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1 MOTIVACAO

Os movimentos de massa sao processos dinamicos capazes de mudar a
paisagem terrestre. A movimentacao de particulas de solo vertente abaixo, tem
como agente principal a forca gravitacional (CHRISTOFOLETTI, 1980) , mas
também h& outros fatores que sédo importantes, como o tipo de solo, forma do
terreno, variaveis climaticas, fatores antrépicos, entre outros (BISPO et al.,
2011). Estes processos ocorrem na maioria das vezes em locais montanhosos,
e tém alto impacto no ambiente e na sociedade, pois tem capacidade de

promover perdas materiais e de vida humana.

O estudo da susceptibilidade aos movimentos de massa e a elaboracdo de uma
cartografia apropriada, sdo necessarios para tentar descrever as zonas mais
propicias para a ocorréncia desses processos, oferecendo uma base cientifica
para a tomada de decisdo dos agentes publicos e privados. Segundo Mundz
(2005), zoneamento do risco € uma fermenta fundamental para o planejamento
do territério onde os componentes do risco sdo a ameaca e vulnerabilidade, onde
a ameaca estd associada a susceptibilidade e aos fatores perturbadores. De
acordo com Silveira et al.(2014), a susceptibilidade a movimentos de massa
compreende a pré-disposi¢do de ocorréncia de processos numa area, com base

nos fatores condicionantes fisico-naturais expressos na morfologia do terreno.

Entretanto, alguns desafios sdo encontrados para a realizacdo do mapeamento
de susceptibilidade, como a falta de critérios consensuais pré estabelecidos,
processo na andlise, o conjunto de dados disponiveis e a questao da escala do
trabalho (SILVEIRA et al., 2014). O uso de dados de sensoriamento remoto da
suporte a confeccdo destes mapas, e fornecem informacdes da topografia do
terreno, como também sua forma, e também dados de geologia e uso da terra,

por exemplo.

De acordo com Mundz (2005), A modelagem espacial refere-se a metodologia
utilizada e o conjunto de técnicas de analises que sao utilizadas para a geracao
do modelo. As técnicas de inferéncias espacial sdo ferramentas para a
integracao de dados espaciais, e séo utilizadas para realizar a analise, descricdo



dos dados, e também a previsdo através de modelos prospectivos empiricos ou

teoricos.

Este trabalho tem como objetivo realizar o mapeamento da susceptibilidade de
massa no municipio de Sao Sebastido — SP, através de diferentes técnicas de

inferéncia espacial, a partir de uma modelagem tedrica.



2 MATERIAS E METODOS
2.1 Areade estudo

O municipio de Sao Sebastido (Figura 1) encontra-se no litoral norte do estado
de Sdo Paulo, entre as coordenadas geograficas 23°50'44”S, 45°51’12"W e
23°38’40”S 45°22'37"W. O municipio apresenta clima tropica, temperatura média
de 20 a 25°C, com precipitacdo anual entre 1500 e 2500 mm (MUNOZ, 2005).

Esta localizada na regido chamada Serra Mar, que é caracterizada por suas
escarpas com alta declividade, formada por rochas metamérficas, como granitos
e gnaisses. A regido apresenta também locais de baixada litoranea,
apresentando baixa elevacdo composto por sedimentos de areia, argila e outras
particulas (MUNOZ, 2005).

Figura 1 Mapa do municipio de S&o Sebastido. Composicdo RGB
Fonte: Mundz (2005)

Municipio de Sao Sebastidao

2.2 Banco de dados espaciais

Os dados utilizados para a realizacdo das técnicas de inferéncia espacial sédo

provenientes de duas fontes: do Banco do trabalho de Crepani e Medeiros



(2000), fazendo uso das variaveis de Geomorfologia, Geologia, Solos e Uso do
Solo e; do TOPODATA nas quais foram utilizadas as variaveis de Topografia,

Curvatura Vertical e Curvatura Horizontal.

O dado de Geomorfologia, representado por um geocampo tematico com 6
classes geomorfologicas: Planaltos; Escarpas da Serra do Mar; Morros e
Morrotes Litoraneos; Talus, Collvio e conos e ejecédo; Planicie Fluiviomarinha e

Planicie Marinha e; Praia.

Segundo Mundz (2005) as classes podem ser descritas como: (a) Planaltos:
definem superficies planas com pouca elevacdo, delimitado por escarpas
ingremes; (b) Escapas da Serra do mar: é o declive de terrenos que estdo
presentes nas bordas dos planaltos, em especifico, a serra mar é caracterizado
por blocos falhados e com declividades altas; (c) Morros e morrotes litoraneos:
Montes pouco elevados, onde predominam declividade média e alta; (d) Talus,
Coluvio e Conos de Ejecao: talus € superficie inclinada na base de um morro ou
encosta onde se encontra deposito de detritos. Coluvio é o material deslocado
pelo efeito da gravidade. Conos de ejecdo sdo depdsitos de detritos que
localizam a jusante de canais de escoamento. (e) Planicie Fluviomarinha e
Planicie Marinha: sdo de natureza sedimentar e baixas altitudes. (f) Praia:

Depésito de areias.

O dado de Geologia corresponde as unidades litolégicas existentes na regido,
representado por um geocampo tematico. As classes sao descritas a seguir de
acordo com Mundz (2005): (a) Depoésitos Litoraneos Atuais e Depoésitos de
Encosta: Conjunto de materiais soélidos acumulados; (b) Sedimentos
Continentais, Marinhos e Fluviolagunares: material originado pela desagregacéo
de rochas pré-existentes, e capaz de ser transportado e depositado; (c) Rochas
Granitoides: elemento cristalino com textura granular; (d) Migmatitos: rochas
metamorficas originadas de macicos graniticos; (e) Granulitos: Rochas

constituidas principalmente de quartzo.

O dado de Solos, representado por geocampo tematico, com 5 classes, descritas
abaixo de acordo com Mundz (2005): (a) Latossolos: solos profundos que

apresentam avancado estagio de intemperizacéo; (b) Cambissolos: solos pouco



profundos, com auséncia de argila acumulada; (c) Espodossolos: possuem uma
camada organica e um mineral lixiviado; (d) Neossolos. Solos pouco
desenvolvidos, constituidos por material mineral ou organico pouco espessos;
(e) Areia da Praia: graos essencialmente de quartzo resultantes da

decomposicao de rochas de silica.

O uso do solo é representado por um geocampo tematico com 5 classes de
ocupacao do solo, sendo elas: (a) Mata Atlantica; (b) Mata Atlantica Alterada; (c)
Vegetacdo de Restinga, Varzea e Mangue; (d) Ocupacdo Humana e; (e)

Vegetacdo Secundéaria.

O dado de declividade é representado por um geocampo numeérico, com valores
de percentagem da declividade. A curvatura vertical e horizontal, séo
representados por um geocampo numeérico. A curvatura vertical tem valores
negativos que correspondem a vertentes concavas, enquanto os positivos as
vertentes convexas, e nulos as retas. Ja a curvatura horizontal, valores negativos

correspondem vertentes convergentes, nulo as planas, e positivos divergente.

A curvatura vertical e horizontal, apresentam o poder de identificacdo de
unidades homogéneas para mapeamentos diversos, além de estarem
relacionadas aos processos de migracdo e acumulo de matéria através da

superficie, proporcionados pela gravidade (VALERIANO, 2014).

Também foi utilizado um dado de ocorréncia de movimento de massa no
municipio. Este dado foi fornecido pelo Instituto Geoldgico de S&o Paulo, e é
representado por pontos localizados onde pessoas foram atingidas por um

movimento de massa.
2.3 Modelagem

O modelo tedrico proposto neste trabalho foi baseado no trabalho de Mundz
(2005), na qual ja havia uma hierarquia entre as variaveis e suas classes. Sendo
elas: Declividade, Geomorfologia, Geologia, Solos e Uso da Terra. A utilizacéo
da curvatura vertical e horizontal foram utilizadas para a melhora dos resultados

como visto por Bispo et al.(2011).



A hierarquia entre as classes de curvatura horizontal foi baseada no trabalho de
Mandal e Mandal (2018), onde as curvaturas convergentes sdo as mais
importantes, seguindo das planares e depois divergentes. Ja entre as classes de
curvatura vertical, a hierarquia foi baseada no trabalho de Effgen e Marchioro
(2017), cuja as curvaturas convexas sao as mais importantes, seguindo das

cbncavas e depois retilineas.

Ao fim a hierarquia entre as variaveis ficou na seguinte ordem: Declividade;
Geomorfologia; Geologia; Curvatura Vertical; Curvatura Horizontal; Solos e; Uso
do Solo. A hierarquia entre as respectivas classes de cada variavel, bem como
o valor numérico associado a cada classe, esta descrita na Tabela 1 abaixo.

Os mapas de susceptibilidade classificados em cinco classes de
susceptibilidade, sendo elas: muito alta; alta; média; baixa e; muito baixa. A
confeccao dos mapas foi realizada no software Spring, com a algebra de mapas

na linguagem espacial LEGAL.



Tabela 1: Importancia das classes das variaveis

~ Valor
. . - . : Uso do Valoracao Valor Curvatura Valor Curvatura -
evidencia | Declividade | Geomorfologia Geologia Solos Lo L ; . . + | numéric
Solo Qualitativa | Numérico | Vertical | Numérico | Horizontal o*
classe
1 >77% Escarpas da Depositos de Latossolos Ocupagdo Muito Alta 0.95 Convexo 0.95 Convergent 0.95
Serra do Mar encosta Humana e
Morros e UETET
2 [58% - 77%) Migmatitos Cambissolos Atlantica Alta 0.75 Céncavo 0.45 Planar 0.6
morrotes
Alterada
Talus, coluvios ch,has Vegetacado s . .
3 [20% - 58%) ' Granitéides e Espodossolos . Média 0.5 Retilineo 0.25 Divergente 0.25
e Conos ) Secundaria
Granulitos
Sedimentos
4 [10% - 20%) |  Planaltos continentals, Neossolos s Baixa 0.25
marinhos e Atlantica
fluviolagunais
Vegetacéo
Planicie Flavio Depésitos . . d_e . .
5 [0% - 10%) ; A . Areia da praia | Restinga, |Muito Baixa 0.05
Marinha litordneos atuais .
Varzea,
Mangue




2.4 Técnicas de Inferéncia Espacial

A inferéncia espacial sdo ferramentas para a integracdo de dados espaciais, e
previsdo de modelos prospectivos. Neste trabalho foram utilizadas quatro

técnicas de inferéncia espacial, descritas nos itens subsequentes.
2.4.1 Booleano

O método Booleano é a combinacao l6gica de mapas binarios através de
operacfes condicionais, onde cada mapa é entendido como um plano de
informacédo. O resultado é um mapa teméatico com as classes que atendem as

condi¢cbes

Para a integracdo dos planos, a técnica Booleana faz uso dos ponderadores
l6gicos “E”, “OU”, “Exclusivo OU (XOR)” e “NAO”, que determinam se a hipétese
satisfaz ou ndo a condigao. O operador “E” retorna intersecéo entre os conjuntos
e, 0 operador “OU” retorna a unido dos conjuntos. O operador “XOR” recupera
as entidades que pertencem a um conjunto e ao outro, mas ndo aos dois
simultaneamente e, o “NAQO” é da diferenca entre os conjuntos (MOREIRA,
2001).

Neste trabalho, foi realizado o fatiamento das variaveis declividade, curvatura
vertical e horizontal, e posteriormente a inferéncia com o método booleano,

demostrado no diagrama na Figura 2

Figura 2: Diagrama OMT-G da inferéncia booleana
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2.4.2 Meédia

Ponderada

Neste método cada mapa de evidéncia recebe um peso relativo a sua

importancia, baseado no modelo proposto. A ponderacao entre 0os mapas e entre

as suas respectivas classes, € feita empiricamente, no qual o resultado € um

mapa com areas que expressam um grau de importancia através de valores
numeéricos (MOREIRA, 2001).

A operacdo de média ponderada é realizada entre os mapas, expressa pela

funcdo matemaética a sequir:

"
|'-$ ]
Zuy ¥,
=
L

2

=1

Onde wijj é 0 peso da classe "i" do plano de informacéo "j", e y;0 peso do plano

de informacéo "J".

O diagrama OMT-G dessa abordagem esté descrito na Figura 3, onde as classes

de cada mapa de evidéncia obtiveram um peso (ponderadas), e depois foi feito

a média ponderada entre os mapas. A equacao utlizada foi utilizada:
(0.43*dl)+(0.23*gp)+(0.15*ge)+(0.03*sp)+(0.01*up)+(0.1*cv)+(0.05*ch)

Onde, dI: declividade; sp: solos; ch: curvatura horizontal; gp: geomorfologia; up:

uso do solo; ge: geologia; cv: curvatura vertical.

Figura 3: OMT-G abordagem média ponderada
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243 AHP

A AHP é uma metodologia baseada na comparacdo pareada entre mapas de
evidéncia. Desenvolvida por Thomas Saaty (1977), a técnica permite avaliar a
importancia relativa entre critérios, a partir de uma hierarquia pré determinada, e

medir a consisténcia dos julgamentos.

A escala de comparacéo esta num intervalo entre 1 (um) e 9 (nove), onde o valor
1 considera que as variaveis tém igual importancia, enquanto o valor 9 uma
variavel um absolutamente mais importante que a outra. (SAATY, 1977). Ao fim
da comparacdo entre todas as variaveis, é gerado os pesos relativos de cada

variavel e também uma matriz com a importancia relativa de cada variavel.

A fim de verificar a consisténcia do resultado gerada pelas comparacdes, realiza
um calculo da razdo da consisténcia do julgamento. Esta razdo ndo deve
ultrapassar 10%, onde valores maiores que estes demostram que o julgamento
realizado teve inconsisténcia nas comparacdes par a par. Se a razdo de
consisténcia é satisfatoria, os pesos estipulados pela metodologia sdo utilizados

para realizar a média ponderada entre as evidéncias.

Neste trabalho a comparacao foi realizada numa plataforma online, disponivel
no link

https://bpmsqg.com/academic/ahp calcl.php?t=AHP+priorities&n=7&new=Go. A

matriz e 0os pesos estdo descritos na Figura 4 abaixo, a razdo de consisténcia
obtida foi de 5,2%. Apds a comparacdo par a par, os pesos estimados foram

utilizados para realizar calculo de média ponderada.

Figura 4: Pesos das variaveis e matriz de comparacao

Category Friority Rank  {+} -} 1 2 3 4 g g 7
1 Ceclividade 41.1% | 1 | 186.3% 156.3% 1 4 200 400 500 7.00 800 9.00
2 Geomorfologia 236 2 7.7W 72.7% 2 032 1 200 400 500 700 200
3 Geologia 1424 2 31 21%H% 2 025 050 1 200 200 500 7.00
4 Cur‘vat.ur'a 93% 4 2.9%  2.0% 4 020 025 050 1 200 400 6.00
Vertical

S 044 0.20 033 050 1 3.00 500
5 Ss:iizt:t;i 6.3% 5 24%  24% § 042 044 020 025 033 1 300
6 Salos 3.4% 6 1.4%  1.4% 7 041 042 044 047 020 033 1
7 UsadoSalo 2.1% 7 1.1  1.1%

10


https://bpmsg.com/academic/ahp_calc1.php?t=AHP+priorities&n=7&new=Go

2.4.4 Fuzzy Gamma

A légica Fuzzy surgiu a partir da preocupacédo com a diminui¢do da qualidade de
informacédo fornecidos pelos modelos matematicos tradicionais, na qual
possibilita a captura do conhecimento proximo ao “modelo cognitivo” utilizado
pelos especialistas (MOREIRA, 2001). Desta forma, diferente a teoria classica,
onde a fungéo de pertinéncia € definida como verdadeira ou falsa, ou seja 1 ou
0, o conjunto Fuzzy € expresso em numa escala que varia continuamente entre
0 e 1. Individuos mais préximos ao conceito central tem valores da funcao de
pertinéncia proximos de 1 enquanto os mais distantes recebem valores menores,
proximos de 0. (ESCADA, 1998)

Existem diversas funcfes de conjunto Fuzzy, sendo as mais utilizadas a linear,
sigmoide e quadratica. Estes conjuntos podem ser manipulados, utilizando
métodos logicos para combinar dados de diferentes conjuntos, afim de obter um
mapa resultante (ESCADA, 1998).

O operador Fuzzy Gamma € combinacé&o entre o produto faz e a soma algébrica

Fuzzy. Onde o produto Fuzzy é a funcao de pertinéncia combinada, dada por:

M=nﬂi

Onde pié valor de pertinéncia Fuzzy para o i-enésimo mapa de todos os mapas

a serem combinados.

Os valores de pertinéncia tendem a ser menores que os valores de entrada, ja

gue se multiplica diversos nimeros menores que 1.

A soma algébrica é representada por:

#=1—I]m

O resultado é um valor maior ou igual ao maior valor de pertinéncia Fuzzy de

entrada, desta forma tende a aumentar o valor de pertinéncia resultante.

O operador Fuzzy Gamma €é a combinacdo dos dois operadores acima,

representado por:

11



== Jwr=Ju

Onde y é um parametro escolhido num intervalo (0,1). Quando vy=0, a

combinacéo fuzzy é igual ao produto algébrico, e quando y = 1, é igual a soma.

Valores de gama entre 0<y>0.35 apresentam carater “diminutivo”, entre 0.8<y>1
tém carater “aumentativo, sendo o intervalo ideal entre 0.35<y>0.8 (MOREIRA,
2001).

Neste trabalho, o conjunto Fuzzy para a varidvel Declividade foi dada pela funcao
abaixo, utilizado por Kirschbaum et al. ( 2016):

1
p(x) = ) %
+ (midpoint

)—spread

Onde p € o valor Fuzzy, midpoint é o valor onde u=0.5, spread=3.

Para a variavel Curvatura Horizontal foi utilizada uma funcdo sigmoide
demostrada no grafico na figura abaixo:
Figura 5: Grafico Sigmoide

Hoa
1

L
-z 0038 2 %

Para a variavel Curvatura Vertical foi utilizada uma funcéo linear. As variaveis
tematicas Geomorfologia, Geologia, Solos e Uso do solo, tiveram valores do
conjunto Fuzzy estipulados para cada classe, atribuido baseada na hierarquia

entre as classes.

Apés gerar os planos de informacédo dos conjuntos Fuzzy para cada variavel, foi
utilizado o operados Fuzzy gamma com valores de gamma (y) igual a 0.60, 0.63,

0.65 e 0.7, que foram determinados como os melhores valore por Mundz (2005).

O diagrama OMT-G da inferéncia Fuzzy gamma esta demonstrado na Figura 6.

12
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3 RESULTADOS

Os resultados obtidos foram sete mapas de susceptibilidade, um mapa de desvio
padrdo para cada técnica) de inferéncia (menos a booleana) e, um mapa de erro

da técnica fuzzy gamma.

O mapa da abordagem booleana é apresentado na Figura 6 abaixo. Pode-se
perceber que tal técnica ndo consegue representar 0 processo, ja que se trata
de uma metodologia binaria. Como as classes de curvatura vertical e horizontal
variam bastante, o mapa fica com aspecto salpicado, além de ocorrer uma

generalizacdo da classe média.

Figura 6 Mapa de susceptibilidade com abordagem booleana

Inferéncia Boleano

Legenda
- Muito Alta [ \ Alta - Muito Baixa \ Baixa | Média

O mapa referente a abordagem de média ponderada (Figura 7) e 0 mapa da
abordagem AHP (Figura 8) sdo bem semelhantes, ja que eles séo realizados
através da média ponderada das variaveis. Como ambos partem de um mesmo
modelo tedrico, onde a hierarquia entre as varidveis € a mesma para ambas
abordagens, os mapas ficam parecidos, sendo a classe baixa mais evidente no

da abordagem AHP que na abordagem Média ponderada.
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Figura 7 Mapa de susceptibilidade com abordagem Média Ponderada

Inferéncia Média Ponderada

Legenda
B Muito Atta [l Muito Baixa [0 Atta [ Baixa | | Média

Figura 8 Mapa de susceptibilidade com AHP

Inferéncia AHP

Legenda
B Vuito Atta [0 Alta [ | Média [JJlil Muito Baixa [ ] Baixa

Os mapas referentes a abordagem Fuzzy Gamma, com os valores de gama 0.6,
0.63, 0.65 e 0.70 estdo representados nas Figuras 9, 10, 11, 12,

respectivamente.
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Figura 9: Mapa de susceptibilidade com abordagem Fuzzy Gama (y=0.6)

Inferéncia Fuzzy Gama 0.6

Legenda
B vuito Ata [ ] Atta [ | Média [ Baixa ] Muito Baixa

Figura 10: Mapa de susceptibilidade com abordagem Fuzzy Gama (y=0.63)

Inferéncia Fuzzy Gama 0.63

[1} 325 65 13 Km

Legenda
- Muito Alta l:l Alta |:| Média [:l Baixa - Muito Baixa

Figura 11: Mapa de susceptibilidade com abordagem Fuzzy Gama (y=0.65)
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Inferéncia Fuzzy Gama 0.65

Legenda
B MuitoAtta [ Alta [ | Média [0 Baixa [Jl] Muito Baixa

Figura 12: Mapa de susceptibilidade com abordagem Fuzzy Gama (3=0.7)

Inferéncia Fuzzy Gama 0.70

Legenda
B Muito Atta || Alta | Média Baixa [l Muito Baixa

Nos mapas com esta abordagem, a susceptibilidade vai aumentando de acordo
com o0 aumento de gamma, na qual o mapa com gama 0.7 apresenta um cenario
com maior area da classe Muito Alta. Os mapas apresentam menor continuidade
espacial, ou seja, regides menores da mesma classe, que as outras abordagens.

Isto porque os conjuntos fuzzy das variaveis de declividade, curvatura horizontal
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e vertical resultam em valores que variam mais, ja que nas outras abordagen os
valores foram poderados para cada classe dessas variaveis. Desta forma, a
abordagem fuzzy consegue melhores representar os diferentess valores das
variaveis numeéricas. A abordagem Fuzzy Gama, com diferentes valores de
gamma, tem um diferencial das outras abordagem pois é possivel apresentar a

incerteza entre 0s cenarios, que é repsentando no mapa do erro na Figura 13.

Figura 13: Erro da abordagem Fuzzy Gama

Erro Fuzzy Gama

- 0.105468

- N
Low:0 0 325 65 13 Kim e

Foi verificado que a incerteza é na ordem de 10%, onde os maiores valores estdo
associados a locais com maior declividade. Isto ocorre pois os valores de
declividadade alta, sdo muito maiores e variam muito mais que os valores em
locais com menor declividade. Isto resulta em valores fuzzy maiores quando
adotado um gamma 0.7, e consequentemente uma incerteza maior quando

comparados com valores gamma menores.

As Figuras 14, 15, 16, 17, 18, 19 sao os mapas do desvio padrao da abordagem
de média ponderada, AHP, fuzzy gamma com os valores de gamma adotados.
Podemos perceber que o mapa que tem menor desvio padrédo é o mapa Fuzzy
Gama com o valore de gamma igual a 0.7, 0 que mostra que € 0 que menos
varia em relacdo a média dos valores obtidos pelas diferntes abordagens. Como
observado no mapa do erro da abordagem Fuzzy Gamma, 0s maiores valores
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de desvio padrao sao identificados nas zonas com maior declividade. As
abordagens AHP e média ponderada foram que obetiveram maior desvio
padrdo, porque utilizam valores fixos estipulados para cada classe de
declividade, curvatura horizontal evetical, enquanto a bordagem fuzzy utiliza os
dados numéricos de um conjunto fuzzy dessa variaveis, o que melhora o0s
resultados do modelo.

Figura 14. Mapa de desvio padrdo da abordagem média ponderada

Desvio Padrao Média Ponderada

L N
- 0 325 65 13 Km %
- Low : 0

Figura 15 Mapa de desvio padrdo da abordagem AHP

Desvio Padrao AHP




Figura 16: Mapa de desvio padrdo da abordagem Fuzzy Gamma (y=0.6)

Desvio Padrao Fuzzy Gama 0.60

P 00 N

L 0 325 B5 13 Km
[ $

Figura 17: Mapa de desvio padrdo da abordagem Fuzzy Gamma (y=0.63)

Desvio Padrao Fuzzy Gama 0.63

B N

E 0 325 65 13 Km
. e

Figura 18: Mapa de desvio padrdo da abordagem Fuzzy Gamma (y=0.65)




Desvio Padrao Fuzzy Gama 0.65

P 06 N

L o 326 65 13 Km
[P e

Figura 19: Mapa de desvio padrdo da abordagem Fuzzy Gamma (y=0.7)

Desvio Padrao Fuzzy Gama 0.7

P 06

N
- Low : 0 0 325 65 13 km ic

O mapa de incerteza de todos os mapas (Figura 20) mostra que a classe Muito

Baixa foi a que menos teve incerteza, isto porque os valores de declividade sédo
baixos e variam pouco. Algumas pequenas regifes de classe alta e muito alta
também foram representadas em todos 0os mapas, entretanto as demais classes
tiveram bastante incerteza, nem sendo representadas. Isto pode ser resultado

da diferenca do resultado do método booleano dos demais métodos.



Figura 20: Mapa da incerteza

3
Legenda Ty L "_"‘i|'
B vuito Alta |
I A
1] 2 4 g 12 16

A Tabela 2 apresenta os valores percentuais da ocorréncia de eventos de
movimento de massa em cada classe, para cada abordagem utilizada. Estes
valores percentuais indicam quantos eventos ocorreram em cada classe, a fim
de avaliar os mapas gerados pelas diferentes abordagens. Vale ressaltar que
estes eventos sdo pontos localizados onde o0 escorregamento atingiu a
populacdo, e ndo onde foi o inicio do rompimento. No modelo proposto, a
declividade é a variavel que mais influencia 0 movimento o movimento de massa,
e como as pessoas nao moram em declividades muito altas, muitos desses
eventos estdo localizados em baixas declividades, e assim se localizam em

regioes de classe Muito Baixa.

A Figura 21 é uma aproximagdo dos mapas com a técnica AHP e Fuzzy Gamma,
com o0s pontos de ocorréncia de eventos de movimento de massa. Pode-se
perceber que para esse local a maioria dos eventos estao localizados em zonas
de muito alta e alta susceptibilidade, e alguns eventos estdo localizados em

zozna de muito baixa susceptibilidade.
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Tabela 2: Tabela das classes onde ocorreram eventos

AORDAGEM CLASSES
Muito alta Alta Media Baixa Muito baixa

BOLEANA 1.10% 0.37% 69.85% 0.00% 28.68%

MEDIA PONDERADA 6.99% 29.41% 26.10% 9.56% 27.94%

AHP 6.25% 37.50%  20.96% 27.94% 7.35%

FUZZY GAMMA 2.94% 19.12% 26.47% 13.97% 37.50%
(7=0.6)

FUZZY GAMMA 5.15% 27.94%  20.96%  10.66% 35.29%
(7=0.63)

FUZZY GAMMA 6.62% 29.78%  19.49%  13.24% 30.88%
(y=0.65)

FUZZY GAMMA 12.13% 38.24% 12.50% 8.09% 29.04%
(y=0.7)

MAIORIA DE TODAS 5.9% 28.7% 25.7% 8.5% 31.3%

AS ABORDAGENS

Figura 21: Ocorréncia de eventos e Mapas de susceptibilidade

Legenda

B uito Ata *
[ Atta

[ | meédia
- Muito Baixa
- Baixa

@ eventos

AHP

0 05

1

km

Fuzzy Gamma 0.7

A abordagem Fuzzy Gama, com gamma igual a 0.7 foi a que teve mais eventos
em locais de Muito Alta e Alta susceptibilidade, apesar de ter 31% dos eventos
em areas de muito baixa susceptibilidade. Outros valores de gamma

apresentaram bons resultados, onde mais de 25% dos eventos ocorreram na
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classe de Alta susceptibilidade. A abordagem AHP também obteve bons
resultados, pois apenas 7,4% dos eventos estdo em &reas de muito baixa
susceptibilidade. As abordagens como um todo tiverem a maioria dos eventos
em regifes de muito baixa susceptibilidade (31%), mas também muitos deles

estdo em regides de Alta susceptibilidade.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

O mapa de susceptibilidade ao movimento de massa é uma ferramenta muito
importante para o planejamento e gestao do territério, pois esta indica as areas
mais provaveis de ocorréncia do evento, dando suporte para a elaboracdo de

estratégia a fim de diminui o risco as pessoas.

As técnicas de inferéncia espacial sdo necessarias para a realizacao e analise
de processos que ocorrem na Terra, e com ela é possivel modelar e mapear
estes processos, para melhor entender a dindmica da paisagem. Entretanto, a
escolha da técnica a ser implementada deve ser escolhida de acordo com o0s

tipos de dados que esta utilizando e o tipo do processo que quer representar.

No caso de variaveis numéricas, o uso da técnica Fuzzy tem 6timos resultados
pois tem a capacidade de representar a mudanca entre as classes de uma forma
gradual através dos conjuntos fuzzy. Nessa abordagem, ha uma variedade de
funcdes que podem ser aplicadas para determinar um conjunto Fuzzy, e isto
permite que o método represente melhor o fenbmeno a ser modelado, ja que
pode ser utilizada uma funcéo especifica para uma determinada variavel. Além
do mais, a técnica de Fuzzy Gamma, adotando diferentes valores para gamma,
permite que seja considerada uma incerteza dos mapas, 0 que € um grande

diferencial quando comparadas as técnicas de média ponderada e AHP.

Entretanto, um bom modelo teérico pode fornecer mapas bem fieis a realidade
quando utiliza a técnica AHP. Uma boa consisténcia da comparac¢ao hierarquica
entre as variaveis € de suma importancia para que os resultados sejam mais
fidedignos ao mundo real. Este método também pode ser utilizado para obter os
valores entre as classes de cada variavel, desta forma os valores atribuidos no

momento da ponderacao terdo como base a comparacao par a par.

O dado dos eventos geoldgicos de movimento de massa foi de grande utilidade
para observar a veracidade dos mapas. Entretanto, este dado néo representa o
local do inicio do movimento de massa e sim onde atingiram as pessoas. Como
o0 modelo abordado foi proposto para representar os locais que sao mais

susceptiveis de ocorrer um movimento de massa, tendo como a declividade o
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fator predominante do processo, muitos dos eventos registrados foram

localizados na classe de. Muito baixa susceptibilidade.

Desta forma pode-se dar duas solucbes, a primeira € um mapeamento das
cicatrizes deixadas pelos movimentos de massa, e assim conseguir validar os
mapas gerados. Outra solucao € a proposta de um outro modelo que leve mais
em consideracao o risco das pessoas serem atingidas. Para isso € necessario o
uso de dados atualizados das moradias, densidade populacional, entre outros

dados censitarios.

Em geral os mapas realizados apresentaram bons resultados, principalmente a

abordagem Fuzzy Gamma, e a abordagem AHP.
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