profundidade do solo e
gerou um relatério técnico de uso interno (BLUMENAU, 2010). Esta informag&o foi
utilizada na verificagdo da coeréncia do mapa de profundidade dos solos.

Vale ressaltar que ndo consideramos a area dos poligonos como um todo para o
treinamento ou validacdo do modelo, um movimento de massa € essencialmente dividido
em trés partes, a zona de ruptura, de transporte do material e de acumulacéo. Cada fase
possui um controle geomorfoldgico diferente (CHUNG; FABBRI, 2003). Considerar a
area completa de uma cicatriz no modelamento pode levar a resultados erréneos e isto se
deve, pois, a desestabilizacdo de apenas uma pequena area, representada por poucas
células instaveis, pode acarretar na desestabilizacdo de um volume de solo muito maior
devido ao relaxamento das tensdes atuantes no macico, fazendo com que um grande
volume de solo presente nos arredores desta area também se desestabilize (MICHEL et
al., 2012). Desta forma, cada cicatriz foi dividida em uma area de ruptura e outra de
transporte e acumulacdo. Da area de ruptura foram extraidos os seus centroides que
posteriormente foram relacionados as variaveis preditoras (independentes).

Além destes 100 locais onde ocorreram movimentacdes de massa foram também
definidos 100 locais estaveis dentro da area de estudo. Estes 100 pontos estaveis foram

definidos atraves da ortofotografia realizada pela Secretaria de Estado do
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Desenvolvimento Econémico Sustentavel de Santa Catarina em 2010, deste dataset final
com 200 pontos foram separados dados de treinamento e teste randomicamente, em uma
proporcdo de 70:30, respectivamente.

Além da separacdo dos dados utilizamos a técnica bootstrap com o fim de
contornar incertezas envolvidas com os dados de entrada no modelo. Bootstrap é um
método estatistico onde a amostra inicial é re-amostrada e inferéncias estatisticas podem
ser derivadas. Sdo duas as possibilidades de aplicacdo do método, paramétrico e nao
paramétrico, sendo o primeiro aplicado quando a amostra é pequena e a distribuicdo de
probabilidade da amostra é conhecida. J& o segundo, utilizado neste trabalho, baseia-se
na amostragem com substitui¢cdo da amostra original (THASNEEM et al., 2021).
RANDOM FOREST ENSAMBLE

Como mencionado, RF é uma combinacdo de arvores de decisdes. Todavia, apesar
de evitar incertezas relacionadas a uma Unica arvore de decisdo, cada modelo ira se
diferenciar de outro caso, por exemplo, os dados de treino e teste mudem. Além disto, em
cada etapa de bootstrap os dados serdo relativamente diferentes. Desta forma, com o fim
de contornar incertezas quanto ao modelo, geramos 20 RF’s onde cada modelo
diferenciou-se do outro devido ao exposto.

Ensambling € um método no qual gera-se um modelo consensual entre todas as
simulac@es individuais. O pacote SDM disponibiliza diversos métodos para tal, neste
caso, aplicamos o método “média-ponderada”, definido como a média de duas etapas,
que é quando varias replicacdes sdo ajustadas para cada método de modelagem
(bootstrap), usando este método uma média ndo ponderada é tomada sobre os valores
previstos de diferentes replicacdes de cada método (ou seja, dentro da média do modelo),
entdo uma média ponderada é usada para combina-las em valores finais do conjunto
(NAIMI; ARAUJO, 2016).

AREA DE ESTUDO

A éarea de estudo, denominada Sub-bacia do Ribeirdo Ararangué (Figura 3) esta
localizada no municipio de Blumenau, estado de Santa Catarina, Brasil. A localidade
situa-se na por¢do centro sul do municipio, caracterizada por relevos acidentados e, em
relacdo ao seu tamanho, é uma das areas que mais sofrem com movimentos gravitacionais

de massa no municipio.
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Figura 3 — Localizacdo da Sub-bacia do ribeirdo Ararangua.
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O relatorio técnico de Blumenau (2010) caracteriza a area de estudo
geomorfologicamente como sendo composta por vales em “V” fechados com rede de
drenagem multidirecional ordenada, obedecendo ao padréo retangular-dentritico.

Diversos fatores condicionantes e potencializadores, tanto naturais quanto
antropicos, foram delineados por Vieira (2004) na area de estudo, a serem citados:

e Condicionadores:

1. Geologia - Falhas, fraturas, bandamentos, foliagGes e tipo de rocha.

2. Pedologia - Manto de intemperismo (granulometria, porosidade,
permeabilidade, resisténcia ao cisalhamento).

3. Geomorfologia - Forte dissecagdo e forma da encosta (cOncava, retilinea,
convexa).

4. Declividade - Média a alta (30% a 143%).

5. Clima - Agua de chuvas distribuidas (saturacio do solo) e concentradas,
observando-se a quantidade, intensidade, duracdo e distribuicdo nos
setores da encosta.

e Potencializadores:

1. Uso e ocupacdo - Desestabilizagcdo das encostas atraves de cortes e aterros;
lancamento de aguas pluviais e servidas; vazamentos na rede de agua.

2. Lixo - Deposicdo de entulhos e lixo a céu aberto.

3. Cobertura vegetal - Retirada da cobertura e plantio de espécies que

potencializam os deslizamentos.
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Quanto a geologia local, trata-se de uma variedade monétona, exclusivamente
sedimentar. Em sua grande maioria, caracterizada como arenitos médios, por vezes
arenitos finos e grosseiros também podem ser encontrados, além de siltes.

A regido é uma plataforma dobrada e é representada por sedimentos do Grupo
Itajai, além de depositos de sedimentos continentais quaternarios (BLUMENAU, 2010).
O grupo Itajai é representado pela formacgdo Gaspar, que por sua vez € representado por
arenitos feldspaticos de cor bordd com estratificacdo plano paralela e cruzada (VIEIRA,
2004)

RESULTADOS E DISCUSSOES

SELECAO DAS VARIAVEIS

As variaveis preditoras sdo pecas fundamentais no modelamento RF, portanto,
faz-se necessério testar dentre todas as consideradas, quais mais impactam positivamente
0 poder preditivo do modelo. Para tanto, rodam-se modelos RF’s, verifica-se a
importancia das variaveis, retira-se a menos importante e repete-se 0 processo até
restarem apenas as mais importantes.

A Figura 4 apresenta a importancia das variaveis ap6s o processo descrito
anteriormente, as barras de variacdo indicam a influéncia das variaveis em todas os 20
modelos. Definimos como aceitavel qualquer varidvel com importancia superior a 0.01.

Figura 4 — Importancia das variaveis consideradas.
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Verifica-se que trés sdo as fontes principais de instabilidades na area de estudo, a
hidrologia, a topografia e a influéncia antrépica. O quanto afeta a hidrologia na

estabilidade das encostas € demonstrada através das variaveis TWI, distancia das
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drenagens e area de captacao, indiretamente o aspecto das encostas também se enquadra
neste grupo. O aspecto topografico é relacionado com as variaveis declividade, TRI,
profundidade do solo, MDT e convexidade e distancia das falhas, este é o aspecto mais
influente na estabilidade global da area. Por fim, o fator antrépico também parece ser
decisivo, a vasta maioria das rupturas que ocorreram na area de estudo estdo associadas a
proximidade de ruas e cortes para a passagem destas.

Random-Forests sdo sensiveis a correlacdo entre vardveis pois impacta a
habilidade do modelo em identificar as melhores variaveis preditoras (DARST et al.,
2018). Com o fim de verificar a correlacdo entre as variaveis utilizadas foi construido um
gréafico de correlacdo apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Correlagdo entre as varidveis selecionadas a compor o modelo.
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Apesar das varidaveis TRI, TWI, declividade e Aspecto apresentarem alta
correlacdo, ainda sdo as variaveis mais importante para 0 modelo, as restantes variaveis
ndo apresentaram correlacdes elevadas.

MAPA PREDITIVO

Como mencionado, foram gerados 20 modelos RF, os quais passaram por um
processo de ensambling. Apos tal processo foi gerado o mapeamento apresentado na
Figura 6, onde a probabilidade méaxima de ruptura foi de 0,994 e minima de 0,00185. Os

poligonos em preto séo as areas de ruptura dos movimentos gravitacionais de massa.
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Figura 6 — Resultado final: Mapa Random-Forest.
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Visualmente o modelo conseguiu classificar com altas probabilidades locais onde
de fato ocorreram movimentacdes de massa. Com o fim de averiguar e atestar esta
acurécia foi aplicado o método de validacdo ROC/AUC.

A curva ROC compara cada pixel da analise com as cicatrizes visualizadas em
campo. Se um pixel computado instavel estiver dentro do perimetro de uma cicatriz, sera
considerado “verdadeiro positivo” (vp), se estiver fora, “falso positivo” (fp). Da mesma
forma, se um pixel computado estavel estiver dentro do perimetro de uma cicatriz, seré
considerado “falso negativo” (fn) e, se estiver fora, “verdadeiro negativo” (vn) (Z1ZIOLI,
2013; FAWCETT, 2006). Segundo Gorsevski et al. (2006), a curva é a plotagem da
probabilidade de se ter um vp versus a probabilidade de fp, onde o limiar de probabilidade
aceitavel varia. Segundo Zizioli (2013) a realizacdo da analise se da a partir do calculo de
dois parametros: Sensitividade (razdo entre vp e vp + fn), no eixo y e especificidade (razéo
entre vn e vn + fp), no eixo x. Uma boa curva é aquela em que a mesma se aproxima do
canto superior esquerdo do grafico (FRATTINI et al., 2010).

A “Area Under the ROC Curve” - AUC representa a taxa de sucesso ou acuracia

global do modelo e é representada pela area abaixo da curva ROC (ZIZIOLI, 2013). Na
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Figura 7 esta apresentado o grafico da curva ROC para 0 mapeamento exposto na Figura

6, onde alcancou-se um AUC de 0,963.
Figura 7 — Validacdo do modelo através da curva ROC e AUC.
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RESPOSTA UNITARIA DAS VARIAVEIS
Com o fim de averiguar a resposta individual das variaveis perante as cicatrizes
foi construido graficos de respostas das variaveis, os quais elucidaram de forma clara e
objetiva como as diferentes varidveis se comportaram no decorrer da simulagdo (Figura
8). As éareas hachuradas acinzentadas representam a flutuacdo das respostas nos 20
modelos e as linhas centrais a resposta media.
Figura 8 — Curvas de resposta dos 20 modelos RF.
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A partir dos gréaficos apresentados na Figura 8 fica clara a contribuicdo de cada
variavel. A é&rea de captacdo indica que a tendéncia preferencial de haver uma
probabilidade alta de ruptura seja proxima das areas de drenagem, quando a contagem
cumulativa do numero de pixels que drenam naturalmente para fora do sistema é maior
que 500. A distancia das drenagens e TWI corroboram tal pressuposto, as maiores
respostas estdo em localidades a menos de 100m de uma rede de drenagem segundo a
primeira e, de acordo com a variavel TWI, observa-se claramente o dominio de valores
mais elevados, indicando acumulo de agua no solo.

A partir da varidvel convexidade observa-se que os valores mais elevados,
indicando maior convexidade do terreno, ndo tiveram grande influéncia nas predicoes,
formas cOncavas estdo associadas a maior acumulo de dgua, o que se relaciona as trés
variaveis anteriores.

A declividade é um dos controles de estabilidade mais importantes, fica clara a
dominéncia de declividades superiores a 30° na classificacdo de probabilidades altas de
ruptura. E interessante notar como as respostas entre as variaveis aspecto, declividade e
TWI sdo parecidas, as duas ultimas sdo relacionadas, a declividade é utilizada no
equacionamento da variavel TWI. Entretanto o aspecto ndo, portanto, com estes
resultados corroboramos o0 mencionado por Shirani et al. (2018) em que esta variavel esta
indiretamente ligada com fatores microclimaticos. Haja vista a influéncia clara de valores
elevados dessa varidvel, presume-se que sejam faces das encostas que nao estejam
voltadas para o sol na maior parte do tempo e, portanto, devem apresentar maior umidade
no solo.

No sul do municipio de Blumenau, onde a &rea de estudo estd inserida, a
tectdnica, o sistema de fraturas, a morfologia do terreno, somado ao avancado estado de
alteracdo das rochas tornam algumas areas inadequadas a ocupa¢do humana (AUMOND,
2009). A variavel Distancia das falhas demonstra que ha uma forte influéncia da
proximidade com estas falhas na caracterizacdo de probabilidades altas de rompimento
das encostas, as maiores influéncias se dao para distancias inferiores a 100m de alguma
falha. Quanto a variavel TRI, variavel considerada morfol6gica, pois indica a rugosidade
do terreno, demonstra que valores elevados, ou seja, terrenos mais rugosos, contribuem
mais para a instabilidade das encostas.

Em se tratando de profundidade dos solos podemos correlacionar o apresentado

no grafico com o exposto no relatério técnico de Blumenau (2010). Como ja mencionado
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a Defesa Civil do municipio observou e catalogou diversas caracteristicas da area de
estudo em relagcdo as movimentacOes gravitacionais de massa, como se houve ou nao
danos a equipamentos publicos ou privados, a geologia e também a profundidade do solo.
Quanto as profundidades foi constatado a dominancia de profundidades proximas a 5m,
0 que também foi observado no decorrer das simulacdes.

Por fim, observa-se a contribuigdo antropica na instabilidade das encostas da area
de estudo atraves da variavel Distancia das ruas. A sub-bacia do ribeirdo Ararangué é uma
area de excluséo social no municipio de Blumenau e também caracterizada como area de
risco. Portanto, ndo ha grandes investimentos por parte do municipio na localidade. Varias
ruas sdo abertas sem cuidados perante a geotecnia, por exemplo executando cortes de
estradas, além disto, a sobrecarga dos veiculos pode agir como um acréscimo das forcas
atuantes desestabilizando as encostas. Observamos através de fotos aéreas, também, a
pratica de jogar lixo ao lado destas ruas, que se encontram quase sempre inseridas nas
encostas. Esta pratica age de duas formas principais na elevagdo da potencialidade de
instabilidade, a primeira podendo gerar sobrecarga e a segunda, impedindo ou reduzindo
a permeabilidade natural do solo. Portanto atraves desta varidvel observa-se que
distancias inferiores a 50m das ruas sdo os locais onde ha a maior propensdo de haver
algum movimento gravitacional de massa no futuro.

CONCLUSOES

O modelo Random-Forest se mostrou altamente eficiente na modelagem e
predicdo de instabilidades das encostas, como pode ser observado atraves do AUC.
Apesar do pacote SDM ter sido feito com o intuito de modelar a distribui¢éo espacial de
habitats de espécies animais, este pode ser usado para a modelagem da distribuicdo
espacial de movimentos gravitacionais de massa.

Haja vista a dificuldade de aquisicdo de dados e ainda mais a representatividade
dos dados referentes a resisténcia ao cisalhamento dos solos para grandes areas, métodos
estatisticos como o Random-Forest se mostram potenciais grandes aliados para o
mapeamento de areas de risco, podendo agir como métodos preliminares de setorizacdo
destas areas e guiar localidades que necessitem analises mais robustas e localizadas.

A importancia das variaveis é bastante relativa de localidade para localidade, ndo
existe um consenso em relacdo a quais devem ser empregadas ao se modelar a
estabilidade de encostas, portanto, a métrica “importancia” do RF permite aferir com

maior certeza quais variaveis de fato explicam o fenémeno a ser modelado. Além da
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importancia das variaveis as curvas de resposta demonstram de forma clara como cada
variavel influencia o desenvolvimento das RF’s possibilitando correlagdes importantes ¢
verificagbes subsequentes de coeréncia do modelo com a teoria da estabilidade de

encostas.
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