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Abstract. Landslide susceptibility maps are helpful tools to identify areas potentially prone to future landslide
occurrence. The purpose of this study is to prepare landslide susceptibility map using a Generalized Additive
Model (GAM) approach in a landslide-prone area (watershed of Luis Alves River) in Santa Catarina State.
Landslide locations were previous identified in the study area from interpretation of aerial photographs and field
surveys. Eight data layers were used as landslide conditioning factors (independent variables) for susceptibility
mapping, being five geomorphometric (elevation, slope, aspect, vertical and horizontal curvature), distance from
rivers, distance from roads and soil type. Next, a generalized linear model (GLM) were applied each variable
separately to verify if each one had significant relation with the dependent variable. The selected variables were
applied in a spatial GAM. The results of the GAM were assessment by McFaddens-R2 and Hosmer and
Lemeshow test, showing an excellent performance. Additionally, the receiver operating characteristics (ROC)
curve for landslide susceptibility model was drawn and the area under curve values was calculated. Verification
results showed a 0.86 Area Under Curve (AUC) value, considered that the produced map has exhibited good
performance to predict susceptible areas for landslides occurrence. Finally, we plot a spatial susceptibility map
for study area that showed that southwest portion of watershed is more susceptible of landslides occurrence.

Palavras-chave: natural disasters, spatial analysis, slope stability, statistic modeling, desastres naturais, analise
espacial, estabilidade de encostas, modelagem estatistica.

1. Introducéo

No Brasil, assim como em muitos paises de clima tropical imido, a ocorréncia de eventos
relacionados a movimentos de massa estdo fortemente associados a periodos de precipitacao
intensa, causando indmeras perdas humanas e prejuizos econémicos. Em geral, a populacéo e
autoridades governamentais ndo estdo suficientemente conscientes dos locais e consequéncias
potenciais de tais eventos (Hervas, 2003).

Com o objetivo de apontar as consequéncias danosas associadas a ocorréncia desses
eventos, planos de zoneamento devem ser facilitados no planejamento prospectivo do uso da
terra para prevenir o desenvolvimento em locais com maior suscetibilidade a desastres
naturais (Schwab et al., 2005). Neste sentido, a geracdo de mapas de suscetibilidade é
importante, pois € um meio de fornecer informacdes para os tomadores de decisdes sobre a
distribuicdo espacial da ocorréncia do evento investigado, indicando as areas de maiores e
menores probabibildades de risco (Guzzetti et al. 2006).

A literatura aponta diversas solucdes para estudos e obtencdo de mapas de suscetibilidade.
Modelos estatisticos sdo meios eficientes e efetivos de identificar areas com alto potencial da
ocorréncia de movimentos de massa, bem como para medir quantitativamente as
probabilidades da ocorréncia do fendmeno investigado, as quais estdo associadas a possiveis
fatores condicionantes desse processo (Brenning, 2012). Esses modelos geralmente partem do
principio de que as ocorréncias de novos movimentos de massa sdo baseadas em condi¢bes
semelhantes de eventos anteriores. Um dos mais comumente utilizados é o Modelo Linear
Generalizado (Generalized Linear Model- GLM) (Ayalew e Yamagishi, 2005; Van Den
Eeckhaut et al., 2006). Porém, h& restricdes impostas na aplicacdo dessa abordagem: i) a
possivel presenca de um relacionamento ndo linear entre as varidveis; ii) a necessidade de
lidar com a autocorrelacdo espacial do fendmeno investigado (Brenning, 2012; Goetz et al.,
2011; Vorpahl et al., 2012). Outra abordagem presente na literatura para modelagem de areas



de suscetibilidade é o uso de Modelos Aditivos Generalizados (Generalized Additive Model-
GAM) (Brenning, 2008; Park e Chi, 2008; Goetz et al., 2011; Vorpahl et al., 2012; Petschko
et al., 2014). Trata-se de uma extensdo do GLM, que permite modelar relacGes nédo lineares
entre as variaveis resposta e explicativas (Hastie e Tibshirani, 1990; Brenning, 2009; Goetz et
al., 2011). O GAM substitui a funcéo linear de cada co-varidvel usada no GLM por uma
funcdo de alisamento ajustada empiricamente (ex: splines), para "permitir que os dados
mostrem a forma funcional apropriada™ (Hastie e Tibshirani, 1990).

Neste contexto, o objetivo desse estudo é analisar fatores condicionantes & ocorréncia de
movimentos de massa na bacia hidrografica do Rio Luis Alves - SC, empregando um GAM
espacial e, posteriormente elaborar um mapa de suscetibilidade da ocorréncia deste fenémeno
sobre a &rea de estudo.

2. Area de estudo

A érea de estudo contém 592 km? e compreende a bacia do Rio Luis Alves, a qual
abrange parte dos municipios de Luis Alves, Ilhota, Barra Velha, Massaranduba, Navegantes,
Balneério Picarras e S&o Jodo do Itaperit, SC (Figura 1). Esta bacia esta inserida na bacia
hidrografica do Rio Itajai-Acu, a qual banha a maior parte dos municipios do nordeste
catarinense.

Projegdo UTM
j Datum horizontal
- WGS-84
Fuso 22/ Zona ]

720000

730000

700000 710000

7040000 7050000

7030000

700000

5 0 5 10 15 20km

710000 720000 730000

| = mem s
N
[ bacia do Rio Luis Alves wiSR
[ Santa Catarina Y
[ Brasil s

Figura 1. Localizacdo da area de estudo.

A regido do vale do Rio Itajai-Acu € afetada frequentemente por inundacbes e
movimentos de massa. Em novembro de 2008, por conta das chuvas excepcionais, essa regiao
passou por um desastre natural de grandes proporcdes, gerando um grande impacto
econdmico e social para a populacdo residente naqueles locais.

3. Material e Métodos
A Figura 2 mostra o fluxograma das etapas desenvolvidas, as quais sdo explicadas na
sequencia.
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Figura 2. Fluxograma das etapas desenvolvidas.
3.1 Variavel resposta

As cicatrizes de movimentos de massa foram identificadas a partir de levantamentos de
campo aliados a interpretacdo de fotografias aéreas com resolucdo espacial de 0,39 m do
aerolevantamento fotogramétrico de SC (Engemap, 2012). As 472 cicatrizes do local foram
mapeadas por Luiz e Gerente (2014) com auxilio de um SIG, sendo que 0 menor movimento
de massa identificado possui 32 m2? enquanto o maior 98.579 m2,

Para a aplicacdo dos métodos, optou-se por utilizar apenas o ponto central de cada cicatriz
de movimento de massa ao invés de todo o poligono. Muitos autores relatam que esse
procedimento aumenta a eficadcia do mapeamento, jd que evita incertezas relacionadas a
delimitacdo dos limites das cicatrizes, reduzindo a autocorrelacdo espacial das amostras e
fornecendo tratamento igual para cicatrizes maiores ou menores (Van den Eeckhaut et al.,
2006; Park e Chi, 2008; Petschko et al., 2012; Heckmann et al., 2013; Brenning et al., 2014).
Além disso, a zona de ruptura ou deformacéo, ou seja, o local em que 0 movimento de massa
¢ desencadeado (correspondendo ao topo da cicatriz) pode apresentar caracteristicas
topograficas, geoldgicas e pedoldgicas diferentes do local de deposito de sedimentos (base da
cicatriz) (Park e Chi, 2008).

Considerando que na aplicacdo do GAM a variavel dependente € binaria (auséncia ou
presenca de cicatrizes de movimento de massa), foi necessario gerar pontos em locais dentro
da sub-bacia hidrografica em que ndo ocorreram movimentos de massa no periodo estudado.
Para isso, primeiramente subtrairam-se as areas dos poligonos das cicatrizes de movimentos
de massa (acrescidas de um buffer de 50 m) da area total da bacia, de forma a evitar que os
pontos fossem gerados muito proximos ou nos mesmos locais das cicatrizes (Vorpahl et al.,
2012). Dentro do arquivo resultante, gerou-se 472 pontos aleatérios, para buscar manter igual
proporcdo de auséncia e presenca de movimentos de massa (Goetz et al., 2011; Petschko et
al., 2014) (Figura 3).
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Figura 3. Localizacao dos centroides das cicatrizes de movimento de massa (a); pontos
aleatdrios representando locais com auséncia de movimentos de massa (b).



3.2 Variaveis explicativas

Como variaveis independentes ou fatores condicionantes, selecionaram-se cinco
descritores geomorfométricos, um mapeamento de solos e as distancias euclidianas das
estradas e dos cursos d’agua (Tabela 1 e Figura 4). Tais varidveis foram escolhidas por serem
comumente apontadas na literatura como fatores condicionantes a ocorréncia de movimentos
de massa.

Caracteristicas topogréaficas influenciam na suscetibilidade de ocorréncia de movimentos
de massa, sendo que algumas delas podem ser derivadas de um Modelo Digital de Elevacéo
(MDE). Neste estudo utilizaram-se os dados geomorfométricos do projeto TOPODATA
(Valeriano, 2008), que é um refinamento dos dados do SRTM (Shuttle Radar Topography
Mission) para resolucdo espacial de 30 m. Selecionaram-se cinco variaveis: amplitude (m),
declividade (%), orientacdo de vertente ou aspecto (°), curvatura horizontal (°/m) e curvatura
vertical (°/m).

A primeira delas, elevacdo do relevo, refere-se a variacdo de altura, em metros, dada pela
diferenca entre as cotas maxima e minima. Esse atributo pode estar relacionado a ocorréncia
de movimentos de massa, ja que, segundo alguns autores, quanto mais elevado o valor da
elevacdo, maior a energia cinética aplicada as vertentes e, consequentemente, maior é a
capacidade de deslocamento de material, principalmente se associada a elevadas declividades
e dissecacdo (Christofoletti, 1974; Thomas, 1979; Crepani et al., 1999).

J& a declividade é corresponde a primeira derivada da elevacdo e se baseia na propor¢do
entre desniveis e suas respectivas distancias horizontais. E expressa em graus (de 0° a 90°) ou
em porcentagem (de 0% a infinito). A declividade influencia na velocidade do deslocamento e
na capacidade de transporte do material mobilizado em uma ruptura ou deformacdo (Lopes,
2006 apud Gomes, 2012). Atuando diretamente no aumentando da forca de cisalhamento, esta
é considerada um fator importante para 0 mapeamento de suscetibilidade de movimentos de
massa baseado em SIG (Guzzetti et al., 1999; Lee e Min, 2001; Ohlmacher e Davis, 2003).

A orientacdo de vertentes é definida pela direcdo transversal as curvas de nivel e no
sentido descendente, isto é, acompanha o fluxo esperado do escoamento superficial. Como
angulo azimutal, é expressa em graus, variando de 0° a 360°. O encadeamento das dire¢des ao
longo das vertentes € conhecido como linha de fluxo (Valeriano e Alburquerque, 2010). A
variacdo de exposicdo a pluviosidade, insolagdo e ventos de uma vertente esta relacionada a
sua orientacdo, o que causa diferencas na umidade retida na vertente e, portanto, na umidade
do solo. Vertentes que retém mais umidade estdo, em geral, opostas a insolacdo ou voltadas
para a umidade transportada por ventos ou por pluviosidade. O azimute também pode estar
relacionado ao mergulho das camadas geoldgicas, ja que, caso essas sejam concordantes ao
caimento da vertente, mostram-se favoraveis a escorregamentos (Patton, 1988; Gao e Lo,
1995).

Tabela 1. Descrigdo das variaveis independentes utilizadas no estudo.

Variavel independente Fonte Resolucéo/Escala
Elevacdo (m) TOPODATA 30m

Declividade (%) TOPODATA 30m

Orientacdo de vertentes (°) TOPODATA 30m

Curvatura vertical (°/m) TOPODATA 30m

Curvatura horizontal (°¢/m) TOPODATA 30m

Estradas (m) Open Street Maps -

Cursos d’agua (m) Engemap (2012) 1:10.000

Tipo de solo Embrapa Solos (2004) 1:250.000
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Figura 4. Variaveis explicativas utilizadas no estudo.



A curvatura vertical refere-se ao carater convexo/concavo/retilineo do terreno, quando
analisado em perfil. Esta varidvel esta relacionada aos processos de migracdo e acimulo de
agua, minerais e matéria organica no solo através da superficie, proporcionados pela
gravidade. As formas de terreno concavas tendem a acumular o fluxo, sendo zonas de maior
ocorréncia de saturacdo dos poros dos materiais da encosta. Silva et al. (2007) consideram que
na dindmica das encostas, as formas geométricas cbncavas sdo zonas preferenciais para
ocorréncia de processos erosivos, em razdo da convergéncia dos fluxos d’agua, acelerando a
ruptura entre materiais de diferentes caracteristicas. Por outro lado, as formas convexas
tendem a divergir o fluxo, sendo caracterizadas como as zonas de passagem de agua e
sedimentos. De acordo com Valeriano e Albuquerque (2010), a medida da curvatura
horizontal se baseia na mudanca da orientacdo de vertentes em relacdo a distancia horizontal,
ao longo das curvas de nivel.

Temesgen et al. (2001) afirmam que a proximidade com os cursos d’agua estd
diretamente vinculada a forma da encosta, a umidade e a formacao de sulcos e ravinas, ou
seja, caminhos preferenciais de escoamento superficial. Nestas areas, as encostas apresentam-
se geralmente em secOes concavas, que, por serem zonas de convergéncia de fluxos d’agua
(superficiais e subsuperficiais), favorecem a condicdo de saturacdo do solo e intensificam a
atuacdo dos processos erosivos, podendo favorecer a ocorréncia de movimentos de massa. Em
caso de precipitacdes intensas, por exemplo, os canais fluviais funcionam como verdadeiras
“vias” por onde escoam sedimentos desprendidos das cabeceiras de drenagem.

Ja as estradas geralmente sdo locais de instabilidade antropoldgica induzida (Brenning et
al., 2015) pois muitas vezes, para a construgao das estradas, sdo realizados cortes no terreno e
isso aumenta as tensdes de cisalhamento (Gerente, 2015). Além disso, um determinado
segmento de estrada pode atuar como uma barreira, um sumidouro ou um corredor para 0
fluxo de agua e, dependendo da sua localizacdo nas encostas, podem servir como fonte de
movimentos de massa. Além disso, a vibracdo gerada por veiculos pesados e/ou explosdes
também pode aumentar a instabilidade, uma vez que isso influencia na movimentacdo do
arranjo entre os graos do solo, o que interfere diretamente no angulo de atrito interno dos
materiais da encosta (Gerente, 2015). Por este motivo, as estradas geralmente sdo incluidas
nas analises de suscetibilidade a movimentos de massa (Larsen e Parks, 1997; Brenning et al.,
2015).

Informacdes sobre as propriedades do solo tém efeito na capacidade de infiltracdo e agua
estocada no solo, que influencia, em Gltima analise, a suscetibilidade a movimentos de massa
(Crozier, 1986). Sidle (1985) observou que as propriedades do solo, como o tamanho das
particulas e a distribuicdo dos poros da matriz do solo, podem intervir na estabilidade da
encosta. Estas propriedades influenciam a taxa de movimento da agua e a capacidade do solo
para manter a dgua. Além disso, os solos mais finos tendem a manter maiores volumes de
agua sob condic¢des ndo saturadas do que os solos de textura grossa (Sidle, 1985).

3.3 Construcao do banco de dados

As varidveis geomorfométricas foram unidas em um arquivo formato raster pela
ferramenta layer stacking do ENVI. Para a extracdo dos atributos dessas variaveis,
correspondente a cada local amostrado (locais com e sem cicatrizes de movimento de massa),
primeiramente foi feito um buffer de 30 m no entorno de cada amostra. Tal procedimento foi
necessario para possibilitar a captura da média espectral dos pixels dentro da amostra, o qual
foi feito com o plug-in GeoDMA (Korting, 2012) do TerraView. Importou-se o raster com 0s
cinco layers das variaveis geomorfométricas no TerraView. No GeoDMA, selecionou-se 0s
poligonos referentes ao buffer das amostras. A etapa seguinte foi a extracdo da média
espectral de cada layer a partir desses poligonos. Com isso, obteve-se um banco de dados em
gue cada ponto estava associado a média espectral de cada variavel geomorfométrica.



Para obter os atributos de distancia até as estradas ou cursos d’agua utilizou-se a
ferramenta near distance do ArcGIS, que computa a distancia euclidiana entre cada ponto
amostral (pontos com e sem as cicatrizes de movimento de massa) até o vetor linear de
estrada e curso d’agua mais proximo. A partir disso, foi gerado o atributo correspondente a
essa distancia na tabela de atributos do arquivo com as amostras.

J& a informacdo do tipo de solo de cada amostra foi obtida pela interseccdo entre os
pontos amostrais com o poligono das classes de solo. No entanto, apesar de 0 modelo GAM
permitir lidar com variaveis categdricas, algumas etapas posteriores, como a geragao do mapa
de suscetibilidade, ficaria comprometida se esta variavel estivesse como categorica. Por esse
motivo, optou-se por atribuir pesos a cada tipo de solo, transformando-o em varidvel também
numérica. A escolha dos pesos foi baseada em trés critérios: 1) consultas na literatura, como o
manual da Embrapa Solos (2004) e Marinho (2014), o qual, ao realizar a estimativa de areas
com potencial de movimentos de massa na bacia do Rio Luis Alves, apontou que solos do
tipo Cambissolo e Litdlicos teriam forte influéncia com a ocorréncia de movimentos de
massa; 2) computo da densidade de cicatrizes de movimento de massa em cada tipo de solo
(cicatriz/km?), sendo que se atribuiu maior peso aos solos com maior densidade de cicatrizes
e; 3) classe do relevo local de acordo com a Embrapa Solos (2004), sendo atribuido maior
peso aos relevos montanhosos e forte ondulado (Tabela 2).

Tabela 2. Atribuigdo dos pesos a variavel categorica “tipo de solo”.

Densidade de

Tipo de solo Sub-tipo* . . Relevo Peso
cicatrizes por km?

Solos litélicos Ra2 3,2 Montanhoso 0,9
Cambissolo Ca32 1,22 Montanhoso 0,8
Podzélico Vermelho-Amarelo PVal3 0,56 Forte ondulado 0,6
Podz6lico Vermelho-Amarelo PVal2 0,29 Ondulado 0,5
Glei Pouco Humico Distrofico HGPd1 0,06 Plano 0,2
Podz6lico Vermelho-Amarelo PVa8 0 Ondulado 0,1
Glei Pouco Humico Distrofico HGPd8 0 Plano 0,1
Podz6lico Vermelho-Amarelo PVval 0 Ondulado 0,1

*A descricdo de cada tipo de solo pode ser obtida em Embrapa Solos (2004).

A partir disso, construiu-se um banco de dados com as classes (movimentos de massa=1,
ndo-movimentos de massa=0) e seus respectivos atributos. Esse banco foi convertido para o
formato “valor separado por virgula” (.csv) para as etapas seguintes.

3.4 Modelos Aditivos Generalizados
3.4.1 Selecdo das variaveis

Primeiramente, cada variavel explicativa foi testada separadamente com a variavel
dependente pela fungdo GLM no aplicativo R. Tal procedimento foi realizado para verificar a
contribuicdo de cada variavel isoladamente com o modelo e, desta forma, selecionar apenas as
que tivessem contribuicdo significativa. Adotou-se um nivel de significAncia de 5% para o p-
valor do teste Z e para o teste Qui-quadrado para considerar ou ndo a variavel no estudo.

O valor do modelo Qui-quadrado fornece o teste de significancia usual para modelos
como a regressao logistica e 0 GAM. E dado pela diferenca entre -2In L (L=likelihood) para o
melhor modelo de ajuste e o -2In LO para a hipotese nula, em que todos os coeficientes sao
definidos como 0, e mede a melhoria no ajuste que as variaveis independentes trouxeram para
a regressdo. Neste caso, um valor elevado para 0 modelo qui-quadrado indica que a
ocorréncia de movimentos de massa € muito menos provavel sob a hipotese nula (sem
parametros de influéncia) do que o modelo GLM ou GAM completo (onde os parametros sdo
incluidos) (Ayalew e Yamagishi, 2005). Enquanto o teste Z pressupde a normalidade dos



dados, o Qui-quadrado € um teste ndo paramétrico, ou seja, ndo depende dos parametros
populacionais, como média e variancia.

3.4.2 Medida e estimativa de suscetibilidade

Na aplicacdo do GAM, a estrutura de modelagem utilizada baseou-se num processo
pontual espacial (Diggle, 1983) no qual, neste caso, uma medida de suscetibilidade pode ser
definida e estimada continuamente na regido. Este procedimento define, primeiramente, uma
medida de suscetibilidade para detectar clusters suscetiveis a movimentos de massa na area de
estudo (Hosmer e Lemeshow, 1989). Para isso, os locais com movimentos de massa sdo
tratados como uma amostra de locais suscetiveis a esses eventos.

Considerando (s1, s2, ..., sn) os locais de nl casos de movimentos de massa e
(sn1+1,sn1+2,.....sn) os locais de (n=nl) suscetiveis casos na regido de estudo como
observacGes de dois processos de Poisson | e IlI, com intensidades AI(S) e A2(s),

respectivamente, uma medida de suscetibilidade na localizagdo s pode ser definida pela
Equacéo 1, sendo que o objetivo foi investigar a variacdo espacial de p(S) na area de estudo:

A1(s)

p(s)= log 2 (1)

Para estimar as areas de suscetibilidade aos movimentos de massa na area de estudo foi
adotado um GAM espacial, relacionando a ocorréncia de movimentos de massa com as
variaveis explicativas. O GAM permite estimar o risco espacial enquanto controla os
potenciais efeitos espaciais e locais dos fatores ambientais (Kiffer et al., 2011).

Sendo yi um indicador associado a localizagdo s1, com y1=1 se o sujeito i for um caso de
ocorréncia de movimento de massa, ou 0, caso contrario, e assumindo que yi(i=1,...,n) sdo
realizacBes das variaveis independentes aleatdrias de Bernoulli yi ~Bernoulli (p(s)), tem-se:

_ quaa)
p(S)— q1A1(s)+q222(s) (2)

Em que gl e g2 é a propor¢do da amostragem de pontos com e sem movimentos de massa
em relagdo ao total de amostras existentes. Pelo fato de o modelo aditivo logistico ser adotado
para variaveis de resposta binarias (presenca/auséncia), a variavel resposta ndo foi modelada
diretamente, mas usando o logit de probabilidade de ocorréncia p(s) condicional das variaveis
explicativas (Hastie e Tibshirani, 1990):

Log {%} =p(s)+ ¢ 3)

Em que c=log(g1/g2). Como c é simplesmente uma constante aditiva, ela ndo modifica as
caracteristicas gerais da distribuicdo espacial da suscetibilidade sobre a regido. Assim, pode-
se obter estimativas de p(s), além de uma constante aditiva, com um modelo ajustado a um
resultado binario. Para facilitar a interpretacdo, a escala logaritmica foi utilizada com uma
base 2, uma vez que nesta escala um aumento unitario na superficie de log-risco de um local
para outro implica a duplicacdo do risco (Kiffer et al., 2011).

Jé& para a incluséo de efeitos do fator progndstico, uma funcéo logit pode ser usada para
ligar os efeitos dos fatores e um fator de efeito espacial aditivo a probabilidade de
suscetibilidade p(s):

Log {-L221 = px + g(s) (4)

1-p(s,x)



Onde x ¢é o vetor de fatores prognodsticos individuais/locais, B sdo os efeitos das variaveis
explicativas e g (s) € uma funcao de suavizacdo (desconhecida) de s.

Se a suscetibilidade é constante, entdo g(s) = 0, e 0 modelo (Equagdo 1) torna-se o
modelo de regressdo logistica usual (Hosmer e Lemeshow, 1989). O modelo da Equacgdo 1
nada mais € do que o modelo de regressao logistica usual estendido por uma componente
aditiva g(s), de modo que a interpretacdo dos efeitos fatoriais e o efeito espacial sdo feitos em
concordancia, sendo:

Log {—1’_’ ;S(xl)} = B0+ flxl + -+ fnxn + g(s) )

Onde B0 ¢ a intersecg@o do modelo de regressdo; B1...pn sdo os efeitos de cada variavel
explicativa (x).

Foi utilizado o método de simulacdo de Monte Carlo proposto por Kelsall e Diggle (1998)
para realizar o teste global da variacdo espacial da suscetibilidade e a identificacdo dos locais
com alta e baixa suscetibilidade a ocorréncia de movimentos de massa. Efetuou-se 100
simulacdes para alcancar um nivel de significancia de 5%. Os contornos de 0,025 e 0,975
foram adicionados a um mapa da area de estudo em escala de cores quentes de sO(x), com
95% de contornos de tolerancia para indicar locais de suscetibilidade singularmente alta ou
baixa.

Para a geracdo do modelo GAM e simulacdo de Monte Carlo utilizou-se o pacote Mixed
GAM Computation Vehicle with GCV/AIC/REML Smoothness Estimation (mgcv) do
programa R 2.10. Para geracdo do mapa de suscetibilidade a partir do modelo GAM,
empregou-se o pacote “spgam”, 0 qual adota uma abordagem semi-paramétrica ao GAM.

3.4.3 Avaliacéo e validacdo do modelo GAM

O modelo final foi avaliado de acordo com um tipo de pseudo-R?, 0 McFadden’s-R?, e 0
teste de Hosmer e Lemeshow. A Area Abaixo das Caracteristicas de Operacdes Relativas
(Area Under a Relative Operating Characteristic - AUROC) foi usada para verificar a
capacidade de predi¢do do modelo, dado um conjunto de dados de validagéo.

As estimativas do modelo a partir de uma regressdo logistica ou GAM sdo estimativas de
méaxima verossimilhanca (Maximum Likelihood) obtidas através de um processo iterativo. Os
“pseudo” R? sdo indicadores que cumprem um papel semelhante ao R? da Regressao Linear.
O McFadden’s-R? é um dos tipos de pseudo-R? e expressa a variagdo percentual entre o
Likelihood Value do modelo, que considera apenas a constante, e o Likelihood Value, que
incorpora as variaveis explicativas, como segue:

'o-R2= [-2LLnulo—(-2LLmodelo)]
McFadden’s-R — (6)

Sendo -2LL o logaritmo natural do Likelihood Value multiplicado por -2, seguindo uma
distribuicdo Qui-quadrado. Como observado, o numerador evidencia a melhoria que se espera
ocorrer no Likelihood Value como efeito da inclusdo das variaveis independentes no modelo.
Ja o denominador reflete apenas a constante. Desta forma, se os coeficientes das variaveis
incluidas no modelo forem 0, o0 McFadden’s-R? também sera 0. Apesar de ele também variar
de 0 a1, como o0 RZ da Regressdo Linear, ele ndo pode ser interpretado como taxa de variagdo
na probabilidade de ocorrer o evento por unidade de variavel independente. Serve apenas
como um indicativo da qualidade das predi¢des, quando comparado a um outro que ignore as
variaveis independentes (Corrar et al., 2009). O teste foi calculado no aplicativo R, com o
pacote “pscl” e funcao “pR2”.

O teste de Hosmer e Lemeshow nada mais € do que um teste Qui-quadrado que consiste
em dividir o nimero de observacdes em cerca de dez classes e, em seguida, comparar as



frequéncias preditas com as observadas. A finalidade desse teste é verificar se existe
diferencas significativas entre as classificacbes preditas e observadas. Caso houverem
diferencas significativas, entdo o0 modelo ndo representa a realidade de forma satisfatoria, ou
seja, ndo seria capaz de produzir estimativas e classificacbes muito confiaveis (Corrar et al.,
2009). O teste foi efetuado com o pacote “MKmisc”, fun¢do “HLgof.test” do aplicativo R.

A validagdo é uma etapa fundamental no para verificar a habilidade da predicdo do
modelo de suscetibilidade. A ROC € a curva gerada a partir da plotagem das taxas de
verdadeiros positives (True Positive Rate- TPR) contra a taxa de falsos positivos (False
Positive Rate- FPR) enquanto a AUC ¢ a area abaixo desta curva. A técnica AUROC permite
olhar para qudo bem o modelo realmente prevé a variavel dependente. A AUROC foi obtida
comparando-se a sensibilidade de um modelo (TPR) com a especificidade (mais
precisamente, 1-especificidade ou FPR (Hosmer e Lemeshow, 2000). O AUROC toma
valores entre 0 e 1, onde um valor de 0,5 representa um ajuste ao acaso entre as previsoes e as
observacdes, e um valor de 1 representa a discriminagéo perfeita (Brenning, 2005; Guzzetti et
al., 2006) ou pode indicar um superajustamento dos dados (overfitting).

Pourghasemi et al. (2012) ressaltam que a capacidade do modelo de predicdo da
suscetibilidade aos movimentos de massa usualmente € estimada usando informacGes
independentes, que ndo foram utilizadas para a constru¢cdo do modelo. Desta forma, para
aplicacdo dessa técnica, foi utilizado um banco de dados de validacdo com 50 amostras
selecionadas aleatoriamente do banco de dados e que ndo foram utilizadas na etapa de
treinamento do modelo. Para avaliacdo dos valores AUC, foi utilizado o critério recomendado
por Swets (1988): “excelente” para AUC > 0,9; “bom” para AUC entre 0,8 e 0,9; “razoavel”
para AUC entre 0,7 e 0,8; “pobre” para AUC entre 0,6 e 0,7 e “falho” para AUC entre 0,5 e
0,6. A analise foi feita com o pacote ROCR (fung¢des “predict”, “prediction” e “performance”,
no programa R.

4. Resultados e Discussao

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos pela funcdo GLM para cada variavel explicativa
separadamente. Percebe-se pelos valores dos testes Qui-quadrado e p-valor Z que as variaveis
declividade, elevagdo, distancia dos cursos d’agua, tipo de solo e orientacdo de vertentes tém
uma relacdo significativa com a variavel dependente, podendo-se rejeitar a hipétese de que 0s
parametros estimados sdo nulos. J& as variaveis “distancia das estradas” e “curvatura
horizontal” ndo atingiram nenhum nivel de significAncia minima para afirmar que contribuem
para 0 modelo gerado. A variavel “curvatura vertical” alcancou significancia apenas pelo teste
Qui-quadrado. Estas trés variaveis foram descartadas das analises posteriores.

Tabela 3. Resultado da funcdo GLM gerado para cada variavel explicativa isoladamente.

Variavel Estimativa Desvio padréo Valor z Pr(>z|) Pr (>Qui-quadrado)
Elevacao 0,0054037 0,1346257 -8,766  <2e-16 *** <2,2e-16 ***
Declividade 0,074804 0,006274 11,92 <2e-16 *** <2,2e-16 ***
Orientacdo de vertentes  -0,001782 0,000739 -2,411 0,0159 * 0,01558 *
Curvatura vertical -1,99410 1,04929 -1,900 0,0574 0,03666 *
Curvatura horizontal -0,07461 0,10087 -0,740 0,459 0,4582
Distancia estradas -6,933e-05 8,833e-05 -0,785 0,433 0,4321
Distancia cursos d’agua  -0,002138 0 0,000462 -4,627  3,71e-06 *** 6,543e-07 ***
Tipo de solo 6,9177 0,4786 14,45  <2e-16 *** < 2,2e-16 ***

Significancia: 0 “***’ 0,001 “**’ 0,01 “** 0,05 0.1’ 1

Destaca-se que algumas dessas variaveis explicativas também foram mencionadas por
outros autores na analise da suscetibilidade a movimentos de massa. Ayalew e Yamagishi
(2005) encontraram que, entre os parametros geomorfomeétricos, a orientacdo (ou aspecto)
teve um bom papel no modelo logistico gerado, seguido da declividade. A elevacédo, segundo


http://inside-r.org/packages/cran/MKmisc

eles, ndo foi um bom estimador para 0 modelo. No entanto, os autores atrelaram isso ao fato
de que o papel dessa varidvel ja havia sido enfatizado em outras duas varidveis (cortes de
estradas e relacdo rocha-leito-inclinacdo) correlacionadas com a elevacdo. Cabe ainda
salientar que Ayalew e Yamagishi (2005) utilizaram a regressao logistica que, a elevagdo nem
sempre manterd uma relacdo log-linear com a ocorréncia de movimentos de massa, o que foi
verificado no presente estudo (Figura 4) e também foi apontado por Park e Chi (2008).

Goetz et al. (2011) ao verificar a suscetibilidade de movimentos de uma bacia
hidrografica em Vancouver, Canada, usando o0 GAM, variaveis do terreno e dados de uso da
terra, encontraram que a curvatura do plano e do perfil, além da declividade, foram
consideradas importantes modificadores da estabilidade das encostas. Segundo os autores, a
suscetibilidade aos movimentos de massa € maximizada em colinas ingremes que tém um
perfil concavo para cima e uma curvatura de plano convergente. Neste estudo, as curvaturas
ndo foram significativas para a ocorréncia de movimentos de massa. Verificou-se visualmente
que essa variavel segue um padrdo quase homogéneo em toda a area de estudo.

Brenning et al. (2015), utilizando o0 GAM, e Ayalew e Yamagishi (2005), utilizando o
GLM, encontraram forte correlacdo entre a ocorréncia de movimentos de massa e a
proximidade com as estradas, o0 que ndo foi observado no presente estudo. Contudo, no local
de estudo, as estradas existentes ndo séo de grande magnitude, enquanto que nos estudos dos
autores supramencionados tratava-se de grandes rodovias, que podem acarretar maior impacto
no terreno.

Ja a proximidade com os cursos d’agua foi significativa com a ocorréncia de movimentos
de massa. A proximidade da encosta as estruturas de drenagem é fator importante em termos
de estabilidade. Durante fortes precipiracbes, o fluxo de agua desses cursos aumentam
podendo favorecer a erosdo basal e lateral dos sulcos presentes nas encostas (Gokceoglu e
Aksoy 1996).

A variavel “tipo de solo” mostrou forte relagdo com os movimentos de massa. Os dois
tipos de solo mais relacionados (Ra2 e Ca32) sdo localizados em relevos montanhosos,
escarpados e forte ondulados, 0 que pode favorecer os escorregamentos. O solo Ra2 é uma
mistura de solos Litolicos Alicos, textura argilosa, com Cambissolo Alico, possui pequena
profundidade e alta pedregosidade (Embrapa Solos, 2004). Ja o Ca32 é uma mistura de
Cambissolo Alico (textura argilosa e relevo montanhoso) com solos Litdlicos Distréficos, de
textura argilosa, relevo montanhoso e escarpado. Verifica-se que ambos 0s tipos de solo sdo
misturas de solos Litélicos com Cambissolo, e, de acordo com este estudo e como apontado
por Marinho (2014), podem ter forte relagdo com a suscetibilidade do terreno a ocorréncia de
movimentos de massa.

Os resultados do modelo GAM podem ser visualizados na Tabela 4. Ressalta-se que nao
foi necessario aplicar a funcdo de suavizagdo na variavel “tipo de solo” pelo fato de cla
manter uma relacdo linear com a ocorréncia de movimentos de massa. Percebe-se que todas as
variaveis foram significativas para 0 modelo com um intervalo de confianga minimo de 95%,
sendo a variavel “tipo de solo” avaliada pelo teste Z e as variaveis suavizadas pelo teste ndo-
paramétrico Qui-quadrado.

A Figura 5 mostra a probabilidade da ocorréncia de movimentos de massa de acordo com
cada variavel explicativa, obtida a partir do GAM. Percebe-se que a suposicdo log-linear do
GLM nédo seria apropriada na modelagem das relacGes entre a ocorréncia de movimentos de
massa e as variaveis, ja que, com exce¢do do “tipo de solo”, como comentado, nenhuma
seguiu um padrdo linear com a ocorréncia de movimentos de massa. Para a variavel
“elevag@o” a maior probabilidade de ocorréncia de movimentos de massa foi apontada entre
400 e 500 m, entretanto esta ndo seguiu um padrdo constante. A ocorréncia de movimentos de
massa apresentou uma relacdo aproximadamente quadratica com a variavel “declividade”.
Verifica-se que a probabilidade da ocorréncia do evento aumenta areas com 50% de



declividade e, apds esse limiar, mantém uma relacdo estavel. O comportamento quadratico
entre a ocorréncia de movimentos de massa e declividade também foi observado por Park e
Chi (2008) e Brenning et al. (2015).

Tabela 4. Resultados estatisticos do modelo GAM.

Coeficientes paramétricos

Estimativa Erro padréo Valor z Pr(>|z|)
interseccdo -5,3955 0,4306 -12,53 <2e-16 ***
solo 7,6923 0,6115 12,58 <2e-16 ***
Significancia aproximada dos termos suavizados
edf Ref,df Qui-sq Valor-p
s(declividade) 3,339 3,339 47,846 3,89e-10 ***
s(dist_hidro) 5,637 5,637 43,561 6,01e-08 ***
s(elevacao) 7,107 7,107 33,056 2,84e-05 ***
s(orientacao) 1,000 1,000 4,553 0,0329 *

Significancia: 0 “*** 0,001 “** 0,01 “** 0,05 <> 0.1 <’ 1
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Figura 5. Probabilidade da ocorréncia de movimentos de massa de acordo com a variavel
explicativa analisada. A linha sélida indica o modelo ajustado e as linhas pontilhadas
vermelhas o intervalo de confianca de 95%.

Para a variavel “orientagcdo de vertentes” verifica-se que a maior probabilidade de
ocorréncia de movimentos de massa é em encostas voltadas para o norte (0°). O gréafico de
probabilidade com a variavel “distancia dos cursos d’agua” nao seguiu nenhum padréo, porém
ficou evidente que a probabilidade da ocorréncia do fendmeno é maior préximo dos cursos



d’agua. No entanto, aproximadamente a partir da distdncia de 100 m, as incertezas da
estimativa desta varidvel, dada pelas linhas pontilhadas vermelhas, foram grandes.

A Unica varidvel que manteve uma relacdo linear com a ocorréncia de movimentos de
massa € 0 “tipo de solo”. Porém, isto pode ter ocorrido pelo fato de os pesos serem atribuidos
pelo proprio analista, sendo que um dos critérios utilizados foi a densidade de cicatrizes por
km2 na area de estudo. Para as variaveis “eleva¢do”, “declividade” e “distancia dos cursos
d’agua” percebe-se que a medida que o nimero de observacdes decresce, as incertezas das
predicdes aumentam. Ja para a “orientacdo”, por possuir aproximadamente a mesma
quantidade de amostras em cada angulo, o intervalo de confianga ndo sofreu muita variagéo.

A Tabela 5 mostra a avaliagdo do modelo GAM gerado a partir das variaveis
selecionadas. Seguindo uma distribuicdo Qui-quadrado, o calculo do teste de Hosmer e
Lemeshow resultou em uma estatistica de 2,83 e um nivel de significancia de 0,94, indicando
que os valores preditos ndo sdo significativamente diferentes dos observados. Isso é um
indicio de que o modelo pode ser utilizado para estimar a probabilidade de determinado local
da area de estudo ser suscetivel a ocorréncia de movimentos de massa. O pseudo R2 de
McFadden, de 0,498, ¢ um indicativo de que a inclusdo das variaveis independentes no
modelo melhorou sua qualidade de predicdo. Hensher e Stopher (1979) destacam que 0s
valores do pseudo-R2 tendem a ser consideravelmente inferiores aos do indice Rz De acordo
com os autores, valores de 0,2 a 0,4 representam um excelente ajuste.

Tabela 5. Avaliacdo do modelo GAM gerado para a suscetibilidade a ocorréncia de
movimentos de massa na sub-bacia do Rio Luis Alves.
McFadden’s R? __Hosmer e Lemeshow
Qui-quadrado p-valor
0,498 2,83 0,94

A Figura 6 mostra o resultado da validacdo do modelo gerado dado pela AUROC.
Ressalta-se que essa avaliacao foi feita em comparacdo com o banco de dados de validagédo. O
valor encontrado de AUC foi de 0,86, podendo ser considerado “bom” de acordo com Swets
(1988). Este resultado foi superior ao encontrado em outros trabalhos. Brenning et al. (2008)
que, ao utilizar o GAM para gerar mapas de suscetibilidade a movimentos de massa nos
Andes Equatorianos, relacionando uma série de variaveis morfométricas e de uso da terra,
obtiveram valores de AUC entre 0,67 e 0,77. Pourghasemi et al. (2012), ao utilizaram um
modelo de avaliacdo multicritério para mapear a suscetibilidade a movimentos de massa no
Iran, encontraram um AUC de 0,7684.
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Figura 6. Resultado da validacdo do modelo GAM gerado pela técnica AUROC.



O resultado do mapa de suscetibilidade a movimentos de massa é mostrado na Figura 7.
O teste global de risco constante baseado em 100 simulagdes de Monte Carlo resultou em um
p-valor de 0,0099. Verifica-se que 0 mapa que a regido de maior suscetibilidade a ocorréncia
de movimentos de massa € o local que concentrou a maior densidade de cicatrizes no evento
ocorrido em 2008, como visualizado na Figura 2. Essa area é localizada a sudoeste da bacia
hidrogréfica e estd representada no mapa nas cores vermelho e alaranjado. J& a porgéo
nordeste, indicada em tons amarelo-claro, é que possui as menores probabilidades de ser
afetada pelo fenémeno.

Luiz et al. (2016), ao estudarem a influéncia de lineamentos estruturais na ocorréncia dos
movimentos de massa na bacia do Rio Luis Alves, encontraram que na por¢do sudoeste desta
bacia ocorre a maior concentracdo e cruzamento de lineamentos. Este pode ser outra possivel
explicacdo para a maior suscetibilidade deste local, uma vez que 0s processos de
metamorfismos que originaram a ocorréncia destes lineamentos tendem a criar diferencas
entre o comportamento hidraulico e mecénico dos materiais da encosta, gerando assim uma
maior suscetibilidade (Luiz et al., 2016).
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5. Concluséao

Este trabalho mostrou que os movimentos de massa sdo significativamente relacionados a
fatores condicionantes ambientais testados, como a declividade, elevacdo, distancia aos cursos
d’agua, orientacdo das vertentes e tipo de solo. Verificou-se que o relacionamento entre as
variaveis explicativas e 0s movimentos de massa ndo segue uma relacdo log-linear. Desta
forma, o uso do GAM foi adequado para modelar as relagdes ndo lineares entre elas.

O modelo de suscetibilidade para a area de estudo, gerado a partir da técnica GAM,
mostrou uma excelente capacidade de predigdo de acordo com o McFadden’R? e teste de
Hosmer e Lemeshow, ja que os valores observados nao diferiram significativamente dos
estimados, o que se é esperado de um bom modelo estatistico. A curva ROC foi produzida
com base no conjunto de dados de validacdo, e, com uma AUC de 0,86, mostrou que 0
modelo possui uma boa habilidade para discriminar os pontos de movimentos de massa dos
outros locais.

O mapa com a estimativa de suscetibilidade espacial permitiu visualizar os pontos da
bacia com maior suscetibilidade a ocorréncia de movimentos de massa. A espacializacdo das
areas vulneraveis permite um melhor planejamento do uso da terra, de forma a evitar futuros
danos econémicos ou sociais que podem ser causados por esse fenémeno.

Por fim, cabe destacar que, apesar de o modelo ter obtido bons resultados, deve-se
considerar que qualquer modelo € uma mera simplificacdo da realidade. Diante disso, para
trabalhos futuros é recomendado que sejam elaborados mapas de incerteza associados as
estimativas fornecidas pelo mapa de suscetibilidade.
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