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Resumo:  

Os impactos gerados por eventos de inundação e alagamentos em ambientes urbanos 

estão cada vez mais recorrentes e devastadores por causa da tendência de mudanças 

climáticas, intensificação dos eventos hidrometeorológicos e constante mudança do 

aspecto natural do espaço geográfico. Nesse sentido, surge a necessidade de criar 

mapeamentos de potencialidade e suscetibilidade para esses eventos nessas áreas. Por 

isso, o objetivo deste estudo foi gerar um mapa de suscetibilidade de inundações e 

alagamentos para a região norte de Vila Velha - ES, utilizando uma modelagem baseada 

em processos pontuais espaciais de ocorrência e não ocorrência do evento, na qual se 

define uma medida de suscetibilidade que varia continuamente sobre a região de estudo 

e está relacionada algumas características bióticas e físicas do espaço. O mapa foi gerado 

utilizando o SPGAM, um modelo aditivo generalizado espacial, método simples e de 

fácil interpretação que quantifica por níveis de probabilidade as áreas de alta/baixa 

suscetibilidade. O resultado da aplicação do modelo mostrou que a variação espacial da 

suscetibilidade na área de estudo foi significativa a partir dos preditores selecionados, 

apontando um caminho para simular de maneira mais sistematizada as áreas críticas, 

visando minimizar as consequências negativas para a população e priorizar corretamente 

possíveis melhorarias para evitar novos impactos, seguindo a realidade do desastre. 
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1 Introdução  

Muitas cidades do Brasil passaram por um rápido crescimento populacional 

acompanhadas pelo processo de expansão urbana e da descaracterização das estruturas 

naturais do espaço geográfico para a inserção dos objetos antrópicos. Esse processo de 

transição, na maioria das vezes, ocorreu sem um planejamento adequado, que segundo 

RAJPUT et al. (2021) contribui para a dificuldade em manter uma estrutura política 

ambientalmente sustentável e socialmente resiliente e que contribui para a criação e 
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agravamento de desastres advindo de eventos que o planeta Terra naturalmente possui e 

gera (chuvas, tufões, ciclones, terremotos e etc.). 

Eventos de inundações e alagamentos em regiões urbanas são exemplos desses problemas 

que atinge milhões de pessoas todos os anos, provocando mortes e prejuízos materiais. 

Dados do EM-DAT (UNESCO, 2020), registaram apenas na América do Sul 270 eventos 

de inundação entre os anos de 2001 e 2018, prejudicando 28,3 milhões de pessoas e 

causando a morte de outras 6,4 mil, além de um prejuízo financeiro estimado em 

aproximadamente 21 bilhões de dólares. 

Os processos contínuos e acirrados de urbanização têm impactos negativos tanto no 

ambiente físico (características do ambiente) quanto no biológico (perturbações 

antrópicas). No aspecto físico ambiental, algumas das modificações mais comuns 

causadas pela urbanização envolvem a impermeabilização do solo, ocupação irregular 

próximo aos canais afetando a dinâmica natural hidrológica da região (GRIMM et al., 

2008). Nos aspectos bióticos, a urbanização está principalmente ligada à perda e 

fragmentação do habitat natural (ALBERTI et al., 2003; FAULKNER, 2004), e à 

degradação dos principais serviços ecossistêmicos (PARNELL et al., 2013).  

Todos esses impactos negativos contribuem para uma intensificação dos efeitos gerado 

por eventos hidrometeorológicos em áreas urbanas, pois grandes quantidades 

pluviométricas associadas aos impactos bióticos e físicos potencializam a velocidade de 

deslocamento e o aumento do volume para o canal de drenagem facilitando cheias, 

transbordamentos e inundações mais frequentes, além disso, auxiliam na ineficiência do 

escoamento da água potencializando o seu acúmulo e facilitando os alagamentos 

(TUCCI, 2003). 

Nos ambientes urbanos as áreas inundáveis são regiões de transição entre ambientes 

aquáticos e terrestres, cujo nível da coluna d’água apresenta flutuações ao longo do 

tempo. Por causa dos impactos, a consequência do transbordamento é intensificada por 

causa da intervenção antrópica no ambiente (SOUZA; ROMUALDO, 2009) e por isso 

essas regiões estão mais suscetíveis ao acúmulo de água causado pelo transbordamento 

lateral de rios ou lagos ou ainda pela incidência de precipitação direta ou pela influência 

das águas subterrâneas (JUNK et al., 1989; PIEDADE et al., 2013). Os alagamentos são 

eventos que acontecem orginalmente quando uma parcela de água se acumula no solo 

quando ela não consegue escoar por vias externas e nem subterrâneas. Porém nas cidades, 
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devido a impermeabilização do solo e deficiência de planeamento sustável e eficaz dos 

instrumentos de drenagem urbana esses eventos são potencializados. 

Entendo as causas e efeitos desses eventos, destaque-se que essas desordens, então, não 

devem ser etimologicamente denominadas como de desastres naturais, mas sim como 

desastres sociais. O desastre “es un fenómeno eminentemente social” (LAVELL 

THOMAS, 1993, p. 118), que precisa de uma análise aprofundada do contexto de sua 

criação, e também das características que o definem como tal. 

Esse contexto de criação que modela as consequências desses tipos de eventos depende 

de uma série de fatores e gera dados complexos e potencialmente não lineares que estão 

distribuídos no espaço geográfico (BAILEY et al., 2005). Por isso, a modelagem de 

tendências espaciais de inundações e alagamentos é um grande desafio para cientistas. 

Mapeamentos de potencialidade e suscetibilidade espaciais se tornaram um aliado 

importante para mitigar possíveis grandes impactos provocados por inundações e 

alagamentos, porque eles não apenas mostram informações espaciais da ocorrência do 

evento, mas indicam quais áreas estão em situações mais críticas, essas informações bem 

utilizadas podem auxiliar gestores públicos e tomares de decisão (GUZZETTI et al. 

2006).  

Nesse sentido, este estudo objetivou produzir um mapeamento de áreas inundáveis e 

alagáveis para a região norte do município de Vila Velha – ES com base em diferentes 

atributos físicos e bióticos. Para realizar o mapeamento foi utilizado o modelo de 

regressão SPGAM, o qual considera a componente espacial por meio uma função de 

suavização de Kernel e sendo uma variação de um GAM (Generalized Linear Model) 

técnica conhecida por ser flexível e efetiva (MATOS, 2012) para a modelagem de relação 

não lineares entre variável resposta e explicativas (HASTIE E TIBSHIRANI, 1990; 

BRENNING, 2009; GOETZ et al., 2011). 

 

2 Área de estudo   

A área de estudo (Figura 1) destacado em vermelho, faz parte do município de Vila 

Velha-ES. O município foi o primeiro a ser fundado do Estado do Espírito Santo em 23 

de maio de 1535 com o nome de Vila do Espírito Santo, sendo a sede da capitania do 

Espirito Santo até o ano de 1549, quando Vitória passou a assumir esse posto e 
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futuramente virou a capital do Estado (GARCIA, 2011). Vila Velha tem a segunda maior 

população entre todos as cidades do estado, e possui uma importância muito grande por 

ser um município majoritariamente residencial e destaque no turismo capixaba, 

principalmente na época do verão. 

A área norte do município foi escolhida para esse trabalho porque representa, atualmente, 

aproximadamente 85% da população total do município, (DATASUS, 2021), sendo a 

região mais consolidada e com maiores impactos já registrados associadas a eventos de 

natureza hidrometeorológica (PMPDEC, 2019) (tabela 1). 

Figura 1 - Área de estudo. 

  

Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Tabela 1 – Histórico de eventos com situação anormal associado ao tipo de desastre na 

região de estudo. 

 

Fonte: Adaptado do PMPDEC (2019). 

3 Metodologia  

As principais etapas deste trabalho estão expostas na Figura 2, na qual basicamente o 

desenvolvimento da metodologia aconteceu em dois principais pilares: primeiro na 

preparação das variáveis resposta e explicativas junto a um banco de dados espacial e no 

segundo momento a aplicação dos dados na modelagem e validação ao SPGAM para a 

geração dos produtos e mapeamento final. 

Figura 2 - Fluxograma das etapas desenvolvidas no trabalho. 

 

Fonte: Adaptado de Sothe et al. (2017).  
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3.1 Variável resposta 

A carência de dados com precisão e fidelidade que retratam a localização dos eventos de 

inundações e alagamentos ainda é uma lacuna a ser preenchida pelos órgãos proteção e 

apoio a sociedade, como a defesa civil, por exemplo. A complexidade e magnitude desses 

eventos tornam difíceis a coleta completa e análise detalhada de cada ponto da cidade na 

qual um desses eventos impactaram o ambiente e a população, para cidades com uma 

área relativamente grande, como Vila Velha, o serviço pode se tornar ainda mais 

burocrático e deficiente. 

Por isso, a preparação do dado principal para inserção no modelo consistiu na extração 

de atributos de uma máscara de áreas suscetíveis a inundação e alagamentos produzidos 

pelo órgão CPRM em 2015, conforme ilustrada na figura 3. Como o dado de entrada não 

tem uma característica pontual dos eventos, e sim poligonal, foi preciso adaptar essa 

informação para poder extrair os pontos da varável resposta. O mapeamento vem 

dividido em 3 classes de suscetibilidade (alta, média e baixa), coube nesse trabalho 

analisar as regiões e por conhecimento das áreas e pesquisas de localização de eventos 

anteriores ficou definido que as áreas altas e médias suscetibilidades ficaram 

responsáveis pelo binário de ocorrência (valor 1) e as áreas de baixa suscetibilidade com 

o binário de não ocorrência (valor 0). 
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Figura 3 –Mapeamento de suscetibilidade a inundação e alagamentos produzido pelo 

CPRM e utilizado como dado de entrada para variável resposta.  

Fonte: CPRM, 2015. 

Após o geoprocessamento do dado, a esquerda da figura 4 retrata como a máscara ficou 

após cortes, ajustes de polígonos e preparação da tabela de atributos para a inserção dos 

pontos. A amostragem que se baseia nos processos pontuais espaciais (SOTHE et al., 

2017), ficou distribuída de maneira totalmente aleatória e com mesma proporção de 

pontos para as duas classes binárias (GOETZ et al., 2011; VORPAHL et al., 2012; 

PETSCHKO et al., 2014), procurando preencher de maneira completa, equidistante e 

sem sobreposição toda a porção da área de estudo, conforme pode ser visto na direita da 

figura 4. Assim, 600 pontos no total, ficaram distribuídos ao longo da área de estudo 

(300 para cada classe). Com base no total de pontos amostrados, foi feita a divisão entre 

amostras de treinamento e amostras de validação, sendo 420 (70%) e 180 (30%), 

respectivamente.  
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Figura 4 – Máscara de áreas suscetíveis a inundação e alagamento e espacialização dos 

pontos de ocorrência e não ocorrência.  

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

3.2 Variáveis explicativas   

Sistematicamente, não foram encontrados trabalhos que utilizassem o GAM ou SPGAM 

para análise espacial da suscetibilidade a inundações e alagamentos. Desta forma, a 

escolha das variáveis explicativas para o modelo foi realizada de acordo com a 

disponibilidade dos dados de boa qualidade e precisão e que fizessem mais sentido em 

relação a uma efetividade de interferência a ocorrência do fenômeno (fatores 

condicionantes). Para ficar didaticamente bem definido, essas variáveis foram subdividas 

em duas classes: físicas e bióticas. 

3.2.1 Variáveis físicas   

Foram selecionadas como variáveis explicativas, atributos geomorfométricos e 

hidrológico que possuem relação com o fenômeno de alagamentos e inundações do 

estudo. No total foram analisados 4 fatores condicionantes no processo (Figura 5), que 

serão descritos a seguir.  
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Figura 5 – Variáveis explicativas físicas.  

 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

As três variáveis geomorfométricos (declividade, orientação de vertentes e elevação) 

foram extraídos a partir do MDE resultante do projeto do Instituto Estadual de Meio 

Ambiente e Recursos Hídricos (IEMA) em parceria com a Hiparc Geotecnologias em 

2015. O produto final é composto com resolução espacial de 2 metros, mas nesse 

trabalho, para agilizar o processamento, o pixel mínimo foi reamostrado para 5 metros. 

A obtenção das informações finais de cada uma das três variáveis foram geoprocessados 

pelas ferramentas disponíveis no software QGIS. 

A elevação foi disposta em metros a partir do próprio valor já calculado pelo arquivo 

padrão disposto pelo IEMA. Pelo fato da região norte possuir algumas consideráveis 

variações de elevação ao longo do terreno, por causa da presença de morros e morrotes, 

essa variável pode ajudar o modelo a ficar mais robusto e interpretar melhor o 

mapeamento final das regiões realmente críticas. 

A declividade derivada do MDE possui unidade em metros e corresponde ao valor do 

pixel no MDE. Esse atributo é um fator importante para o fenômeno em estudo, porque 

fisicamente baixas declividades favorecem o acúmulo de água em uma determinada 

região (ZAHARIA et al., 2017). Ela pode ser expressa de duas formas: em graus (de 0º 

a 90º) ou em porcentagem (de 0% a infinito) (VALERIANO, 2008), no caso desse estudo 
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ela foi disposta em porcentagem de declive, pelo fato de ser mais padronizado e fácil de 

ser modelado pelo algoritmo. 

A orientação de vertentes foi uma variável que a princípio se pensou, pois, a condição de 

alinhamento de um relevo pode influenciar diretamente na condução da água de uma área 

mais alta para uma mais baixa, essa condução pode alimentar o volume de água a ser 

receptado pelos canais de drenagem e também pode direcionar para o estágio baixo um 

volume de água que potencialize o processo de acúmulo superficial de água no terreno e 

consequentemente cria-se o alagamento. 

Resumindo, em uma condição de inundação, se há presença de vertentes (como há de 

fato na região de estudo) e a orientação delas está voltada para uma condução que o 

destino de baixio é um canal de drenagem, há chances dessa orientação ser uma 

potencializadora de carga de água receptado para o canal (além da receptação direta da 

chuva). Para o alagamento, o mesmo raciocino é empregado, porém a região de baixio 

que pode ser potencializadora do evento são os locais que possui baixa ou nula 

declividade, favorecendo a receptação da água advinda da vertente, se orientadas para a 

direção dessas áreas críticas, e auxiliando no acúmulo superficial de água e 

consequentemente no alagamento. 

A distância Euclidiana dos cursos d’água, é uma variável padrão que está diretamente 

relacionada com a capacidade de uma região ser e estar mais propensa a sofrer com as 

inundações, principalmente. Esse atributo é essencial para o estudo, pois é o agente 

responsável pelo transbordamento dá água no terreno e impacto direto sobre o meio. 

Sendo uma variável em metros da menor distância euclidiana entre cada ponto (suscetível 

e não suscetível) e os cursos d’água, logicamente se associa os locais com menores 

valores de distância a estarem mais propenso aos eventos em questão, fisicamente 

falando serão os primeiros locais a serem impactados pelo transbordamento da água. 

3.2.2 Variáveis bióticas  

Quando se trata de desastres de ordem social (termo correto para desastres naturais em 

ambientes urbano), diferente de eventos naturais, como alagamentos na Amazônia que 

possuem uma dinâmica natural, o evento no cenário urbano, em quase sua totalidade, não 

deve ser explicado somente por variáveis morfométricas. As perturbações antrópicas, 

então, servem como uma explicação para a potencialização direta do resultado final do 
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evento e por isso é preciso pensar em quais tipos de variáveis podem estar relacionadas 

com a inundação e alagamentos. 

Por isso, as variáveis que foram consideradas preponderantes e influenciadoras nas 

causas/efeitos das inundações e alagamentos e que estão relacionadas com as 

perturbações antrópicas inseridas pelo homem durante a imposição dos processos de 

modificação da paisagem natural para a artificial estão atribuídas diretamente as 

consequências dos processos de urbanização.  

Diferentes perfis populacionais ocupam de maneira não sustentável e modificam a 

paisagem gerando perda e fragmentação do habitat natural e à degradação dos serviços 

ecossistêmicos com a substituição da cobertura natural do solo e inserção de coberturas 

super impermeáveis como o asfalto, impermeabilização do solo e criando dificuldades a 

infiltração da água.  

Tudo isso potencializa a velocidade de deslocamento da água e o aumento do volume 

para o canal de drenagem facilitando cheias, transbordamentos e inundações mais 

frequentes e ainda auxilia na ineficiência do escoamento da água potencializando o seu 

acúmulo e facilitando os alagamentos, principalmente quando a infraestrutura de 

drenagem não acompanha as necessidades do local modificado. 

Pela falta de dados de fácil acesso, nesse momento foram atribuídas variáveis gerais, mas 

que estão relacionas com as perturbações antrópicas e modificações do estado natural da 

paisagem geográfica. Sendo assim, os índices extraídos por imagens de satélite podem 

ser uma boa variável para visualizar o efeito de perturbação antrópica sobre o espaço. 

Diante tudo isso, foram escolhidas variáveis que retratam e evidenciam esses atributos 

de perturbações impostas pelo homem sobre o espaço geográfico. Para visualizar uma 

densidade de área construída e retirada da cobertura natural do solo para a inserção de 

cobertura super impermeáveis foram utilizados índices espectrais como variáveis 

explicativas. Esse indicies permitem diferenciar diversos os alvos e extrair atributos 

numéricos desejados, nos quais foram utilizados como valores para a composição do 

banco de dados. 

Os dados numéricos que foram interpretadas como densidade da cobertura do solo urbana 

e impermeabilização do solo foram retirados partir de índices espectrais gerados pelas 

bandas B04 (RED), B08 (NIR) e B11 (SWIR) do satélite Sentinel 2 com 10 metros de 
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resolução (imagem dia 09-03-2016). Os índices escolhidos foram três (figura 6): 

Normalized Difference Built-Up Index - NDBI (ZHA, et.al, 2003), Built-up Index - BU 

(VALDIVIEZO, et.al., 2018) e NDVI (GAO, 1996). 

Figura 6 – Variáveis explicativas bióticas.  

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

O NDBI (equação 1) e o BU (equação 2) serviram como variáveis que destacassem as 

áreas urbanas. A escolha por dois índices semelhantes é que a possiblidade de realce do 

Build Index poderia incrementar a execução do modelo principalmente em áreas que 

foram pouco realçadas pelo NDBI e que poderiam de fato contribuir para aumentar a 

probabilidade de ocorrência dos eventos (figura 7). 

              𝑁𝐷𝐵𝐼 =  
𝑆𝑊𝐼𝑅(𝐵11) − 𝑁𝐼𝑅(𝐵8)

𝑆𝑊𝐼𝑅(𝐵11) + 𝑁𝐼𝑅(𝐵8)
                                     Equação 1 

                                      𝐵𝑈 = 𝑁𝐷𝐵𝐼 − 𝑁𝐷𝑉𝐼                                            Equação 2 
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Figura 7 – Histograma com a diferença de realce entre NDBI e BU.  

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

O NDVI (equação 3) que serve para realçar as áreas de vegetação, entra como variável 

que pode auxiliar a robustez do modelo e ajudar a definir as áreas mais críticas de 

inundação e alagamentos e que estão associadas as grandes perturbações antrópicas. 

Áreas com NDVI muito baixo, além de não reterem a água da chuva pela vegetação 

recebem mais precipitação ao solo e estão também associadas as regiões com pouca 

infiltração hídrica causada pela impermeabilização do solo, aspectos já discutidos e 

interpretados como potencializadores de induções e alagamentos. 

                                      𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅(𝐵8) − 𝑅𝐸𝐷(𝐵04)

𝑁𝐼𝑅(𝐵8) + 𝑅𝐸𝐷(04)
                               Equação 3 

3.3 Elaboração do banco de dados espacial   

Os pontos amostrados, foram associados às variáveis explicativas, de forma que cada 

ponto tenha agregado a ele o valor de cada uma das sete variáveis em cada localização 

amostral dos 600 pontos. A partir desse momento, foi construído o banco de dados 

espacial de acordo com a classe de cada ponto.  

O banco de dados foi montado em uma tabela de atributos de um arquivo vetorial, onde 

cada linha da tabela corresponde aos pontos amostrados e as colunas aos atributos 
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utilizados. Para ser utilizado nas etapas de inserção do dado no script em R teve que ser 

feita a conversão desse arquivo em formato shapefile para o formato Comma Separated 

Values (.csv).     

  

3.4 Modelo Aditivo Generalizado Espacial (SPGAM)  

A estrutura de modelagem usada para o mapeamento final está baseada na ideia de 

processos pontuais espaciais, pelo qual se pode definir e estimar uma medida de 

suscetibilidade que varia continuamente na região de interesse (KELSALL e DIGGLE, 

1998). Esse processo é estipulado a partir dos efeitos de concordância que uma 

modelagem por regressão clássica gera. Um modelo de regressão, então, permite 

modelar a relação entre variáveis, possibilitando analisar a influência que as sete 

variáveis explicativas, têm sobre a variável de interesse (pontos de inundação e 

alagamento).  

Dentre os modelos de regressão conhecidos estão os chamados Generalized Linear 

Models (GLM) que nada mais é que uma extensão do modelo linear clássico, como 

exposto na Equação 4, onde X representa o vetor das variáveis explicativas, β é o vetor 

de parâmetros a ser estimado e 𝑔(m𝑖) é a função de ligação, definida de acordo com a 

distribuição escolhida.  

                                             Equação 4 

Esses modelos pressupõem que a variável resposta pertença a família exponencial e que 

a função de ligação 𝑔(ui ) estabelece uma relação entre a média e o modelo proposto 

(TURKMAN & SILVA, 2000).  

Quando a variável resposta segue uma distribuição binomial (atendendo ao pressuposto 

de ser uma exponencial), como no caso da variável em estudo (ocorrência ou não 

ocorrência dos eventos), tem-se que a probabilidade de ocorrência é igual a “p” e a 

probabilidade de não ocorrência é o inverso sendo “1-p”. A razão entre essas 

probabilidades  é chamada de razão de chances. Porém, dessa forma fica mais 

difícil obter relações na modelagem pela falta de linearidade, sendo então necessário 

aplicar uma transformação logarítmica no modelo (equação 5), para que a variável 

resposta fique contínua e não limitada, variando de -∞ a +∞.  

g(ui) = 
0
 + 

1
X

i1
 + 

2
X

i2
 + 

3
X

i3
 + ... 
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                                          Equação 5  

A função de ligação é o logit da probabilidade, onde o modelo é definido por:  

 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑝

1−𝑝
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + 𝛽3𝑋3 + ⋯                Equação 6  

O Generalized Additive Model (GAM) é uma extensão do GLM onde o termo ΣXβ da 

Equação 04 é substituído por Σf(X). Essa substituição para uma função f(X) torna o 

modelo não paramétrico e estimado através de curvas de alisamento (splines). Por conta 

dessa substituição, o GAM assumi uma relação linear entre 𝑔(𝜇𝑖) e as variáveis 

explicativas (CONCEIÇÃO et al., 2001), tornando o modelo muito mais flexível. 

Com o modelo esquematizado, é preciso adaptar o GAM para um modelo de abordagem 

semiparamétrica para conseguir que medida de suscetibilidade (probabilidade) da 

variável resposta varie de maneira espacialmente e suavizada sobre a região de interesse. 

Por isso, o SPGAM é um modelo alternativo ao GAM, que pode ser entendido como um 

GLM estendido por uma componente aditiva espacial, dado pela seguinte formulação:  

                     g(ui) = 0 + 1Xi1 + 2Xi2 + 3Xi3 + ...+ k(s)                            Equação 7 

onde: k(s) é uma função de Kernel, sendo s um vetor de coordenadas da variável resposta. 

Por fim, o modelo SPGAM que foi utilizado no trabalho, fica sendo:  

                     Equação 8  

Ainda assim, é preciso avaliar a significância da variação da suscetibilidade calculada na 

região de estudo. Neste trabalho, o teste global da suscetibilidade e a identificação de 

áreas onde a susceptibilidade é significativamente mais alta ou baixa que a média global 

foram realizados por meio do método de simulação Monte Carlo, como sugerido por 

KELSALL E DIGGLE (1998). Além disso, é importante construir contornos de 

tolerância que auxiliam na identificação dos locais em que a suscetibilidade é 

significantemente superior ou inferior à média global (UEHARA et al., 2020).  

3.5 Avaliação do modelo gerado 

Inicialmente, conforme a equação 8, o modelo é construído com todas as variáveis 

explicativas definidas e então é avaliado o nível de significância das variáveis (p-value). 
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Se algum dos fatores forem não significativos durante a rodada de testes, é feita a retirada 

da variável, uma a uma, e então o modelo é recalculado. Esse procedimento é feito até 

que todas as variáveis presentes no modelo sejam significativas.   

Após definição a do modelo final (equação final), a validação se deu por meio da 

comparação entre os valores estimados da superfície de suscetibilidade (entre 0 e 1) e os 

valores das classes para os pontos de validação que foram separados previamente (0 ou 

1). Essa avaliação foi feita por meio da construção de um gráfico boxpolt. Buscando 

analisar a distribuição espacial dos erros associados a modelagem, foi gerado um mapa 

de erros absolutos. O valor utilizado foi o Erro², por causa do seu valor numérico mais 

estável e melhor de ser visualizado em uma escala progressiva dos valores demostrados. 

Por fim, uma breve análise com evidências de campo dos eventos de inundação e 

alagamentos são comparados com os resultados mostrados no mapa como uma forma de 

validação do modelo realizado. 

4 Resultados e discussões   

Inicialmente, é valido destacar que os resultados apresentados estão associados a um 

período específico de análise. Como os dados se concentram basicamente entre os anos 

de 2015 a 2016, os mapeamentos previstos estão relacionados para essa época, porém, 

como a região já é conhecida por ser extremamente consolidada em relação as 

perturbações antrópicas - variáveis bióticas (as variáveis geomorfométricas possui um 

nível de consolidação de muitos anos atrás), o estudo estima que os principais padrões 

de ocorrência dos eventos bem como suas gravidades não tiveram abruptas mudanças, 

sendo assim os resultados pode ser aproveitado para discussões e conclusões, mesmo 

que não sejam as finais. 

Diante disso, após a inserção das variáveis, foi realizado pelo método backwards, a 

retirada uma por vez dos componentes, começando pela menos significativa até o ponto 

onde todas as variáveis foram significativas para o modelo final. Foi verificado que 

variável orientação de vertentes não apresentou coeficiente significativo (p-valor = 

0.5056832; fora do IC de 95% estipulado), então foi retirada do modelo. Somente essa 

variável não foi significante durante todos os testes realizados e por isso não houve a 

necessidade de novas readaptações do modelo. 
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Após todas as análises o resultado pode ser visualizado na Tabela 2. Pode-se perceber 

que todas as variáveis apresentaram significância estatística (considerando um nível de 

confiança de 95%) para as estimativas de seus coeficientes (β).   

Tabela 2 - Resultado dos testes estatísticos para as variáveis significativas. 

β Estimativa Erro Padrão t-valor p-valor 

Intercepto (β0)  -1.493130960 0.574946855 -2.596990 9.740E-03 

Elevação -0.059934441 0.0133278 -4.496949  8.969E-06 

Declividade 0.086927977 0.014528172  5.983408  4.742E-09 

Distância euclidiana à drenagem  -0.001895673 0.000237396 -7.985297 1.406E-14 

Build Index  2.373962732  0.683907585 3.471175 5.728E-04 

NDBI  2.773429357  0.678664224  4.086600  5.261E-05 

NDVI  2.930181579  0.720780685  4.065289 5.745E-05 

 Fonte: Elaborado pelo autor. 

O fato da orientação de vertentes não ter sido considerada significativa para a modelagem 

das regiões alagáveis e inundáveis na área de estudo pode estar associada ao fato de que 

o dado utilizado possui pouca representatividade explicativa (relação influência da 

orientação sobre os eventos). A maioria das vertentes estão orientadas para regiões nas 

quais pouca interferência foi gerada para o incremento da potencialidade da condução 

das águas aumentarem o volume e fluxo hídrico para as regiões de baixio, seja essas 

regiões de canais (inundação) ou de baixa declividade e alta impermeabilidade 

(alagamentos).  

Dessa forma, o modelo espacial aplicado neste estudo é dado por:  

logit[𝑝(𝑠)] =  𝛽0 +  𝛽𝐸𝑙𝑒𝑣𝑎çã𝑜 + 𝛽𝐷𝑒𝑐𝑙𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 +  𝛽𝐷𝑖𝑠𝑡.𝐷𝑟𝑒𝑛𝑎𝑔𝑒𝑚 +  𝛽𝐵𝑢𝑖𝑙𝑑 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 

         + 𝛽𝑵𝑫𝑩𝑰 +  𝛽𝑵𝑫𝑽𝑰 + k(s)                                                                            Equação 9  

Em seguida, graças a componente k(s), o modelo construído de acordo com a Equação 9, 

foi utilizado para gerar a superfície suscetibilidade (probabilidade) a inundações e 

alagamentos na área de estudo. A significância da variação da suscetibilidade ao longo 

da área, bem como a identificação dos locais com alta e baixa suscetibilidade, foi 

confirmada através da realização 500 simulações, pelo método de Monte Carlo. A partir 

da simulação foi observado um p-valor = 0.007633588 para o teste global de risco 

constante, evidenciando que não há suscetibilidade constante, ou seja, a hipótese nula é 

rejeitada (h0 = suscetibilidade constante na área de estudo), indicando, assim, uma 
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variação espacial global significativa da probabilidade associada ao fenômeno na região. 

O resultado é o mapa exposto na Figura 8. 

Figura 8 - Mapa de suscetibilidade espacial a inundação e alagamento para a região de 

estudo.  

 

Fonte: Elaborado pelo autor.  

A escolha, no script, por uma superfície menos suave para o modelo foi determinante 

para conseguir um resultado satisfatório para uma demarcação dos hotspots de 

probabilidades dentro da área de estudo. Uma superfície super continua e homogênea de 

variação é um resultado mais confortável do ponto de vista estético para se analisar e 

apresentar, porém, dada a complexidade do fenômeno a realidade dos acontecimentos 
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podem estar longe de serem continuas e bem delimitadas por transições suaves dentro 

do espaço geográfico.  

Se tratando de fenômenos de inundações e alagamentos como desastres sociais, esse fato 

impacta muito mais determinadas regiões do que outras, possibilitando que em regiões 

de variáveis fisicamente semelhantes diferentes cenários de suscetibilidade podem 

ocorrer, e essa transição menos suave é a melhor forma de retratar isso, em um curto 

espaço a variabilidade da probabilidade pode ser grande. Por isso a importância, em 

cenários urbano, de variáveis bióticas e que estejam relacionadas as perturbações 

antrópicas sobre o meio. Em mesmas regiões, diferentes instrumentos e obras públicas, 

incentivos e perturbações antrópicas estão dispostas de forma não igualitária no espaço, 

seja por interesse, por disposição ou qualquer outro fator, por isso a importância de tratar 

a consequência desse fenômeno com um viés social. 

Essa forma menos suave, ainda, destaca de maneira veemente (hotspots) as áreas críticas 

da região de estudo, podendo direcionar os olhares de forma mais direta para as regiões 

problemáticas e catalisar tomadas de decisões, sejam elas no pré-evento, no evento e no 

pós-evento. 

Analisando o mapa percebe-se que as regiões de maior suscetibilidade estão 

concentradas em lugares nos quais os pontos de ocorrência da variável respostas foram 

mapeados e inseridas. Dessa forma, o modelo possui coerência e com isso diversos 

hotspots puderam ser sinalizados ao longo da região de estudo, evidenciando áreas 

supercríticas (tonalidades avermelhadas).  

Os valores de probabilidade podem ser interpretados, também, como a gravidade do 

impacto que pode ser gerada pelos eventos. Por exemplo, em inundações, as regiões mais 

vermelhas são aquelas que recebem o primeiro impacto e volume maior de água, 

consequentemente podem ser surpreendidos por maiores alturas de inundação do canal.  

Mesmo com menos suavidade que o comum para esses tipos de mapa de superfície 

estimada, ainda assim, o modelo conseguiu trabalhar com certa suavidade as variações 

de suscetibilidade, principalmente dentro dos hotspots. Essa variação está relacionada ao 

efeito de vizinhança que os fenômenos podem alastrar para essas regiões, e em relação a 

gravidade do impacto, essas regiões de transição (tonalidades em laranja escuro), são 

aquelas que recebem o impacto em menores proporções, seja, por exemplo, por uma 



20  

  

  

menor altura de inundação da área, ou por uma quantidade inferior de ruas alagadas na 

região, por exemplo. Já as regiões de baixas probabilidades/pouca gravidade de impacto 

estão destacas em amarelo escuro, claro e tons em branco e seguem a mesma logica de 

análise. 

Dos 600 pontos amostrados, 30% (180 pontos) foram retirados anteriormente para 

validação do modelo. A validação foi feita comparando os valores de suscetibilidade 

obtidos pelo modelo com os valores das classes (ocorrência e não ocorrência do evento) 

aos quais os pontos pertenciam. O resultado desta avaliação é apresentado na Figura 9.  

Figura 9 - Avaliação da suscetibilidade estimada pelo modelo. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor.  

Observando o boxplot da Figura 9, percebe-se que a suscetibilidade estimada variou 

bastante. Para a classe 0, ou seja, os pontos não ocorrência aos eventos, o modelo errou 

consideravelmente, chegando inclusive a estimar como pontos de alta suscetibilidade 

evidenciado pelo valor máximo obtido e registrado no boxplot laranja, porém, os valores 

de média foram mais condizentes com o valor da classe e fizeram sentido ao que era 

esperado.  
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Já em relação os valores estimados para de ocorrência (classe 1), o modelo acertou mais, 

com 90,1 % dos pontos apresentando probabilidade acima de 0.90. Entretanto, alguns 

poucos pontos foram considerados como outliers, chegando a ser estimado com uma 

probabilidade de inundação ou alagamentos de apenas 21%. Para uma análise futura, 

esses pontos devem ser melhor avaliados, pois podem representar pontos que foram 

amostrados como áreas de ocorrência, mas na verdade não pertencem a essa classe, 

demostrando que os outros tipos de mapeamento de pontos devem ser desenvolvidos 

(variável resposta). Com o mesmo raciocínio, os valores de média para essa classe 

também fizeram sentido e demostraram valores próximo ao ideal do valor binário da 

classe (1). 

Cada ponto utilizado para validar o modelo possui um erro associado a ele, que nada mais 

que o resultado da diferença entre o valor estimado pela equação 9 e o valor mapeado 

pela máscara de classes (0 ou 1). Com o objetivo de visualizar de que forma esses erros 

estavam distribuídos na área de estudo, foi feito um mapa com os valores absolutos dos 

erros ao quadrado. A Figura 10 apresenta o mapa da figura 9, mas agora fatiado em 5 

classes de suscetibilidade, essas classes foram fatiadas em intervalos iguais de 0,200 de 

range entre as classes. 
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Figura 10 – Mapa de probabilidades fatiada em 5 classes.  

 

Fonte: Elaborado pelo autor.  

A figura 11 ilustra a distribuição espacial desses erros, onde pode-se notar que as regiões 

de transição entre as classes de área média (probabilidade até 0,500) e baixa + muito 

baixa (englobadas na região cinza) apresentam a maioria dos maiores valores de erros 

associados ao modelo e validação, o que é algo esperado que se ocorra, pois em áreas de 

transição podem ocorrer maiores confusões por parte do modelo. 

 

 

 

 

 

 



23  

  

  

Figura 11 - Espacialização dos erros.  

     

Fonte: Elaborado pelo autor.  

Durante toda a trajetória do trabalho, buscou uma coerência com modelo estimado 

(variáveis significativas e resposta), somado com informações estatísticas e simulações 

associadas ao mapa de susceptibilidade, tudo isso para obter um produto validado e de 

qualidade. Mas, ainda é possível realizar uma validação da superfície estimada através 

da comparação de registros de eventos de inundações e alagamentos na região, tendo em 

vista que é possível retratar e buscar evidências dos cenários de ocorrência de eventos 

extremos, já que eles existem e foram pontuados na tabela 1 no início do trabalho. 

Para esse momento, foram escolhidos dois pontos conhecidos da região de estudo por 

serem corriqueiros a ocorrência dos eventos de natureza hidrometeorológica. No 

primeiro exemplo (figura 12) foi destacado parte do bairro Praia da Costa, localizado na 

região nordeste da área de estudo. Esse é o bairro com a maior população seja por 
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números absolutos ou por km² de todo o município de Vila Velha. O reflexo disso é o 

retrato da presença de uma superfície bastante adensada de perturbações antrópicas ao 

meio natural (extrema urbanização) e com uma camada super impermeável de asfalto e 

concreto, por exemplo. 

Figura 12 - Relação entre o mapeamento de susceptibilidade a inundação e alagamentos 

e evidencia de eventos em parte da região do bairro Praia da Costa em 2019. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor.  

Essas evidências bióticas associadas a uma declividade praticamente nula na região, 

favorece majoritariamente os eventos de alagamentos, conforme sinalizado na escala de 

probabilidades do mapa final e pela imagem de exemplo ao um evento ocorrido em 2019 

inserido na figura 12, demostrando que mesmo que os dados do trabalho tenham sido 

sistematizados em um período um pouco anterior, os padrões de acontecimentos dos 

eventos ainda existem. 

A congruência de maiores probabilidades de alagamentos ao invés de inundações na 

região está relacionada aos caminhos de formação e caracterização do perfil populacional 

do bairro. A formação do bairro ao longo dos anos foi e é marcada por diretrizes de 

interesses e incentivos sociais e econômicos que privilegiaram o planejamento e 

execução de obras, serviços públicos e outros instrumentos urbanos que foram cruciais 

para evitar episódios de enchentes e inundações, já que o parte do bairro era conhecido 
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por esses eventos provocados pelo o canal da costa. O cenário atual, então, são serviços 

de drenagem, canais artificiais e bombeamento de água para o mar que minimizam as 

chances de inundações, porém, a outra face de desenvolvimento do bairro trouxe muitas 

perturbações e criação de cenários para o acontecimento e alagamentos tendo em vista a 

dificuldade que é escoar grandes volumes de água em uma região bastante adensada e 

impermeabilizada. 

No segundo exemplo, para o bairro de Cobilândia (figura 13), o processo de ocupação e 

diretrizes de planejamento e incentivos foram diferenciados, sempre marcado pela 

ocupação populacional de média e baixa renda, a infraestrutura chegou de forma atrasada 

e descompassada. Local mais afastado do centro da cidade, a presença de dois rios 

(Marinho e Aribiri) circundando o bairro foram um dos fatores que deixou o bairro menos 

atrativo e com menos interesse mercadológico. A falta de interesses e incentivos fizeram 

com que o nível de planejamento fosse menor se comparado com Praia da Costa, o 

resultado são eventos de inundação frequentes e alguns lugares também acompanham 

pontos isolado de alagamento e o evento registrado em 2019 evidencia o padrão de 

probabilidade indicado pelo mapa mesmo fora do período de dados do trabalho. 

Figura 13 - Relação entre o mapeamento de susceptibilidade a inundação e alagamentos 

e evidencia de eventos em parte da região do bairro Cobilândia em 2019. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor.   
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5 Conclusões   

Diante dos resultados apresentados a conclusão geral e importante para enriquecer futuras 

pesquisas e modelagens sobre a geoestatística e inundações e alagamentos urbanos é 

justamente o pensar em conjunto o físico e o biótico para a modelagem dos eventos. Esses 

dois aspectos devem trabalhar em conjunto, pois unidos tem uma capacidade de explicar 

melhor os diferenciados resultados que se pode obter nesse tipo de modelagem complexa 

e com muitos dados potencialmente não lineares.  

Sobre a variável resposta, a claramente uma necessidade de incluir outros tipos de 

mapeamento, principalmente mapeamentos que já estejam em formatos de processo 

pontuais espaciais ao invés de poligonais e divididos por áreas, esse segundo tipo de 

dado pode generalizar mais os limites das informações do fenômeno e limitar o mapa de 

espacialização final. 

A escolha de boas variáveis explicativas ajudou a estabelecer um padrão de 

suscetibilidade justa e aceitável para esse local em Vila Velha, porém essas variáveis 

podem sofrer mudanças a depender das características da área de estudo e o ano de coleta 

dos dados. Mas, como foi proposto, houve uma certa coerência com o que foi mapeado 

e a realidade espacializada no fenômeno com a exemplificação de dois bairros. 

Sobre o modelo, a superfície de suscetibilidade gerada pelo modelo se mostrou coerente 

e permitiu visualizar as regiões de maior probabilidade de alagamento e inundações em 

forma de hotspots o que auxilia a toma de decisões mais diretas sobre as áreas críticas. 

Ou seja, a predição para essas áreas foi boa, já para os pontos de não ocorrência houve 

uma considerável variação. A espacialização dos erros associados aos valores obtidos 

pelo modelo mostrou que as áreas de transição entre as classes apresentaram maiores 

erros associados. 

Para trabalhos futuros, outras variáveis explicativas (principalmente bióticas) devem ser 

consideradas e outros tipos de mapeamentos a variável resposta deve ser inseridos. Além 

disso, um mapa de incerteza deve ser elaborado em conjunto com a classificação, para 

garantir uma maior confiabilidade ao mapa apresentado, visto que é importante se ter em 

mente que um modelo é apenas uma representação da realidade, e sempre irão existir 

erros associados ao mapa final.     
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