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Resumo: O objetivo deste artigo foi avaliar o potencial preditivo dos modelos Floresta Aleatoria (RF) e
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) com diferentes funcdes kernel para a previsdo espacial da
suscetibilidade as inundagdes. A area de estudo foi a microbacia urbana do rio Castanhal, localizada na
Amazobnia oriental brasileira. A modelagem foi baseada em um inventario das inundacdes registradas de
2020 a 2022 e um banco de dados geoespacial com os seguintes fatores condicionantes: altitude,
declividade, precipitacdo, aspecto, indice de poténcia do fluxo, indice de umidade topografica, altura acima
da drenagem mais proxima (HAND), distdncia dos canais, perfis de solo e curva nimero. Foram estimados
cinco modelos de suscetibilidade a inundagdes usando os algoritmos Floresta Aleatéria e Maquina de
Vetores de Suporte com os quatro tipos de kernel, linear (LN), polinomial (PL), fun¢do de base radial (FBR)
e sigmoide (SIG). Um conjunto de métricas estatisticas ¢ a area sob a curva (AUC) foram utilizados para
validar os modelos. Os resultados da predicdo AUC para os mapas de suscetibilidade a inundacdes gerados
pelo SVM-FBR, SVM-PL, SVM-LN, e SVM-SIG foram 98,28%, 97,32%, 96,74% e 73,35%,
respectivamente. Por outro lado, a taxa de predigdo AUC do RF foi a maior, 98,94%. Os fatores
condicionantes mais influentes foram: altitude, HAND, perfis de solo, distdncia dos canais e precipitacao.
Pode-se concluir que tanto o RF quanto o SVM sao capazes de gerar modelos de suscetibilidade eficientes e
confiaveis. Os mapas de suscetibilidade resultantes podem ser benéficos nas estratégias de mitigagdo de
inundagdes.

Palavras-chave: Geotecnologias; Risco ambiental; Desastres; Vulnerabilidade social.

Abstract: The objective of this article was to evaluate the predictive potential of the Random Forest (RF)
and Support Vector Machine (SVM) models with different kernel functions for the spatial prediction of flood
susceptibility. The study area was the urban watershed of the Castanhal River, located in the eastern
Brazilian Amazon. The modeling was based on an inventory of floods recorded from 2020 to 2022 and a
geospatial database with the following conditioning factors. altitude, slope, precipitation, aspect, flow power
index, topographic humidity index, height above drainage plus proximity (HAND), channel distance, soil
profiles and curve number. Five flood susceptibility models were estimated using the Random Forest and
Support Vector Machine algorithms with four types of kernel, linear (LN), polynomial (PL), radial basis
function (FBR) and sigmoid (SIG). A set of statistical metrics and the area under the curve (AUC) were used
to validate the models. The AUC prediction results for the flood susceptibility maps generated by SVM-FBR,
SVM-PL, SVM-LN, and SVM-SIG were 98.28%, 97.32%, 96.74%, and 73.35% , respectively. On the other
hand, the AUC prediction rate of RF was the highest, 98.94%. The most influential conditioning factors
were: altitude, HAND, soil profiles, distance from channels and precipitation. It can be concluded that both
RF and SVM are capable of generating efficient and reliable susceptibility models. The resulting
susceptibility maps can be beneficial in flood mitigation strategies.

Keywords: Geotechnologies; Environmental risk; Disasters; Social vulnerability.
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1. Introduciao

Acarretadas por chuvas intensas, tempestades tropicais, furacdes, marés altas, derretimento de neve,
ruptura de barragens ou diques, entre outros. As inundagdes representam o processo natural de submersao
temporaria de uma determinada area, geralmente marginal as fontes naturais ou artificiais de drenagem
(RAHMATTI et al., 2016). Estando presente de forma recorrente em muitas regides do mundo, incluindo o
Brasil, que se encontra entre os dez paises mais afetados por esse tipo de desastre (TOMINAGA, et al.
2015).

Dados do Centre for Research on the Epidemiology of Disasters (CRED) mostram que, entre 2000 e
2019, ocorreram cerca de 3.500 desastres relacionados a inunda¢des em todo o mundo, afetando mais de 2
bilhdes de pessoas e causando prejuizos estimados em US$ 650 bilhdes. No Brasil, segundo dados do
Ministério do Desenvolvimento Regional, as inundagdes ¢ enxurradas afetaram mais de 3,7 milhdes de
pessoas entre 2003 e 2020, causando prejuizos que ultrapassaram os R$ 20 bilhdes.

Além dos prejuizos econdmicos, as inundagdes podem facilitar a propagagdo de doencas de veiculagdo
hidrica, danificar infraestruturas de transporte e contaminar mananciais superficiais e subterraneos, os quais
sdo geralmente utilizados de forma direta ou indireta pela populagdo local (DARABI, ef al. 2019). Em casos
extremos podem provocar a perda de vidas humanas, destrui¢do de infraestrutura e de propriedade. No
ambiente das cidades, as inundagdes podem ser agravadas pela extensa impermeabilizacdo do solo, que
reflete diretamente na elevagdo do volume de escoamento superficial, que em episoédios de precipitagdes
intensas gera sobrecarga no sistema de drenagem (VOJTEK; VOJTEKOVA, 2016). Além disso, estudos
como de Cardona et al. (2012), destacam que as mudangas climaticas tém contribuido para o aumento da
frequéncia e intensidade desses eventos, tornando o desenvolvimento de técnicas de monotonamente e
antecipacao dos eventos extremos, cada vez mais importante.

Nesse contexto, a utilizagdo de modelos de suscetibilidade fisico-ambiental que buscam tratar das
diferentes probabilidades ¢ intensidades com que um dado fendomeno impacta um determinado ambiente
(VEDOVELLO; MACEDO, 2007). Tem se mostrado essencial na implementacdo de estratégias eficazes
ligadas ao ordenamento territorial, na gestdo do meio ambiente e nas areas urbanas tem contribuido no
monitoramento ¢ predigdo de cenarios fisico-espaciais propensos aos impactos de eventos hidroclimaticos
intensos (LEE et al., 2017).

Apesar de as modelagens preditivas de determinag¢do dos cenarios fisico-espaciais de suscetibilidade
terem se destacado como um importante instrumento preventivo aos danos causados pelas inundagdes em
diversos contextos e escalas (MASOOD; TAKEUCHI, 2012). Os métodos tradicionais, como técnicas de
modelagem fisica de chuva-vazao e técnicas baseadas em estatisticas matematicas, mostraram-se ineficazes,
pois seguem procedimentos unidimensionais, enquanto a morfologia do rio ¢ dinamica e instavel devido ao
alto potencial erosivo (REFSGAARD, 1997). Além disso, esses métodos exigem trabalho de campo, uma
faixa temporal extensa de dados e um grande or¢amento para coleta de dados, tornando-os de dificil
implementacao (CUREBAL et al., 2016).

Por conta das desvantagens apresentadas pelos métodos de modelagem tradicional, novas abordagens
baseadas em modelos empiricos, gerados a partir de dados amostrais, com base em algoritmos de
aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda, tém-se popularizado na tltima década. Alguns desses
sdo as redes neurais artificiais, maquina vetor de suporte, programagdo genética, regressdo polinomial
evolutiva, modelos de arvores estocasticas, floresta aleatoria e K-vizinhos mais proximos, dentre outros
(SELEEM et al., 2022). Tais abordagens t€ém sido amplamente utilizados na constru¢do de modelagem
preditivos da suscetibilidade as inundacdes, e t€ém mostrado resultados satisfatorios na predicdo da magnitude
e frequéncia desses eventos (OH; PRADHAN, 2011).

Apesar de varios modelos baseados em aprendizagem de maquina terem sido aplicados para diferentes
contextos geoespaciais ao redor do mundo, a modelagem de suscetibilidade a inundag¢des no ambiente
urbano para cenarios de microescala ainda se encontra pouco explorada (VOJTEK; VOITEKOVA, 2016;
DARABI et al., 2022). Nesse contexto, a pesquisa teve como objetivo, analisar a suscetibilidade a inundacdo
na microbacia hidrografica urbana do rio Castanhal por meio dos algoritmos Maquina Vetor de Suporte
(Support vector machine - SVM) e Floresta Aleatoria (Random Forest - RF), com o propoésito de auxiliar na
gestdo, planejamento ¢ em tomadas de decisdes que minimizem os transtornos decorrentes, a nivel local.



2. Caracterizacio da area de estudo

A microbacia hidrografica do rio Castanhal esta situada no perimetro urbano do municipio de Castanhal,
na por¢ao nordeste do estado do Para, na Amazonia Brasileira.O municipio ¢ conhecido por sua relevancia
em prestagao de servigos e infraestrutura, ocupando uma posigao de influéncia regional intermediaria.

A microbacia encontra-se entre as coordenadas 1°16'47.02" a 1°16'46.61" de latitude Sul e 47°56'52.16" a
47°54'53.18" de longitude Oeste (Figura 1). Cobrindo uma area de 8,46km”dos 55.33 km” da 4rea municipal
edificada, e abriga uma populagdo de 45.000 habitantes de um total de 203.000 habitantes (IBGE, 2022).
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Figura 1: Localizacdo da microbacia do rio Castanhal, estado do Pard, porcao oriental da Amazonia, Brasil.

Esta microbacia tem uma topografia plana e uma elevacdo entre 29 m na jusante e 47 m a montante. O
clima é amido, com precipitagio média anual 1.459 mm (2000-2020) e temperatura média de 25 °C
(INMET, 2023). A cobertura florestal originaria, na microbacia, foi quase completamente substituida pelo
assentamento urbano, mas sua constituicdo florestal remanescente ¢ tipica da regido amazoénica, sendo
predominante a floresta aluvionar.

3. Materiais e métodos

A metodologia utilizada neste estudo foi dividida em seis etapas: (I) preparacdo do inventario de
inundagdo, (II) selecdo dos fatores de condicionantes a inundagdo, (III) modelagem dos mapas de
susceptibilidade de inundac¢do usando os algoritmos RF e SVM, (IV) andlise da influéncia dos fatores
condicionantes de inundagdo, (V) analise dos modelos de Suscetibilidade, (VI) avaliagdo da acuracia
preditiva dos modelos. Ressalta-se que toda a metodologia foi executada no software Rstudio.

3.1. Inventdrio das inundacées urbanas

O mapa de inventario de inundagdes ¢ fundamental para o desenvolvimento dos modelos de
suscetibilidade a inunda¢des (RAHMATI et al., 2016). Neste estudo, foi utilizado um total de 400 pontos,
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dentre os quais, 200 pontos se referem a condi¢do de inundacao e os demais como locais de nao inundagao.
Eles foram gerados aleatoriamente com base no perimetro das manchas de inundagéo registradas nos eventos
de 2020 a 2022, tais registros provem da investigacao de campo e dos relatorios disponibilizados pela Defesa
Civil Municipal de Castanhal. Uma propor¢ao de 70% - 30% foi usada para dividir aleatoriamente o total do
conjunto de dados do inventario de inundacdo em dois grupos, para treinamento (70% - n=280) e validagdo
(30% - n=120) dos modelos, usando o software Rstudio.

3.2. Fatores que influenciam a inundagdo urbana

Tendo em vista a inexisténcia de uma regra universal para a escolha dos fatores condicionantes da
suscetibilidade (RAHMATI et al., 2015). Neste estudo, os fatores condicionantes foram selecionados com
base disponibilidade de informacdes geoespaciais adequadas e na revisdo bibliografica de pesquisas
semelhantes (TEHRANY et al., 2015).

Foram selecionados dez parametros que influenciam a suscetibilidade a inundagdes, sendo esses: altitude,
declividade, aspecto, indice topografico de umidade, indice de poténcia do corrego, modelo da altura acima
da drenagem mais proxima (Height Above the Nearest Drainage - HAND), distancia das infraestruturas de
drenagem, grupos hidrolégicos do solo (SHG), precipitacdo e taxa de ntimero curva. Todos estes fatores
foram recortados pelo perimetro da microbacia, que por sua vez, foi delimitado seguindo as recomendagoes
de Fliigel (1995) que utiliza a analise topografica e hidrologica em Sistemas de Informagdes Geograficas
(SIG), nesta pesquisa o SIG QGIS versdo 3.22, foi utilizado para esse procedimento. com auxilio de um
modelo digital de terreno (MDT) de alta resolugdo espacial.

Vale ressaltar que o Modelo Digital de Terreno (MDT) utilizado neste estudo possui uma resolugio
espacial de 5 X 5 metros e foi criado através do interpolador Rede Irregular Triangulada (7Triangulated
Irregular Network - TIN), usando curvas vetoriais planialtimétricas com 1 metro de equidistancia vertical
(1:10.000) no SIG QGIS. O MDT resultante foi entdo utilizado na confec¢ao dos seguintes fatores: altitude,
declividade, aspecto, indice topografico de umidade (Topographic Wetness Index - TWI) e indice de
poténcia do corrego (Stream Power Index - SPI), usando ferramentas nativas dos pacotes GDAL e GRASS
contidas no SIG QGIS. Além disso, o MDT também foi empregado na confecgdo do fator HAND, que foi
processado na extensio HAND-MODEL (http://handmodel.ccst.inpe.br/), desenvolvida pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em linguagem C++. Observe a (Figura 2).
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Figura 2: Camadas tematicas de entrada: altitude, aspecto, TWI, SPI, declive, HAND.
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No que diz respeito as caracteristicas relacionais entre os fatores condicionantes elencados, e o processo
de inundacdo, salienta-se que a elevagdo mante uma relacdo inversa com as areas de inundagdo, ou seja,
quanto maior a elevacdo no terreno, menor a suscetibilidade, e o inverso também ¢ valido (RAHMATI et al.,
2016). A declividade, por sua vez, contribui diretamente para a velocidade do escoamento na superficie, e
por delinear a percolacdo vertical do volume hidrico junto as estruturas topograficas, influenciando a
magnitude dos processos de inundagdo (TEHRANY et al., 2015; RAHMATI et al., 2016). O aspecto aparece
como fator que descreve o angulo do escoamento, ou seja, as diregdes cardeais do escoamento precipitado na
superficie do terreno (NACHAPPA. et al., 2020).

O Indice de Umidade Topografica (TWI), por ser gerado a partir da condigdo de inclinagio e area de
contribui¢do a montante por unidade de largura ortogonal a direcdo do fluxo, é capaz de delinear a maior ou
menor concentracdo de umidade nos diferentes niveis da topografia (R. BAG et al. (2022). A equagdo
(Equacao 1) de (AMBROISE et al. 1996) foi utilizada para calcular o TWI.

TWI=L a Eq. 1

tan f+c

onde « é a acumulagio de fluxo, B é a declividade e C ¢ uma constante (0.01).

O indice de poténcia do fluxo SPI, ¢ responsavel por estimar a poder de transporte de matéria no canal de
drenagem partindo do principio de que o perimetro da bacia e a inclinagdo sdo proporcionais a descarga. A
formula de (MOORE et al., 1991), utilizada no calculo do SPI, (Equacao 2):

SPI = As, tano Eq.2

Onde: As ¢ a area de captagdo especifica em metros e o € o gradiente de inclinagao.

Por sua vez, o HAND, concebe uma abordagem de realinhamento topo-hidroloégico da altimetria do
MDT, de acordo com a estrutura dos cursos de drenagem, determinando o potencial de drenagem
gravitacional relativo as estruturas de sub-bacias (RENNO et al., 2008). O processamento ocorre em trés
etapas, que adotam métodos distintos, ja consolidados para as duas primeiras etapas e um método original
para realizagdo da terceira etapa, responsavel pelo rearranjo da topografia do MDE segundo a estrutura
HAND (NOBRE et al., 2011).

O fator distancia das infraestruturas de drenagem é responsavel por determina a zona de espraiamento da
inundacdo (HUBER e RUST, 2016). Para gera-lo foi utilizado o calculo da distincia euclidiana no ARCGIS
com base em uma planta planimétrica das estruturas de pontes e canais na escala de 1:10.000, presentes na
area da microbacia (Figura 3).

A precipitagdo compreende a principal fonte para as inundagdes urbanas (TEHRANY ef al. 2015). Para
considerar a espacializacdo da magnitude anual da precipitacdo, foram adquiridos dados de precipitagdo
diaria no Portal HidroWeb, uma ferramenta integrante do Sistema Nacional de Informagoes sobre Recursos
Hidricos (SNIRH), gerenciado pela Agencia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA), sendo
referentes as estacdes pluviométricas inseridas nos municipios de Santa Isabel do Para, Santa Maria do Para,
Terra Alta, Igarapé-Acu, Castanhal e Bujaru, identificadas nos codigos: 148003, 147018, 147017, 147005,
147007, 148017, respectivamente. Posteriormente, esses dados foram rearranjados no software Excel do
pacote office da Microsoft, para estimar a quantidade anual precipitada e espacializados no software gratuito
QGIS versdo 3.22, usando o interpolador da distancia inversa ponderada (/nverse Distance Weighted - IDW).
A quantidade registrada varia de 2.565 mm no leste da area de estudo a 2.568 mm no Oeste (Figura 3).

A textura do solo & responsavel por controla as dindmicas de escoamento superficial e inundagdo
(BATIJES,1997). Os grupos hidrologicos de solos (HSG) sdo fundamentais para explicar a capacidade dos
diferentes grupos de solo em absorver o volume hidrico precipitado, algo que afeta a capacidade de formagdo
do escoamento superficial, sendo que o potencial de infiltracdo tende a ser mais elevado nos solos do grupo
(A), declinando sua capacidade conforme se desloca para os solos do grupo (D) (MOSAVI et al.,2020). Na
area da microbacia predominam os solos do grupo D de acordo com a classificagdo de Sartori (2005), sendo
representado pelos Argissolo Vermelho-Amarelo e Argissolo Amarelo, junto as areas de varzea também
encontram-se solos do tipo Neossolo Fluvico pertencente ao grupo C. O mapa de grupos hidrolégicos de
solos foi estimado com base na capacidade média de infiltracdo (solos do grupo C e D possuem 2,54 mm ¢
0,64 mm, respectivamente) descrita por Sartori (2005). Sendo os perfis de solo levantados junto ao banco de
dados da Secretaria Municipal de Meio Ambiente de Castanhal (SEMMA), sendo esse compativeis com a
escala 1:10.000 (Figura 3).
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Figura 3: Camadas tematicas de entrada: precipitagdo, taxa CN, Distancia dos canais, grupos hidrologicos de
solo.

Por fim, a taxa de ntimero de curva (curver number-CN) compreende uma informac¢do importante
responsavel por descrever a situagdo de permeabilizagdo ou impermeabilizagdo da superficie do tereno. Este
fator deriva da condi¢do de apropriacdo da terra combinada com o potencial hidrologico de permeabilidade
do solo. Para criar a camada CN, foi implementada uma fung¢do ArcCN-runof com base na planta
planimétrica de uso e cobertura da superficie e 0 mapa de grupos hidrolégicos dos solos. Pode-se observar a
faixa de valor CN para a area da microbacia do rio Castanhal (60-100) é relativamente elevada, mostra uma
predominancia de areas impermeaveis.

3.3. Modelagem da suscetibilidade a inundagoes

Neste estudo, o mapa de suscetibilidade a inundagdes foi criado usando dois modelos de aprendizado de
maquina o RF e o SVM. O modelo Maquina vetor de suporte (Support Vector Machine - SVM) opera
gerando um hiperplano ideal durante 0 momento de treinamento do modelo que reparte as classes amostrais,
seguindo a logica do menor quantitativo de amostras mal classificados, convertendo estruturas nio lineares
em lineares. Os requisitos essenciais na defini¢do dos vetores de suporte sdo o custo C, Gamma e fungdo
kernel. Geralmente o método de definigdo em grade ¢ utilizado na estruturacdo dos parametros C ¢ Gamma,
que geram resultados de previsdes confiaveis. O parametro de custo C, incorpora um impacto significativo
na sele¢do do vetor de suporte e no desempenho final do SVM. Nesse sentido, a escolha do kernel representa
uma etapa fundamental para a geracdo de um modelo consistente e seguro.

Haja vista, que a fungdo matematica de kernel é responsavel pelo método de separagdo do hiperplano no
SVM. Os quatro tipos principais de kernel sdo: kernel polinomial (PL), kernel sigmoide (SIG), funcdo de
base radial (FBR) e kernel linear (LN). Os quatro tipos de kernel foram empregados, neste estudo de caso,
para gerar diferentes modelos de suscetibilidade usando o SVM, afim de compreender a inferéncia destes na
confecgdo dos modelos de suscetibilidade (NACHAPPA, et al., 2020).

Por sua vez, o algoritmo de Floresta Aleatoria (Random Forest - RF) é considerado um dos principais
modelos ndo paramétrico de aprendizado de maquina empregado no mapeamento de suscetibilidade. Sendo
um modelo ensemble, o RF combina a técnica de bagging (bootstrap aggregating) com arvores de decisao.
O bagging € uma técnica que consiste em treinar varias instdncias do mesmo modelo em subconjuntos
aleatorios dos dados de treinamento e, em seguida, combinar as previsdes desses modelos para obter uma
previsdo final. Ja as arvores de decisdo sdo modelos de aprendizado de maquina que dividem iterativamente
os dados em subconjuntos menores com base em critérios de separagdo, para entdo prever um valor para a
variavel de alvo (HO, 1995).

No modelo RF, varias arvores de decisdo sdo treinadas em subconjuntos aleatorios dos dados de
treinamento, com cada arvore utilizando um subconjunto diferente de caracteristicas (variaveis explicativas).
Essas arvores sdo treinadas independentemente umas das outras e produzem previsdes individuais para cada
registro de entrada. A previsdo final ¢ entdo calculada como a média das previsdes de todas as arvores (HO,
1995). Ao combinar as técnicas de bagging ¢ arvores de decisdo, o modelo Random Forest consegue obter
previsdes mais precisas e robustas, a0 mesmo tempo em que reduz a variancia e o sobreajuste (overfitting) do
modelo.



7-16

3.4. Analise da relevincia dos fatores de influéncia da inundagdo

Antes de se proceder com o processo de predigdo da suscetibilidade, é recomendado que se verifique a
adequabilidade dos fatores condicionantes, em modelos preditivos do tipo regressdo, a colinearidade ou
multicolinearidade representa a ndo independéncia de variaveis ou fatores explicativos para um dado evento
(DORMANN, et al., 2013). Sendo recomendado evitar a colinearidade entre os fatores explicativos afim de
se gerar modelos ndo tendenciosos. Neste estudo de caso, a avaliacdo da existéncia de multicolinearidade,
entre os fatores explicativos selecionados, ocorreu através dos indices do fator de inflagdo de variancia
(Variance Inflation Fator - VIF) e de tolerancia (TOL). Para valores de VIF proximos ou superior a 5 se tem
a existéncia de forte colinearidade. Para o indice de TOL, os valores inferiores a 0,1 indicam a presenca de
multicolinearidade extrema (HAIR et al., 2013). O VIF (Equacgéao 3) ¢ TOL (Equagéo 4): sdo expressos
matematicamente como:

1 Eq.3

IF = —

v TOL
TOL =1— R? Eq.4

Onde: RZ representa o 'coeficiente de determinagio de uma regressio de fatores explicativos em todos os
outros fatores explicativos' e VIF>5 e TOL <0,1 indica grave problema de colinearidade

3.5. Avaliagdo da precisio

Apds a modelagem dos cenarios de suscetibilidade a inundagdo usando os algoritmos SVM e RF, foi
necessaria determinar seu desempenho, para isso foram utilizadas as seguintes métricas estadistica
(Equacdes 5 a 9): A taxa de predigdo positivo (TPP), se refere a proporc¢ao de areas inundadas identificados
corretamente pelo modelo. taxa de predicdo negativa (TPN), ¢ a proporcao de 4reas ndo inundagdes
identificadas corretamente. Sensibilidade, avalia a capacidade do modelo definir assertivamente o ntimero de
pixels classificados de forma positiva. A especificidade, mensura a capacidade do modelo em prever o
numero de pixels classificados corretamente como falsos. A acuracia, descreve a capacidade de classificar
corretamente todas as amostras positivas e negativas (YESILNACAR, 2005).

A partir da matriz de confusdo foram extraidas as seguintes métricas estatisticas:

Taxa de Predigao Positiva (TPP) = L Eq.5
‘ ~ VP+FP
Taxa de Predi¢do Negativa (TPN) = ——— Eq.6
¢ g " VN+FN
- . vp Eq.7
sensibilidade = VP T FN
e _ Eq.8
Especificidade = VN T FP
VP +VN Eq.9

A [ =
curacia Global VP+VN + FP + FN

Onde: nimero de pixels de inundagdes identificadas corretamente (verdadeiro positivo — VP), numero de
pixels de nao inundagdo classificados corretamente (falso positivo - FP), nimero de Pixels de inundagdes
classificados incorretamente (verdadeiro negativo - VN), nimero de pixels de ndo inundag¢do pontuados
incorretamente (falso negativo - FN).

Além destas, a caracteristica de operagao do receptor ou Curva-ROC (Receiver Operating Characteristic
- ROC) foi utilizada na estimar a taxa de predi¢do dos modelos, com base nos 30% de dados separados para
validagdo (RAHMATI, et al., 2019). A curva ROC foi avaliada com base na métrica da Area Sob a Curva
(Area Under the Curve - AUC) responsavel por estimar a probabilidade de que o valor de pixels rotulado
corretamente ultrapasse o numero de pixels estimados incorretamente. O valor numérico de inferéncia da
AUC varia de 0 a 1, sendo quanto mais proximo de 1 o valor for, melhor o desempenho do modelo, enquanto
que valores inferiores a 0,5 indicam modelos precarios e sem aplicabilidade real (YESILNACAR, 2005).
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4. Resultados e Discussoes
4.1. Anadlise de fatores condicionantes

A partir da analise dos indices VIF ¢ TOL (Tabela 1), observou-se a inexisténcia de multicolinearidade
alta, entre os fatores, haja vista que o VIF e o TOL para todas as variaveis oscilaram de 1.09 a 3.63 ¢ 0.27 a
0.91, respectivamente, encontrando-se dentro da faixa aceitavel.

Tabela 1: Diagnostico da multicolinearidade entre as varidveis independentes.

Fatores condicionantes VIF TOL

Altitude 3.633850 0.2751902
Aspecto 1.092913 0.9149858
Precipitacdo 1.829386 0.5466314
Numero de curva 1.129059 0.8856936
Declividade 1.357023 0.7369070
Distancia do canal 1.930404 0.5180262
Modelo HAND 2.786692 0.3588484
Grupos hidrolégicos do solo 1.789130 0.5589309
Indice de poténcia do fluxo 1.126267 0.8878893
Indice de umidade topografica 1.245940 0.8026072

A andlise da relacdo entre os fatores condicionantes ¢ os pontos de suscetibilidade nas dimensdes, de
inundagdo e ndo inundacdo, ocorreu usando um quadro de graficos box-plot junto ao teste de Wilcoxon de
duas amostras ndao pareado. O teste de Wilcoxon ¢ utilizado para comparar medianas de duas amostras
independentes e pode ser aplicado em situagdes em que a normalidade dos dados ndo pode ser pressuposta.
Os resultados do teste de Wilcoxon incluem o teste (W), que é a soma dos ranks dos valores positivos ou
negativos, dependendo da direcdo da diferenga entre as amostras, e o p-valor, que indica a probabilidade de
se obter um resultado tdo extremo ou mais extremo que o observado, assumindo-se que as duas amostras sao
iguais. Se o p-valor for menor que o nivel de significancia pré-definido (0,05), rejeita-se a hipotese nula de
que as duas amostras sdo iguais e concluir que existe diferenca significativa. Caso contrario, ndo se pode
rejeitar a hipotese nula e conclui-se que nao ha evidéncia suficiente para afirmar que as duas amostras sao
diferentes.

Os resultados do teste de Wilcoxon demonstraram que os fatores: elevagdao, HAND, distancia dos canais e
grupos hidrolégicos, foram os unicos cuja os valores para inundac¢do e ndo inundacdo, ndo se sobrepuseram
(Figura 5), apresentando P-valor (<0.05), sendo os fatores de maior representatividade. Ressalta-se que no
teste (W), esses fatores condicionantes também apresentaram valores mais elevados para inundag¢do do que
para ndo-inundagdo. Enquanto, os demais fatores: Aspecto, Precipitagdo, taxa CN, declividade, SPI, TWI,
ndo apresentaram diferencas estatisticamente significante entre inundacdo e ndo inundagdo, mantendo P-
valores (> 0.05). observando a (Figura 2), pode-se inferir que essa situagdo pode estar relacionada a
condi¢do de ndo uniformidade espacial das caracteristicas condicionantes na area da microbacia (KANG et
al.,2019).

Considerando o comportamento relacional entre os pontos amostrais de ocorréncia de inundagdo e as
caracteristicas geograficas dos fatores condicionantes representativos, pode-se observar que a ocorréncia de
inundagdo se concentra entre as cotas de 26 a 30 metros de altitude, abarcando a por¢do central da
microbacia, onde se encontram as estruturas de canalizagdo e retificagdo do rio Castanhal, a proximidade em
relacdo a essas estruturas mostra uma predominancia das amostras de inundacdo a uma faixa horizontal de
até 50 metros, estando coerente com os achados de estudos anteriores (RAHMATI, et al., 2016; TEHRANY
et al., 2015).

Realizando uma correlagdo espacial entre as amostras de inundacao e ndo inunda¢ao com os valores do
HAND. Nota-se que a recorréncia das amostras de pontos de inundagdo aparece majoritariamente junto as
cotas HAND de 1 a 2,5 metros ¢ de forma pontual junto a faixa de 5 metros da topografia HAND, sendo
pertinente a faixa topografica classificada por Nobre et al., (2011) como zona de suscetibilidade a
“waterlogged ou alagamentos”. Por sua vez, os pontos amostrais referentes a ndo inundagdo se fazem
predominantes nos intervalos topograficos 7,6 a 17,4 metros no HAND (Figura 5). Ressalta-se que pelo fato
de este ser o primeiro estudo que incorpora a topografia HAND como fator condicionante em modelos de
suscetibilidade orientados por algoritmos de Machine Learning, existe uma limitagdo para a comparagdo
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sobre os achados envolvendo esse fator condicionante em especifico, contudo, estima-se que estes mesmos
resultados descritivos sejam uteis para comparagdes em pesquisas futuras na mesma tematica.
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Figura 5. Estatisticas box-plot dos fatores condicionantes para ocorréncia de inunda¢do e amostras de nao
inundagao

A andlise da relacdo entre as amostras de inundagdo e os grupos hidrologicos de solo mostra que os
Neossolos Fluvicos, pertencentes ao grupo hidrolégico D, sdo predominantes. Segundo Sartori (2005), esses
solos tém uma baixa permeabilidade de 0,64 mm e estdo intimamente associados as areas de varzeas, que sdo
moldadas pela dinamica hidrologica natural.

Assim como apontado por Darabi et al. (2022), que observa uma crescente antropizagdo das estruturas de
varzeas devido ao adensamento de habitagdes ocupadas por populacdes de baixa renda, e, portanto, com
baixa capacidade de resiliéncia. Na microbacia do rio Castanhal também se verifica na regido a jusante uma
logica similar, enquanto, que na por¢do a montante, a ocupagdo ¢ voltada principalmente para o
desenvolvimento de areas comerciais, que embora tenha maior poder de resiliéncia, também apresenta maior
potencial de prejuizos econdmicos em cenarios de inundagoes.

No que diz respeito a representatividade que os fatores condicionantes demonstraram sobre os modelos,
destaca-se que os valores de importancia dos fatores para os modelos SVM foram adquiridos usando a
funcdo “varlmp()” do pacote “caret’, enquanto que a importancia para o modelo RF foi carregada usando a



10-16

funcdo “varlmpPlot()” do pacote “randomForest”, no RStudio. Posteriormente, esses dados foram
padronizados pela varidvel de maior importancia em cada modelo. Na (Figura 6) sdo apresentadas as
variaveis de maior importincia para cada modelo. No modelo SVM-PL e para o modelo RF o fator de maior
significancia foi o HAND, para o modelo SVM-LN foi o Grupos hidrologicos do solo, no SVM-FBR foi o
SPI e no SVM-SIG o fator Precipitagdo foi o que mais influenciou.

Ao analisar o ranking das médias dos valores de importancia de cada fator sobre cada um dos modelos
SVM, pode-se constatar que os cinco fatores de maiores relevancias foram, Grupos hidrolégicos do solo,
HAND, precipitacdo, distdncia do canal, e altitude, respectivamente. Com exce¢do da precipitacdo, o nivel de
influéncia dos demais fatores demonstra estar correlacionado a configuragdo morfoldgica bem definida das
areas de varzea na microbacia, que também concentram depdsitos de Nessolo Fluvicos e sdo alvo de
processo de artificializagdo intensa (Figura 6). Cenario semelhante também ¢é encontrado no trabalho de
Seleem et al. (2022), onde os fatores elevacdo, precipitacdo e distdncia do canal de drenagem demonstram
significancia aparente nos modelos SVM e RF para cenarios de inundagdo em areas urbanas, devido a sua
capacidade em determinam como a agua se comporta em eventos de chuva intensa, influenciando a
ocorréncia e extensao das inundagdes.
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Figura 6: Nivel da importancia dos fatores de influéncia para os modelos gerados.

Os fatores condicionantes SPI e TWI foram considerados de grande importancia para o modelo SVM-
FBR, mas de baixa relevancia para todos os outros modelos. A precipitacdo, apesar de ndo apresentar
amplitudes de valores minimo e maximo significativas no espago, influenciou intensamente os modelos
SVM-SIG, SVM-FBR e Random Forest. Em contraste, os fatores aspecto, taxa CN e declividade tiveram
baixa significancia em todos os modelos. Isso ocorre porque, em cenarios de microescala, a variacdo espacial
das caracteristicas topograficas e do uso da terra ¢ geralmente minima, (como observado na Figura 2, onde o
valor de declividade similar a oito graus compde mais de 95% da area da microbacia, estando presente tanto
em regioes amostradas como de inundagdo, quanto nas areas de nao-inundagao), tornando dificil distinguir
entre os atributos que descrevem os fatores condicionantes e as amostras de treinamento para um cendrio de
modelagem bilinear de presen¢a ou auséncia do fendmeno. Na microbacia, essa situacdo ¢ aparente no teste
de Wilcoxon que apontou apenas quatro fatores condicionantes como apresentando diferenciagdo
significante entre as dimensdes de inundagao e ndo-inundagao.

4.2. Mapeamento de suscetibilidade a inundagoes

A cartografia da suscetibilidade a inundag@o, foram gerados no ambiente do software QGIS 3.22, usando
a distribui¢do igual, por ser o esquema de classificagdo que melhor se ajustou para representatividade dos
modelos. As classes de suscetibilidade a inundagdo variaram de muito baixa a muito alta e demonstraram que
os modelos derivados do RF, SVM-FBR, SVM-POL, SVM-LN apresentam padrdes de espacializagdo das
classes de suscetibilidades “muito alta” e “alta” relativamente proximos. Contudo, o SVM-SIG apresenta
dimensoes de areas suscetiveis disformes em comparagdo aos observados nos demais modelos, (Figura 7).
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Figura 7: Mapas de suscetibilidade a inundacdo, gerado pelos modelos A = SVM-PL; B = SVM-.FBR; C =
SVM-LN; D = SVM-SIG; E = RF.

O mapa gerado pelo modelo RF mostrou a classe de “muito baixa” suscetibilidade recobrindo a maior
area (7,56 km®) e a classe de suscetibilidade “muito alta” cobrindo a menor area (0,25 km2) (Figura 7). No
mapa do modelo SVM-SIG, a classe de suscetibilidade “muito alta” cobriu a maior area (2,50 km®) e a classe
de suscetibilidade “muito baixa” cobriu uma area de (3,98 km?). De acordo com os modelos SVM-LN,
SVM-FBR e SVM-PL, respectivamente, 0,38 km* 0,34 km® ¢ 0,26 km” da 4rea total da microbacia foram
colocados na classe de suscetibilidade “muito alta”, e 7,12 km?, 6,22 km® e 4,68 km” foram encontrados na
classe de suscetibilidade “muito baixa”. A soma das areas nas classes de suscetibilidade “muito alta” ¢ “alta”
sdo iguais a 0,41 km®, 0,41 km?, 0,69 km? 3,13 km® e 0,40 km” para os modelos SVM-LN, SVM-PL, SVM-
FBR, SVM-SIG e RF, respectivamente (Tabela 2).

Tabela 2: volume de areas (km?) classificadas como suscetiveis a inundagdes por modelo.

Classes de suscetibilidade

. ~ SVM-LN SVM-PL. SVM-FBR SVM-SIG RF
a inundacio

Muito baixa 7,128 4,690 6,223 3,985 7,566
baixa 0,911 2,324 0,896 0,648 0,353
Intermediaria 0,004 1,035 0,647 0,693 0,134
Alta 0,035 0,152 0,352 0,630 0,150
Muito alta 0,383 0,260 0,342 2,505 0,259

Na Figura 7 pode-se observar também uma concentragdo das manchas de “muito alta” e “alta”
suscetibilidade restrita aos bairros Nova Olinda, Saudade e Pirapora, na maioria dos modelos gerados,
expondo um trecho pouco significativo de suscetibilidade elevada no bairro Cariri. Ficando evidente nestes
modelos, que a presenga de infraestruturas urbanas (sistema de macrodrenagem) junto aos sistemas de
drenagem natural proporciona condi¢des que favorecemos processo de inundagdo, algo igualmente
observado em Darabi et al. (2020), que teve a distancia do canal como principal fator condicionantes nos
modelos de suscetibilidade a inundacéo gerados para analisar a area urbana da cidade de Amol, no Ira.
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A Tabela 3 que indica o nimero de ocorréncias de inundacdo em cada classe de suscetibilidade mostra
que o modelo derivado do SVM-SIG identificou o maior nimero de locais de inundagéo (189 pontos dos 200
locais de inundagao catalogados aleatoriamente através do inventario de areas atingidas entre (2010-2020) na
classe de suscetibilidade “muito alta”, seguido por SVM-LN, SVM-PL, RF ¢ SVM-FBR com 181, 179, 178
e 175 pontos de localizacdo de inundacgdo, respectivamente. Vale destacar que o SVM-LN identificou nove
pontos de inundagdo na classe “baixa”. Isso porque a area na classe de suscetibilidade “muito alta”, “alta” e
“intermediaria” se concentram junto a area de concentragdo dos grupos hidrologicos associados ao Nessolo
Fluvico e argissolo vermelho-amarelo. A andlise constatou que o modelo SVM-SIG superou os demais
modelos em termos de identificagdo do local de inundagdo, contudo, deve-se ressaltar que isso ocorreu

devido a uma forte superestimagdo das areas tidas com suscetibilidade “muito alta” e “alta”. (Figura 7).

Tabela 3: Numero de ocorréncias de inundagdo dentro de cada classe de susceptibilidade de inundagao para
cada modelo.

Classes de suscetibilidadea SVM-LN SVM-PL SVM-FBR SVM-SIG RF

inundac¢ao

Muito baixa 0 0 0 0 0
baixa 9 0 0 0 0
Intermediaria 1 11 11 2 7
Alta 9 10 14 9 16
Muito alta 181 179 175 189 178

4.3. Avaliagdo de desempenho do modelo

Os resultados das métricas de validagdo mostram que o maior valor para TPP, ou seja, o modelo que
representou o melhor ajuste mediante as amostras de ocorréncia de inundagdo foi o SVM-FBR (0,964),
seguido pelo RF (0.951) e SVM-PL (0,906). Todavia, os modelos SVM-LN (0.791) e SVM-SIG (0,661)
demonstraram valores de baixa representatividade para TPP. Um padrdo distinto é verificado na TPN, que
avalia a propor¢ao de acerto do modelo para as amostras de ndo-inundagdo. Neste indice, o modelo gerado
pelo algoritmo RF demonstrou o melhor resultado (0.951), seguido pelo SVM-PL (0,964), SVM-LN (0.937),
SVM-FBR (0.920) e SVM-SIG (0,655), respectivamente.

Analisando o indice de acuricia, responsavel por pontuar a capacidade geral dos modelos quanto ao
ajuste correto perante as amostras de inundacao e ndo-inundagdo, tem-se que a melhor acuracia foi produzida
pelo RF (AC = 0.966), seguida pelos SVM-FBR (AC = 0.9417), SVM-PL (AC = 0.933), SVM-LN (AC =
0.933) e SVM-SIG (AC = 0.658).

Em sintese, os modelos RF, SVM-PL e SVM-FBR, foram os que melhor representaram as areas com
inundacdo e de ndo-inundagdo, o modelo gerado pelo SVM-LN apesar de demonstrar uma TPP inferior aos
do RF, SVM-FBR ¢ SVM-PL, demonstrou uma TPN superior ao do SVM-FBR e uma acuracia adequada.
Contudo, o SVM-SIG apresentou valores de baixa correspondéncia em todos os indices, reforcando a baixa
adequabilidade desse modelo, para prever mapear a suscetibilidade a inundagdo no contexto de microescala,
com dados de alta resolucdo-espacial.

A capacidade de predi¢ao dos cinco mapas de suscetibilidade gerados pelos modelos SVM e RF avaliados
pelo método AUC (Figura 8), mostrou que o modelo SVM-SIG apresentou o menor valor AUC (AUC =
73%), enquanto que todos os demais modelos alcangaram valores de previsao AUC superiores 95%. Tehrany
et al. (2014) que desenvolveu um estudo similar para Terengganu, na Malasia, associa esses resultados a
menor eficiéncia do kernel sigmoide em separar com precisdo as areas provaveis de inundagdo, a partir de
dados condicionantes que apresentam caracteristicas espaciais muito proximas ou similares para as condi¢des
de inunda¢do e ndo-inundagdo. Apesar deste método demonstra-se menos eficiente em comparagdo aos
demais métodos SVM e RF, testados nessa pesquisa. Seu valor de AUC ainda ¢ aceitavel (TEHRANY et al.,
2015). Usando o sistema de categorizacdo apresentado em Yesilnacar (2005), o modelo gerado pelo SVM-
SIG seria classificado com nivel de inferéncia “mediano” (AUC entre 0,6 - 0,7 ou 60% - 70%), enquanto que
os demais receberiam a classifica¢ao “Excelente” (AUC entre 0,9 - 1 ou 90% - 100%).

Os resultados da estatistica AUC também indicar que o modelo RF teve a maior precisdo preditiva (AUC
= 98,94%), seguido pelos modelos SVM-FBR (AUC = 98,28%), SVM-LN (AUC = 97%), SVM-PL (AUC =
96%) e SVM-SIG (AUC = 73%). Choubin et al. (2018) relaciona esse comportamento no resultado ao fato
que o RF e um modelo ensemble, portanto, lida melhor com problemas complexos que os modelos nao
ensemble. Tal colocagdo é reforgada nas contribuigdes de Costache et al. (2021) que destacam a capacidade
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do algoritmo Random Forest em lidar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade, possuir baixa
suscetibilidade a overfitting, além de possuir elevado potencial em lidar com interagdes complexas entre
variaveis.
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Figura 8: Curva AUC referente a Taxa de Previsdo para cada um dos modelos gerados

Neste estudo, a taxa de previsdo para todos os modelos (Figura 8). Demonstra que tanto o modelo
ensemble Random Forest, quanto os modelos SVM derivados dos kernel’s, polynomial, radial e linear sdo
adequados na previsdo da suscetibilidade a inundagdo. Apesar do SVM gerado pelo kernel sigmoide
apresentar menor eficiéncia e potencial em superestimar as areas com elevada suscetibilidade, fator também
observado no trabalho de Tehrany er al. (2015), onde sua previsdo estatistica ainda ¢é aceitavel
(YESILNACAR, 2005).

5. Conclusoes

O mapeamento da suscetibilidade as inundagdes ¢ uma ferramenta ndo estrutural valida de auxilio a
politicas e estratégias na gestdo de eventos extremos com potencial para se transformar em desastres,
especialmente em areas urbanas (DARABI et al., 2020). Esses mapas demonstram ser recursos valiosos para
a implementagdo de medidas de mitiga¢do, aumentando a conscientizagdo publica, melhorando a resposta a
emergéncias e facilitando a recuperagdo pods-desastre (SELEEM et al., 2022). Nesse contexto, a presente
pesquisa demonstra elevado potencial de auxiliar os estudos hidrologicos locais na regido Amazonica,
permitindo detectar com mais precisdo as areas de maior predisposi¢do a serem atingidas por inundacdes,
bem como mensurando os fatores fisicos-ambientais que mais estdo relacionados.

Dentre os achados desta pesquisa, destaca-se que, conforme demonstrado por Choubin et al. (2018), o
algoritmo ensemble RF obteve um valor de acuracia AUC superior aos modelos SVM. No entanto, o modelo
SVM derivado do kernel radial também alcangcou um nivel de "exceléncia" na precisdo da AUC, com um
valor de referéncia muito proximo ao produzido pelo RF. De forma semelhante ao observado nos estudos de
Tehrany et al. (2014, 2015), esta pesquisa destaca que a escolha do kernel impacta diretamente o
desempenho geral do modelo SVM. Entre os kernels avaliados, os kernels radial, linear e polynomial se
mostraram os mais adequados, enquanto o kernel sigmoide ndo foi considerado apto para gerar modelos de
suscetibilidade.
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Destaca-se ainda que, ao contrario de algumas pesquisas que apresentaram a declividade, o uso da terra e
fatores correlatos, como a Curva CN, como extremamente relevantes na descricdo da suscetibilidade a
inundagdes em modelos de Machine Learning (CHOUBIN et al. 2018; DARABI et al. 2021; COSTACHE et
al. 2021), este estudo apontou que fatores relacionados ao clima, infraestrutura urbana e caracterizagdo da
umidade no gradiente topografico sdo descritores mais importantes. O HAND (Height Above Nearest
Drainage) destacou-se como um achado significativo devido ao seu alto nivel de significancia em todos os
modelos e a sua capacidade de delinear espacialmente as areas de suscetibilidade ao ponto de permitir uma
relagdo mais direta entre os espacos mais suscetiveis € os menos suscetiveis.

Contudo, apesar dos bons resultados alcangados neste estudo, ¢ importante destacar algumas limitagdes.
Primeiramente, a impossibilidade de mensurar a magnitude da inundacdo devido a inexisténcia de dados
hidraulicos, como profundidade e velocidade da inundagdo, entre outros. Além disso, a escolha dos fatores
condicionantes empregados pode ndo ser a mais adequada, sendo necessaria uma futura reavaliagdo com a
inclusdo de novos fatores para uma compreensdo mais precisa das variaveis que desencadeiam as inundagdes
urbanas. Também ¢ necessario replicar a metodologia em outros contextos urbanos, especialmente na regido
Amazobnica, e incorporar outros algoritmos para validar com maior precisdo a eficacia da dos algoritmos
propostos.

Por fim, recomendamos aos responsaveis pelo planejamento urbano e pela gestdo de recursos hidricos em
Castanhal que utilizem os recursos produzidos neste estudo para identificar zonas com alta propensao a
inundag¢des. De forma complementar, destacamos algumas pondera¢des importantes para mitigar a
ocorréncia de novos eventos de inundagdo na microbacia. Entre esses estdo a necessidade de readequar as
estruturas de canais, intensificar as atividades de dragagem, e utilizar solu¢des baseadas na natureza, como a
restauragdo de areas imidas e a construgdo de lagoas de amortecimento (DARABI et al., 2015). Acreditamos
que essas abordagens combinadas podem diminuir consideravelmente a recorréncia de futuros episodios de
inundacdo na area da microbacia do rio Castanhal.

Notas:

Este trabalho faz parte da dissertagdo de mestrado do primeiro autor.
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