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Resumo

SERIKAWA, Vagner de Souza. Aplicacao e Avaliacao de Técnicas Neuro-Fuzzy
para a Elaboracao de Mapas de Susceptibilidade a Erosao. 2020. 157 f. Tese
(Doutorado) — Departamento de Engenharia Civil, Universidade Federal de Sao
Carlos, 2020.

O objetivo desta tese foi analisar e contrapor os modelos metodologicos existentes
dentro do sistema de informacdes geograficas, suas técnicas e indicadores para o
planejamento urbano ambiental, visando construcoes de bases para cidades inte-
ligentes. Para atingir os objetivos, foram propostos os seguintes objetivos: (a) ela-
borar um inventario de processos erosivos na area de estudo; (b) gerar uma colecao
de documentos cartograficos; (c) construir bases de treinamento para diferentes
modelos de redes neurais artificiais (rede neural perceptron com uma camada,
rede neural multilayer perceptron e ANFIS); e discutir os métodos e metodologias
para o planejamento urbano ambiental. A area de estudo é a Bacia Hidrografica
do Rio Monjolinho inserida nos municipios de Sao Carlos e Ibaté, possui uma area
de aproximadamente 273,77km?2. O método utilizado abrangeu: a elaboracao de
uma estrutura de dados de entrada para o Matlab®, extraidos de uma matriz de
dados dos mapas elaborados no software ArcGIS® 10.5 versao desktop. O trei-
namento foi realizado em duas fases, o primeiro com uma estrutura de 203.496
pontos, extraidos de uma matriz regular de 100x100m, na segunda fase um novo
treinamento foi feito, com algumas modificacoes na estrutura, foram treinados
dois modelos, design 1 com dados crisps € o design 2 com dados normalizados
entre O e 1, utilizando o método perceptron com uma camada, com uma matriz
de 30x30m, com 13.152, sendo 355 representando as erosoes. No processamento
ocorreu a remocdo de tuplas com dados invalidos (por exemplo, valores -9999), a
contagem do numero de ocorréncias de tuplas repetidas e por fim a remocao de
tuplas repetidas, todos esses passos foram para equalizar o desbalanceamento das
classes, totalizando 710 de “ndo erosao” e 355 de “erosdo” mantendo uma propor-
cao de 2 para 1. Buscou-se com os novos treinamentos um modelo representasse
com maior precisdo a ocorréncia de processos erosivos, por isso € ncessario que
os valores que representam os falsos negativos sejam baixos, pois € critico para o
sistema indicar que néo existe erosdo quando na verdade existe. Nesse sentido, a
rede perceptron do design 2 foi a que apresentou os melhores resultados, apresen-
tando menor ocorréncia de valores de falsos negativos do que o design 1.

PALVRAS-CHAVE: Erosao; FIS; ANFIS; Geoinformacao; SIG.



Abstract

SERIKAWA, Vagner de Souza. Application and Evaluation of Neuro-Fuzzy Te-
chniques for Elaboration of Erosion Susceptibility Maps. 2020. 157 f. Thesis
(Doctorate) - Department of Civil Engineering, Federal University of Sao Carlos,
2020.

The objective of this thesis was to analyze and contrast the existing methodologi-
cal models within the geographic information system, its techniques and indica-
tors for environmental urban planning, aiming at building bases for smart cities
To achieve the objectives, the following objectives were proposed: (a) elaborate an in-
ventory of erosive processes in the study area; (b) generate a collection of cartographic
documents; (c) build training bases for different models of artificial neural networks
(one-layer perceptron neural network, multilayer perceptron neural network and AN-
FIS); and discuss the methods and methodologies for environmental urban planning
The studyareaisthe Monjolinho River Basin inserted in the municipalities of Sdo Car-
los and Ibaté, with an area of approximately 273,77km?2. The method used included:
the elaboration of an input data structure for Matlab®, extracted from a data matrix
of the maps elaborated in the ArcGIS® 10.5 desktop version software. The training
was carried out in two phases, the first with a structure of 203,496 points, extracted
from a regular matrix of 100x100m, in the second phase a new training was done,
with some modifications in the structure, two models were trained, design 1 with
crisps data and design 2 with data normalized between O and 1, using the perceptron
method with a layer, with a 30x30m matrix, with 13,152, 355 representing erosions.
In the process, the removal of tuples with invalid data (for example, values -9999),
counting the number of occurrences of repeated tuples and ending the removal
of repeated tuples, all these steps were done to equalize the imbalance of the
classes, totaling 710 “non-erosion” and 355 “erosion” maintaining a 2 to 1 ratio
With the new training, a model was sought to more accurately represent the occur-
rence of erosive processes, so it is necessary that the values that represent false
negatives are low, as it is critical for the system to indicate that there is no erosion
when it actually exists. In this sense, the perceptron network of design 2 was the
one that presented the best results, presenting less occurrence of false negative
values than design 1.

KEYWORDS: Erosion; FIS; ANFIS; Geoinformation; GIS.
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Capitulo

Apresentag¢ao do tema, 1
justificativa e relevancia do
problema de pesquisa

1.1 Introducao

roblemas ambientais frequentes, em diferentes escalas do globo terrestre,

afetam a populacdo de um modo geral, como queimadas, desmatamentos,

aceleracao nas alteracoes climaticas, poluicdo por materiais plasticos en-

tre outros. Tantos os novos como os antigos problemas ambientais neces-
sitam de estudos especificos e as areas ocupadas por cidades tornam-se sensiveis
a diversas mudancas em ritmo acelerado.

O aumento da populacdao mundial, bem como o desequilibrio biologico decor-
rente desta propria explosao populacional traz sérias preocupacoes sobre o forne-
cimento de agua as geracoes futuras, tanto em quantidade como em qualidade. A
acao do homem no planejamento e desenvolvimento da ocupacao do solo requer,
cada vez mais, uma visdo ampla sobre as necessidades da populacao, sobre os re-
cursos terrestres e aquaticos disponiveis e o conhecimento sobre o comportamento
dos processos naturais, para racionalmente compatibilizar necessidades crescen-
tes com recursos limitados.

E preciso pensar as cidades, e o que pode ser visto sdo grandes nuicleos urbanos
em desenvolvimento e muitas vezes sem planejamento do seu espaco ou territoério,
levando as consequéncias que geram perdas econdmicas, sociais e de vidas, como
em alguns desastres naturais. Essa degradacao do meio ambiente também limita
o uso de recursos antes disponiveis. A degradacao traz uma perda significativa aos
elementos do meio ambiente (solo, biodiversidade, vegetacdo, recursos hidricos,
entre outros), compromete funcées ambientais (protecido do solo contra erosao,
margens dos rios, aguas subterraneas, do regime hidrico, da reducao dos ecos-
sistemas), altera a paisagem, traz risco a saude e a seguranca (SANCHEZ, 1993).

De acordo com Zuquette et al. (2009) a ocupacao territorial diversificada gera sé-
rios problemas ambientais degradando varios recursos naturais, como a agua. Os
recursos hidricos sdo importantes e vulneraveis a acao antrépica, principalmente
quando associada ao uso indiscriminado e indisciplinado do solo para disposicao
de rejeitos, residuos e como suporte de diversas atividades de infraestrutura, ha-
bitacao e producao de alimentos.

O solo tem sido manipulado de maneira inadequada, causando alteracbes na
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sua estrutura. As formas mais comuns de degradacdo sdo: a erosao do solo, com-
pactacao do solo e impermeabilizacdo do solo, que geram consequéncias no meio
urbano, como enchentes, deslizamentos e outros desastres naturais. A urbaniza-
cao acelerada causa perda do habitat natural de muitas espécies na fauna e flora,
poluicao do ar e da agua, e destruicao do potencial natural de muitas areas. Além
disso, atividades inadequadas no solo associadas aos materiais geologicos com
diferentes propriedades hidraulicas podem degradar as nascentes e corpos d’agua.

Uma das ocupacoes que mais degradam o solo sdo as atividades agricolas, com
atividades que contribuem significativamente para o empobrecimento do solo (PE-
REIRA et al., 1995). A camada superficial de solo € arrastada pelas chuvas, deixan-
do para tras sulcos no terreno, que pode ou nao evoluir para ravinas e vogorocas,
empobrecendo o solo e assoreando represas, além de levar para as aguas dos rios
residuos de adubos e agroquimicos. Esta remocédo de solo representa milhdes de
reais que o pais perde anualmente. A destruicdo do meio ambiente, por meio do
mau uso da agricultura e pecuaria causa deterioracao fisica, socioeconomica e
ambiental no Brasil.

Para a pratica agricola em grandes extensoes, sdo realizados desmatamentos de
modo inadequado, que podem levar mais de 50 anos para serem recuperados. Re-
tirando a cobertura vegetal do solo, altera-se a paisagem que vai gerar consequén-
cias na estrutura do solo, na rede de drenagem, afetando as nascentes que podem
secar ou mudar de lugar. Sem a protecao da cobertura vegetal, a gota da chuva
cai e ocorre uma compactacao do solo, algumas particulas do solo se desprendem
(efeito splah), a velocidade do fluxo torna-se maior, causando um aumento no
transporte de material. A desagregacao do solo pela acdao das chuvas e a diminui-
cao da rugosidade da paisagem fazem com que a acado do escoamento superficial,
nas encostas e nos leitos dos cursos de agua, desequilibre os processos erosivos
naturais das bacias hidrograficas.

Uma bacia hidrografica, por definicdo, constitui um conjunto de terras drena-
das por um rio e seus afluentes, formados nas regidoes mais altas do relevo por
divisores de agua, por onde escoam superficialmente formando riachos e rios, ou
infiltram no solo, formando reservatoérios subsuperficiais (TEODORO et al., 2007).
Sao consideradas excelentes unidades de gestdo dos elementos naturais e sociais,
pois, nessa optica, € possivel acompanhar as mudancas introduzidas pelo homem
e as respectivas respostas da natureza.

As caracteristicas fisicas de uma bacia hidrografica tém papeis importantes
no processo do ciclo hidrolégico, influenciando na quantidade de agua produzi-
da como deflavio, evapotranspiracdo e escoamento superficial e subsuperficial. O
desempenho da bacia hidrografica vai influenciar, por exemplo, na qualidade das
nascentes, que depende da infiltracdo em toda a area da bacia. Toda a extensao
merece atencdo, evitando as erosoes, compactacao do solo, impermeabilizacao,
entre outras interferéncias.

A area de estudo da pesquisa € a Bacia Hidrografica do rio Monjolinho (BHRM),
localizada no municipio de Sao Carlos regidao centro-leste do estado de Sao Paulo,
faz parte de um importante centro industrial regional, com atividades economicas
principalmente na industria e agronegocios (destaque para a producao de cana-
-de-acucar) e esta distante 230 quilometros, aproximadamente, da capital do esta-
do. Sao Carlos, como a grande maioria das cidades do Brasil, iniciou seu processo
de urbanizacdo sem um planejamento adequado, consequentemente, apresenta
diversos problemas de infraestrutura, problemas hidricos, na satide e educacao.
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O planejamento adequado da cidade € importante para equalizar o crescimento
e evitar desigualdades. Para Hecht (1999) e Montano et al. (2007), cabe aos gover-
nantes desenvolverem politicas que visam o crescimento econémico e protecao ao
meio ambiente, superando as dificuldades de incorporar a sustentabilidade am-
biental no processo de tomada de decisao, visto que, ndo é uma tarefa facil, devido
a urgéncia de resultados, e conflitos de natureza econémica, social e ambiental.

Para auxiliar no planejamento existem alguns instrumentos que ajudam na
protecao dos recursos naturais, estes sao utilizados para minimizar o maximo de
impactos gerados pelo desenvolvimento urbano. Segundo o Ministério do Meio Am-
biente (2006), o planejamento ambiental € o instrumento utilizado para delimitar
as zonas urbanas, rural e demais territorios, com prerrogativa constitucional.

Por exemplo, algumas das metodologias voltadas ao planejamento ambiental
urbano sdo: o Zoneamento Ecologico-Econémico (ZEE), o Plano Diretor Municipal,
o Plano de Bacia Hidrografica, o Plano Ambiental Municipal, dentre outros mais
especificos. O zoneamento ambiental, destaca-se como um instrumento importan-
te para o planejamento, descrito na Lei no 6.938/1981 (Politica Nacional do Meio
Ambiente), mesmo nao consolidado como ferramenta de ordenacao do territorio,
e com diversas lacunas a serem preenchidas para promover uma eficacia maior
(MONTANO, 2005).

Para um bom ordenamento do territério deve-se levar em conta os diferentes
tipos de atributos que compdem o meio fisico, que utilizados em conjunto com
as geotecnologias tem se mostrado uma excelente ferramenta para mapeamen-
tos de diversas naturezas, dando suporte na elaboracdo de projetos de obras de
engenharia e planejamento urbano e regional (GUSTAFSON et al., 1992; COSTA,
2017; FAILACHE, 2018; SOUZA, 2020). Os atributos do meio fisico assumem pa-
pel importante como recurso ou suporte de vida, estdo associados aos processos
de estruturacao e esculturacao do relevo, base para a cobertura e uso do solo. Co-
nhecer os processos pretéritos e futuros auxilia no diagnoéstico e analise do estado
de degradacao e/ou conservacao que o ambiente apresenta.

Dando suporte aos estudos ambientais, o geoprocessamento atua como ferra-
menta para trabalhar com dados georreferenciados, oferecendo mapas tematicos
que mostram a distribuicdo do comportamento desses atributos, como, geomorfo-
logia, tipos de solo, vegetacao, redes de drenagem, clima, vegetacao, entre outros,
com a possibilidade de elaborar uma base de dados digitais, com uma diversidade
de planos de informacéo, fazer analises, representar e visualizar a superficie ter-
restre, compreendendo suas formas e outros fendmenos morfologicos, que no pro-
cesso de tomada de decisao, colabora com os gestores, revelando-se uma eficiente
ferramenta para o planejamento ambiental e territorial.

A partir da elaboracao de um banco de dados dos atributos pré-definidos, € pos-
sivel utilizar de diferentes metodologias, para elaboracao dos produtos cartografi-
cos. Esses produtos servem de suporte para tomada de decisao na prevencao de
riscos ambientais (PRADHAN et al., 2010). Em paises tropicais, os processos ero-
sivos geram grandes perdas de solo e prejuizos em diferentes areas da economia,
em alguns casos, até risco com morte. Pejon (1992) desenvolveu uma metodologia
para ensaios de erodibilidade do solo compativel com a realidade dos solos brasi-
leiros, baseando-se principalmente em dados de inventario de campo.

Dentre as diferentes metodologias para mapeamento utilizando a ferramenta
SIG, as analises multicritérios sdo muito utilizadas, tornando o processo rapido e
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confiavel. Jang (1993) utilizou um modelo adaptado do sistema neuro-fuzzy para
elaborar mapa de susceptibilidade a deslizamento de terra, outros autores tam-
bém utilizaram da metodologia para o mesmo tipo de mapeamento (CEREDA JU-
NIOR, 2006; 2011; OH & PRADHAN, 2011; SEZER et al., 2011).

A partir das literaturas citadas acima, pode-se identificar que os métodos apli-
cados aos diferentes mapas de risco sao eficientes em diferentes areas, seja, para
mapeamento de enchentes, escorregamentos, erosoes, ou qualquer outro utilizado
na prevencao de danos materiais e a vida. Portanto, este trabalho utiliza o siste-
ma de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) para o mapeamento de suscep-
tibilidade a erosdo em uma area propensa a processos recentes. O modelo ANFIS
sera aplicado e validado na area de estudo, utilizando um sistema de informacoes
geograficas (SIG). O método ANFIS utilizado, baseia-se no conhecimento especia-
lizado, aplicando o sistema de inferéncia fuzzy (FIS) e o aprendizado por Redes
Neurais Artificiais (RNAs). De acordo com Jang (1993) a metodologia pode ser
utilizada em qualquer local com minimas mudancas. A escolha da area de estude
foi de acordo com a disponibilidade de informacao e localizacao, visto que, € uma
bacia hidrografica com trabalhos pretéritos em diversas areas do conhecimento,
que abrange a area urbano do municipio de Sao Carlos.

1.1 Hipotese

O uso de redes neurais artificiais combinada com a légica fuzzy, é capaz de au-
xiliar a elaboracao de produtos cartograficos em diferentes escalas?

1.2 Justificativa

A escolha do tema da pesquisa foi em funcao da falta de trabalhos nacionais
sobre o assunto, visto que, o tema é atual abordando ferramentas de SIG pouco
utilizadas, podendo trazer uma contribuicao relevante no que refere-se aos mape-
amentos de riscos urbanos, no caso desta pesquisa, o mapeamento de processos
erosivos, que no Brasil e no mundo geram grandes perdas econdémicas e sociais em
diferentes escalas. A justificativa da elaboracao desta pesquisa é fundamentada
por trabalhos cientificos publicados na area e sdo apresentados os temas correla-
tos.

No Brasil sdo muitos os trabalhos relacionados a erosao do solo, em diferen-
tes areas do conhecimento e com diferentes escalas de trabalho, por exemplo,
na geografia, geologia, geomorfologia, pedologia e geotecnia. Com enfoques dife-
rentes, visto nas obras de ELLISON (1947a e 1947b); NAKASHIMA (1973; 2000);
ZACHAR (1982); BIGARELLA & MUZOCHOWSKI (1985); DAEE (1989); LAL (1990),
NISHIYAMA (1991); BASTOS (1999); LIPORACI (2003).

O curso de Geotecnia da Escola de Engenharia de Sao Carlos (EESC-USP) con-
tribuiu com diversos trabalhos, na area de mapeamento geotécnico, com diver-
sas publicacoes que sdo destaque na literatura, por exemplo, o trabalho de Pejon
(1992), que fez um mapeamento regional da quadricula de Piracicaba (Folha Topo-
grafica, SF-23-Y-A-IV-2). O autor descreve uma metodologia para areas suscepti-
veis a erosao, com base na ponderacao dos principais fatores que contribuem para
esses processos erosivos. Foram estabelecidas classes de susceptibilidade a erosao
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(areas nao susceptiveis, pouco, médio, muito e extremamente susceptiveis).

Pejon (1992) identificou 10 classes potenciais de erosao, verificou que os resul-
tados do mapa, em conjunto com analise fotogramétrica e o inventario de campo
proporcionam resultados mais detalhados e com menor subjetividade. Esse mé-
todo ainda permite incluir outros fatores antropicos na ponderacao, resultando
na identificacdo de areas criticas a ocupacao e servindo de informacao base para
gestores.

De acordo com Costa (2017), a degradacao dos recursos hidricos, tanto na qua-
lidade, quanto na quantidade, gera passivos sociais e econdémicos, para os usua-
rios da bacia hidrografica, inclusive para os que estao fora dela. Por isso, elaborou
seu trabalho com foco no escoamento superficial e processos de erosao acelerado,
utilizou atributos geoambientais como rocha, clima, relevo, solo, corpos d'agua e
cobertura e uso do solo. Os dados foram integrados e avaliado dentro de um SIG, a
ferramenta de analise multicritério foi a soma ponderada dos atributos. Os resul-
tados mostram que, mais de 80% da area apresenta baixo potencial de escoamento
superficial e médio potencial de erosao acelerada. Os processos erosivos acelera-
dos foram desencadeados por mudancas na cobertura solo, mostrando relacao
direta com a remocéao da vegetacao original e implantacao de atividades.

Islam et al. (2018), faz uso do método neuro-difuso adaptativo (ANFIS) para
avaliacdo da erosao solo, utilizando diversos parametros com interacdo nao-linear.
Os autores comentam que as técnicas de computacdo sdo amplamente utilizadas,
mas a aplicacao no campo da ciéncia do solo é bem limitada. Os modelos foram
estabelecidos a partir da equacao universal de perda do solo (RUSLE), em seguida
empregados no teste do modelo ANFIS. Também foi adicionado aos testes um pa-
rametro de micrébio de biomassa (Mj,), apresentando bons resultados no controle
da erosao, de acordo com os autores.

A area de estudo foi amostrada em diferentes parcelas, divididas em vegetacao
natural, plantada, com ou sem bio-fertilizante microbiano. Os parametros de en-
trada de RUSLE, foram, erosividade da chuva, erodibilidade do solo, comprimento
e inclinacao da encosta, vegetacao e pratica de suporte. Apoés um ano de monito-
ramento, o resultado mostra uma conquista satisfatoria entre modelo observado e
previsto pelo ANFIS. Em termos de uma relacao entre o fator M e a erosao do solo,
percebe-se que a erosao do solo € inversamente proporcional a M, quando todas as
praticas de conservacdo da erosdao permanecem inalteradas por um determinado
periodo. Portanto, a aplicacao de microbios poderia ser uma alternativa ou técnica
adicional de conservacao do solo.

Alguns autores empregaram o método ANFIS em trabalhos relacionados a des-
lizamentos de terra, visto que, esse tipo de acontecimento é recorrente e natural
nessas areas. Sezer et al. (2011), apresentou em seu trabalho os resultados do
modelo neuro-fuzzy usando dados de sensoriamento remoto e sistema de infor-
macoes geograficas (SIG) para analise da susceptibilidade de escorregamentos em
areas de vale na Malasia. O método utilizado foi a identificacao das areas com des-
lizamentos (cicatrizes), por meio de imagens de satélite, apoiada por identificacao
em campo e elaboracao de inventario. A partir de um conjunto de dados espaciais
foram elaborados os seguintes produtos, indice de vegetacao, mapa topografico, li-
neamentos, NDVI e a cobertura do solo. Foram utilizados sete fatores considerados
determinantes para os deslizamentos, foram eles: altitude, angulo de inclinacao,
curvatura do plano, distancia da drenagem, tipo de solo, distancia das falhas e
NDVI. Esses fatores foram analisados utilizando um modelo neuro-fuzzy (ANFIS)
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para construir os mapas de susceptibilidade de escorregamentos.

Foram obtidos 5 modelos de susceptibilidade de deslizamento usando os re-
sultados do ANFIS. Para verificacao e validacao dos resultados, os locais de des-
lizamentos foram verificados em campo, com ajuda do inventario. Os resultados
da verificacdo mostraram 98% de precisdo para o modelo 5, empregando todos os
parametros produzidos no presente estudo como fatores de condicionamento de
deslizamento. A conclusdo do trabalho foi que, os resultados da validacdo mos-
traram concordancia suficiente entre o mapa de suscetibilidade obtido e os dados
existentes sobre areas de escorregamento. O modelo produz resultados razoaveis
que podem ser usados para fins preliminares de planejamento de uso do solo.

Um trabalho similar foi elaborado por Oh & Pradhan (2011). No artigo € apre-
sentado um mapeamento de susceptibilidade de escorregamentos usando um sis-
tema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) em ambiente SIG. Na primeira
etapa identificaram os deslizamentos de terras por meio de interpretacao de foto-
grafias aéreas e trabalhos de campo. Na segunda etapa, fatores condicionantes
relacionados a escorregamentos como altitude, angulo de inclinacao, curvatura
planeada, distancia até a drenagem, distancia ao solo, textura do solo e indice
de poténcia de fluxo (SPI) foram extraidos dos mapas topograficos e de solo. Foi
aplicado o modelo ANFIS, com varias funcoes de associacao para analisar a areas
susceptiveis a escorregamentos e mapeadas usando os fatores condicionantes dos
eventos, seus resultados foram comparados com os locais de escorregamentos ve-
rificados em campo.

Para todos os mapas de susceptibilidade a escorregamento foi adicionada a
curva de caracteristicas de operacdo de receptor (ROC). Essa “técnica da curva
ROC baseia-se na representacao grafica da sensibilidade do modelo - valores de
fracoes positivas verdadeiras calculadas para diferentes valores de limiar, versus
especificidade do modelo - valores da fracdo verdadeira negativa, em um grafico”.
Os locais de teste de deslizamento que nao foram usados durante o propésito de
modelagem da ANFIS foram usados para validar os mapas de suscetibilidade de
escorregamentos. Os resultados da validacao revelaram que os mapas de susceti-
bilidade construidos pelos modelos preditivos da ANFIS utilizando MF_(func¢oes de
associacao) triangular, trapezoidal, sino generalizado e polinomial produziram re-
sultados razoaveis (84,39%), que podem ser utilizados como resultado preliminar
para planejamento do uso do solo.

Deste modo, com base em trabalhos ja produzidos e na experiéncia dos autores
citados anteriormente, justifica-se a utilizacao das técnicas de SIG ja consagradas
nos estudos geoambientais e técnicas que utilizam inteligéncia artificial e logica
fuzzy, a fim de, difundir o método, comparar a sua eficiéncia e sugerir possiveis
adaptacoes em concordancia com as condicoes brasileiras. Partindo do pressupos-
to que todo trabalho cientifico pode ser inédito ou, entdo recolocado sobre novas
perspectivas (D" AGOSTINI, 1999).
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta tese é: analisar e contrapor os modelos metodologicos
existentes dentro do sistema de informacdes geograficas, suas técnicas e indica-
dores para o planejamento urbano ambiental, visando construcoes de bases para
cidades inteligentes.

1.3.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral da pesquisa, sdo propostos os seguintes objetivos
especificos:

(a) elaborar um inventario de processos erosivos na area de estudo;
(b) gerar uma colecao de documentos cartograficos;
1. Mapa de documentacao
. Mapa Hipsométrico
. Mapa Pluviomeétrico
. Carta de Declividade
. Mapa de Formas do Terreno
. Mapa Geologico

. Mapa de Materiais Inconsolidados

o N O o b~ W N

. Mapa de Cobertura e Uso da Terra
9. Mapa de Processos Erosivos

(c) construir bases de treinamento para diferentes modelos de redes neurais
artificiais (rede neural perceptron com uma camada, rede neural multilayer percep-
tron e ANFIS);

(d) discussao dos métodos e metodologias para o planejamento urbano am-
biental.
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ara conhecer as potencialidades e limitacdoes de um local, € de suma impor-

tancia uma caracterizacdo detalhada do meio fisico. Ferramentas legais,

aplicadas em conjunto com a cartografia geotécnica e geotecnologias sdo

muito utilizadas no planejamento e gestdo em niveis territorial, regional
e local. Os produtos elaborados tém diversas finalidades, podem ser documentos
voltados para a disposicao correta de residuos soélidos, escavabilidade de terrenos,
fundacoes, obras viarias, vulnerabilidade de obras subterraneas, zoneamento am-
biental, prevencdo de eventos naturais, entre outros produtos de modo geral ou
finalidades especificas. A abordagem deste estudo é sobre o uso da ferramenta SIG
combinadas com métodos e metodologias de inteligéncia artificial para elaboracao
de mapas de prevencao de processos erosivos recentes na bacia hidrografica do Rio
Monjolinho (BHRM).

Nas literaturas correlatas com o tema desta pesquisa, verifica-se que, de acordo
com os temas Analytic Hierarchy Process - AHP (Saaty, 1980; Saaty, 1991, Saaty,
2005; Bhushan, & RAI (2004); Costa et al., 2018; Thomas et al., 2018) e Adaptati-
ve Neuro-Fuzzy Inference System — ANFIS (Jang 1993, Takagi & Sugeno, 1985; Oh
& Pradhan, 2011; Sezer et al.,, 2011; Aghdam et al., 2016), sao utilizados grandes
quantidades de dados (Big Data).

Sezer et al. (2011), utilizou o método ANFIS, para areas de susceptibilidade de
escorregamento de encostas, e considerou como uma ferramenta muito poderosa
nesses tipos de avaliacdes regionais. No entanto, os resultados a serem obtidos na
modelagem da ANFIS devem ser avaliados cuidadosamente, pois o superaprendi-
zado pode causar resultados enganosos.

Oh & Pradhan (2011), aplicaram o modelo neuro-fuzzy ao mapeamento de sus-
cetibilidade de escorregamentos para deslizamentos rasos em uma area monta-
nhosa tropical, considerando o método eficiente, e que pode ser facilmente esten-
dido para considerar outros tipos de instabilidade ou outras areas. Fazem uma
ressalta quanto a escala de trabalho, para resultados mais especificos, em escala
local, onde as heterogeneidades geologicas e geograficas locais podem prevalecer,
os resultados apresentados podem ser usados como dados basicos para auxiliar o
gerenciamento de taludes e o planejamento do uso da terra.

Thomas et al. (2018), utilizou o método de analise hierarquica para analisar
o risco de potencial de erosao do solo, em area tropical montanhosa, analisando
sete fatores geoambientais. A comparacao cruzada dos resultados, da intensidade
e risco de erosao do solo, utilizando AHP, sugere concordancia significativa entre
diferentes intensidades de erosao e zonas potenciais.

Sao diversos os trabalhos encontrados na literatura, sobre ambos os métodos
porém, para estudos geoambientais € encontrado em maior quantidade o méto-
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do AHP, obtendo sempre bons resultados, em diversos tipos de mapas, mapa de
fragilidade ambiental (Gimenes e Augusto Filho, 2013), mapeamento de erosoes
(Souza, 2015), na area da saude (Brioso e Musetti, 2015), entre outras areas.

O mapeamento de processos erosivos envolvendo o método ANFIS sao poucos,
visto que nos trabalhos citados anteriormente, os autores concordam que a meto-
dologia pode ser replicada em qualquer area, com poucas alteracoes no processo
de construcdo do mapas, como algumas alteracdes pode-se encontrar o melhor
modelo que se adapte as condicdes brasileiras, no que tange os processos erosivos.

2.1 Processos Erosivos

Os estudos relacionados aos processos erosivos possuem um reconhecimento
a décadas como importante questao ambiental, sdo diversas abordagens direta-
mente ligadas a erosoes lineares (BEN SLIMANE et al., 2016; ERKTAN et al., 2016;
CASTILLO & GOMEZ, 2016; MARARAKANYE & SUMNER, 2017; VANMAERCKE et
al., 2016). Na ultima década, as pesquisas estdo mais focadas no desenvolvimento
de metodologia de previsao e estratégias de gerenciamento.

Portanto, elaborar novos estudos em areas com a formacao de novos processos
€ essencial para a determinacao de locais mais vulneraveis e para o planejamen-
to imediato de medidas para reduzir os efeitos negativos causados pelas erosodes
(DEWITTE, DAOUDI, BOSCO E VAN DEN EECKHAUT, 2015; GOMEZ-GUTIER-
REZ et al., 2015).

A erosao dos solos, de maneira geral, refere-se ao desgaste ou desagregacao da
superficie por fatores fisicos, quimicos, geologicos ou nao, com ou sem a partici-
pacao ativa dos seres humanos. A erosao foi definida por Ellison (1947), como um
processo de desagregacao e transporte de materiais do solo por agentes erosivos.

Para Gomes (2002, p. 32) “a atuagdo lenta e continua dos processos erosivos
modifica o quadro dinadmico da paisagem terrestre, que pode ser agravado ou ndo,
com a interferéncia antropica”. Essas acoes vao se diferenciar conforme a inten-
sidade da chuva, declividade do terreno, impermeabilidade do solo, erosividade e
cobertura vegetal.

Segundo Gomes (2001), o processo de erosao, remove seus constituintes, sobre-
tudo pela acao da agua da chuva, portanto, na superficie da terra ha um quadro
extremamente dinamico, no qual diversos processos atuam de maneira contradi-
toria, formando e erodindo os solos.

A erosao € um processo natural, que modifica a paisagem, de modo lento e pode
ocorrer aceleracdo do processo por acdo antropica (BASTOS, 1999). Essas modifi-
cacbes causam problemas de ordem ambiental e socioeconémica, tendo como con-
sequéncias a reducao da fertilidade dos solos, o assoreamento de cursos de agua,
as enchentes, entre outros.

De acordo com Dantas-Ferreira (2004), os fatores que mais influenciam nos
processos erosivos sdo: o indice pluviométrico, a susceptibilidade dos materiais
geologicos presentes (materiais inconsolidados), a forma do relevo (landforms) e o
uso e ocupacao do solo, sendo que, a acdo do Homem é um dos principais fatores
para que ocorra o desequilibrio dessas areas e o inicio do processo erosivo. A Figu-
ra 1 apresenta as causas e fatores de acordo com LAL (1990).
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Figura 1 - Fatores que influenciam nos processos erosivos

Taxa de erosdo do solo
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Fonte: Lal (1990)
2.1.1 Tipo de Feicoes Erosivas

Os principais termos aplicados as feicoes erosivas como pode ser visto na Figu-
ra 2, sao: laminar, linear (sulco, ravina e vogoroca), intersulco, piping e eroséo de
margem (SOUZA, 2001).

Erosdo Laminar - caracterizada por um arrastamento uniforme de particulas
pequenas da camada superficial do solo, geralmente em declividades uniformes.
A camada de agua, quando constante, arrasta apenas as pequenas particulas.
Denominada também de erosdo em lencol, ocorre durante as fortes precipitacoes,
quando o solo superficial ja esta saturado, sendo produzido por um desgaste suave
e uniforme da camada superficial em toda sua extensao.

Figura 2 - Tipos de erosoes

Nivel d'agua | - Vogoroca
Sulcos ou ravinas Zona temporariamente encharcada

Fonte: Teixeira (2009)
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Erosao Linear - € dividida em: sulco, que ocorre em declives irregulares, que fa-
cilita a concentracao de agua em determinadas partes da area, provocando a aber-
tura de sulcos no solo. Ravinas, que sao as feicoes resultantes do aprofundamento
dos sulcos, sendo a continuacao do processo de erosdo, aumentando o tamanho.
Os processos erosivos, para Ab’Saber (1968), estdo associadas as paisagens de
onde foi retirada a cobertura vegetal. Nestas paisagens, a agua de escoamento su-
perficial ao percolar linearmente no solo, ao atingir o lencol freatico, compromete
a estabilidade da area e gera a formacao de vocorocas.

Intersulco - causada pelo escoamento superficial, € o impacto das gotas da
chuva na superficie, que vao desintegrar parte dos agregados do solo. O golpe das
gotas afeta primeiramente, a estrutura da capa superficial, predispondo a um des-
prendimento das particulas, que em seguida serdo mobilizadas pelo escoamento
(GOMES, 2001).

Pipping - o termo € da lingua inglesa e nao foi traduzido (Souza, 2001), este
processo ocorre internamente no solo, na formacao de tubos (processo também
conhecido por entubamento). Esse processo em estagio avancado pode ocasionar
problemas no terreno, os desabamentos vao alagar as vogorocas e criar novos ra-
mos.

Erosao marginal - € causada pelo escoamento concentrado nos cursos de agua,
sua formacao é parecida com a de ravinas e vogorocas, com o afundamento do
terreno por meio do escoamento das aguas. Segundo Llopis Trillo (1999), se as
pequenas incisoes que circulam agua no terreno nao forem eliminadas, irdo pro-
gredindo em sentido do escoamento, captando e desprendendo materiais de maior
tamanho devido a sua falta de coesao por excesso de umidade, chegando a produ-
zir profundas incisées, mais de 30cm passando a varios metros de profundidade,
com seccoes em forma de U, de V, ou uma combinacido de ambas.

2.2 Cartografia Geotécnica

O mapeamento geologico-geotécnico permite representar em meio cartografico
os componentes geologicos e geotécnicos de significancia para analise da degrada-
cao. O que possibilita visualizar suas particularidades de cada local, com informa-
coes sobre o tipo de solo, substrato e relevo predominante.

Na literatura, encontra-se disponiveis diversas metodologias estrangeiras e na-
cionais para o mapeamento geotécnico, destacando-se a proposta por Zuquette
(1993) que considera as condicoes ambientais brasileiras. Este procedimento de
mapeamento € realizado a partir de um conjunto de documentos cartograficos e
tem por finalidade basica levantar, avaliar e analisar os atributos que compdem o
meio fisico

Os estudos geotécnicos vao definir os parametros do solo ou rocha, usando son-
dagem, ensaios de campo ou ensaios de laboratorio. Podemos considerar o mape-
amento geotécnico como um importante processo de investigacao, com finalidades
bem especificas de levantar dados, caracterizar, classificar, avaliar e analisar os
atributos do meio fisico. Apresentando por meio de produtos cartograficos, tabe-
las, quadros, graficos, textos e dos quantitativo e/ou qualitativo (GOMES, 2002).

A elaboracao de produtos cartograficos auxilia na compreensao dos dados, por
meio de uma visualizacdo espacial mais detalhada da area de estudo em questao.
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Os primeiros trabalhos com caracteristicas geotécnicas foram realizados em pai-
ses desenvolvidos por Lange e Moldenharwer nos anos 1960 e 1970. No Brasil os
primeiros trabalhos ocorrem nos anos 1960, com trabalhos de HABERLEHNER
(1960), HEINE (1966), GREHS (1967). Os mais atuais e que merecem destaque sao
PRANDINI (1974), IPT (1980 E 1989), ZUQUETTE (1987 E 1993), COTTAS (1983),
PEJON (1992) e NISHIYAMA (1991).

Esses trabalhos sdo de reconhecimento do meio fisico que auxiliam no planeja-
mento, tanto no ambito regional, quanto urbano (Zuquette, 1981), seguindo politi-
cas de uso e ocupacao dos solos, que podem levar a uma melhor qualidade de vida
e protecdo do meio ambiente. Naturalmente os estudos geotécnicos desenvolvem-
-se para uma modelagem matematica e numeérica do fenomeno da erosao por fluxo
superficial (GOMES, 2001).

O mapeamento geotécnico vai ser uma ferramenta fundamental para orientar
e subsidiar as mais variadas atividades antropicas capazes de modificar o meio
fisico, ainda podendo se utilizar desses produtos para o planejamento urbano e
regional (ZUQUETTE, 1987).

Segundo Gandolfi e Zuquette (1982), a carta geotécnica € aceita sem restricoes
como metodologia de trabalho para a geologia ambiental, por ser a forma mais
completa e objetiva de registrar e apresentar os resultados, as informacodes e as
sugestoes.

Pons (2006) apresenta uma proposta metodologica para levantamento e diag-
nostico geologico-geotécnico de areas degradadas e em processo de degradacao
em ambientes urbanos, utilizando mapeamento geolégico-geotécnico e técnicas de
geoprocessamento. Em seu trabalho a autora assinala que por meio da aplicacao
desta metodologia foi possivel identificar a maioria das degradacdes encontradas
na cidade de Sao Carlos-SP.

Parar Vallejo et al. (2002) o mapeamento geotécnico constitui um método para
apresentar cartograficamente informacoes geologicas-geotécnicas para fins de pla-
nejamento e uso do territorio e também para fins de projetos, construcao e ma-
nutencao de obras de Engenharia. Portanto, o resultado apresentado nos mapas
de natureza geologico-geotécnico inclui dados relativos as propriedades do solo e
materiais inconsolidados, para avaliar o seu comportamento mecanico e prever
problemas futuros. Todo contetdo e detalhe dos produtos elaborados sao em fun-
cao da necessidade de representacao, escala de trabalho, seu objetivo e disponibi-
lidade de informacoes técnicas.

Para conhecer as propriedades do solo e definir fatores importantes aos proces-
sos naturais, o mapeamento de materiais inconsolidados é realizado em trés fases:
(a) a primeira tendo como base trabalhos de campo e aplicacoes das relacdes entre
as feicoes do terreno e os modelos teoricos. Assim, sao definidas e delimitadas as
unidades dos materiais inconsolidados e suas principais caracteristicas. Os tra-
balhos de campo devem ter definicao prévia dos locais a serem amostrados para
poder representar as caracteristicas intrinsecas de cada material; (b) na segunda
fase coleta-se o material de cada unidade identificada na fase anterior, amostras
deformadas e indeformadas; (c) a terceira fase € a realizacdao dos ensaios especifi-
cos em laboratorio, para caracterizacao do comportamento mecanico e hidraulico
do material.

A textura do solo desempenha um papel importante dentro das variaveis am-
bientais, ela controla a degradacéao, os processos de transporte e armazenamento
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de agua, influenciando direto na produtividade e qualidade do solo, atua direto
na capacidade de retencao de nutrientes, retencao de poluentes, desenvolvimento
radicular, biodiversidade do solo e ciclo biogeoquimico (CURCIO et al. 2013; COLE
et al. 2017; DOBARCO et al. 2017; MIKHAILOVA et al. 2018; CASTRO-FRAANCO
et al. 2018; SEYEDMOHAMMADI et al. 2019).

Um outro fator importante nos trabalhos dessa natureza € escalas adotadas nos
produtos cartograficos, Zuquette (1987) comenta que podem ser: Escalas Gerais —
menores que 1: 100.000; Escalas Regionais — de 1:100.000 a 1:25.000 e; Escalas
Semidetalhadas — 1:25.000 a 1:10.000.

O mapeamento geotécnico pode ser aplicado em conjunto com outras metodolo-
gias, como no trabalho de Carvalho (2017a), onde as informacdes geotécnicas sao
avaliadas com os dados morfométricos da bacia hidrografica estudada, e foram
elaborados diversos mapas interpretativos e analises do potencial de inundacao
das bacias hidrograficas urbanas. De acordo com Carvalho (2017b) estudos que
fornecem dados do espaco fisico do territorio sdo de grande importancia ao pla-
nejamento municipal, em seu trabalho teve como objetivo realizar o mapeamen-
to geoambiental do municipio de Delfinopolis (MG), foi utilizado uma analise por
agrupamento para delimitar areas com alto nivel de similaridade referente as ca-
racteristicas do meio fisico.

Gomes (2018) fez uma pesquisa voltada para o entendimento dos processos de
instabilizacdo que afetam os taludes de corte das formacoes geologicas, utilizando
duas diferentes escalas de analise, semidetalhada e detalhada. Os diferentes tipos
de obras rodovias podem apresentar diferentes instabilidades de acordo com a
geometria dos taludes, forma que ocorre o escoamento superficial e o tipo de solo.

Nessa linha de estudo de instabilidade de taludes Craig (2016), faz uma anali-
se da susceptibilidade utilizando o método de talude infinito em ambiente SIG. O
mapeamento geotécnico foi considerado uma ferramenta relevante no auxilio do
tracado da malha e instrumento de gestdo rodoviaria. Foi aplicado o método de
Bishop Simplificado em secoes geologico-geotécnico de detalhe.

Dentre os problemas urbanos, também devemos considerar os de natureza ge-
ologica e hidrologica um dos mais recorrentes e causadores de transtornos socio-
econdmicos e de riscos a vida. Eiras (2017) elaborou um mapeamento de suscep-
tibilidade a eventos perigosos de natureza geologica e hidrologica no municipio
de Sao Carlos, combinando dados tanto qualitativos quanto quantitativos, com
analise de frequéncia de eventos historicos e atributos do meio fisico, os resultados
foram considerados satisfatorios, todos os resultados foram validados em campo e
laboratorio, foi considerado enchentes/inundacoes evento mais critico, alagamen-
tos, erosoes pluviais e movimentos de encostas que causam pequenos transtornos.

Todo processo de mapeamento leva em consideracao o registro de observacoes
em campo, para a elaboracado de produtos cartograficos que contenham dados
relativos aos tipos de rochas presentes na area, contatos litologicos, falhas, estru-
turas, solos, depositos superficiais, topografia e geomorfologia, sua finalidade pode
ser ampla ou especifica.
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2.3 Sistema de Informacoes Geograficas (SIG)

Existem algumas diferencas na definicao de um Sistema de Informacdes Geo-
graficas (SIG) ou Geographic Information System (GIS), visto que, os autores fazem
sua definicdo de acordo com seu uso, por area de atuacdo, mas alguns autores
definem como um conjunto integrado de hardware, software, informacao espacial,
procedimentos computacionais e recursos humanos que permite e facilita a ana-
lise, gestao ou representacao do espaco e dos fenomenos que nele ocorrem, com a
possibilidade de cruzar uma infinidade de informacoées cartograficas, dados raster,
dados vetoriais, bem como colocar um conhecimento especifico em uma analise,
torna um sistema de informacao geografica uma ferramenta de grande utilidade
para fins de ordenamento territorial e previsao de cenarios (KIMERLING, 1994;
FITZ, 2008; STANGANINI, 2016).

A ferramenta SIG é capaz de realizar operacdes complexas, integrando dados de
diversas fontes, criando um banco de dados com informacoes georreferenciadas,
ou seja, informacoes com coordenadas espaciais. Pode ser usado para diversas
finalidades, como exemplo, diminuir e monitorar os riscos ambientais que aliado
as técnicas de sensoriamento remoto e geoprocessamento, proporcionam bons re-
sultados, pois permitem armazenar um grande numero de dados e representa-los
cartograficamente, colaborando com gestores e tomadores de decisdo, com econo-
mia de recursos e tempo (ZANATA et al., 2012).

A estrutura de entrada de dados de um SIG pode ser um dado vetorial ou dado
matricial (raster), os dados vetoriais sao representados por pontos, linhas e poligo-
nos, os dados matriciais sao formados por uma matriz de ponto ou células (pixel).
A localizacao € representada por um sistema de coordenadas do centroide da cé-
lula, por coordenadas x-y e mais uma terceira sem representacao espacial. Porém,
Saboya (2000), cita alguns exemplos de atributos nao espaciais numa matriz de
ponto, como a altitude ou declividade em um relevo, tipo de solo, ou a quantidade
de chuva de uma determinada area num periodo de tempo.

No que concerne a anatomia interna de um SIG, Camara e Ortiz (1998) des-
crevem cinco componentes: (a) interface com usuario; (b) entrada e integracao de
dados; (c) funcoes de processamento grafico e de imagens; (d) visualizacao e plo-
tagem; (e) banco de dados geograficos. Relacionando-se de modo hierarquico, em
um primeiro nivel, mais préoximo ao usuario, a interface homem-maquina define
como o sistema é operado. No nivel intermediario, um deve ter mecanismos de
entrada, processamento, visualizacao e saida dos dados espaciais. No nivel mais
interno do sistema, um banco de dados geograficos lida com os dados espaciais e
seus atributos.

O inter-relacionamento dos componentes principais de um sistema de informa-
cao geografica (Figura, 3) operam sobre grandes arcaboucos teoéricos e metodologi-
cos, indispensaveis para solucoes de problemas espaciais.
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Figura 3 - Estrutura de Sistema de Informacoes Geograficas
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Fonte: Organizado pelo autor (2020)

Com a possiblidade de mesclar uma grande quantidade de dados cartograficos,
utilizar de conhecimento especifico em uma analise, torna essa ferramenta muito
utilizada para fins de planejamento ambiental e territorial.

Nao é novidade que as atividades humanas sobre o meio ambiente tém gerado
mais problemas e consequentemente, aumenta a demanda por ferramental que
supra esse manejo com qualidade. Cada vez mais sdo necessarios mapeamentos
e monitoramentos dos recursos ainda hoje disponiveis, renovaveis ou néo renova-
veis.

Segundo Stanganini (2016), o uso das geotecnologias e de sistemas de informa-
coes tem intensificado nas ultimas décadas, com isso, aprimorando os estudos e
alocacoes das atividades dos municipios, permitindo aos planejadores direcionar
o desenvolvimento e crescimento de modo a minimizar e dar maior capacidade de
suporte para os possiveis impactos ambientais advindos de determinadas ativida-
des.

O SIG inicialmente utilizado no auxilio na producéo cartografica, ganhou espa-
co como uma poderosa ferramenta, de extracdo e armazenamento de informacoes,
tomada de decisdo, em diversas areas, comercial, satide, ambiental, entre outras.
Ligado aos problemas ambientais, o SIG auxilia nos mapeamentos, diagnostico
e avalicdo de impactos no meio ambiente. Alguns trabalhos em diferentes areas,
utilizando essa ferramenta podem ser citados.

Domazetovic et al. (2019) utiliza um modelo automatico de analise de decisao
multicritério baseada em GIS para determinar a presenca de ravinas na Ilha de
Pag na Croacia, o método conhecido como GAMA ¢ aplicavel em areas carsticas.
Para atribuir pesos especificos a cada critério foi utilizado o método de analise
hierarquica (AHP), foram criados quatro modelos diferentes de susceptibilidade a
erosao de encostas, para validar o modelo foi utilizado a curva ROC, com base em
dois conjuntos de dados de vocorocas.

Na area da saude o uso de banco de dados € muito eficiente, visto que, trata-se
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de um fenémeno afetado por varios determinantes, sao fatores pessoais, sociais,
econdmicos e ambientais. Os estudos relacionados a saude publica na Turquia,
estao focados na assisténcia médica utilizando a tecnologia como recurso essen-
cial (DOGRU et al., 2019).

Os riscos como poluicao interna e externa, fumo passivo, agua poluida, falta de
assisténcia médica e higiene inadequada fazem com que cerca de 1,7 milhao de
criancas menores de 5 anos percam suas vidas a cada ano (URL 4 ; NASCIMENTO
et al., 2018 ; MIDOUHAS et al.,, 2017). Tais condicoes afetam particularmente a
saude das criancas em uma extensao consideravel (GRIMALT et al., 2017).

Os problemas relacionados a saude sao transversais a geografia do entorno,
a analise espaco-temporal promove a introducado das caracteristicas espaciais e
interacoes dos problemas de satude. Portanto, o uso do Sistemas de Informacoes
Geograficas em estudos de saude publica contribuiu para qualquer estudo ou pes-
quisa epidemiologica existentes (DOGRU et al., 2017). As capacidades do SIG em
relacao a analise de dados espaciais e apresentacao de informacoes derivadas de
dados como mapas tematicos e outros trabalhos cientificos podem ser considera-
das como o potencial declarado da tecnologia (DOGRU et al., 2019).

Trabalhos recentes nas areas de engenharia e arquitetura mesclam o sistema
BIM, de modelagem de informacoes de construcdao com o sistema de informacodes
geograficas, fornecem representacao digital arquitetonica e ambiental. Wang et al.
(2019) fazem uma revisao sobre essa tematica e ressalta que o BIM concentra-se
na representacdo do ambiente em nivel micro as proprias edificacoes, ja o SIG
fornece informacodes/representacoes em nivel macro dos ambientes externos dos
prédios, além do que, a combinacdo das técnicas pode proporcionar uma visao
mais abrangente de um ambiente construido com base de dados integrados, que
sustenta o desenvolvimento e a transicdo das industrias de arquitetura, engenha-
ria e construcao na era digital.

A populacao mundial esta aumentando e tem projecdo para atingir um nivel de
9,8 bilhoes de habitantes até 2050 (UNITED NATIONS, 2017; HARRIS-LOVETT et
al., 2019; SINGH, 2019a; SINGH, 2019b; SINGH, 2019c). Nesse contexto alguns
problemas sdo de extrema importancia, como o gerenciamento de residuos urba-
nos, Singh (2019c) propoe o uso de produtos de sensoriamento remoto e a ferra-
menta SIG. Com a utilizacdo dessas técnicas € possivel fazer a captura, manuseio
e transmissdo de informacoes necessarias de maneira adequada, rapida, com cus-
to baixo de operacao.

Em relacdo aos trabalhos sobre a disposicao de residuos urbanos, Costa et al.
(2018) utiliza das técnicas em SIG e analise multivariada para elaborar uma carta
potencial a implantacdo de aterro sanitario, foram utilizados como dado de entra-
da diversos atributos do meio fisico (cobertura e uso da terra, geologia, proprieda-
des dos materiais inconsolidados, declividade e forma das encostas) para compor
as algebras dos mapas e numa etapa seguintes, areas excluidas de acordo com os
aspectos legais, como, areas de preservacao permanentes, aeroportos e distancia
das areas urbanas.

A producao dos mapas tematico, utilizou o software ArcGIS® e uma metodologia
de analise multicritério com matriz par a par. O resultado obteve uma classificacao
das classes de aptidao (favoravel, moderada, severa e restritiva) para implantacao
do aterro. A analise multicritério, foi desenvolvida com a participacdo de uma equi-
pe multidisciplinar e implantada com ferramentas de cartografia digital proporcio-
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nou a selecao dos locais mais adequados mesmo considerando a diversidade de
fatores envolvidos.

2.4 Analise Multicritério Aplicada em Estudos Ambientais

Para a criacao de conhecimento em trabalhos académicos ou empresariais €
necessaria uma técnica que melhore a avaliacao dos dados, as técnicas de analise
multicritério sdo populares, devido a possibilidade de trabalhar com uma diversos
atributos simultaneamente, melhorando assim suas tomadas de decisoes. Analise
multivariada se refere a todas as técnicas estatisticas que simultaneamente ana-
lisam multiplas medidas sobre os individuos ou objetos sob investigacdo. Assim,
qualquer analise simultanea com mais de duas variaveis pode ser considerada, a
principio, como multicritério (HAIR et al., 2009).

A tomada de decisoes utilizando SIG vem crescendo em diversas areas da socie-
dade, e com ela algumas preocupacoes relacionadas ao seu uso indiscriminado.
Sao diversos os produtos gerados, podendo ser desde a localizacdo de um imovel,
para um cadastro no municipio, ou a gestao, planejamentos ambientais e econo-
micos (FITZ, 2008).

Relacionadas ao planejamento ambiental, a técnica de analise multicritério pode
ser aplicada em estudos como: definicao de areas mais adequadas para instalacao
de empreendimentos; analise de risco ambiental; analise de sensibilidade ambien-
tal; e planejamento de uso do solo, entre outros (MALCZEWSKI, 2004; EASTMAN,
2003; COLLINS et al., 2001; JIANG & EASTMAN, 2000).

O procedimento da analise multicritério é feito por meio de métodos matemati-
cos estatisticos, que compara os mais diferentes cenarios, fundamentado em di-
versos critérios, com o objetivo de direcionar a decisdo para uma escolha ponde-
rada (ROY, 1996). Sendo um processo que combina e transforma dados espaciais
em uma resposta para a tomada de decisdo. Dentro do SIG permite um avanco nas
metodologias de sobreposicao de documentos cartograficos.

De acordo com Faria e Augusto Filho (2013), o método AHP foi desenvolvido
por Thomas L. Saaty em meados da década de 1970 com base em conceitos de
matematica e psicologia. Utilizando um critério de ponderacdo de pesos, o método
fornece um procedimento compreensivo e racional para modelar um problema de
decisao, representando e quantificando as variaveis envolvidas em uma hierarquia
(BHUSHAN & RAI, 2004).

Segundo Souza (2015), o método AHP utiliza da analise multicritério baseado
na decomposicao e sintese das relacdes entre as variaveis e grupos de critérios,
resultando na priorizacdo dos seus indicadores, aproximando-se de uma melhor
resposta de medicao tnica de desempenho, utilizando a escala de julgamento de-
finida por SAATY (1977).

A escala fundamental de Saaty (Quadrol), fornece classificacoes utilizadas para
a ponderacdo das variaveis par a par, onde, 1 significa a indiferenca de importan-
cia de uma variavel em relacao a outra, e 9 significando a extrema importancia de
uma variavel sobre outra, com estagios intermediarios de importancia entre 1 e
9. Esse processo resulta em uma matriz de comparacao para a avaliacao de cada
variavel analisada. (SOUZA, 2015).
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Quadro 1 - Escala fundamental de Saaty (1977) para julgamentos de variaveis par a par

Intensidade de

importancia Definicao Explicacao

As duas atividades
1 Mesma importancia contribuem igualmente
para o objetivo

A experiéncia e o julgamen-
to favorecem levemente uma
atividade em relacao a outra

Importancia pequena de uma
sobre a outra

A experiéncia e o julgamento
5 Importancia grande ou essencial |favorecem fortemente uma
atividade em relacao a outra

Uma atividade muito forte-

L. . mente favorecida em relacao
Importancia muito grande ou

7 a outra; sua denominacao
demonstrada . e
de importancia é demons-
trada na pratica
A evidéncia favorece uma
L. atividade em relacao a outra
9 Importancia absoluta .
com mais alto grau de cer-
teza
. o Quando se procura uma
Valores intermediarios entre - .
2,4,6,8 . condicao de compromisso
valores adjacentes .
entre duas definicoes
Se a atividade i recebe uma das de-
Reciprocos signacoes diferentes acima de zero,
dos valores quando comparada com a ativida-| Uma designacao razoavel

acima de zero |de j, entdo j tem o valor reciproco
quando comparada com i

Se a consisténcia tiver de

ser forcada para obter va-

lores numeéricos n, somente
para completar a matriz

Racionais Razobes resultantes da escala

Fonte: Saaty (1977)

Os calculos utilizando o método AHP, segue a regra de consisténcia com o valor
inferior a 0.1, significa que ha consisténcia para prosseguir. Se for maior do que
0.1 recomenda-se que julgamentos sejam refeitos. Na literatura, em geral, os 85
julgamentos par a par sdo subsidiados pelas consideracoes e resultados das pes-
quisas referentes ao tema e, principalmente, pelo conhecimento de especialistas
da area (FARIA e AUGUSTO FILHO, 2013).

Como resultado temos um modelo que permite analisar varias alternativas com
base na capacidade humana de usar a informacao e a experiéncia para estimar
magnitudes relativas por meio de comparacoes par a par realizadas de modo con-
sistente e racional (TOMA & ASHARIF 2003, TRENTIM 2012).

O método AHP fornece suporte a tomada de decisao e € capaz de justifica-la
(TRENTIM 2012). Sua aplicacado € recomendada para solucionar problemas que
implicam escolher solucdes potenciais a partir da avaliacdo de um conjunto de
dados (ASAHI et al. 1994, FINNIE & WITTIG 1999, KIM 1999). Os documentos
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cartograficos no formato vetorial podem ser convertidos para o formato raster (ma-
tricial) e reclassificados, de acordo o método desenvolvido por SAATY (1980). Essas
operacoes sao realizadas dentro o ambiente SIG.

O processo de hierarquizacdo € uma tarefa para representar o problema com
o maximo de detalhamento possivel, sem alterar a sensibilidade dos elementos,
buscando solucionar o problema utilizando esse método de tomada de decisoes. A
definicao dos pesos tera auxilio de outros profissionais devido a complexidade do
problema, para uma hierarquizacao que defina a realidade do problema.

A matriz é construida por meio de comparacao de critérios, de acordo com a im-
portancia relativa entre os pares de modelo de susceptibilidade adotado, por meio
de uma escala continua de 9 pontos. Os fatores sdo comparados entre si e classi-
ficados segundo a maior importancia em relacdo aos demais e controlam como os
fatores irdo compensar-se uns aos outros, numa escala variavel de extremamente
menos importante até extremamente mais importante, de acordo com a escala de
julgamento.

Segundo Magri (2013), apds a determinacao dos valores de importancia relati-
va, € necessario determinar os pesos de cada atributos e temas. Para calcular os
pesos, as matrizes devem ser normalizadas, por meio da divisdo de cada elemento
pela somatoria dos elementos da coluna a que ele pertence e por tltimo fazer uma
meédia aritmética de cada linha da matriz, obtendo assim os pesos.

Todos os critérios/fatores que sado considerados relevantes para uma decisao
sdo comparados um contra o outro em uma matriz de comparacao por pares, que
¢ uma medida para expressar a preferéncia relativa entre os fatores. Portanto, va-
lores numeéricos expressando um julgamento da importancia relativa (ou preferén-
cia) de um fator em relacdo a outro devem ser atribuidos a cada fator.

De acordo com HAIR et al. (2009) muitas das técnicas multivariadas sdo com-
plementos das analises univariadas (analises de distribuicoes de uma Unica varia-
vel) e da analise bivariada (classificacao cruzada, correlacao, analise de variancia,
e regressao simples usadas para analisar duas variaveis), por exemplo:

“regressdo simples (com uma varidvel preditora) é estendida no caso
multivariado para incluir diversas varidveis preditoras. Analogamen-
te, a varidvel dependente tinica encontrada na andlise de varidancia
é estendida para incluir multiplas varidveis dependentes em andli-
se multivariada de varidncia. Algumas técnicas multivariadas (por
exemplo, regress@o miltipla ou andlise multivariada de variancia)
fornecem um meio de executar em uma tnica andlise aquilo que an-
tes exigia multiplas andlises univariadas para ser realizado. Outras
técnicas multivariadas, ndo obstante, sdo exclusivamente planeja-
das para lidar com aspectos multivariados, como a andlise fatorial,
que identifica a estrutura inerente a um conjunto de varidveis, ou a
andlise discriminante, que distingue entre grupos baseada em um
conjunto de varidveis.”

Nos trabalhos relacionados ao meio fisico, ambientais € muito comum o uso
desse tipo de analise dentro de ambiente SIG. O trabalho de Rodriguez-Merino et
al. (2020) utiliza dessa combinacao, analise multicritério e SIG para avaliar a fragi-
lidade de areas protegidas, para evitar a subjetividade do método, que tem critério
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estabelecidos por especialistas, foi adotada uma abordagem mais objetiva, focada
na classificacdo da vulnerabilidade de uma zona dentro da area de protecao, por
meio de bioindicadores.

Para identificar as zonas potencialmente frageis, utilizou-se o método analise
multicritério de soma ponderada, dentro do ambiente SIG. Os pesos dos critérios
foram determinados pela contribuicao das variaveis obtidas por meio de modelos
de distribuicao de espécies, por meio do algoritmo de entropia maxima.

2.5 Logica Fuzzy

A logica fuzzy ou légica nebulosa se preocupa com os principios formais do
raciocinio aproximado, ou seja, fornece um ferramental matematico para o trata-
mento de informacoes de carater impreciso ou vago (nebuloso). Nos ultimos anos,
diversos autores abordaram o tema mineracao de dados, tais como, a logica fuzzy
(ERCANOGLU & GOKCEOGLU, 2002; KANUNGO et al., 2006; KANUNGO et al.,
2008; LEE, 2007; MUTHU et al., 2008; PRADHAN et al., 2009; PRADHAN, 2010a;
PRADHAN, 2010b).

Um sistema de logica fuzzy pode operar dados numeéricos e conhecimentos lin-
guisticos simultaneamente. Um sistema fuzzy € um sistema nao-linear de mapea-
mento de um vetor de entrada em uma saida escalar, isto €, um mapa de niumeros
dentro de um mapa de numeros. Umas das suas principais vantagens € que toda
a formulacao é feita a partir de regras linguisticas, sem necessidade de modelo
matematico formal. Com isso, é capaz de incorporar tanto o conhecimento objetivo
quanto o conhecimento subjetivo.

Segundo Zadeh (1965), “quanto mais préximo de um problema real alguém olha,
mais nebuloso este problema se torna”. Conforme a complexidade de um sistema,
nossa habilidade de fazer declaracoes precisas e significativas sobre o seu compor-
tamento diminui, até alcancar um limite além do qual a precisao e relevancia tor-
nam-se caracteristicas mutuamente exclusivas (OH & PRADHAN, 2011). A logica
fuzzy fornece um método para reduzir e explicar a complexidade de um sistema.

A riqueza da logica fuzzy € que ha um numero enorme de possibilidades que
levam a um grande numero de diferentes mapas. No entanto, esta riqueza requer
um cuidadoso conhecimento da teoria e dos elementos que a compoem.

Nos topicos a seguir serdo abordados os temas sobre os componentes de um
sistema fuzzy, tais como: teoria de conjuntos fuzzy, relacdes basicas dos conjuntos
fuzzy, regras IF-THEN fuzzy. Neste trabalho nao serao utilizados todos os compo-
nentes deste sistema, mas terdo uma breve explanacao, mesmo que superficial.

2.5.1 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Para Zadeh (1996), o conceito de conjunto fuzzy esta associado com a capacida-
de de classificacdo ou categorizacdo de um elemento no contexto do mundo real.
Desta maneira, poucas vezes conseguimos definir com clareza, a qual classe de
conjunto um elemento isolado pertence. Esta subjetividade existe porque na maio-
ria das vezes um elemento pertence a mais de uma classe simultaneamente, por
isto, a dificuldade de precisdo em relacdo a classificacao do elemento, sempre com
um grau de incerteza quanto a classificacao (Duda et al. 2000)
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Para classificar um elemento sao necessarias informacoées descriminantes, ou
seja, cada uma dessas informacoes é representada matematicamente por um ve-
tor de dimensionalidade, esses vetores, dentro da légica fuzzy, sdo chamados de
variaveis fuzzy, sendo assim, um unico elemento utiliza uma ou mais variaveis
fuzzy para ser classificado (Sandmann, 2006). Haykin (1999) comenta que o uso
de um grande numero de variaveis pode gerar um problema conhecido como “mal
da dimensionalidade”, o que aumenta a complexidade do sistema em funcao do
seu desempenho.

No universo fuzzy, a complexidade € igual ao mundo real, podendo conter um
ou mais graus de pertinéncia, esses graus de pertinéncia sdo dominios de uma
variavel fuzzy (DUBOIS, 1996). Sandmann (2006) usa o exemplo que, ao tentar
classificar um elemento quanto a sua cor podemos recorrer a uma variavel fuzzy,
porque € possivel encontrar trés universos de pertinéncia, como pode ser observa-
do na Figura 4.

Figura 4 - Conjunto de pertinéncia de cores de uma variavel fuzzy de cor qualquer

Cor

Fonte: Sandmann (2006)

A natureza e a necessidade de granularidade da aplicacao, vao definir o grau de
pertinéncia de uma variavel do universo fuzzy, sendo que, esses graus de pertinén-
cia sdao dados por funcoes de pertinéncia. As funcdes de pertinéncia representam
o valor de inferéncia de um elemento a ser classificado na curva de pertinéncia.
Assim uma variavel fuzzy genérica A pode ser descrita na forma de

A= {(x,uA(x)|x € X} (2.1)

Sendo a funcao pA(x) uma funcao de pertinéncia do conjunto A (JANG et al.,
1997).

Sao diversas as equacoes para expressar uma funcao de pertinéncia, as mais
comuns sao equacoes triangulares, trapezoidais, gaussianas, entre outras.
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Em conformidade com a Figura anterior, a Figura 5, mostra uma outra forma de
visualizar de maneira clara o grau de pertinéncia do elemento dentro do universo
da variavel fuzzy. A teoria fuzzy atua sobre o grau de pertinéncia de um elemento
dentro da variavel fuzzy, e pode existir um ou mais graus de pertinéncia para o
mesmo elemento. Quando adotado a um elemento, os graus de pertinéncia podem
ser titulados por rotulos, logo, uma cor pode ser ao mesmo tempo verde e verme-
lho, ou até mesmo as trés, o que se assemelharia ao mundo real (SANDMANN,
2006).

Figura 5 - Conjunto de pertinéncias de cores de uma variavel fuzzy de cor, por meio deste
grafico € possivel visualizar as curvas de pertinéncia das funcoées vermelho, verde e azul

Varidvel Fuzzy de Cor
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Fonte: Sandmann (2006)

Conjuntos fuzzy podem ser operados como os conjuntos classicos: podemos
promover unioes, intersecgoes, complementar e elaborar o produto cartesiano en-
tre conjuntos fuzzy. Os elementos dos conjuntos apresentam grau de pertinéncia
que variam sempre entre O e 1, caracteristica que tem mostrado grande aplicabili-
dade em geotecnologias.

Quando o seu comportamento € comparado com os conjuntos classicos, apre-
sentam uma distincao evidente dos conjuntos fuzzy, uma vez que nos conjuntos
classicos o elemento pertence ou nao a um conjunto. De imediato, nos conjuntos
fuzzy, o elemento contém grau de pertinéncia para cada conjunto, acontecendo em
alguns casos desse grau de pertinéncia ser até mesmo O.

2.5.2 Relacoes entre os Conjuntos Fuzzy

Ainda que as relacoes entre os conjuntos classicos e os conjuntos fuzzy sejam
feitas de maneira similar, os conjuntos fuzzy apresentam algumas particularidades
em seu universo. Assim como nos conjuntos classicos, os conjuntos fuzzy também
sao utilizados em operacoes logicas, como as de unido, interseccao e complemento
de conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965; JANG et al., 1997; SANDMANN, 2006).

A seguir estao descritas algumas relacoes basicas realizadas com conjuntos fu-
zzy, de acordo com os autores citadas anteriormente.

Conjunto contido ou subconjunto: € quando o conjunto fuzzy A esta contido no
conjunto fuzzy B (ou similar, A € um subconjunto de B, ou A € menor ou igual a B)
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se e somente se uA(x)<uB(x) para todo x. Em simbolos temos que
ACBCpA(x)<pB(x). (2.2)
Para ilustrar o conceito ACB segue a Figura 6.
Figura 6 - Conceito de ACB

A esta contido em B

Fonte: Jang et al. (1997)

Unido: representa a unido de dois conjuntos fuzzy A e B que gera um outro con-
junto fuzzy C. A operacao de unido é representada como C=AuB ou C=AUB,

HC(x)=max(uA(X), uB(x))=pA(X)V 1B(x). (2-3)

Intersecdo: quando o conjunto fuzzy A intersecdo com o conjunto fuzzy B re-
sulta em um conjunto fuzzy C, escrito como C=ANB ou C=AAB. Sua funcao de
pertinéncia € denotada como

HC(x)+min(uA(X), uB(x))=pA () A uB(x). (2.4)

Complemento ou negacao: é o complemento do conjunto fuzzy A, denotado por
A ou -A, é definido com

PAX)=1-pA(X). (2-5)

Na Figura 7, € demonstrado as operacoes basicas aplicadas aos conjuntos fuz-
zy: (a) dois conjuntos fuzzy A e B; (b) € o complemento do conjunto fuzzy A; (c) a
Figura ilustra a unido dos conjuntos fuzzy A e B; (d) é representado a intersecao
entre os conjuntos fuzzy A e B.
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Figura 7 - Operacoes logicas em conjuntos fuzzy (Jang et al., 1997)

a) Conjuntos Fuzzy Ae B b) Conjuntos Fuzzy “NOT A”
A B
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
04 04
0.2 0.2
0 0
¢) Conjunto Fuzzy “A ORB” d) Conjunto Fuzzy “A AND B”
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
04 04
0.2 0.2
0 0

Fonte: Jang et al. (1997)

A partir de operacoes logicas simples com conjuntos fuzzy, € possivel realizar
operacoes mais complexas, por exemplo, o produto cartesiano e o coproduto car-
tesiano em conjunto fuzzy.

Produto Cartesiano: quando A e B estdo nos conjuntos X e Y, respectivamente,
o produto cartesiano entre os dois € designado com A X B, que € o conjunto fuzzy
do produto do espaco X X Y. A funcao de pertinéncia é dada por

HAXB(x,y)=min(uB(y)). (2.6)

Coproduto Cartesiano: € um conjunto fuzzy simular, ou seja, um conjunto for-
mado pela maximizacao de dois pontos de pertinéncia, cujo o conjunto fuzzy A+B
€ dado pela funcao de pertinéncia

HA+B(x,y)=max(uA(x),uB(y))- (2.7)

Essas operacoes sao caracterizadas pelo uso de ao menos duas variaveis fuzzy,
tornando sua intersecao uma relacao com, no minimo, duas dimensoes.
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2.5.3 Regras IF-THEN Fuzzy

Neste topico sera abordado o conceito de variavel linguistica. Zedah (1973) pro-
poe o conceito de variavel linguistica fuzzy como uma opc¢ao para modelar o pen-
samento humano, de maneira a sumarizar e expressar informacoes em termos de
conjunto fuzzy, em vez de numeros discretos precisos. Os conjuntos fuzzy permi-
tem manipular as informacdes que possuem caracteristicas qualitativas, como as
variaveis linguisticas no contexto do mundo real.

Para Goncalves (2007), a variavel 1 linguistica € uma variavel cujos valores sao
nomes de conjuntos fuzzy. Sua principal funcao € fornecer uma maneira sistema-
tica de aproximacao de fenémenos complexos ou mal definidos. Portanto, valores
de uma variavel linguistica podem ser sentencas em uma linguagem especificada,
construida a partir de termos proprios (baixo, médio, alto), de conectivos logicos
(negacao “néao”, conectivos “e/ou”), de modificadores (muito, pouco) e de delimita-
dores (como parénteses) (SANDRI, 1999).

Por meio da possibilidade de operar variaveis linguisticas, faz-se possivel criar
regras logicas para processar essas variaveis. Sandamann (2006) demostra numa
equacao a seguir, uma simples deducéao realizada por uma regra fuzzy, em que €
possivel fazer um processamento

if xis A then O (2.8)

Na qual A e B sao rotulos das funcoes de pertinéncia de duas variaveis fuzzy,
definidas previamente. Portanto x e y sdo inferéncias de elementos no universo de
discurso das funcoes de pertinéncia das respectivas variaveis fuzzy. Geralmente,
o termo “x &€ A” € chamado de antecedente ou premissa, enquanto o termo “y € B’
€ chamado de consequéncia ou conclusao. Em uma maneira abreviada é comum
encontrar essa notacao como

A—B, (2.9)

ou seja, dado A, por consequéncia, temos B.

Essa expressao € conhecida como regra IF-THEN fuzzy. Essa expressao logica
simples é fundamental para comecar uma discussao de raciocinio fuzzy (JANG et
al., 1997; ZADEH, 1996; KOSKO, 1992; SANDMANN, 2006). A partir desse racio-
cinio surge uma expressao capaz de relacionar as duas variaveis x e y de maneira
linguistica, coincidentemente permite um processamento das informacodes conti-
das das mesmas.

2.6 Fuzzy Inference System (FIS)

O Sistema de Inferéncia Fuzzy ou do inglés, Fuzzy Inference System (FIS) opera
com conjuntos fuzzy na forma de um framework, permitindo implementacao de
aplicacoes com relacdes de conjuntos e regras IF-THEN fuzzy, que vimos anterior-
mente.
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Um FIS funciona como um sistema de controle que recebe informacbes em va-
lores numeéricos de conjuntos classicos, ou valores numéricos crisp, e transforma
esses valores em inferéncia de variaveis linguisticas. Essa transformacao é feita a
partir das funcoes de pertinéncia contidas em cada variavel fuzzy do sistema. O
sistema passa a operar com rotulos linguisticos no lugar de valores dos conjuntos
classicos, esse processo de transformacao é conhecido como fuzificacao (JANG et
al., 1997).

Como apresentado anteriormente, € possivel fazer operacdes com variaveis lin-
guisticas por meio da aplicacao de regras IF-THEN fuzzy. O FIS utiliza deste recur-
so depois da transformacao das variaveis para o universo fuzzy, além de realizar
operacoes que processam essas variaveis de maneira linguistica, produzindo na
saida uma outra variavel linguistica. Esse processamento € baseado em uma base
de dados e regras que representam o conhecimento do especialista que elaborou o
conhecimento a ser aplicado pelo FIS (SANDMANN, 2006).

De acordo com Lee (1990a, 1990b) o processo de transformacao de uma varia-
vel fuzzy para uma variavel dos conjuntos classicos é conhecida como método de
defuzificacao. Para que o valor retorne ao sistema externo € necessario interpretar
e converter novamente o valor da variavel linguistica em um valor dos conjuntos
classicos.

Na arquitetura padrao de FIS (Figura 8), o sistema € alimentado por dados de
entrada em valores dos conjuntos classicos, em seguida, ocorre a fuzificacao des-
ses valores, ou seja, sdo convertidos em valores de pertinéncia fuzzy. S6 entao, a
variavel fuzzy é processada por um tomador de decisdoes que faz uso das regras
IF-THEN fuzzy elaborada por um especialista. No final do processo a variavel fuzzy
resultante € novamente transformada em uma variavel dos conjuntos classicos e,
na sequéncia, é utilizada pelo sistema externo (JANG, 1993).

Figura 8 - Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS)

Base de Conhecimento

Base de Base de
] Dados Regras
m Interface de Interface de
Fuzificacdo Defuzificacdo
crisp + '* crisp

| Unidade T
fuzzy———p» Tomadora de |[————fuzzy

Decisdo

Fonte: Sandmann (2006)

O FIS determina uma estratégia de funcionamento basico para implantacoes
de solucodes fuzzy em diversas areas do conhecimento: controle, classificacao de
padroes, tomadas de decisoes, predicoes de séries temporais, entre outras (LEE,
1990a; LEE, 1990b; DUBOIS et al., 1996).

Na literatura existem basicamente trés modelos FIS: o modelo Mamdani, o mo-
delo Takagi-Sugeno e o modelo Tsukamoto. Substancialmente, no que difere os
trés modelos € na forma de operar os parametros consequentes e na forma de re-
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alizar o processo de defuzificacao (DUBOIS et al., 1996).

Nos topicos seguintes sera feito uma breve apresentacdo das trés implementa-
coes de modelos que constituem o FIS e seus processos de defuzificacdo.

2.6.1 Modelo Fuzzy Mamdani

O modelo FIS Mamdani foi proposto como a primeira tentativa de controlar uma
combinacao de motor a vapor e caldeira por um conjunto de regras de controle
linguistico obtidas de operadores humanos experientes. Este sistema utiliza ope-
racoes de regras IF-THEN fuzzy elaboradas previamente por um especialista para
realizar os processamentos de regras fuzzy. O processo de inferéncia no modelo
Mamdani € dado pelas regras:

ifxisA, andyis B, thenzis C,
ifxisA, andyis B, thenzis C,. (2.10)

Na Figura 9, as duas primeiras colunas sao variaveis de entradas x e y respec-
tivamente, sendo que cada linha destas colunas representam as funcoes de perti-
néncia das variaveis fuzzy de entrada, Al e A2 pertencem a variaveis fuzzy A, e Bl
e B2 pertencem a variavel fuzzy B (JANG et al., 1997)

Utilizando as regras I[F-THEN, o sistema realiza uma operacao de interseccao en-
tre os valores das funcoes de pertinéncia obtidas para cada regra. Essa interseccao
diminui os valores adquiridos como uma funcao and (descrita anteriormente). Os
pontos tracejados (Figura 9) demonstram essa operacao que sdo comparados, logo
apos € executada a operacao and.

Figura 9 - Modelo fuzzy Mamdani
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Fonte: Jang et al. (1997)
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Adquiridos os valores de pertinéncia para cada funcao da variavel fuzzy C de
saida, é realizado pelo sistema uma operacédo de uniao entre a area dada por CI e
C2. A area obtida pela unido de todos os resultados das regras aplicadas sobre as
variaveis fuzzy representa o valor numérico dos conjuntos classicos da saida do
sistema, dado por z.

Portanto, o processo de defuzificacdo pode ser feito pelo calculo do centro da
area obtida por z; correlacionando, a saida em valores dos conjuntos classicos é
produzida pelo calculo do centro de gravidade dos conjuntos (Sandmann, 2006). A
expressao a seguir realiza o calculo de centro de gravidade para a saida de um FIS.

m - .
Z — ZLTT(L)H’C(ZL)ZL (211)
Onde m é o numero de intervalos de quantizacao da saida, zi é o valor da varia-
vel de saida para intervalo de quantizacao i e u(z) € seu grau de pertinéncia.

2.6.2 Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno

O modelo fuzzy Takagi-Sugeno, ou apenas Sugeno, utiliza uma funcao de ma-
peamento para cada saida de regra IF-THEN fuzzy. De acordo com Sandmann
(2006), a funcao mapeia a entrada e saida da regra por uma combinacao linear das
entradas, por exemplo, zI = pxI + qyl + r (no caso de p =q = 0, logo z = r, temos
uma funcao singleton).

Deste modo, os valores de z1 e z2 sao dados por funcoes lineares que represen-
tam as funcoes de pertinéncia de uma analoga variavel fuzzy C de saida. O proces-
so do modelo Takagi-Sugeno ¢ mostrado na Figura 10.

Figura 10 - Modelo fuzzy Takagi-Sugeno

minimo ou
produto
U A M B,
P N VAN—
/r" ‘\ ’ 'l_ w, LEpXtqytn
/ - / Y
X Y
T H B,
f{ \ .Q‘.\_ .........................
/,/ \ / \ W, Z,=p,x+tqy+r,
/N /1
X Y
média ponderada
X ¥
Wzt w,zZ,
W: + Wz

Fonte: Jang et al. (1997)
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O processo de defuzificacao € realizado por meio da média ponderada da perti-
néncia de saida na variavel C. De forma genérica, z é obtido por:

N wizi

7 =
271'21 23]

(2.12)

na qual n € o numero de regras fuzzy, u, € seu grau de pertinéncia da regra i, €
z, € o valor da funcao de pertinéncia de i.

2.6.3 Modelo Tsukamoto

No método de Tsukamoto cada consequente das regras IF-THEN deve ser repre-
sentado por um conjunto fuzzy com funcao de pertinéncia monotona, a Figura 11,
ilustra este modelo. Consequentemente, as saidas de interferéncia de cada regra
sdo apresentadas de forma rigorosa. O resultado final € obtido por uma média
ponderada (ARIANI & ENDRA, 2013).

Nesse método, o calculo fuzzy é feito pela simples inferéncia do min das fun-
coes e pertinéncia avaliadas sob uma funcéao de pertinéncia da variavel de saida Z.
Neste cenario, o processo de defuzificacao é semelhante ao utilizado pelo método
Takagi-Sugeno.

Figura 11 - Modelo fuzzy Tsukamoto
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Fonte: Jang et al. (1997)

2.7 Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

Um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (Adaptative Neuro-Fuzzy Infe-
rence System - ANFIS) € um tipo de rede neural artificial que é baseada no sistema
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de inferéncia difusa Takagi-Sugeno. A ANFIS tem a funcao de implementar um FIS
sob o dominio de redes neurais. A técnica foi desenvolvida no inicio dos anos 90.

Da mesma maneira que a FIS, a ANFIS possui modelos que implementam for-
mas diferentes para o processamento dos parametros consequentes e defuzifica-
cao dos dados de entrada. Como ele integra as redes neurais e os principios da
logica fuzzy, tem potencial para capturar os beneficios de ambos em uma Unica
estrutura (SANDMANN, 2006).

Seu sistema de inferéncia corresponde a um conjunto de regras I[F-THEN fuzzy
que possuem capacidade de aprendizado para aproximar funcoes nao-lineares.
Portanto, o ANFIS é considerado um estimador universal. Para utilizar o ANFIS de
maneira mais eficiente e 6tima, pode-se usar os melhores parametros obtidos pelo
algoritmo genético (SEZER et al., 2011). O sistema ANFIS pode aproximar todos os
sistemas nao lineares com menor conjunto e dados de treinamento, maior rapidez
e maior precisao (HOU et al., 2003).

Um dos sistemas de inferéncia fuzzy mais utilizados é baseado no modelo de
Mamdani, mas os sistemas ANFIS, seguem o sistema de inferéncia Takagi-Sugeno.
A principal diferenca do modelo Mamdani em relacdo ao Takagi-Sugeno esta no
fato da saida poder ser linear ou constante. O modelo Takagi-Sugeno tem a forma:

Se Entradal = x e Entrada 2 =y, entao Saidaz =px+qy +r (2.13)

Para um modelo de Takagi-Sugeno de ordem zero o nivel de saida z € uma cons-
tante (p = q = 0).

Segundo Jang (1992), uma das principais vantagens do sistema de inferéncia
Sugeno € sua eficiéncia computacional. Isto permite a construcado de modelos fuzzy
adaptativos. Deste modo, os ajustes feitos nas funcoes de pertinéncia se adaptam
melhor ao conjunto de dados sem a necessidade de conhecimento especialista.

2.7.1 Arquitetura do Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo

Jang (1993) desenvolveu uma das primeiras propostas de arquitetura neuro-fu-
zzy. Uma arquitetura ANFIS caracteristica possui cinco camadas de neurdnios, na
Figura 12 apresentado a estrutura de um sistema fuzzy Sugeno com duas regras
que podem sintetizar a derivacdo de um modelo ANFIS, sem qualquer perda de
generalidade.

Figura 12 - Sistema fuzzy Takagi-Sugeno com duas entradas e duas regras
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Fonte: Jang et al. (1997)
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A Figura 13, apresenta o sistema ANFIS correspondente, com os nés das mes-
mas camadas tem funcoes analogas, como a descrita a seguir.

Figura 13 - Arquitetura ANFIS correspondente

Input Layer 1 Layer2 Layer3 Layer4 Layer5
inputt inputz
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\
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Fonte: Jang et al. (1997)

Na arquitetura apresentada, o sistema de inferéncia embutido no ANFIS, pro-
posto por Takagi e Sugeno (1985), as funcdes de pertinéncia das variaveis conse-
quentes sao fungoes das variaveis de entrada e nao conjuntos difusos como no
modelo tipo Mamdani. As regras tém, portanto, a seguinte forma geral:

R: Se (xé A) E (y é B) Entao (z=f(x,y)) (2.14)

onde x e y sao variaveis difusas de entrada sobre os universos de dominio Ux e Uy,
e Aie Bisao seus possiveis valores difusos sobre os mesmos universos de dominio.

A ANFIS recebe as variaveis do mundo real no formato dos conjuntos classicos.
Por meio das iteracdées em suas camadas, os dados de entrada sdo transformados
em variaveis linguisticas, no final retornando a variavel em formato dos conjuntos
classicos. A seguir apresenta-se uma breve descricdo de cada uma das camadas,
de acordo com Jang (1993).

Camada 1 - todo no6 i nessa camada € um noé adaptativo com uma funcao defi-
nida por:

O,,=uA(x), parai=1,2,0u O, ;= uB,, (y) para i=3,4, (2.19)

onde x (ou y) € a entrada de no ie A, (ou B, ) € o rotulo linguistico associado a esses
nos. Resumidamente, este n6 determina o grau de pertinéncia das entradas a uma
dada funcao de pertinéncia do conjunto de funcoes de pertinéncia. Parametros
dessa camada séo tratados como parametros de premissa.

Camada 2 - € do tipo nao-adaptativa, portanto, ndo possui parametros a serem
ajustados. Nesta € executada uma funcao fixa de multiplicacdo dos sinais de en-
trada na camada, tendo como resultado o grau de aplicabilidade (w) de uma regra.
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Matematicamente, tem-se que:

0,,= o=pAM),uB;y) i=1,2 (2.16)

Cada no representa o nivel de disparo de uma regra.

Camada 3 - cada no nessa camada € um no fixo denominado N. O iesimo no
calcula a razao do nivel de disparo da iesima regra para a soma do nivel de disparo
de todas as regras:

Wi

03, = w; = i=1,2 (2.17)

Wi+ w,’

Camada 4 - cada no6 i desta camada € um no6 adaptativo com a funcdo de no
dada por:

041 = Wif; = w;(pix + q;y +17) (2.18)

Onde o, € o nivel de disparo normalizado proveniente da camada 3 e (pi, gi, i) € 0
conjunto de parametros para este no. Parametros nesta camada sao referenciados
como parametros consequentes.

Camada 5 — o Gilnico n6 dessa camada é um no fixo denominado Y, o qual calcu-
la a saida total como um somatoério de todos os sinais de entrada:

Ao final deste processo, o ANFIS equivale a um sistema de inferéncia, com a
mesma vantagem de incorporar ao seu processo o conhecimento aproximado de
um especialista.

2 : Xiwifi
Saida total = O, = W fi = —=——
51 i i Zi w; (219)

2.8 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais representam uma tecnologia que tém raizes em muitas dis-
ciplinas: neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computacéo e
engenharia. Uma rede neural “artificial” € um dispositivo capaz de processar infor-
macao de forma distribuida e de incorporar conhecimento por meio de exemplos.

A motivacao da construcao de uma rede neural nasceu da ideia de modelar a
rede de neurdnios humanos visando compreender o funcionamento do cérebro.
Portanto, uma rede neural artificial se assemelha ao cérebro humano em dois as-
pectos: o conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente por meio de
um processo de aprendizagem e os pesos sinapticos, que sdo as forcas de conexao
entre neurdnios, sao utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

As redes neurais artificiais sdo consideradas boas técnicas computacionais
para estimar funcoes, ja que podem aproximar um comportamento desejado, sem
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a necessidade de especificar uma funcao particular, ou seja, sao eficientes no
tratamento de problemas nos quais a relacdo entre variaveis nao é totalmente co-
nhecida.

O neuroénio artificial, ou n6 neural, € um processador simples, que capta as in-
formacoes exteriores ou de outros noés, toma uma Unica decisao sobre elas e passa
o resultado para o proximo no6 neural. As redes neurais sao formadas pela com-
binacao de muitos noés, tendo assim, a capacidade de tomar decisdes complexas.

Segundo Braga et al. (2007), o modelo de neurodnio artificial proposto por Mc-
Culloch e Pitts (MP43) € uma simplificacao do que se sabia na época a respeito do
neuronio biologico, que resultou no modelo matematico com n terminais de entra-
da (dendritos) que recebem os valores x,, x,,....x_ (que representam a ativacao dos
neuronios anteriores) e um terminal de saida y (representando o axonio).

A representacao dos comportamentos sinapticos tem pesos acoplados nos sinais
de entrada w,, w,,...,w,, cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependen-
do de as sinapses correspondentes serem inibitorias ou excitatorias. O efeito de
uma sinapse particular i no neuronio pos-sinaptico € dado por xiwi, a Figura 14 é
uma descricado deste modelo (BRAGA et al., 2007).

Figura 14 Neuronio MCP, no qual a } representa a soma
ponderada das entradas e a funcao de ativacao

Dados de Saida
entrada

Fonte: Braga et al. (2007)

O disparo de um neuréonio bioloégico acontece quando a soma dos impulsos que
ele recebe ultrapassa seu limiar de excitacao (threshold). Esse comportamento no
modelo artificial é representado por um mecanismo, que faz a soma dos valores
xw, recebidos pelo neurdnio (soma ponderada) e decide se o neurdonio deve ou nao
disparar (saida igual a 1 a 0), comparando a soma adquirida ao limiar ou threshold
do neurodnio. A ativacao do neurdénio no modelo de McCulloch e Pitts € obtida por
meio de uma funcao de ativacao, que ativa ou nao a saida, o que vai determinar
isso, € a soma ponderada dos valores de entrada.

De acordo com Braga et al. (2007), uma funcao de ativacéao é responsavel por ge-
rar a saida y do neuronio a partir dos valores dos vetores de peso w = (w,,w,,...,w )
T, e de entrada x = (x,,x,,...,x)". A funcao de ativacdo de um neuroénio MCP, apre-
sentada na equacao X, é do tipo grau deslocado do limiar de ativacdo 6 em relacao
a origem, ou seja, a saida y sera 1 para Y x;w; = 6 e 0 para Yoo, x;w; < 8. Na Figura
15 é mostrado os modelos mais comuns de funcdes de ativacao. Entre elas a fun-
cao degrau (Figura 15a), para 6=3. Uma aproximacao continua da funcao degrau,
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cuja derivada é conhecida em sua forma analitica (Figura 15b) e na equacao x.
Essa funcao, além de ser diferenciavel, possui uma regiao semilinear, importante
na aproximacao de funcbes continuas. Conforme o tipo de problema a ser abor-
dado, neuronios com funcao de ativacao lineares, como mostrada na Figura 15c
e na equacao, podem também ser utilizadas. Nas redes neurais artificiais do tipo
RBF (Radial Basics Functions) utilizam neurdénios com funcodes de ativacao radiais,
como a funcao gaussiana apresentada na Figura 15d e na equacao.

n
12 XiW; =0
i=1

fuw) = n (2.20)
Zizlx w
onde X'_, x;w; e 6 ¢é o limiar (threshold) da funcao de ativacao.
(w) - (2.21)
u) = ——— .
/ 1+ e-Pu

onde B é a inclinacao da funcao.

Figura 15 - Exemplos de funcao de ativacao
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fw=u (2.22)

_ _ 2
fw = e% (2.23)

Onde u € o centro (ponto médio) e r o raio de abertura da funcao.
2.8.1 Arquitetura de Redes Neurais Artificiais

A capacidade individual do neuronio é limitada, independente da escolha da
funcao de ativacdo. Porém, uma rede de neuronios artificiais conectados é capaz
de resolver problemas de alta complexidade. A Figura 16 mostra algumas confi-
guracoes possiveis de neurodnios artificiais conectados na forma de redes neurais
artificiais.

E apresentada uma estrutura mais simples na Figura 16a uma rede neural de
camada Unica alimentada para a frente (feedforward). Essas estruturas sao efi-
cientes para resolver problemas multivariaveis de multiplas funcoées embutidas,
mas com algumas restricoes de complexidade, por serem de uma Unica camada.

A Figura 16b € similar a Figura 16a, com a diferenca de uma camada adicional.
Essa camada intermediaria aumenta a capacidade computacional e universali-
dade na aproximacao de funcoes continuas das redes neurais. As RNAs sdo con-
sideradas estaticas, sem recorréncia na sua estrutura, as suas saidas dependem
apenas das entradas atuais.

Na Figura 16c¢c é apresentado uma estrutura de RNA que é utilizada para solu-
cionar problemas que envolvem processamento temporal, como em previsoes de
eventos, a saida depende somente das entradas, mas também do seu valor atual.

A Figura 16d possui um Unico nivel de neuronio na sua estrutura, em que a
saida de cada um deles esta conectada as entradas de todos os outros. A rede nao
possui entradas externas, e sua operacdo se da de uma funcao da dinamica de
mudanca de estados dos neurdnios, que operam de forma auto associativa (BRA-
GA et al., 2007).

Figura 16 - Arquitetura de RNAs
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a) Rede feedfoward de uma unica camada b) Rede feedfoward de duas camadas
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c) Rede com recorréncia entre saidas e camadas intermediarias d) Rede com recorréncia auto-associativa

Fonte: Braga et al. (2007)

2.8.2 Treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNA)

Para alcancar os objetivos com as RNAs, elas devem ser treinadas. O treinamen-
to de uma rede neural artificial constitui-se em fazé-la adotar valores, pesos e li-
miares baseado em amostragem, de modo que, nas préoximas amostras apresenta-
das a rede ela seja corretamente classificada. Ou seja, sdo apresentadas amostras/
dados na entrada da rede e direcionados a uma resposta desejada, fazendo com
que a rede seja obrigada a modificar seus pesos e limiares. De modo que, qualquer
valor apresentado a rede depois que ela estiver devidamente treinada produzira
uma saida ou resultado igual ou proximo do desejado (SILVA et al., 2010).

Geralmente, para treinar e verificar se os pesos estdo adequados na RNA, é
necessario dividir as amostras existentes entre treinamento e validacdao da rede.
Recomenda-se que a divisao seja 60% a 90% amostras para treinamento e 40% a
10% para testes. Denomina-se época de treinamento a cada vez que apresentamos
uma amostra para ajuste dos pesos sinapticos e limiares da rede. De acordo com
Silva et al. (2010), os principais tipos de treinamento sao:

(a) Supervisionado: Deve-se dispor das amostras e das res-
pectivas saidas desejadas para que os pesos e limiares sejam
ajustados continuamente pelo algoritmo de aprendizagem.

(b) Nao Supervisionado: A saida deve se auto organizar em
relacao as particularidades do conjunto de amostras e, assim
identificar subconjuntos similares. Seus pesos e limiares sao
ajustados pelo algoritmo de aprendizagem de modo a refletir
estas particularidades.

(c) Com Reforco: Similar ao treinamento supervisionado, con-
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tudo seu algoritmo visa ajustar os pesos e limiares baseando-
-se em informacobes procedentes da interacdo com o sistema
mapeado, visando reforcar as respostas satisfatorias.

(d) Lote de Padroes (Offline): Apresenta-se primeiramente
todo o conjunto de amostras para entao se ajustar os pesos
e limiares da rede.

(e) Padrao por Padrao (Online): Os pesos e limiares sdo ajus-
tados apos a apresentacao de cada amostra permitindo que
a mesma seja descartada posteriormente. Este tipo de trei-
namento é empregado quando o sistema a ser mapeado sofre
variacoes ao longo do tempo. Observe que devido as caracte-
risticas do sistema variante, este tipo de treinamento somen-
te fornecera respostas precisas apos a apresentacao de um
numero significativo de amostras.

2.8.3 Rede Neuro-Fuzzy

Segundo Rodrigues (2015), o termo Redes Neuro-Fuzzy refere-se a combinacao
de redes neurais artificiais com sistemas de inferéncia fuzzy, onde sao incorpo-
radas as técnicas de aprendizado automatico de redes neurais artificiais com a
capacidade de representacao proxima do raciocinio humano oferecido pelo sistema
fuzzy. Portanto, na fase de treinamento supervisionado, os dados sao apresenta-
dos aos pares entrada/saida e como resultado existe um modelo linguistico da
representacdo do conhecimento extraido dos dados na forma de um sistema de
inferéncia fuzzy (JANG & SUN, 1995).

As redes neuro-fuzzy sao de natureza hibrida, por isso, possuem caracteristicas
das redes neurais e dos sistemas de inferéncia fuzzy, ou seja, além do aprendi-
zado matematico a partir de dados que fornece conhecimento implicito, as regras
podem ser inseridas no sistema de interferéncia a partir do conhecimento explicito
fornecido por especialista, gerando regras otimizadas a partir dos dados (RODRI-
GUES, 2015).

O aprendizado da rede pode ser de dois tipos, aprendizado online e aprendi-
zado offline. No aprendizado online a rede modifica-se dinamicamente enquanto
os dados sao exibidos, de modo que ao fornecer mais dados para a rede ela nao
precisa ser treinada novamente com os dados anteriormente apresentados. Ja no
aprendizado offline a rede s6 € modificada apos a apresentacao de todos os dados
do conjunto de treinamento e, caso novos dados tenham que ser apresentados,
todos os conjuntos de treinamento deve ser apresentado novamente pra a rede
(KASABOV & SONG, 2002).

De acordo com Jang (1993), a grande motivacao de utilizar redes neuro-fuzzy é
fornecer um mecanismo formal para converter experiencia (dados) e conhecimento
especifico humano em uma representacdo do conhecimento de maneira explicita
na forma de um sistema de inferéncia fuzzy.
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3.1 Localizacao e aspectos demograficos

bacia hidrografica do Rio Monjolinho (BHRM) representada na Figura

17, inserida nos municipios de Sao Carlos (maior parcela) e Ibaté (me-

nor parcela), possui uma area de aproximadamente 273,77km?. Esta

localizada entre as coordenadas geograficas 48°5'52,9"W; 21°57'9,6"S e
47°49'29,2"W 22°6'10,1"S. Seu principal afluente € o Rio Monjolinho, que possui
aproximadamente 43,3km de extensao e desagua no rio Jacaré-Guacu. Segundo
dados do IBGE (2017), o municipio de Sao Carlos tem uma area de 1.137,303km?,
a area urbanizada é de aproximadamente 70km?, com 246.088 habitantes e den-
sidade populacional de 216, 45 hab./km? Tem como vizinho os municipios de
Brotas, Ribeirao Bonito, Ibaté, Santa Lucia, Itirapina, Luis Antoénio, Analandia,
Descalvado, Araraquara, Ameérico Brasiliense e Rincao.

3.2 Contexto Historico

A cidade de Sao Carlos esta localizada no interior do Estado de Sao Paulo, sen-
do a 13%* maior cidade do interior do estado em numero de residentes, famosa por
suas universidades, por fazer parte de um importante centro industrial regional,
polo em tecnologia e agropecuaria (destacando-se na producao de cana-de-acgucar,
laranja, leite e frango). Originalmente habitada por indios Guaianases, sua forma-
cao deu-se por pequenos grupos de posseiros, que possuiam pequenas porcoes de
terra.

3.3 Rede de Drenagem

O Municipio de Sao Carlos situa-se na regiao centro-leste do Estado de Sao
Paulo, inserido em duas Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos! do Rio
Mogi Guacu (UGRHI - 09) e Tieté-Jacaré (UGRHI - 13). O Rio Monjolinho é afluente
do Rio Jacaré Guacu, que desagua no Rio Tieté, que tem um curso de 1.100 quilo-
metros e atravessa o estado de Sao Paulo de leste para oeste, desaguando no Rio
Parana, o segundo maior rio da América do Sul.

1 UGRHI - Unidade Hidrografica de Gerenciamento de Recursos Hidricos - Agrupamento de Munici-
pios na Bacia Hidrografica a qual o Municipio pertence, de acordo com a Lei Estadual 9034/1994.
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Com 43,24 quilometros de extensao, sua nascente esta a leste do municipio de
Sao Carlos, na cota aproximada de 900 metros, na parte rural da cidade, poucos
quilometros apos adentrar a area urbana, correndo em direcdo ao norte passa
pelo campus da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar), depois segue no
sentido sudoeste até sua foz no Corrego do Gregorio, passa pelo municipio vizinho,
Ibaté, desaguando no Rio Jacaré Guacu numa altitude aproximada de 534m. A
sub-bacia do Rio Monjolinho compreende uma area de 273,77km? com perimetro
de 84,75km. Possui 40 afluentes, sendo 19 pela margem direita e 21 pela margem
esquerda (CAMPAGNA et al., 2008).

Figura 17 - Localizacdo Geografica da bacia hidrografica do Rio Monjolinho
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De acordo com a classificacao de Strahler (1952), o rio Monjolinho € um curso
de 5% As bacias hidrograficas possuem uma classificacdo que nos permite en-
tender suas hierarquias e seu funcionamento, que pode ser feito em escala local
em uma microbacia (topografia, tipo de solo, tipo de ocupacao) ou podendo, até
mesmo, chegar em uma mesobacia (escala continental). O padrao de drenagem ¢é
dendritico, sem nenhuma orientacao evidente no canal (CHRISTOFOLETTI, 1980).

3.4 Geologia

A bacia hidrografica do rio Monjolinho esta inserida no contexto geologico con-
tinental, na Bacia Sedimentar do Parana, na provincia do planalto ocidental pau-
lista. A Bacia Sedimentar do Parana abrange parte dos Estados brasileiros: Sao
Paulo, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerias e Goias. Os grupos que
compoem essas litologias sdo: Grupo Bauru, representado por duas formacoes,
Formacao Itaqueri (arenitos com cimento argiloso, arenitos grosseiros conglome-
raticos, com lentes gadas de folhelhos) e Formacao Adamantina (arenitos finos a
muito finos, podendo apresentar cimentacéo e nodulos carbonaticos com lentes
de siltitos arenosos e argilitos); Grupo Sao Bento, com a Formacao Serra Geral
(Derrames de basaltos, textura afaniticas, com intercalacoes de arenitos inter-
trapeanos), Formacao Botucatu (arenitos edlicos de granulacdo fina a média) e
Formacao Pirambéia (arenitos finos a médios com graos arredondados, nivel de
folhelhos e arenitos argilosos); e o Grupo Passa Dois, representado pela Formacao
Corumbatai, representado por siltitos, argilitos e folhelhos (MURO, 2000; LIMA ,
2016; COSTA, 2017; FAILACHE, 2015 e 2018).

Nas Figuras 18 e 19 sdo apresentados os perfis geologicos. A secdo geologica de
Catanduva a Sao Carlos e o perfil morfologico-estrutural do Ribeirao do Feijao -
Corrego do Monjolinho.

3.4.1 Formacao Itaqueri

A Formacao Itaqueri esta sobreposta as Formacoes Serra Geral e Botucatu, ocu-
pando as cotas mais elevadas da area de estudo e esta posicionada no reverso das
cuestas arenitico-basalticas, frequentemente proximo as drenagens. De acordo
com a classificacado do IPT (1981) a formacéao é caracterizada por arenitos, siltitos
e argilitos de coloracao marrom-avermelhada, com graos angulosos, granulacao
meédia conglomeratica, matriz variavel, por vezes argilosa, mal selecionado e rara-
mente apresenta estratificacdo cruzada.

3.4.2 Formacao Serra Geral

A origem das rochas basalticas desta formacdo encontra-se associada a ativi-
dades vulcanicas do tipo fissural que ocorreram a partir do periodo Jurassico Su-
perior. A Bacia Sedimentar do Parana abrange toda a regido centro-sul do Brasil
estendendo-se por Argentina, Uruguai e Paraguai, a Formacao Serra Geral esta
relacionada aos derrames e intrusivas que recobrem uma area de 1.200.000km?2.
Sao caracterizadas por Rochas Extrusivas Basicas, por exemplo, o basalto, com
presenca de corpos intrusivos de subsuperficie na forma de diques e sills, interca-
lados localmente por arenitos eblicos. Sao rochas eruptivas basica compactas, de
coloracao escura, com granulometria que varia de muito fina a menos fina e com
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a presenca de minerais ferromagnesianos (CAMPANELLI, 2012).

De acordo com Aguiar (1989) na Formacao Serra Geral sao apresentados pa-
redoes verticais, com coberturas espessas de coluvios no sopé das encostas e, de
maneira secundaria, morros suavemente abaulados, provenientes do aplainamen-
to dado ao relevo apos os derrames basalticos. Na BHRM, a Formacao Serra Geral
aflora ao longo da porcao central da bacia, podendo ocorrer em alguns trechos de
dominio da Formacéao Botucatu, do ponto de vista estratigrafico, de maneira irre-
gular devido a presenca de dunas (MACIEL, 2000).

3.4.3 Formacao Botucatu

A Formacao Botucatu é constituida principalmente por arenitos quartzosos de
granulacao fina a média, de coloracao vermelha, rosea ou amarelo-clara, bem se-
lecionados, podendo conter feldspato alterado e cimentado por silica ou por 6xido
de ferro, que lhe confere a coloracao rosa-avermelhada. Como estrutura caracte-
ristica desses arenitos, ocorre estratificacao cruzada tangencial de grande porte
(BIGARELLA et al., 1961).

Os arenitos dessa formacao podem ser de dois tipos, os muito friaveis, que
ocupam as areas mais planas e algumas vezes apoiam a drenagem, e fazem parte
da zona de recarga direta do aquifero Botucattu; e podem ocorrer na forma silici-
ficada, por processo de precipitacao da silica, formando corpos conglomeraticos
na base, bem como faceis lacustres localizados nas escarpas, sua espessura em
meédia varia de 50 e 70 metros, e pode alcancar 150 metros (FAILACHE, 2018). A
principal formacao que constitui o Aquifero Guarani é o Aquifero Botucatu. Devi-
do a alta porosidade, com indices muito baixos de silte e argila, sua composicao é
favoravel ao transporte e armazenamento de agua (PARAGUASSU, 1972; COSTA,
2017; FAILACHE, 2018).

3.4.4 Formacao Pirambéia

Com menor expressao na area de estudo, a Formacao Pirambéia ocorre de for-
ma discreta no lado sudoeste da bacia hidrografica do Rio Monjolinho, resultante
da deposicao em ambiente fluvial (SOARES, 1973). Essa formacao é representada
por arenitos de granulometria fina a média, de coloracao amarela e com predomi-
nancia de finos, frequentemente recoberta por solos arenosos, com grau de intem-
perismo muito semelhante ao da Formacéao Botucatu (ZUQUETTE, 1981).

O contato entre as Formacodes, Botucatu e Piramboia é de dificil visualizacao, o
qual pode ocorrer de modo gradual ou por contato erosivo (FAILACHE, 2018). De
acordo com Zuquette (1981) a faixa intemperizada € pouco espessa, com aproxi-
madamente 1 metro, e vem aumentando. E mais comum em areas onde o arenito
apresenta-se fraturado, portanto, sujeito a maior percolacao de agua. Observa-se
que o grau de faturamento nao € tao intenso quanto da Formacao Botucatu.

3.4.5 Formacoes Superficiais

Sao formacoes da Era Cenozoica e estao distribuidas na area da bacia sobre-
postas as formacoes mais antigas, estes materiais apresentam textura arenosa,
devido as litologias adjacentes, encontrando-se dispostos na forma de depositos
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Figura 18 - Secao Geologica de Catanduva a Sao Carlos
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Figura 19 - Perfil morfologico-estrutural Ribeirdo do Feijao - Cérrego do Monjolinho
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aluvionar ou coluvionar (COSTA, 2017). Esses depositos recentes caracterizam-se
por materiais sedimentares e matéria organica depositados pela acao hidrografica
ao longo das planicies aluvionares.

Na foz do Rio Monjolinho sao identificadas Suites Basicas (rochas intrusivas
magmaticas basicas) que afloram em decorréncia dos processos erosivos das ro-
chas sobrejacentes (CAMPANELLI, 2012).

3.5 Materiais Inconsolidados

Os materiais inconsolidados foram cartografados por Zuquette (1981), Aguiar
(1989), Nishiyama (1991), Muro (2000), Campanelli (2012) e Failache (2108), fo-
ram classificados em residuais, quando nao sofreram nenhum transporte ou re-
trabalhamento apés a decomposicao da rocha matriz, e os materiais retrabalhados
que sofreram algum tipo de transporte apos a decomposicao. A seguir serao descri-
tos os dez tipos de materiais encontrados na bacia hidrografica do Rio Monjolinho:

* Residual da Formacao [taqueri;

¢ Residual da Formacéao Serra Geral,
¢ Residual Intrusivas Basicas;

¢ Retrabalhado Arenoso I;

¢ Retrabalhado Arenoso II;

¢ Retrabalhado Coluvionar;

¢ Retrabalhado Botucatu;

e Aluviao.

O material Residual da Formacao Itaqueri ocorre em altitudes inferiores a 800
metros, nos vales que correm as drenagens. Este material possui mais de 50% de
seus graos menores que 0,074mm, com espessura superior a 1 metro, coloracao
avermelhada e alto grau de plasticidade (ZUQUETTE, 1981). De acordo com Muro
(2000), essa formacéao € constituida principalmente por areia fina, com aproxima-
damente 60%, areia média de 2 a 20%, silte de 5 a 28% e argila de 10 a 63,5%),
o coeficiente de permeabilidade (K20) deste tipo de material inconsolidado varia
desde 10° a 102cm/s.

Os materiais Residuais da Formacao Serra Geral ocorrem em diferentes pontos
da area de estudo, podendo ser encontrados nas encostas ingremes, com pouca
espessura e apresentam-se em fragmentos da rocha matriz. Quando encontrados
em areas mais planas possuem camadas espessas e sem fragmentos de rocha
aparente. Sao materiais muito colapsiveis, com umidade elevada e com graos in-
feriores as 0,074mm (ZUQUETTE, 1981). As proporcoes referentes as diferentes
fracoes granulométricas que compoem os materiais inconsolidados sdo: de 10 a
35% para areia fina, silte entre 20 a 45% e argila entre 25 a 60%. O coeficiente de
permeabilidade (K20) deste tipo de material inconsolidado varia desde 10° a 10
3cm/s, diminui de acordo com a profundidade do perfil (MURO, 2000).

Na porcao norte da bacia hidrografica do Rio Monjolinho sao encontrados os
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materiais inconsolidados Sedimentos Arenosos I. Esses materiais possuem em
sua composicao granulométrica maior porcentagem de areia fina, com quantida-
des significativas das fracoes de silte e argila (CAMPANELLI, 2012). A variacdo na
quantidade de materiais finos € mais acentuada no sentido horizontal do que no
vertical. A coloracao destes materiais varia de amarelo a vermelho, com espessura
entre 50 centimetros e 5 metros. Esses sedimentos recobrem as formacoes geologi-
cas, Formacao Botucatu, Formacéao Serra Geral e Grupo Bauru, e sdo encontradas
linhas de seixos separando esses materiais (ZUQUETTE, 1981). A permeabilidade
é de 102 a 10°cm/s (AGUIAR, 1989).

Os materiais inconsolidados do tipo Retrabalhado Arenoso I sdo predominan-
temente arenosos e recobrem os materiais residuais da Formacao Botucatu, pos-
suem contribuicdo da Formacdo Serra Geral e das formacdes provenientes do
Grupo Bauru. Possuem perfil homogéneo e suas drenagens superficiais ndo sao
frequentes, com surgimento de vocorocas em alguns locais. Muro (2000) classifi-
cou esses materiais como, predominantemente areia fina (60 a 80%), areia média
de 5 a 25% e argila aproximadamente 10%, o coeficiente de permeabilidade (K20)
destes materiais é de 103cm/s.

Na area de estudo, associado aos magmatitos basicos esta o material Retraba-
lhado Arenosos II, que apresenta maior fracao de finos com expressiva quantidade
de areia advinda dos arenitos da Formacao Botucatu. A variacao na porcentagem
de argila é de 15 a 40%, com coloracao avermelhada a amarelada. Na sua com-
posicao mineralogica, a fracao de areia contém quartzo, magnetita e ilmenita; a
fracao de argila € composta por caulinita, gibsita e 6xidos de ferro (MURO, 2000).
O coeficiente de permeabilidade (K20) varia de 10° a 10°3cm/s (AGUIAR, 1989).

Os materiais Inconsolidados do tipo Retrabalhado Coluvionar sdo provenientes
das encostas de basalto, onde ocorre uma mistura com as areias da Formacéao
Botucatu, que apresenta um perfil espesso, variando de 10 a 20 metros de altura
e possui uma coloracdo avermelhada (CAMPANELLI, 2012). As areas de ocorrén-
cia desse tipo de material sdo marcadas por instabilidades ocasionadas por uma
série de fatores, por exemplo, as atividades antropicas. Sua textura € bastante
variada, com pontos onde predominam as argilas e em outros areia fina argilo-
sa (MURO, 2000). O coeficiente de permeabilidade (K20) é aproximadamente 10-
3cm/s (AGUIAR, 1989).

As formacoes Aluvionares ocorrem nas cotas mais baixa da bacia hidrografica,
no fundo dos vales e na proximidade das drenagens. Sao depositos fluviais que
possuem grandes quantidades de matéria organica e coloracao escura, materiais
sedimentares de textura fina e argila. Para Aguiar (1989) estes materiais caracteri-
zam-se por apresentarem coeficiente de permeabilidade (K20) superior a 103cm/s.

Os materiais inconsolidados do tipo Retrabalhado Botucatu sao originados a
partir dos materiais arenosos da Formacao Botucatu que, de alguma forma, foram
transportados. Foram retrabalhados por abrasdo seletiva em clima semiarido e
arido de ambiente desértico (CAMPANELLI, 2012).

As Rochas Sedimentares que afloram na bacia hidrografica do Rio Monjolinho
podem ser visualizadas expostas rente a superficie.
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3.6 Aguas Subterraneas

E considerada agua subterranea toda agua que preenche os poros vazios das
rochas, fratura, falhas ou fissuras. Estas cumprem uma fase do ciclo hidrolégico,
uma vez que constituem uma parcela da agua precipitada. Apos a precipitacao,
parte da agua que atinge o solo se infiltra e percola no seu interior, pela zona nao
saturada até atingir a zona saturada.

As aguas subterraneas desempenham um papel fundamenta no desenvolvimen-
to humano, na area de estudo desempenha um papel estratégico de abastecimento
publico e privado, atendendo as necessidades da populacéo.

No estado de Sao Paulo, a agua subterranea distribui-se em diferentes unidades
aquiferas de acordo com os diferentes tipos de matérias geologicos, o que determi-
nara a forma de circulacao da agua, na sua capacidade de transporte e armazena-
mento, refletindo na sua produtividade (COSTA et al., 2018).

A regidao de Sao Carlos esta assentada sobre mananciais rasos e profundos da
Formacodes Serra Geral, Itaqueri e Botucatu/Pirambéia, com maior importancia
ambiental (FAILACHE, 2018).

De acordo com a classificacdo do IPT (1981), a Formacao Botucatu, sobrejacen-
te, € formada por arenitos de granulacao fina a média, uniforme, com boa selecao
de graos foscos com alta esfericidade. Sao avermelhados e exibem estratificacao
cruzada tangencial de médio a grande porte, caracteristica de dunas caminhantes.
Localmente, sobretudo nas partes mais baixas do pacote, intercalam-se arenitos
de deposicao subaquosa. Constituem corpos lenticulares de arenitos heterogéne-
os, de granulacdo média a grossa, passando a arenitos conglomeraticos, cujos
seixos sao em maioria de quartzo e quartzito.

A Formacao Pirambéia é constituida por arenitos geralmente de granulacao fina
a média, possuindo fracdo argilosa maior na parte inferior que na superior da for-
macao, onde localmente ocorrem arenitos grossos, conglomeraticos. Predomina a
estratificacao plano-paralela destacada pela alternancia de laminas mais ou me-
nos ricas em argila e silte, ou ainda mostra estratificacdo cruzada de dimensoes
meédia a grande do tipo tangencial. Nao sao raras as marcas de onda ou corrente
(IPT, 1981).

3.7 Geomorfologia

A area de estudo faz parte da provincia geomorfologica das Cuestas Basalticas,
representando a borda dos derrames basalticos, onde predominam relevos de de-
gradacao, em planos dissecados (ALMEIDA, 1964). Esta posicionada entre as pro-
vincias do Planalto Ocidental e a Depressao Periférica, situadas num dos planaltos
do reverso da cuesta interna (ZUQUETTE, 1981). A altitude varia de 600 metros
até mais de 1000 metros, com declividade plana variando em média de 2 a 20%.

3.8 Clima

Segundo o sistema de classificacao do clima de Képpen (1948), o municipio
estudado € do tipo Cwa, isto €, clima mesotérmico iimido subtropical de inverno
seco, com temperaturas médias do més mais frio inferior a 18°C e a do més mais
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quente ultrapassam os 22°C. Para Mendonca e Danni-Oliveira (2007), o macro tipo
climatico da regido tem apresentado tais caracteristicas: heterogeneidade térmica,
com médias anuais que vao de 20°C ao sul do municipio e 26°C mais ao norte do
municipio. No periodo mais seco do ano, de junho a agosto, o municipio passa por
um déficit hidrico, diferente do periodo chuvoso de setembro a maio.

Os sistemas atmosféricos oceanicos tropicais e polares tém grande influéncia no
clima da regiao, justificando alta pluviosidade e as variacoes térmicas ao longo do
ano (COSTA et al, 2015). A precipitacao pluviométrica (Figura 20) média anual, de
1959 a 2018, é de 1512mm, com precipitacao média mensal de 109,9mm, umida-
de relativa de 66% (DAEE, 2018).

Figura 20 - Média mensal para os anos 1959 a 2018 (DAAE, 2018)
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3.9 Vegetacao

Segundo Silva et al. (2000), os tipos de vegetacao que ocorrem na BHRM sao: (a)
Floresta Estacional Semidecidual Submontana (mata), localizada nas escarpas da
bacia hidrografica, condicionada pelas estacoes climaticas com intensas chuvas
de verao seguida por estiagens acentuadas e outra subtropical sem periodo seco,
com seca fisiologica provocada pelo frio de inverno, com temperaturas inferiores
a 15°C; (b) Floresta Estacional Semidecidual Aluvial (mata ciliar), sao as matas
de galeria ou mata ciliar que ocorrem ao longo dos cursos d'agua; (c) Capoeiras,
correspondem a vegetacao secundaria, gramineas e arbustos esparsos; (d) Savana
Florestada (Cerradao), faz parte do subgrupo de formacao fisionomia tipica e ca-
racteristica, restrita a areas areniticas lixiviada com solos profundos e; (e) Savana
Arborizada (Cerrado).

A vegetacao original predominante € o Cerrado, associada aos terrenos arenosos,
com baixa fertilidade, caracterizada por plantas de pequeno porte, desuniformes
e associadas principalmente as gramineas; nas encostas com solos da Formacao
Serra Geral, estdo associadas a vegetacao de médio porte e arbustos (ZUQUETTE,
1981). Atualmente, boa parte da vegetacdo original deu espaco a cultivos, pasta-
gem, reflorestamentos e a urbanizacao.



Capitulo

Materiais e métodos 4

ara desenvolver a proposta do trabalho, a elaboracdo de Cartas de Sus-
ceptibilidade a Erosao utilizando técnicas de analise multicritério (AHP e
ANFIS), teve como ponto inicial a leitura de trabalhos anteriores, que abor-
dam o tema, esses trabalhos foram selecionados por meio de fontes analo-
gicas (biblioteca, acervo do laboratério de pesquisa e particular) e bases de dados
bibliograficos (Periodicos Capes, Google Académico, Scopus e Web of Science).

Os métodos adotados envolvem cinco etapas diferentes, apresentadas no fluxo-
grama, Figura 21, e detalhadas a seguir. A primeira etapa foi a revisao de traba-
lhos que contemplam o tema da pesquisa, conceitos sobre mapeamento de pro-
cessos erosivos, analise multicritério, técnica AHP (Analytic Hierarchy Process),
Logica Fuzzy, Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS), Sistema de Inferéncia Neuro-Fuz-
zy Adaptativo (ANFIS) e Redes Neurais Artificiais (RNA’s).

A segunda etapa buscou-se reunir trabalhos pretéritos na area, para elaboracao
do banco de dados. Os dados cartograficos foram tratados e padronizados, em am-
biente SIG, foram utilizadas informacées como curvas de nivel, pontos contados,
hipsometria, declividade, Modelo Digital do Terreno (MDT), Formas do Terreno,
informacoes sobre a Geologia, Materiais Inconsolidados, Chuva e Cobertura e Uso
do Solo.

Para desenvolver a etapa trés a identificacao dos processos erosivos, sera utili-
zado imagem de satélite. Junto com a identificacdo dos processos, a elaboracao de
um inventario de campo, com intuito de amparar o mapeamento feito por interpre-
tacao da imagem de satélite e posteriormente a validacdo dos dados.

A etapa seguinte foi definir quais os atributos que possuem fatores determinan-
tes para que os processos erosivos acontecam na bacia hidrografica do Rio Mon-
jolinho. Todos os fatores foram adicionados a um banco de dados em ambiente
SIG, sendo eles, geologia, textura do solo, inclinacao do terreno, formas do terreno,
cobertura e uso do solo e influéncia das chuvas.

Na etapa cinco os dados serdo processados em ambiente SIG, onde serdo atri-
buidos os pesos por atributos e gerado o mapa susceptibilidade a erosao utilizan-
do a técnica AHP, em seguida sera aplicada o método ANFIS para um possivel
melhoramento da consisténcia desses dados. Apos a elaboracao dos mapas, pelas
diferentes metodologias, serdo analisados os resultados e comparados, por meio
de técnicas visuais e estatisticas.
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Figura 21 - Fluxograma das etapas do trabalho
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4.1 Analise Bibliométrica

Para realizar analise bibliométrica proposta no trabalho, com a intencao de ela-
borar uma revisao bibliografica mais atual e com os trabalhos mais citados pelo
mundo, foi utilizado como ferramenta a base de dados Scopus. De acordo com
Oliveira e Menezes (2018) a Scopus € uma das maiores bases de dados de resumos
e citacoes de literatura cientifica revisada por pares, oferecendo ferramentas para
rastrear, analisar e visualizar pesquisas em diversas areas do conhecimento.

Para realizar a pesquisa, foram utilizados os seguintes termos em inglés: "AN-
FIS" OR "Adaptative Network based Fuzzy Inference Systems" AND "Landslide sus-
ceptibility” OR "Remote sensing” OR "Erosion”, com intuito de delimitar o tema. A
busca das publicacdes € por meio de titulo, resumo, palavras-chave do autor e
palavras-chave designadas pela base de dados (Romanelli et al., 2018). O tema
compreendeu o periodo de 2004 a 2019. Foram recuperados 99 dados de publica-
coes cientificas. Na Figura 22, é apresentada a sintese da metodologia utilizada.

Figura 22 - Sintese da metodologia utilizada
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Interpretacdo dos dados

Fonte: adaptado de Oliveira e Menezes (2018)

Para a analise bibliométrico seguiu-se a metodologia utilizada por Oliveira e
Menezes (2018); Romanelli et al. (2018) e Souza et al. (2019), de acordo os autores
o trabalho pode ser dividido em e etapas:

a) pesquisa de documentos disponiveis no banco de dados;
b) analise bibliométrica dos documentos encontrados e;

c) selecao e analise de documentos com base nos objetivos do estudo.

Apos a realizacao da fase de coleta de dados, utilizou-se os softwares livres, RS-
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tudio e VOSviwer. No programa RStudio, utilizou-se o pacote Bibliometrix (2016),
que fornece varias rotinas para importar dados bibliograficos dos bancos de dados
do Web of Science, Scopus e do Clarivate Analytics, realizando analises bibliomé-
tricas e construindo matrizes de dados.

Todas as analises, calculos e graficos foram realizadas utilizando a ferramen-
ta “Analyzing Results” fornecida da Scopus. Mapas de colaboracao baseados em
co-autoria e analise de co-ocorréncia foram desenvolvidos utilizando o software
VOSviewer, para entender a colaboracao entre os paises, instituicoes de pesquisa
€ autores.

4.2 Levantamento e Avaliacao dos Dados Pré-existentes

Apobs conhecer todos os fatores determinante para que ocorra os processos ero-
sivos, delimitou-se os produtos necessarios, para levantamento e avaliacao do ma-
terial, eles estao relacionados com atributos do meio fisico. Os dados levantados
foram:

. Mapa Topografico na escala 1:50.000 do IBGE;

. Mapa Hipsomeétrico do banco de dados do Aster GDEM,;

. Mapa de Declividade do banco de dados Aster GDEM;

. Mapa Formas do Terreno do banco de dados do SRTVM;

. Mapa de Substrato Geologico, escala 1:75.000 da UBCs;

. Mapa de Material Inconsolidado, Failache (2018);

. Imagens dos Satélites Sentinel-2 (2018) e LandSat 8 (2018).

N O g b~ W0 =

A avaliacao dos dados foi em relacao a escala e qualidade de representacao dos
materiais e confiabilidade dos dados apresentados. Os diferentes métodos de ob-
tencao e construcao dos produtos sdo descritos nos itens a seguir.

4.3 Processamento dos Dados

Nesta fase os dados pré-existentes foram preparados e processados para a ela-
boracédo de todos os mapas utilizados durante a pesquisa. Os dados foram inse-
ridos em ambiente SIG, para organizacao, tabulacao, georreferenciados, vetoriza-
cao de documentos cartograficos e processamento das imagens de satélite, com o
auxilio dos softwares ArcGIS® 10.5 e SNAP (Sentinel Application Platform) 7.0.0 da
Agéncia Espacial Europeia (ESA). A tabulacao de dados de chuva e geotécnicos
(materiais inconsolidados) foi utilizado o software Microsoft Excel® 2016, e para a
construcao da rede neural o software Matlab® 2019a.

O procedimento adotado para a elaboracéao do banco de dados (georreferencia-
mento, insercao de imagens e vetorizacao) estao descritos a seguir:

1. Foram adicionados ao banco de dados documentos cartograficos e imagens
no formato matricial;
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2. Padronizacao do sistema de coordenadas e sistema de referéncia (coordena-
das geograficas, SIRGAS2000);

3. Processamento dos dados obtidos por diferentes sensores;

4. Vetorizacao dos elementos das cartas do IBGE, para a elaboracao dos mapas,
cadastral, substrato geologico e material inconsolidado;

5. Organizacao do BD no software ArcGIS*10.5.

4.4 Elaboracao de Documentos Cartograficos

Para a construcao de um mapa de susceptibilidade a erosdo sao necessarios
diferentes atributos, que interferem diretamente nos processos erosivos, uns com
mais, outros com menos influéncia, mas o conjunto de fatores € o que vai de-
termina o grau da susceptibilidade. Foram elaborados documentos cadastrais e
intermediarios aos cruzamentos. O processo de elaboracao de cada um dos docu-
mentos esta descrito a seguir nos itens 4.4.1 a 4.4.10.

4.4.1 Mapa de Documentacao

O mapa de documentacao foi elaborado a partir da articulacdo de quatro cartas
topograficas do Instituto Brasileiro de Geografia e estatistica (IBGE), sao as folha
de Araraquara (SF-22-X-D-VI-4); folha de Sao Carlos (SF-23-Y-A-I-1); folha de Iba-
té (SF-23-V-C-IV-3); folha de Ribeirao Bonito (SF-22-Z-B-III-2); na escala 1:50.000.

A cartas de Sao Carlos e Ibaté foram georreferenciadas dentro do ArcGIS® 10.5,
utilizando o sistema de projecao UTM 23S, Datum Corrego Alegre, as cartas de
Araraquara e Ribeirao Bonito utilizaram o sistema projecao UTM 22S, Datum Cor-
rego Alegre. Apos a juncao das Cartas o sistema de projecao foi alterado para geo-
grafico, devido a diferenca de fusos.

O passo seguinte foi extrair as informacoes, no formato vetorial. As informa-
coes extraidas foram, curvas de nivel (20m), pontos cotados de altitude, a rede de
drenagem, contendo os principais cursos d’agua, lagos e represesas. Esses dados
serviram para delimitar a bacia hidrografica do Rio Monjolinho, assim como, de-
finir a ordem (Strahler, 1952) e o padrao de drenagem (CHRISTOFOLETTI, 1980).

4.4.2 Dados Topodata INPE

Algumas informacoes relacionadas a estrutura da terra foram retiradas do pro-
jeto Topodata (Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil) do Instituto Nacio-
nal de Pesquisas Espaciais (INPE). O projeto oferece o Modelo Digital de Elevacao
(MDE) e suas derivacoes locais basicas em cobertura nacional, ora elaborados a
partir dos dados SRTM disponibilizados pelo USGS na rede mundial de computa-
dores. As etapas de processamento e disponibilizacdo dos dados SRTM (preenchi-
mento de falhas, refinamento, derivacdo e pos-processamento), foram de acordo
com o fluxograma abaixo (Figura 23):

As etapas de producao dos dados estao descritas de acordo com INPE (2018):

“Apés o preenchimento de falhas dos dados originais SRTM, estes
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foram convertidos em arquivos ASCII (.txt) estruturados em colunas
X,Y,2, que constituem um primeiro conjunto de dados, ainda com es-
pagcamento (resolugdo) de 3 arco-segundos. Deste arquivo foram in-
terpoladas as grades de altitude, em um Modelo Digital de Elevagdo
(MDE) refinado entdo para 1 arco-segundo, sob formato de Surfer
grid (.grd). Um terceiro conjunto de arquivos, disponibilizado em for-
mato GeoTiff (.tif), contém este MDE refinado e suas derivagées (va-
ridveis) geomorfométricas locais, algumas das quais classificadas
em intervalos ou combinagées de interesse. Estes mesmos planos
de informacgdo foram preparados sob representagées pictéricas ndo
georreferenciadas, num quarto conjunto de arquivos (.bmp), para ra-
pida visualiza¢do em editores comuns. Além dos arquivos de dados
associados a cada folha (ou quadricula), paletas correspondentes
aos esquemas de cores usados nestas representacoes foram tam-
bém disponibilizadas para facilitar sua visualizagdGo em diferentes
programas de SIG.”

Figura 23 - Arquivos do TOPODATA produzidos ao longo do
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Fonte: http:/ /www.dsr.inpe.br/topodata/dados.php (2018)

4.4.3 Mapa Formas do Terreno

O Mapa de Formas do Terreno foi resultado do processamento dos dados do
SRTM-TOPODATA, em ambiente SIG, os dados de curvatura vertical e curvatura
horizontal, foram convertidos em um modelo tematico. As formas do terreno resul-
tam da combinacao entre as curvaturas vertical e horizontal. Como produto final
da associacao da curvatura vertical (concavo, retilineo e convexo) e curvatura ho-
rizontal (convergente, planar e divergente), estabelecendo-se nove classes (Figura
24) distintas para as formas do terreno (VALERIANO, 2008).
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Figura 24 - Variaveis geomorfométricas, derivadas da altimetria
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Fonte: Adaptado de Valeriano (2008)

4.44.4 Modelo Digital de Elevacao e Carta de Declividade

A carta de declividade foi elaborada a partir das imagens ASTER GDEM, obtidas
no site do Servico Geologico Americano (United States Geological Survey - USGS),
sao produtos elaborados pela NASA e o Ministério da Economia, Comércio e In-
dustria do Japao (METI) para construcao de uma modelo digital de elevacao global
de livre acesso.

Para obtencao dos dados de elevacao da superficie o sensor opera no modo es-
tereoscopico com as bandas 3N (nadir) e 3B (backward) correspondentes a faixa do
infravermelho proximo (0.78 — 0,86 um). Com resolucao espacial de 30 metros re-
cobre todo globo terrestre (YAMAGUCHI et al., 1999). A carta de declividade gerada
para a area de estudo foi gerada com cinco classes (%), 0-2, 2-5, 5-12, 12-20, >20.

4.4.5 Mapa Hipsométrico

O Mapa Hipsométrico ou de altitude, € mais um produto derivado do modelo
de digital do terreno. Para esse trabalho foram definidas S classes, que variam em
aproximadamente 70 metros de altitude. A representacao da elevacao do terreno
foi por meio de um sistema de graduacao de cores de modo continuo, para apro-
ximar-se do real.

4.4.6 Mapa de Substrato Geologico

O mapa de substrato geolégico utilizado é parte da base de dados das Unidades
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Basicas de Compartimentacado do Meio Fisico, do Estado de Sao Paulo (2014). Ela-
borado pela FUNCATE - Fundacao de Ciéncia, Aplicacdes E Tecnologia Espaciais,
contratada pela Coordenadoria de Planejamento Ambiental da Secretaria de Meio
Ambiente do Estado de Sao Paulo (CPLA/SMA) para a realizacdo dos trabalhos.
A delimitacdo de Unidades Basicas de Compartimentacao do Meio Fisico (UBC) é
um dos produtos do projeto intitulado “Delimitacdo de sub-bacias, estruturacao
de base de dados do meio fisico e delimitacdo de unidades homogéneas do uso e
ocupacao do solo urbano”, que conta com financiamento do Fundo Estadual de
Recursos Hidricos (FEHIDRO), sob o codigo 2010- CORHI-112, executado por essa
Coordenadoria em parceria com o Instituto Geolégico (IG).

4.4.7 Mapa de Materiais Inconsolidados

Para elaborar o Mapa de Materiais Inconsolidados da bacia hidrografica do Rio
Monjolinho foram utilizados os seguintes mapeamentos geolégicos-geotécnicos:

1. Mapa de Materiais Inconsolidados para o Municipio de Sao Carlos, Muro (2000);
2. Carta dos Materiais de Cobertura elaborada por Zuquette (1981);
3. Mapeamento Geologico-geotécnico da Folha de Ribeirao Bonito (Zuquette, S/D);

4. Mapa de Materiais Inconsolidados para a bacia hidrografica do Rio Monjolinho, Cam-
panelli (2012);

S. Mapas de Materiais Inconsolidados das folhas topograficas de Araraquara e Sao Car-
los, Failache (2018).

A elaboracao deste mapa seguiu os mesmos procedimentos adotados, georre-
ferenciamento dos documentos analogicos, transformando em arquivo de formato
raster, em seguida a delimitacao dos poligonos atribuindo suas caracteristicas
geotécnicas.

4.4.8 Mapa Pluviométrico

Para elaborar o mapa de precipitacao, para o ano de 2018, foram utilizados da-
dos de dez estacoes pluviométricas distribuidas pele municipio de Sao Carlos, que
contemplam toda a extensao da bacia hidrografica do Rio Monjolinho, os dados de
localizacao estao na Tabela 1.

A primeira parte do procedimento é o tratamento dos dados, apos o download
das informacodes foi necessario separar o periodo que seria utilizado, no caso o ano
de 2018, em seguida as células que ndo possuiam valores de coleta foram preen-
chidas por meio de métodos estatisticos, mas para esse trabalho foi utilizado o
meétodo de Ponderacao Regional. Nesse método sao selecionados 3 pontos ou mais
que possuam no minimo 10 anos de dados e que se localizem em uma regido cli-
matica semelhante ao ponto a ser preenchido. A equacao (4.1) utilizada foi:

1 ( x1 x2 x3

= = 1 +
Y 3 \xml xm?2 xmB)ym (4-1)
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Onde y = precipitacao do posto a ser estimada; x1, x2, x3 = precipitacoes corres-
pondentes ao ano que se deseja preencher, observadas em 3 estacoes vizinhas; ym
= a precipitacdo média do posto y; e xm1, xm2, xm3 = precipitacoes médias das 3
estacoes circunvizinhas.

Em seguida a média anual dos 10 pontos foram calculadas e adicionadas em
uma tabela com as suas respectivas coordenadas geograficas.

Tabela 1 - Locais de extracao dos dados pluviométricos

Dados de Localizacao dos Pluviografos da BHRM (2018)

Fonte Longitude Latitude
USP -47,9277 -21,9984
USP -47,9351 -22,0045

INMET -47,8833 -22,0167
ANA -47,8864 -22,1522

DAEE -47,7683 -21,7481

DAEE -47,7858 -21,8856

DAEE -47,8164 -21,6967

DAEE -47,8758 -21,9867

DAEE -47,9277 -21,9984

DAEE -47,9351 -22,0045
USP -47,8833 -22,0167
USP -47,8864 -22,1522

INMET -47,7683 -21,7481

Fonte: Autor (2018)

Dentro ambiente SIG foram adicionados os seguintes dados: (a) tabela de pon-
tos e; (b) limite da area de estudo no formato Shapefile (shp), que foi utilizado como
uma mascara para gerar a interpolacdo dos dados e as isoietas. A interpolacao
¢é feita utilizando a ferramenta o ArcGIS® 10.5, que esta no ArcToolbox>Spatial
Analyst Tools>Interpolation>DW, como esta ilustrado na Figura 25. Os campos
sao preenchidos com os pontos gerados a partir da tabela com os dados de chuva,
muito importante especificar o campo da tabela que estdo os valores pluviométri-
cos, o local de saida do raster e o tamanho do pixel, foi adotado 30 metros. Para ge-
rar as isoietas foi utilizado a ferramenta de curvas com barreiras que esta na caixa
de ferramentas (ArcToolbox>Spatial Analyst Tools>Surface>Contour with Barriers).
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Figura 25 — Ferramenta IDW, no Toolbx do ArcGIS®
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4.4.9 Mapa Cobertura e Uso do Solo

O mapa de uso e cobertura foi elaborado utilizando imagens de satélite Landsat
8, para o ano de 2018, as imagens foram disponibilizadas pelo site Earth Explorer
(U.S. Geological Survey). Com resolucao espacial de 30 metros, composicao colori-
da RGB das bandas 4, 5 e 6 com fusao com a banda pancromatica 8 de 15 metros
(UNITED STATES - USGS, 2018).

As imagens foram processadas em ambiente SIG, em seguida foram vetorizados
poligonos sobre os diferentes tipos de cobertura e uso do solo, que também foram
validados em campo. Foram classificados 12 diferentes tipos, sao eles: cana-de-
-acucar, linha de transmissao, infraestrutura urbana, malha viaria, mineradora,
vegetacdo natural, pastagem, rio, represas, silvicultura, solo exposto e area urba-
na.

4.4.10 Mapas de Processos Erosivos

O mapa de processos erosivos foi elaborado a partir de interpretacao da imagem
do satélite Sentinel-2. Apos a identificacao de processos erosivos em escritorio, os
dados serao confrontados com os obtidos em campo, com o auxilio de um inventa-
rio de campo detalhado (pontos de coleta, tipo de processo, ativo, inativo, estavel).

Foi o utilizado o Software SNAP da Agéncia Espacial Europeia para o proces-
samento da imagem, o aplicativo foi desenvolvido pela propria ESA, responsavel
pelo programa de lancamento do satélite Sentinel-2. O software é capaz de gerar
composicoes coloridas, mosaicos e classificacao de imagens.

4.5 Mapeamento Utilizando o Método ANFIS

Para elaborar o mapa de susceptibilidade a erosdo os alguns passos fundamen-
tais foram seguidos, primeiro elaborar uma base de dados espaciais com atributos
do meio fisico que interferem diretamente nos processos erosivos, utilizar a relacao
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entre esses atributos condicionantes aos processos, seguido de uma validacao dos
resultados.

Os processos erosivos foram detectados na bacia hidrografica do Rio Monjolinho
por meio de interpretacao de imagens Sentinel-2, com resolucao espacial de 12,5
metros e trabalhos de campo para a elaboracdo do inventario. Além de, todos os
relatorios e registros histoéricos, e dados arquivados.

As observacdes em campo sao para confirmar os processos e o estagio que se
encontram. Com base nessas descricoes do local, arquivadas no banco de dados
do SIG, os locais das erosoes serao plotados o mais proximo do possivel do real. O
mapa e o inventario de processos erosivos foram uteis para entender os diferentes
fatores de acionamento que controlam diferentes tipos de processos erosivos.

Segundo Ercanoglu & Gokceoglu (2002), para desenvolver um método de ava-
liacao de susceptibilidade de uma area, a determinacao dos fatores condicionan-
tes para os processos é crucial. De fato, as avaliacbes de processos em escalas
regionais devem ser praticas e aplicaveis para a area de estudo. Para o primeiro
requisito desta declaracao, os parametros de entrada devem ser representativos,
confiaveis e obtidos facilmente. Neste estudo, foi selecionado os parametros de en-
trada considerando as observacoes de campo. No total, sete fatores condicionantes
serao considerados nas analises realizadas.

Os atributos considerados basicos que influenciam no processo de erosao sao:
altitude, declividade, forma do terreno, geologia, textura do solo, chuvas e cober-
tura e uso do solo. Esses atributos foram selecionados com base na literatura e
experiéncia em outros trabalhos. Todos os atributos que foram empregados nesta
pesquisa foram transformados em um banco de dados espaciais usando um SIG.

Foi considerado de modo substancial os dados de declividade do terreno. Erca-
noglu & Gokceoglu (2002) em seu trabalho comenta que existe uma relacao fisica
entre a ocorréncia de transportes de terra e o gradiente de inclinacao. O aumento
no gradiente de inclinacdo resulta em um aumento das for¢cas motrizes. Portanto,
a conFiguracao da declividade junto com as formas do terreno desempenha um
papel importante na susceptibilidade de um local ao processo erosivo. Isso faz com
que esses fatores sejam importantes na preparacao do mapa de susceptibilidade.

Apos a elaboracao dos mapas de todos atributos condicionantes, foram conver-
tidos em uma grade raster com 30mx30m para a aplicacao do modelo neuro-fuzzy.
Vao ser utilizados, o pacote de software ArcGIS® 10.5 e o Matlab®, como ferramen-
tas basicas de analise para gerenciamento espacial e manipulacdo de dados.

A metodologia, proposta neste trabalho, tem como apoio os trabalhos dos se-
guintes autores: OH & PRADHAN, 2011; JANG, 1993; JANG & SUN, 1995; TAKA-
GI-SUGENO, 1985; PRADHAN et al., 2010, que de alguma maneira utilizaram um
modelo de rede neural ANFIS.

4.5.1 O sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo

A construcao das bases, utilizando a ANFIS, serve para a elaboracdo de um
conjunto de regras fuzzy IF-THEN com os pares de entrada e saida estipulados de
acordo JANG (1993) e JANG & SUN (1995). De acordo com Oh & Pradhan (2011)
o método ANFIS é conhecido por empregar redes neurais, mas com as vantagens
do sistema de inferéncia fuzzy. Embora a missao de regras fuzzy IF-THEN seja mo-
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delar o conhecimento especializado, e a rede neural é para otimizar as funcoes de
associacao para minimizar a taxa de erro na saida.

O sistema neuro-fuzzy deve aprender o comportamento do sistema a partir de
um grande conjunto de dados e de gerar automaticamente regras difusas e con-
juntos difusos para um nivel de precisdo pré-especificado, além de possuir uma
capacidade de generalizacdo que supera as principais desvantagens do uso da
logica difusa (JANG, 1993; DIXON, 2005; OH & PRADHAN, 2011).

4.5.2 Preparacao dos dados de treinamento

Para desenvolver o modelo ANFIS, os dados sao particionados em pelo menos
dois subconjuntos, como dados de treinamento e teste. Antes de executar o progra-
ma ANFIS, o local de treinamento deve ser selecionado. Os dados de treinamento
incluem todos os dados pertencentes ao dominio do problema. Esse subconjunto
€ usado no estagio de treinamento do desenvolvimento do modelo para atualizar
os pesos da rede. Por outro lado, os dados do teste devem ser diferentes daqueles
usados na fase de treinamento. O principal objetivo deste subconjunto € verificar
o desempenho da rede usando dados nao treinados e confirmar sua precisao.
Nenhuma regra matematica exata para determinar o tamanho minimo requerido
desses subconjuntos existe (OH & PRADHAN, 2011).

Algumas sugestdes para as porcoes dessas amostragens sdo encontradas na
literatura, € considerado que aproximadamente 80% dos dados inteiros sdo o sufi-
ciente para treinar a rede, e o restante € normalmente tratado para testar a arqui-
tetura final do modelo (SWINGLER, 1996; TUNUSLUOGLU et al., 2008; PRADHAN
etal., 2010).

Neste estudo, serao selecionadas areas de ocorréncia e areas sem pProcessos
erosivos evidentes para o treinamento. De acordo com Oh & Pradhan (2011) as
células das duas classes (com e sem ocorréncia de processos) sao selecionadas ale-
atoriamente pra o treinamento, 80% dos casos sdo selecionados para a calibracao
do ANFIS e os outros 20% sao utilizados para teste de validacao. Durante a fase de
treinamento, as areas serdo classificadas em areas “com potencial erosivo” e areas
“sem potencial” erosivos.

4.5.3 Aplicacao da razao de frequéncia para mapeamento de suscetibilidade
a erosao

Os atributos relacionados a processos erosivos como altitude, declividade, for-
ma do terreno, geologia, cobertura e uso do solo, chuvas e textura do solo serao
convertidos de dados do tipo vetor para tipo raster e reclassificados (OH & PRA-
DHAN, 2011).

Para os dados de curvatura do plano sera utilizado as 9 classes propostas por
Valeriano (2008), reclassificadas de acordo com a forma de acumulacéao e tipo de
transporte. Em seguida, a relacdo espacial entre os locais de escorregamentos e
cada um dos fatores de condicionamento aos processos erosivos sera calculada
pelo método de razao de frequéncia (LEE & PRADHAN, 2006).
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4.5.4 Aplicacao do ANFIS ao mapeamento de suscetibilidade a erosao

Os valores de razao de frequéncia de cada um dos atributos devem ser compu-
tados, apos isso, o método ANFIS sera empregado para calcular a susceptibilidade
a erosao na bacia hidrografica do Rio Monjolinho. O modelo ANFIS que sera utili-
zado, € o mesmo proposto no trabalho de Oh & Pradhan (2011), um modelo ANFIS
tipo 3, € um meétodo global de minimos quadrados utilizado para identificar o para-
metro dos consequentes lineares do modelo fuzzy Takagi-Sugeno (SUGENO, 1985;
TAKAGI & SUGENO, 1983). A saida do modelo ¢é atribuida a partir dos valores do
indice de susceptibilidade a erosdao com base na técnica de taxa de frequéncia.

Na sequéncia, cada atributo que condiciona os processos de erosao, serao re-
calculados pela ANFIS. A Figura 27, mostra o fluxograma da modelo conceitual da
ANFIS em ambiente SIG e o processo de elaboracao do mapa de susceptibilidade a
erosdao. Sao utilizados dois softwares (ArcGIS® e Matlab®) durante o processo.

O ArcGIS® foi utilizado na producdo de dados de inventario, dados de entra-
da de erosao e o mapa de suscetibilidade a erosao. O Matlab® € empregado para
construir, treinar e testar os modelos ANFIS. Além disso, a selecdo do conjunto de
dados de treinamento € fundamental para este estudo.

4.5.5 Validacao do mapa de suscetibilidade a erosao

Para verificacao dos métodos de calculo de suscetibilidade a erosao, sao neces-
sarios dois pressupostos basicos. Uma € que os processos erosivos estdo relacio-
nados a informacoes espaciais, como topografia e tipos de solo, e a outra é que as
futuras erosoes serdo desencadeadas por um fator especifico, como chuvas ou uso
do solo (CHUNG & FABBRI, 2003).

Para uma comparacao eficaz dos mapas de susceptibilidade a erosao derivados
do ANFIS, todos os mapas de susceptibilidade a erosao serao avaliados comparan-
do-os separadamente com os dados do teste de erosdes. Todos os escorregamentos
que nao foram utilizados na fase de treinamento serao selecionados como locais de
teste. No final, oito mapas de susceptibilidade a erosao serao gerados (funcoes de
pertinéncia derivadas do ANFIS, denominadas triangular, trapezoidal, gaussianal,
gaussiana?2, sino generalizada, sigmoidall, sigmoidal2 e polinomial MFs) para ser
validadas contra o conjunto de dados de erosao existentes.

4.6 Elaboracao da matriz de dados

Os dados aplicaveis no Matlab® foram extraidos de uma matriz de pontos cria-
dos pelo software ArcGIS®. Apos a elaboracao dos mapas base com os atributos,
todos foram padronizados no formato raster com tamanho do pixel de 30x30m, e
normalizados com os valores entre O e 1, utilizando a ferramenta Fuzzy (ArcToolBo-
x>Spatial Analyst>Overlay>Fuzzy membership). Para obter as informacodes de cada
ponto foi criado uma grade regular de 100x100m junto com o centroide de cada
poligono, por toda a extensdo da area de estudo. A ferramenta utilizada esta na
caixa de ferramentas: ArcToolBox>Data Management Tools>Samplig>Create Fish-
net. O resulto € um mapa com uma grade regular e um ponto no centréide, como
€ mostrado na Figura 26.
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Figura 26 - Grade regular criada utilizando a ferramenta Fishnet do ArcGIS®
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Fonte: Elaborado no ArcGIS® 10.5

A grade criada pelo Fishnet € um retangulo envolvendo a area total da bacia
hidrografica, para que os poligonos acompanhassem as linhas do limite da bacia
foi utilizado a ferramenta Intersect. O numero de final de poligonos gerados foram
25.437. Para extrair as informacoes dos atributos foi utilizado a ferramenta Ex-
tract Multi Value to Point, com ela foi possivel extrair dos sete mapas de atributos
mais 0s processos erosivos as informacoes necessarias direto para mesma tabela,
garantindo a sobreposicao das informacodes. No final o resultado € uma tabela com
25.437 linhas x 8 colunas, como € mostrado na Figura 27.

Figura 27 - Matriz de dados gerada no software ArcGIS®
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4.7 Estrutura dos dados de entrada no Matlab

Os modelos de treinamento no software Matlab® foram realizados em duas fa-
ses, a primeira fase utilizou trés designs de treinamentos, Perceptron, Perceptron
Multicamadas e ANFIS, na segunda fase foi utilizado apenas o design Perceptron,
visto que, apresentou os melhores resultados apos ajustes nos testes da primeira
fase.

4.7.1 Preparacao dos dados

Foram 7 entradas de dados:

1) Declividade;

2) Elevacao;

3) Geologia;

4) Pluviometria;

5) Cobertura do solo;

6) Materiais Inconsolidados;
7) Forma do Terreno.

Um dado de saida: Erosao.

Dados extraidos no software ArcGIS® formato Shapefile com resolucdo de
30x30m por pixel;

O processamento no MATLAB":

Passo 1: Remocao de tuplas com dados invalidos (por exemplo, valores
-9999);

Passo 2: Contagem do numero de ocorréncias de tuplas repetidas;

Passo 3: Remocao de tuplas repetidas.

Ao final destas etapas, foram obtidos 13.152 linhas de dados para treinamento.

Problema encontrado: dessas 13.152 linhas de dados, apenas 355 eram corres-
pondentes a classificacado de erosao revelando que existe um desbalanceamento na
proporcao do numero de casos para cada classe, sendo que a classe Erosao possui
valores “Verdadeiro” ou “Falso”, ou seja, existe erosdo ou nao existe erosao. Parte
da solucao do problema esta no Passo 2 e 3.
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4.7.2 Balanceamento dos dados

O desbalanceamento dos dados € um problema porque o numero de amostras
de cada classe é muito importante em qualquer técnica de estimativa estatistica,
e o aprendizado de maquina (também conhecido como teoria da classificacao e
regressao) nao ¢é diferente.

Duas possiveis solucdes para esse problema sdo: a primeira, obter mais dados
de erosao ou a segunda reamostrar os dados. Foi escolhida a segunda opcao devi-
do a falta de informacoes da primeira.

Portanto, para os 355 dados de erosao foram selecionados 355 dados nao con-
tendo erosao. Os dados com maior numero de ocorréncias foram considerados
mais relevantes para o treinamento, por isso a importancia do Passo2. Outros 355
dados de “nao erosao” foram selecionados aleatoriamente e adicionados ao con-
junto, totalizando 710 de “nao erosao” e 355 de “erosao” mantendo uma proporcao
de 2 para 1.

4.7.3 Conjuntos de Treinamento, Validacao e Teste

Conjunto de treinamento: esse conjunto de dados é usado para ajustar os pesos
da rede neural.

Conjunto de validacao: esse conjunto de dados foi utilizado para minimizar o
ajuste excessivo. O conjunto nao esta ajustando os pesos da rede com esse con-
junto de dados, apenas esta verificando se qualquer aumento na precisdo do con-
junto de dados de treinamento produz realmente um aumento na precisao de um
conjunto de dados que ndo havia sido mostrado para a rede antes, ou pelo menos
a rede nao treinou, ou seja, conjunto de dados de validacao. Se a precisao do con-
junto de dados de treinamento aumentar, mas a precisdo do conjunto de dados
de validacao permanecer a mesma ou diminuir, vocé estara ajustando demais sua
rede neural e o treinamento deve ser interrompido.

Conjunto de testes: esse conjunto de dados é usado apenas para testar a solu-
cao final, a fim de confirmar o poder preditivo real da rede.

Todos os documentos do Matlab® estao no apéndice da tese, tratamento dos da-
dos, estruturacao, entrada e treinamento das redes neurais artificiais. Na Figura
28 € mostrado em detalhes o método ANFIS para o mapeamento de susceptibili-
dade a erosao.
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Figura 28 - Fluxograma do modelo conceitual da ANFIS em ambiente SIG
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este capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na analise biblio-

métrica, dos produtos cartograficos basicos, do inventario de campo e

das simulacoes analiticas visando a caracterizacdo dos processos ero-

sivos. A elaboracdo desses documentos foram fundamentais para gerar
o conjunto de dados de treinamentos utilizados para treino e validacdo da rede
neural. Também sao apresentados os resultados das etapas de treinamento das
redes neurais, Perceptron, Perceptron Multicamadas e o ANFIS para o mapeamento
de processos erosivos.

5.1 Analise Bibliométrica para o método ANFIS

Os indicadores bibliométricos, graficos e tabelas, foram retirados da base de da-
dos da Scopus, sobre o tema ANFIS, utilizando outras palavras-chaves relaciona-
das ao tema da pesquisa, como erosao, geoprocessamento, sensoriamento remoto,
logica fuzzy e redes neurais artificiais. As publicacoes referentes a palavras chaves
utilizadas na busca da base da Scopus sao do periodo entre 2004 a 2019, num
total de 99 trabalhos, distribuidos em diferentes veiculos de divulgacao (revistas,
capitulos de livros, anais de congressos) o principal sao as revistas, periodicos de
divulgacao cientifica. Como mostra a Figura 29, o numero de trabalhos aumentou
de 2004 para 2019, com uma média anual de 6,25%, mas fazendo um outro tipo
de analise com base no grafico temos por exemplo, a diminuicao das publicacoes
no ano de 2006, 2010 e 2013, mas com um aumento expressivo de 2014 até 2019
somando 68 trabalhos nesses ultimos 6 anos.

Figura 29 - Numero de publicacées por ano
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Em relacao aos autores, paises e peridédicos mais ativos no tema, pode-se con-
cluir que as maiores publicacoes sao produzidas na Australia, Coréia no Sul, Chi-
na e Iran, com foco a método de geoinformacdo para mapeamento e prevencao a
deslizamentos de terra. A Australia apresenta o maior nimero de trabalhos e a
maior média de citacao por artigo em periédicos conceituados no assunto.

Coréia no Sul, China e Iran, possuem diversas publicacoes, que apesentam
uma elevada média de citacdo por artigo, mostrando também que possuem traba-
lhos bem conceituados. Entre os autores, foram listados os 10 mais produtivos,
indicando seu pais de origem, e vinculo institucional como mostrado na Tabela 2.
Entre eles, o autor Biswajeet Pradhan (Pradhan, B.) da Universidade Tecnologica
de Sidnei, na Australia € o mais ativo entre os pesquisadores, possui o mais nu-
mero de publicacoes relevantes no tema, citacoes e colaboracdes com os outros
autores de destaque no assunto.

Tabela 2 - Numero de artigos pulicados por autor, seu pais de origem e instituicao de filiacao

Autor Publicacoes | Cidade, Pais Instituicao

Pradhan, B. 8 Sydney, Australia University of Technology Sydney

Panahi, M. 6 Daejeon, South Korea | Kangwon National University

Chen, W. 4 Xi'an, China Xi'an University of Science and Technology
Jaafari, A. 4 Tehran, Iran Research Institute of Forests and Rangelands
Aghdam, I.N. 3 Tehran, Iran Islamic Azad University

Cawkwell, F. 3 Cork, Ireland University College Cork

Green, S. 3 Fermoy, Ireland Moorepark Food Research Centre

Lee, S. 3 Daejeon, South Korea | Korea Institute of Geoscience and Mineral Resources
Petkovic, D. 3 Vranje, Nis, Serbia University of Nis§

Shahabi, H. 3 Sanandaj, Iran University of Kurdistan

Organizac¢ao: Autor (2020)

Na tabela 3, estdo as revistas que mais publicam trabalhos relacionados a sis-
tema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo, sendo que as revistas mais relevantes
no tema possuem uma média de 3,2 trabalhos publicados no periodo de analise,
num total de 32 artigos. As publicacdes estao distribuidas em revistas de areas
distintas, embora sejam geralmente da area de geociéncias, ciéncias ambientais,
sensoriamento remoto, computacao e geotecnia.

Tabela 3 - Revistas que mais publicaram no periodo analisado

Revista Publicacoes
Catena 4

Environmental Earth Sciences

IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing

Journal of the Indian Society of Remote Sensing

Applied Mechanics and Materials

Bulletin of Engineering Geology and The Environment

Computers and Geosciences

International Journal of Remote Sensing

Expert Systems With Applications

NIN[W|W|WlW|[h~|[h]|P

International Geoscience and Remote Sensing Symposium IGARSS

Organizac¢ao: Autor (2019)
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Quando analisado no grafico (Figura 30), € observado que existe uma frequéncia
de publicacao por ano, quatro das cinco revistas principais publicaram pelo menos
um artigo por ano no periodo de 2014 a 2018, a revista Catena nao publicou em
2018, mas publicou 2 em 2019. A revista Applied Mechanics And Materials chegou
a publicar trés no mesmo ano (2014). Com essas informacdes podemos afirmar
que ha um interesse dos principais veiculos de divulgacao cientifica em publicar
trabalhos dessa natureza.

Figura 30 - Grafico de frequéncia de publicacoes

Documentos

2014 2015 2016 2017 2018 2019
Ano

=8- Catena  =#=IEEE Journal Of Selected Topics In Applied Earth Observations And Remote Sensing

=B Applied Mechanics And Materials =k= Environmental Earth Sciences =%= Journal Of The Indian Society Of Remote Sensing

Fonte: Scopus (2019)

Relacionadas as principais palavras-chave utilizando o software VOSviewer foi
encontrado 1196 palavras nos resumos e titulo das publicacoes relacionadas ao
tema de analise. Foram classificadas as palavras que se repetiram pelo menos 8
vezes. Em seguida, essas palavras foram separadas em trés grupos (Figura 31), que
sao: (1) Inteligéncia Artificial, representado pelos circulos vermelhos, que relaciona
as técnicas de inteligéncia artificial e logica fuzzy; (2) Geoinformacao, representa-
do pelos circulos verdes, representa as técnicas matematicas e computacionais; (3)
Geoprocessamento e Sensoriamento Remoto, representado pelos circulos azuis, re-
lacionado a trabalhos com diferentes aplicacoes para mapeamentos do meio fisico.

Verificou-se que, o tamanho do circulo e o tamanho das fontes tem relacdo com
o numero de repeticoes que a palavra aparece citada nos resumos e titulo dos
artigos. Portanto, as palavras mais ocorréncia sao: “fuzzy inference” (inferéncia di-
fusa), “fuzzy systems” (sistema difuso), “remote sensing” (sensoriamento remoto) e
“anfis” (sigla de sistema de inferéncia neuro difuso adaptativo), que fazem parte do
grupo 1. No grupo dois sdo as palavras: “fuzzy mathematics” (matematica difusa),
“artificial neural networks” (redes neurais artificiais) e “prediction” (predicao). E no
grupo 3, as principais foram: “gis” (sigla de sistema de informacoes geograficas) e
“landslide suceptibility” (susceptibilidade a deslizamentos de terra).

As palavras do grupo 1 estao relacionadas com os trabalhos principalmente nas
areas de sensoriamento remoto que utilizam de alguma maneira técnicas compu-
tacionais, aplicando os métodos de inteligéncia artificial, machine learning, entre
outros métodos para classificacao de areas de modo automatico, supervisionadas
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com grande quantidade de informacdes. No grupo 2, grupo dois sdo palavras liga-

das as técnicas matematicas, modelos, conjuntos de regras, tipo de algoritmos que
funcionam por tras das diversas abordagens adotadas.

Figura 31 - Grupos de palavras-chave
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Fonte: Gerado com VOSviewer (2019)

O terceiro grupo possui o conjunto de palavras que mais representa o tipo de
analise proposto, sdo as palavras que mais aparecem nas busca em relacao ao
mapeamento de areas susceptiveis utilizando o método ANFIS, que sao: sistema
de informacodes geograficas (gis), porque todo o processo de mapeamento € feito
em ambiente SIG, desde os dados primario de entrada até o mapa final; mapa de
susceptibilidade a deslizamentos de terra (landslide suceptibility mapping), maio-
ria dos trabalhos encontrados sdo para este tipo de processo, caracteristico dos
paises que mais publicam no area; e inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (adaptative

neuro-fuzzy inference), método que combina logica fuzzy e redes neurais artificiais,
principal palavra-chave na busca.

Analisando a Figura 32, observa-se que os termos: fuzzy inference, fuzzy sys-
tems, remote sensing, anfis, fuzzy mathematics, artificial neural networks, tém
uma alta frequéncia nos artigos e coincidem com os trabalhos mais citados e de
grande relevancia. Dentre eles estdo as metodologias para mapeamento e analises
multicritérios, sdo muito utilizadas, tornando o processo rapido e confiavel. O tra-
balho de Jang (1993) um dos precursores, utilizou um modelo adaptado do siste-
ma neuro-fuzzy para elaborar mapa de susceptibilidade a deslizamento de terra,

sendo utilizado por outros autores consagrados, destaque para os trabalhos de OH
& PRADHAN, (2011) e SEZER et al. (2011).
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Em grande parte dos trabalhos, o sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo
(ANFIS) foi utilizado para o mapeamento da susceptibilidade de areas propen-
sas ao deslizamento de terras. O modelo ANFIS é aplicado e validado, utilizando
software que de manipulacao de matrizes (Matlab®) e de sistema de informacoes
geograficas (SIG). O método ANFIS utilizado, baseia-se no conhecimento especiali-
zado, aplicando o sistema de inferéncia fuzzy (FIS) e o aprendizado por Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs). De acordo com Jang (1993) a metodologia pode ser utilizada
em qualquer local com minimas mudancas.

Figura 32 - Distribuicdo de densidade das palavras de maior ocorréncia. As cores
indicam a densidade de termos, sendo que quanto maior o tamanho da letra, e mais
proximo do vermelho, maior a ocorréncia da palavra dentro dos artigos

ficial r.l network algorithm

prediction

erosion

‘ landslide

gis

landslides

fuzzy logic malaysia

forecasting

Fonte: Gerado com VOSviewer (2019)
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5.2 Mapa cadastral e mapas tematicos base

Nesse topico sao apresentados os resultados dos mapas intermediarios, de onde
foram extraidas as informacoes necessarias para a elaboracédo do mapa de suscep-
tibilidade a erosdo. Sao mapas base elaborados em ambiente SIG.

Os mapas tematicos sao representacoes graficas da superficie terrestre ilustra-
das de acordo com algum critério preestabelecido (ZUQUETTE, 2004). Para de-
signar os diferentes aspectos do espaco geografico, utilizam-se as legendas e os
simbolos a elas correspondentes para representar no espaco determinados feno-
menos.

Mais do que apenas realizar descricoes espaciais sobre determinadas ativida-
des ou fendmenos naturais, os mapas tematicos também possuem o meérito de
apresentarem formas distintas de leitura e interpretacoes da realidade, ofertando
ao seu leitor uma melhor compreensao das manifestacoes sociais e da natureza,
como as atividades culturais de uma regiao ou os indices pluviomeétricos de um
pais. Portanto, a producao dos mapas tematicos vai muito além da representacao
das areas e suas formas, trata-se de reinterpretacoes dessas informacodes para
melhor descrever dados e fendmenos.

5.2.1 Mapa de Documentacao

O mapa de documentacao é resultado de outros produtos digitalizados e veto-
rizados. Para elaborar a base topografica foram utilizadas as folhas topograficas
do IBGE, na escala de 1:50.000, equidistancia das curvas de nivel 20 metros do
ano de 1972. O mapa serviu para auxiliar nas visitas em campo, também foi adi-
cionado ao mapa base topografico uma imagem do satélite Sentinel-2, que trouxe
informacoes que facilitaram a navegacdo em campo.

As cartas foram digitalizadas e georreferenciadas no sistema de projecao UTM,
referéncia horizontal Corrego Alegre - MG, referencial vertical Marégrafo de Imbi-
tuba-SC, Fusos 22° e 23°S, em seguida reprojetadas para coordenadas geograficas
(para evitar o conflito de fusos) no sistema Sirgas2000). Das cartas foram extraidas
as curvas de nivel, estradas, pontos cotados e a hidrografia. Também estao repre-
sentadas as coordenadas das visitas in situ, para verificacao dos pontos de erosao.

O modelo do terreno foi utilizado por ser uma das variaveis para avaliar o esco-
amento superficial e a infiltracao do terreno. Segundo Rubim (1966) apud Pejon
(1992) o escoamento superficial s6 ocorre quando a intensidade da precipitacao
€ maior que a capacidade de infiltracdo do solo. Ou seja, em relacao a forma do
terreno, quanto mais inclinado for o relevo menor € a chance de a agua infiltrar no
solo, favorecendo escoamento superficial. Por esse motivo, a opcao por adicionar
no mapa de documentacao um relevo sombreado (Figura, 33) para compreender o
funcionamento das encostar nesse processo.

Outros fatores de interferéncias no escoamento superficial que devem ser con-
siderados em conjunto com o relevo, e que influenciam e aumentam o tempo de
concentracao de agua no local, por exemplo, os corddes de nivel para agricultura,
o tipo da vegetacao, a interceptacado da agua da chuva pela copa das arvores. A co-
bertura vegetal que pode interceptar a precipitacao de acordo sua densidade, entre
outros fatores que estado apresentados nos mapas a seguir.
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Figura 33 - Mapa de documentacdo BHRM Fonte: Autor (2019)
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5.2.2 Mapa Hipsométrico

A hipsometria (medidas de altitude) € um dos métodos adotados para se fazer a
analise e interpretacao de compartimentos do relevo de uma determinada regido
ou bacia hidrografica. E obtida por meio da generalizacao das curvas de nivel de
uma carta ou mapa topografico, estando estas em intervalos regulares ou nao,
sendo divididas em classes altimétricas, estdo representadas no mapa por um sis-
tema de graduacao de cores. Mapas fisicos, apontam a localizacéo e a distribuicao
de elementos naturais, dividindo-se em varios subtipos, como os mapas topografi-
cos, os hidrograficos, os de variacoes de altitudes, climaticos, dentre tantos outros.
Com eles, € possivel realizar acoes de planejamento de atividades econoémicas ou
de formas de ocupacao e transformacao dos solos.

Para a bacia Hidrografica do Rio Monjolinho foram definidas cinco classes te-
maticas, que estdo distribuidas nos intervalos 540-620, 621-700, 701-780, 780-
860 e maior que 860 metros. Com variacdo média de 80 metros, as cotas mais
altas encontram-se ao leste da bacia hidrografica somando 63% do total da bacia,
coincidindo com a area urbana do municipio. As cotas diminuem na direcao oeste,
em direcdo da sua foz, desaguando no Rio Mogi Guacu. A Figura 34 contém as
informacoes da elevacao da area em quilometros quadrados e porcentagem. Para
produzir esses diferentes tipos de mapas, foram utilizadas técnicas e ferramentas
de localizacao geografica, as escalas ou até a distorcao de determinadas caracte-
risticas do espaco. Nesse sentido, mais do que apenas representacoes, os mapas
funcionam como documentos e representacoes do real. O mapa hipsomeétrico da
BHRM esta representado na Figura 35, com cinco classes de altitude.

Figura 34 - Grafico com elevacao em porcentagem e area em Km? da BHRM

Elevacdo (drea em Km? e %) BHRM
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Fonte: Autor (2019)
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Figura 35 - Mapa Hipsométrico BHRM Fonte: Autor (2019)
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5.2.3 Mapa Pluviométrico

O mapa pluviométrico foi elaborado a partir dos dados de 10 estacodes distribu-
idas pelo municipio de Sao Carlos. Com precipitacéoes médias mensais que variam
de 76 a 193mm por ano, os dados sao apresentados na Tabela 4. O indice pluvio-
meétrico € uma medida em milimetros, resultado do somatério da quantidade da
precipitacao de agua (chuva) num determinado local durante um dado periodo de
tempo, utilizando um pluviégrafo.

Tabela 4 - Precipitacao mensal da BHRM (2018)

Dados de Precipitacao da Bacia Hidrografica do Rio Monjolinho (2018)

Ponto Nome da Estacao Precipitacao Média Fonte
2018 (mm)

1 USP Area 2 - Entrada 192,53 USP

2 USP Area 2 — Eng. Aeronautica 162,03 USP

3 UFSCar 76,03 INMET
4 Ribeirdo do Feijao 103,79 ANA

5 Santa Eudoxia 93,92 DAEE
6 Fazenda da Barra 123,74 DAEE
7 Porto Cunha Bueno 100,93 DAEE
8 Sao Carlos SAAE 106,58 DAEE
9 Fazenda Santa Barbara 115,62 DAEE
10 Fazenda Agua Branca 91,02 DAEE

Elaboracao: Autor (2019)

A distribuicado da precipitacdo na area de estudo é apresentada na Figura 36,
o grafico mostra que as chuvas entre 105 e 150mm representam a maior parte
chuvas com 54%, que também coincidem com a maioria dos processos erosivos, a
Figura 37 mostra essa representacao no espaco. As chuvas com maiores intensi-
dade de 150 a 200mm somam 32%.

Figura 36 - Grafico precipitacao média anual para o ano de 2018 na BHRM
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Fonte: Autor (2019)
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5.2.4 Carta de Declividade

A topografia do terreno, especialmente a declividade, € o principal condicionante
da sua capacidade de uso, ou seja, a inclinacao do terreno vai determinar o tipo de
ocupacao. Referindo-se ao processo de erosdo, alguns autores utilizam o argumen-
to de que o processo é geologico ou natural, que se manifesta como uma ocorréncia
de modificacdo na crosta terrestre, reconhecido somente no decorrer de longos pe-
riodos de atividade, e que esses processos sdo benéficos, pois com eles formam-se
colinas, planicies e vales férteis. Os problemas aparecem quando o homem destroéi
os anteparos naturais, acelerando esses processos erosivos.

Os processos erosivos possuem significativa complexidade e a Carta de Declivi-
dade € um dos principais mapas de analise nesse sentido. Sao as declividades que
determinam a velocidade do fluxo da agua apoés a precipitacdo. O modelo digital do
terreno foi fatiado em cinco classes de declividades. A escolha destas classes ba-
seou-se principalmente na influéncia da declividade nos processos erosivos, onde
o problema esta principalmente no intervalo de 20 a 30% de declividade.

No presente trabalho, as classes de declividade obedeceram a definicao estabe-
lecida pela Embrapa (1999). Desse modo, observou-se que 34% da area da bacia
predomina o relevo plano, 22% suave ondulado, 37% ondulado, e que as classes
mais inclinadas de 12 a 30 somam 7%, apresentados na Figura 38. As regidoes
mais planas (0 — 6%) apresentam pouca capacidade de transporte devido a baixa
velocidade dos fluxos d’agua, apresentando assim maior capacidade de infiltracao,
mas quando se tem uma area com terrenos mais inclinados (6 — 30%), o escoamen-
to das aguas atinge maior velocidade, transportando sedimentos maiores, princi-
palmente quando estas areas estao expostas, ficando vulneraveis as erosoes. As
classes de declividade estao representadas na Figura 39.

Figura 38 - Classes de declividade para a BHRM
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Fonte: Autor (2019)
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5.2.5 Carta de Forma do Terreno

A curvatura do terreno € uma variavel de alto poder de identificacao de unidades
homogéneas do relevo, por referir-se a forma convexo/concavo do terreno. Bloom
(1970) reconheceu que os perfis de encostas geralmente possuem um segmento
com o topo convexo e a base concava, e que alguns perfis de encosta possuem um
segmento reto entre as curvas superior e inferior.

Por tanto, os materiais sao transportados declives abaixo, passando pelo seg-
mento reto, onde tende a ser coletada nas concavidades, transportados sobre a
superficie. Nesse sentido, a curvatura vertical representada como coéncava, sao
locais de acumulacao de materiais férteis, sdo mais antropizadas, por referir-se a
um local onde todos os nutrientes sdo concentrados, sao areas utilizadas princi-
palmente pela agricultora. Nas areas de curvatura vertical convexa, os solos sao
menos profundos, o transporte de agua favorece o processo erosivo.

A curvatura horizontal do terreno refere-se as caracteristicas divergente/con-
vergente dos fluxos. Ela também esta relacionada a intensidade dos processos de
migracao e acumulo de agua, minerais e matéria organica no solo sobre a superfi-
cie. Entao, a curvatura horizontal apresenta os fluxos de canais de drenagem para
onde ele vai convergir, sendo que, aonde eles se convergem a velocidade da agua é
maior e seu escoamento superficial tem maior capacidade de transporte, podendo
desencadear processos erosivos. As formas convergentes do terreno somam 33%,
as formas planares 24% e as formas divergentes representam 43% (Figura, 40). Na
Figura 41 é apresentado as formas do terreno na bacia hidrografica do Rio Mon-
jolinho.

Figura 40 - Grafico das Formas do Terra da BHRM
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Fonte: Autor (2019)



Capitulo 3. CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

Figura 41 - Mapa de Formas do Terreno

93
48°5'0"0 48°0'0"0 47°55'0"0 47°50'0"0
Araraqual"a (l ' '
N
- J
Séao Carlos
Formas dg Terreno
ST - Convergente Concava g
- Convergente\Retilinea
/ - Convergente Copvexa
/
\ ‘\ - Plana Céncava
]
Sistema de Projeg&o: Geogréfico, \ Il Processos Erosivos I Plana Retilinea
Datum: SIRGAS 2000 i [] Bacia Hidrografica do Rio Monjolinho [ | Plana Convexa
- — m— KT [ ] Limite do Municipio de S&o Carlos I Divergente Concava
> - Limite de Municipios i -
° 1 ? ) ,/6 ° Rio J e U dsh Divergente Retilinea
10 Jacare Rede de Drenagem )
Ribeirdo Bonito / Brotas Guagu \\ I:l Divergente Convexa
1 / 1 1 1
48°5'0"0 48°0'0"0 47°55'0"0 47°50'0"0

Fonte: Autor (2019)



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 94

5.2.6 Mapa Geologico

As formacoes geologicas de superficie predominantes ao longo de toda a exten-
sdo da bacia hidrografica do Rio do Monjolinho sdo: Formacao Serra Geral e For-
macao Botucatu, pertencentes ao Grupo Sao Bento e Formacao Piramboia, tam-
bém ha ocorréncia de Depositos Recentes do Quaternario. Na Figura 42 verifica-a
distribuicao da area em km? e em porcentagem das unidades geologicas presentes
na area de estudo. O Mapa de Formacoes Geologicas (Figura 43) foi produzido para
a bacia hidrografica do Rio do Monjolinho, na escala de 1:75.000.

As porcentagens referentes a cada uma das formacoes geologicas de superficie
em relacao a area total da bacia hidrografica do rio do Monjolinho sado: Formacao
Serra Geral (36%), Formacao Botucatu (14%), Formacao Pirambéia (1%), Quater-
nario (10%) e Formacao Itaqueri (39%).

Figura 42 - Grafico de distribuicao das Formacoes Geologicas
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Fonte: Autor (2019)
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Figura 43 - Mapa Geol6gico BHRM



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 96

5.2.7 Mapa de Materiais Inconsolidados

A distribuicao percentual referente a cada um dos tipos de materiais inconsoli-
dados (Figura 44) em relacdo a area total da bacia sao: Cobertura dos Sedimentos
Arenosos I (44%), Cobertura Residual da Formacao Adamantina (5%), Cobertura
Residual da Formacao Serra Geral (10%), Residual Intrusivas Basicas (1%), Retra-
balhado Arenoso I (29%), Retrabalhado Arenoso II (2%), Retrabalhado Botucatu
(3%), Retrabalhado Coluvionar (1%), Aluvido (2%) e Afloramento de Rocha Sedi-
mentar (3%).

O Mapa de Materiais Inconsolidados (Figura 45) foi produzido para a bacia hi-
drografica do rio do Monjolinho, na escala de 1:50.000. Esse documento € uma
adaptacao de trabalhos anteriores, mapeado por outros autores, com trabalhos
de campo e ensaios em laboratoérios, para obter as principais caracteristicas dos
materiais inconsolidados. A Tabela 5 € um compilado deste material.

Todas as caracteristicas dos solos tém alguma influéncia no processo erosivo,
umas com menos, outras com mais, como € o caso da textura dos matérias, que
podem ser mais arenosos ou argilosos. Os solos arenosos tendem a ser mais ero-
sivos, mas o comportamento mecanico dos solos argilosos pode ser parecido, na
presenca de grandes concentracoes de agua, exemplo.

Figura 44 - Grafico representativo das porcentagens referentes a cada um dos
tipos de materiais inconsolidados de ocorréncia na bacia hidrografica do
rio do Monjolinho em relacao a area total da bacia

Distribuicdo de Materiais Inconsolidados (area em KmZ2 e %) BHRM

1,41; 1% 7,99;3% 7,53;3%
4,50; 2% 6,16; 2% = Afloramento de Rocha Sedimentar
\ Aluvido

Cobertura dos Sedimentos Arenosos |
79,98; 29%

Cobertura Residual da Formagdo Adamantina
121.78; 44% Cobertura Residual da Formacao Serra Geral
,18;
Residual Intrusivas Bésicas

Retrabalhado Arenoso |

28,78; 10%

Retrabalhado Arenoso Il
13,40; 5%

2,53;1% -

Fonte: Autor (2019)

= Retrabalhado Coluvionar

= Retrabalhado da Formagdo Botucatu
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Tabela 5 - Apresentacao dos dados das principais caracteristicas geotécnicas

Ponto Granulometria (% que passa) Massa Especifica (g/cm?) indipe de Unidade
4,76mm | 0,075mm | 0,002mm r rs rd Vazio (e)
LM28 100 10 3 - 2,62 1,71 0,53 Botucatu
LM29 100 15 4 - 2,64 1,70 0,74 Botucatu
LM30 100 12 4 - 2,63 1,72 0,72 Botucatu
LM31 100 20 5 - 2,64 1,69 0,62 Botucatu
LM32 100 5 1 - 2,64 1,69 0,68 Botucatu
LM34 100 26 18 - 2,63 1,59 0,83 Retr. Aren. I
LM35 100 23 12 - 2,64 1,78 0,82 Retr. Aren. I
LM36 100 30 14 - 2,63 1,77 0,78 Retr. Aren. I
LM37 100 22 10 - 2,63 1,79 0,85 Retr. Aren. I
LM39 100 75 53 - 2,83 1,14 1,53 S. Geral
LM40 100 80 60 - 2,91 1,38 1,56 S.Geral
LM42 100 45 30 - 2,64 1,64 0,98 Retr. Aren. III
LM43 100 50 35 - 2,64 1,71 1,43 Retr. Aren. III
LM44 100 82 65 - 2,66 1,26 1,51 S. Geral
LM45 100 22 11 - 2,63 1,75 0,78 Retr. Aren. I
LM46 100 75 56 - 2,73 1,50 1,56 S. Geral
LMS50 100 69 55 - 2,65 1,59 1,49 S. Geral
LM51 100 35 20 - 2,69 1,45 0,75 Retr. Aren. II
LMS52 100 78 59 - 2,83 1,53 1,58 S. Geral
LMS53 100 25 18 - 2,63 1,75 1,42 Retr. Aren. I
LM54 100 75 52 - 2,85 1,49 1,32 S. Geral
LMSS 100 27 21 - 2,64 1,72 1,49 Retr. Aren. I
LMS56 100 80 60 - 2,92 1,54 1,12 S. Geral
LM74 100 87 55 - 2,75 1,55 0,98 S. Geral
LM77 100 10 3 - 2,64 1,73 0,70 Botucatu
LM91 100 85 54 - 2,79 1,55 1,45 S. Geral
LM101 100 65 45 - 2,69 1,52 1,56 S. Geral
LM132 100 23 10 - 2,65 1,57 0,82 Retr. Aren. I
LM146 100 67 46 - 2,72 1,46 0,89 S. Geral
LM148 100 21 10 - 2,65 1,78 0,85 Retr. Aren. I
LM149 100 15 12 - 2,63 1,54 0,78 Retr. Aren. I
LM156 100 23 12 - 2,63 1,64 0,72 Retr. Aren. I
LM157 100 29 20 - 2,63 1,43 0,59 Retr. Aren. I
LM158 100 25 10 - 2,64 1,49 0,74 Retr. Aren. I
LN141 100 17 14 1,70 2,63 1,59 0,65 S. Geral
LN159 100 26 20 1,48 2,65 1,36 0,95 Retr. Aren. I
LN166 100 29 22 1,69 2,64 1,36 0,71 Retr. Aren. I
LN202 100 45 30 1,49 2,64 1,54 1,10 Retr. Aren. III
LN206 100 53 38 1,43 2,67 1,26 1,34 Retr. Aren. III
LN428 100 14 13 1,69 2,62 1,60 0,64 Retr. Aren. I
LN455 100 3 2 1,71 2,62 1,65 0,59 Botucatu
LN495 100 66 45 1,53 2,86 1,14 1,51 S.Geral
LN496 100 40 31 1,52 2,66 1,26 1,11 Bauru
LN504 100 31 21 1,52 2,68 1,35 0,98 Bauru
LN507 100 50 40 1,41 2,65 1,16 1,28 Retr. Aren. III
LN508 100 20 13 1,75 2,64 1,59 0,66 Botucatu
LN509 100 10 4 1,83 2,61 1,73 0,51 Botucatu
LN5S16 100 27 - - - - - Retr. Aren. I

Continua
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LN517 - - - 1,58 2,65 1,41 0,88 Retr. Aren. I
LZ01 100 50,32 39 - 2,68 1,67 - Retr. Aren. III
LZ02 100 52,62 42 - 2,68 1,56 - Retr. Aren. III
LZ03 100 50,62 40 - 2,65 1,60 - Bauru
LZ04 100 40,99 29 - 2,64 1,80 - Bauru
LZ05 100 46 31,50 - 2,68 1,83 - Bauru
LZ06 100 64,80 39 - 2,89 1,75 - Bauru
LZ07 95,89 54,27 41,51 - 2,77 1,6 - Bauru
LZ08 100 43,03 27 - 2,67 1,8 - Bauru
LZ10 100 39,20 - - 2,7 1,9 - Retr. Aren. III
LZ11 100 87 56 - 2,95 1,4 - S. Geral
LZ12 100 46 31,50 - 2,81 1,83 - Bauru
LZ13 100 65,84 23 - 3,11 1,38 - Bauru
LZ14 100 41,40 - - 2,68 1,85 - Bauru
LZ15 100 18,60 15 - 2,72 1,99 - Bauru
LZ16 100 34,50 21 - 2,63 1,97 - Retr. Aren. II
LZ17 100 35,66 20 - 2,63 1,97 - Retr. Aren. II
LZ18 100 84,83 51 - 3,09 1,51 - Retr. Aren. II
LZ19 100 17,05 12 - 2,67 2 - S. Geral
LZ20 100 15,36 11 - 2,68 2,05 - S. Geral
Lz21 100 7,14 3,4 - 2,68 1,84 - Retr. Aren. I
LZ22 100 39 26 - 2,71 1,81 - Bauru
LZ23 100 30,40 16 - 2,72 1,92 - Retr. Aren. II
LZ24 100 46,75 33 - 2,71 1,76 - Bauru
LZ25 100 62 38 - 2,73 1,56 - Retr. Aren. II
LZ26 100 42,70 27 - 2,71 1,86 - Retr. Aren. II
LZ27 100 45,24 37 - 2,7 1,74 - Bauru
LZ28 100 12,07 3 - 2,63 1,87 - Bauru
LZ29 100 41,82 31 - 2,72 1,89 - Botucatu
LZ30 100 29,94 17 - 2,76 1,92 - Retr. Aren. I
LZ31 100 43,28 31,8 - 2,74 1,95 - Retr. Aren. I
LZ32 100 28,53 23 - 2,66 1,91 - S. Geral
LZ33 100 32,6 23 - 2,67 1,93 - Botucatu
LZ34 100 32,40 24 - 2,76 1,94 - Botucatu
LZ35 100 16,21 10,2 - 2,64 1,94 - Botucatu
LZ36 100 35,20 26 - 2,68 1,82 - Botucatu
LZ37 100 14,31 9,80 - 2,64 1,96 - Botucatu
LZ38 100 36,63 19 - 2,64 1,79 - Retr. Aren. I
LZ39 100 21,04 15 - 2,64 1,97 - Retr. Aren. I
LZ41 100 89,27 70 - 2,94 1,37 - Botucatu
LZ42 100 43,66 30,15 - 2,65 1,7 - Bauru
LZ43 100 69,18 - - 2,66 1,62 - Retr. Aren. III
LZ44 100 59 - - 2,65 1,59 - Retr. Aren. III
LZ45 100 70,55 46,20 - 2,87 1,52 - S. Geral
LZ46 100 65,88 46 - 2,83 1,63 - S. Geral
LZ48 100 13,42 9 - 2,63 1,94 - Botucatu
LZ49 100 35 - - 2,76 1,96 - Retr. Aren. [
LZ50 100 22,02 16 - 2,66 1,89 - S. Geral
LZ54 100 17,05 11,60 - 2,64 1,52 - Retr. Aren. I
LZ56 100 79 - - 2,94 1,49 - Retr. Aren. I
LZ58 100 85,73 69 - 2,94 1,57 - S. Geral

LM = Luiz Muro (?) LN = Luiz Nishiyama (?) LZ = Lazaro Zuquette (2008).
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Figura 45 - Mapa de Materiais Inconsolidados BHRM

Adaptacao: Campanelli (2012); Failache (2018)
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5.2.8 Mapa de Cobertura e Uso da Terra

Um dos grandes problemas das areas urbanizadas € organizar o territério bus-
cando sempre seu potencial, controlar a densidade populacional e a ocupacao do
solo de maneira planejada, melhorar os deslocamentos e meios de mobilidade, mi-
nimizando o conflito e desse modo buscando preservar o meio ambiente. O uso da
terra nao so, afeta na compactacao e/ou impermeabilizacdo do solo nas camadas
superficiais, mas tem relacao direta com a sua capacidade de infiltracao. O mapa
de uso ajuda a identificar as atividades no local e no planejamento do territério.

O mapa de cobertura e uso da terra da bacia hidrografica do rio Monjolinho foi
elaborado a partir da interpretacdo da imagem de satélite Landsat 8 e resultou em
10 classes de atividades. As porcentagens referentes (Figura 46) a cada uma das
formas de uso em relacao a area total da bacia sao: area urbano (23%), cana-de-
-acucar (23%), pastagem (5%), vegetacao natural (23%) (principalmente ao longo
dos cursos d’agua), solo exposto (24%) (s@o areas decorrentes de manejo agricola),
faixa de servidao (1%), malha viaria (1%), mineracao, malha viaria e a rede de dre-
nagem representam menos de 1%.

O documento cartografico gerado das formas de cobertura e uso da terra (Figura
47), permite ver a distribuicao espacial das classes atribuidas, e identificar quais
sao os principais usos na area de estudo e a influéncia que elas exercem sobre os
processos erosivos, verificou-se que aproximadamente 50% da area € voltada para
o cultivo de cana-de-acucar, onde parte do periodo producao o solo encontra-se
exposto, acelerando esse processo de erosao. A area urbana € 23% do uso, com
grande parte do solo impermeabilizado, outro fator agravante.

Figura 46 - Grafico das porcentagens referentes a cada uma
das formas de cobertura e uso da terra
Distribuicdo percentual da Cobertura e Uso da Terra (area em km?e %) BHRM

62,70; 23% Area Urbana

= Cana-de-Agucar
0,49; 0% = Faixa de Servidao
0,85; 0% = Malha Vidria
= Mineradora
= Natural
= Pastagem

Rede de Drenagem

= Silvicultura

e
=

1,07;0% " 3,20; 1%

3,51; 1% = Solo Exposto

Fonte: Autor (2019)
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5.2.9 Mapa de Processos Erosivos

O mapa de processos erosivos foi elaborado em trés etapas, a primeira foi iden-
tificar por meio de interpretacado visual de imagem do satélite Sentinel-2 os pro-
cessos erosivos que ocorrem na bacia hidrografica em estudo. Foram identificados
ao total 131 processos, em sua maioria proximos a rede de drenagem. Foram
gerados os poligonos com coordenadas e a area de cada um. A etapa a seguir foi
a verificacdo em campo para validar a ocorréncia, deixando banco de dados mais
consistente. A verificacao foi feita em aproximadamente 30% dos casos, todos con-
firmando. A ultima etapa foi elaborar de maneira aleatéria quais dados dos mapas
de atributos e o de processos erosivos que seriam utilizados para o treinamento.

Em sua maioria encontram-se dentro do perimetro urbano de Sao Carlos, sao
processos provocados pela urbanizacdo, consequéncia da retirada da vegetacao
natural, impermeabilizacdo do solo, obras de drenagem ineficientes e ocupacoes
irregulares, como esta ilustrado na Figura 48, com a sobreposicao de poligonos
dos processos erosivos na cor vermelha sobre a imagem de satélite.

Na Tabela 6 € mostrado por meio do calculo da taxa de frequéncia, como os pro-
cessos erosivos estao distribuidos por classe de cada um dos atributos. A taxa de
frequéncia foi calculada pela razao entre a ocorréncia dos processos erosivos e a
area total de cada classe de atributo, baseado na técnica de Lee & Pradhan (2006).

Um modelo de taxa de frequéncia é relacao entre o evento (processo erosivo) e
os fatores/atributos relacionados a este. Portanto, para se prever um evento, cal-
cular, determinar quais as areas mais susceptiveis, foi assumido que o processo
erosivo s6 ocorre quando determinados fatores associados, ocorrem nas mesmas
condicoes. Partindo desse pressuposto foi utilizado o calculo da taxa de frequéncia
para representar a distribuicao quantitativamente.

A relacao entre os atributos condicionantes e os processos erosivos, aponta que
nas declividades acima de 30% a probabilidade de ocorrer € alto, a razao € 4,02, o
mesmo acontece para a Formacao Pirambéia que representa 0,40% da area, mas a
razao é 5,75. Os materiais inconsolidados, Retrabalhado Arenoso I, Retrabalhado
Arenoso II e Retrabalhado Coluvionar juntos possuem o maior nimero de proces-
sos, sao 77 de 131.
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Tabela 6 - Distribuicao dos processos erosivos por classe de atributo e calculo da taxa de frequéncia dos processos erosivos

Atributo Classe Pontos de Pontos de Processos Nuamero de Namero de Pixel Taxa de
Processos Erosivos Erosivos (%) ® Pixel por Classe | por Classe (%)® | Frequéncia @/®
540 - 620 14 10,69 38160 12,46 0,86
621 - 700 21 16,03 37457 12,23 1,31
Elevacao 701 - 780 54 41,22 71245 23,25 1,77
781 - 860 29 22,14 118953 38,83 0,57
> 860 13 9,92 40563 13,24 0,75
<2 2 1,53 9108 2,97 0,51
2-5 24 18,32 47347 15,45 1,19
5-10 34 25,95 106239 34,68 0,75
Declividade 10 - 15 29 22,14 78095 25,49 0,87
15 -20 24 18,32 37560 12,26 1,49
20 - 30 6 4,58 21042 6,87 0,67
> 30 12 9,16 6987 2,28 4,02
Convergente-Concava 45 34,35 41100 13,41 2,56
Convergente-Retilinea 26 19,85 88847 29,00 0,68
Convergente-Convexa 4 3,05 9541 3,11 0,98
Planar-Céncava 4 3,05 5610 1,83 1,67
Forma da Terra Planar-Retilinea 16 12,21 40108 13,09 0,93
Planar-Convexa 4 3,05 8545 2,79 1,09
Divergente-Coéncava 4 3,05 13545 4,42 0,69
Divergente-Retilinea 23 17,56 53261 17,38 1,01
Divergente-Convexa S5 3,82 45821 14,96 0,26
J3K1bt 22 16,79 42904 14,00 1,20
K1_beta_sg 73 55,73 112172 36,61 1,52
Geologia K2Eit 18 13,74 118170 38,57 0,36
P3T1p 3 2,29 1220 0,40 5,75
Qce 15 11,45 31912 10,42 1,10

Continua
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Afloramento de Rocha Sedimentar 3 2,29 8656 2,83 0,81
Aluviao 5 3,82 7057 2,30 1,66
Cobertura dos Sedimentos Arenosos I 26 19,85 133956 43,72 0,45
Cobertura Residual da Formacao Ada- 4 3,05 15301 4,99 0,61
mantina
Materiais Cobertura Residual da Formacao Serra 15 11,45 32370 10,57 1,08
Incosolidados Geral
Residual Intrusivas Basicas 1 0,76 2870 0,94 0,81
Retrabalhado Arenoso I 69 52,67 90573 29,56 1,78
Retrabalhado Arenoso II 4 3,05 5022 1,64 1,86
Retrabalhado Coluvionar 4 3,05 1586 0,52 5,90
Retrabalhado da Formacédo Botucatu 0 0,00 1586 0,52 0,00
Natural 37 28,24 67008 21,87 1,29
Represa 0 0,00 470 0,15 0,00
Pastagem 8 6,11 14845 4,85 1,26
Area Urbana 44 33,59 65185 21,28 1,58
Mineradora 0 0,00 1154 0,38 0,00
Cobertura e Uso Cana-de-agucar 15 11,45 77410 25,27 0,45
da Terra Solo Exposto 26 19,85 69451 22,67 0,88
Silvicultura 0 0,00 536 0,17 0,00
Infraestrutura Urbana 1 0,76 2615 0,85 0,89
Faixa de Servidao 0 0,00 3783 1,23 0,00
Malha Viaria 0 0,00 3487 1,14 0,00
Rio 0 0,00 434 0,14 0,00
75 - 105 6 4,58 47109 15,38 0,30
105 -125 46 35,11 117702 38,42 0,91
Pluviométrico 125 - 150 72 54,96 92767 30,28 1,82
150 -175 6 4,58 44874 14,65 0,31
175 -200 1 0,76 3926 1,28 0,60
(a) Nimero de 131
ocorréncias
(b) Total de pixel 306378

Elaboracao: Autor (2019)
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5.3 Resultados dos treinamento das Redes Neurais Artificiais

Os resultados a seguir sao apresentados em duas etapas, a primeira sdo dos
treinamentos das redes Perceptron com uma camada, da Perceptron Multicamada
e ANFIS, com os dados crus e normalizados entre O e 1. Em um segundo momento
o conjunto de dados passou por uma nova etapa de balanceamento e aplicado a
rede neural Perceptron com uma camada com dois conjuntos de testes.

5.3.1 Treinamento da RNA Perceptron com uma camada

O treinamento da rede neural utilizando-se uma camada apresentou resultados
com 97,3% de acerto na fase de treinamento e na de validacao, conforme apresen-
tado na Figura 49, para os valores verdadeiros positivos, onde 5.293 pixels que
nao possuem erosao foram classificados corretamente; 2,7% foram considerados
valores falsos positivos, ou seja, locais que nao tem erosao foram classificados
como se houvessem processos erosivos. Observa-se que nao ouve classificacao,
tanto para os casos de valores falsos positivos e falsos negativos, provavelemnte
devido ao desbalanceamento das classes no conjunto de dados. Esse treinamento
foi realizado considerando-se toda area da bacia hidrografica do Rio Monjolinho.

Figura 49 - Matriz de confusao RNA

Training C ion Matrix idation C ion Matrix

5293 149 97.3% 934 26 97.3%
97.3% 27% 2.7% 97.3% 27% 2.7%

NaN%

NaN% 0 0
0.0% 0.0% NaN%

0 o
0.0% 0.0% NaN%

Output Class
Output Class

100% 0.0% 97.3% 100% 0.0% 97.3%
0.0% 100% 27% 0.0% 100% 2.7%

N N Q N
Target Class Target Class

Testing Ci ion Matrix All C ion Matrix

0 o NaN% 6227 175 97.3%
NaN% NaN% NaN% 97.3% 27% 2.7%

NaN%

NaN% 0 0
0.0% 0.0% NaN%

0 0
NaN% NaN% NaN%

Output Class
Output Class

NaN% NaN% NaN% 100% 0.0% 97.3%
NaN% NaN% NaN% 0.0% 100% 2.7%

N N N N
Target Class Target Class

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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Nas Figuras 50 e 51, sao apresentadas as curvas de evolucao dos erros de trei-
namento, de teste e validacdo, considerando ao longo das épocas de treinamento.
No entanto, nem sempre o erro de validacao segue este padrao de comportamento,

devendo cada caso ser analisado individualmente. .

Figura 50 - Curvas dos erros de treinamento e validacao com 22 épocas de treinamento
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Figura 51 - Curva dos erros de treinamento e validacdo com 8 épocas de treinamento
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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O treinamento da RNA a seguir foi apenas para uma area selecionada, a micro-
bacia hidrografica do Cérrego Agua Quente (MBHCAQ) com uma area de 12,5km?2.
Os dados treinados e validados obtiveram uma taxa de acerto de quase 90% (Fi-
gura 52), para reconhecimento dos valores verdadeiros positivos, onde 431 pixels
que nao possuem erosdo foram classificados corretamente, 89,6%. Foram consi-
derados valores falsos positivos 10,4%. Na linha dos valores negativos nao ouve
classificacao, seguindo a mesma hipotese, o desbalanceamento dos dados.

Figura 52 - Matriz de confusao RNA, microbacia hidrografica

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
0 431 50 89.6% 0 75 8 90.4%
89.6% 10.4% 10.4% 90.4% 9.6% 9.6%
7] 1]
s L
<, 0 0 NaN% 2, 0 0 NaN%
g_ 0.0% 0.0% NaN% g_ 0.0% 0.0% NaN%
5 5
o] o]
100% 0.0% 89.6% 100% 0.0% 90.4%
0.0% 100% 10.4% 0.0% 100% 9.6%
Q N Q N
Target Class Target Class
Testing Confusion Matrix All Confusion Matrix
0 0 0 NaN% 0 506 58 89.7%
NaN% NaN% NaN% 89.7% 10.3% 10.3%
[} [}
] ]
8 8
2, 0 0 NaN% 9, 0 0 NaN%
g_ NaN% NaN% NaN% g_ 0.0% 0.0% NaN%
£ £
3 3
o o
NaN% NaN% NaN% 100% 0.0% 89.7%
NaN% NaN% NaN% 0.0% 100% 10.3%
Q N Q N
Target Class Target Class

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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Nas Figuras 53 e 54 sao apresentadas as curvas de evolucao dos erros de trei-
namento, validacao e teste das redes neurais para a microbacia do Cérrego Agua
Quente, o comportamento das curvas de erro € diferente das curvas apresentadas
anteriormente, mas o valor do erro também é proximo de O.

Figura 53 - Curvas dos erros de treinamento e validacao da MBHCAQ para uma época
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Figura 54 - Curvas dos erros de treinamento e validacao da MBHCAQ para 11 época

Best Validation Performance is 0.10265 at epoch 11
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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5.3.2 Treinamento da RNA Perceptron Multicamada

Os dados treinados utilizando a rede multicamada supervisionada, obteve re-
sultados de duas formas, os dados foram utilizados crus (crisps) num primeiro
momento, com exatamente o mesmo valor na taxa de acerto da rede neural com
uma camada 97,3% para as areas verdadeiro positivo e 2,7% para as areas falso
positivo (Figura 595).

Figura 55 - Mariz de confusao multicamada com dados crisps

Training Ci ion Matrix idation Ci ion Matrix

5293 149 97.3% 0 934 26 97.3%
97.3% 27% 2.7% 97.3% 27% 2.7%

0 0 NaN%
0.0% 0.0% NaN%

0 0 NaN%
0.0% 0.0% NaN%

Output Class
Output Class

100% 0.0% 97.3% 100% 0.0% 97.3%
0.0% 100% 2.7% 0.0% 100% 2.7%

Q N Q N
Target Class Target Class

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

Como os dados apresentaram pouca variacao no treinamento, uma nova tenta-
tiva foi feita com dados normalizados, ou seja, os dados que foram extraidos dos
mapas estavam com as classes entre O e 1, foi aplicada a funcéao fuzzy membership
do ArcGIS®. A taxa de acerto reduziu, tanto no treinamento quanto na validacao,
diminuindo aproximadamente 6%. O valor € mais significativo no quadrante falso
positivo, pois os valores aumentaram de 2 a 10% nos locais onde nao tem processo
erosivo e foi caracterizado como tendo (Figura 56).

Figura 56 - Mariz de confusao multicamada com dados normalizados

Training C ion Matrix idation C ion Matrix

431 50 89.6% 75 8 90.4%
89.6% 10.4% 10.4% 90.4% 9.6% 9.6%
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NaN% o 0
0.0% 0.0% NaN%
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0.0% 0.0% NaN%

Output Class
Output Class

100% 0.0% 89.6% 100% 0.0% 90.4%
0.0% 100% 10.4% 0.0% 100% 9.6%

N N Q N
Target Class Target Class

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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5.3.3 Treinamento da RNA ANFIS

Os treinamentos realizados no método ANFIS, se deram de duas formas, a pri-
meira os dados foram trabalhos em toda a extensédo da area de estudo, a BHRM
(Figuras 57 e 58), tanto com os dados crisps, quanto normalizados. Num segundo
treinamento os dados utilizados foram da microbacia do Cérrego Agua Quente (Fi-
guras 59), também com os dados crisps e normalizados. Na tentativa de melhores
resultados e uma variacado nas porcentagens de acertos.

Figura 57 Mariz de confusdo ANFIS com dados crisps para a BHRM
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

Figura 58 - Mariz de confusao ANFIS com dados normalizados para a BHRM
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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Mesmo com todas as tentativas de melhorar os resultados de treinamento, os
valores dos treinamentos sofreram pouca ou quase nenhuma alteracao, chegando
a conclusao que a pouca informacao sobre os processos erosivos foi determinante
para que o treinamento nao obtivesse melhores resultados. Mesmo com a pouca
variabilidade nos resultados, os métodos abordados mostraram-se eficientes, com
alguns ajustes na estrutura e balanceamento dos dados o método pode ser consi-
derado muito eficiente.

Figura 59 - Mariz de confusao ANFIS com dados crisps e normalizados
para a microbacia do Cérrego Agua Quente

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
0 426 36 92.2% 0 74 8 90.2%
88.6% 7.5% 7.8% 89.2% 9.6% 9.8%
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12} 0
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(5] 37% o 9,
2, 5 14 73.7% 2, 1 0 0.0%
3 1.0% 29% 26.3% 3 12% 0.0% 100%
£ &
3 3
o o
98.8% 28.0% 91.5% 98.7% 0.0% 89.2%
12% 72.0% 8.5% 1.3% 100% 10.8%
N N N N
Target Class Target Class
Training C ion Matrix idation Confusion Matrix
0 426 36 92.2% o 74 8 90.2%
88.6% 7.5% 7.8% 89.2% 9.6% 9.8%
[} 0
[} 1]
8 K
9, 5 14 73.7% 2, 1 0 0.0%
g' 1.0% 2.9% 26.3% g_ 1.2% 0.0% 100%
£ £
3 3
o o
98.8% 28.0% 91.5% 98.7% 0.0% 89.2%
12% 72.0% 8.5% 1.3% 100% 10.8%
Q N Q N
Target Class Target Class

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

5.4 Treinamento da RNA Perceptron com uma camada segundo periodo

Nesse segundo periodo foram executados os treinamentos com os dados divi-
didos em novos conjuntos de treinamento, validacao e teste. Apos o treinamento
com os trés modelos foi executado uma nova fase com o modelo que apresentou os
melhores resultados de treinamento, foram realizados novos ajustes no intuito de
se obter uma representacao melhor da relacao processo erosivo por area.
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5.4.1 Rede Perceptron Design 1

O Design 1 foi estruturado no sentido de obter melhores resultados por meio
do balanceamento dos dados, para isso foram definidos sete parametros de entra-
da, que sao referentes aos atributos do meio fisico, condicionantes para o acele-
ramento dos processos erosivo, e um valor de saida, referente aos locais que cor-
respondem as erosoes mapeadas. A estrututa da rede esta ilustrada na Figura 60.

1. Numero de entradas: 7;
2. Neuronios da camada escondida: 80;
3. Numero de Saida: 1;

4. Algoritmo treinamento: backpropagation gradiente descendente com taxa de
aprendizagem adaptativa,;

5. Learning rate: 0.01;
6. Learning rate increase/decrease: +5%;
7. Numero de épocas maximo: 3000.
8. Divisao do conjunto de dados para treinamento:
1) 80% Treinamento e 20% Validacao;
2) 70% Treinamento, 15% Validacao e 15% de Teste.

Figura 60 - Design 1 da rede Perceptron

Hidden Output

Input

Qutput
1

80 1

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

5.4.2 Divisao do conjunto de dados Treinamento e Validacao

O treinamento 1 apresentou os seguintes parametros estatisticos, apresentado
na Tabela 7.

Tabela 7 - Parametros do treinamento 1

Numero de épocas: 2728

Mean Square Root Error (MSE): Mean Absolute Error (MAE):
Training: 0.110380035723809 Training: 0.164367489740587
Validation: 0.172929367489260 Validation: 0.259623563434787
Test: Nao avaliado Test: Nao avaliado

Fonte: Autor (2020)
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Os resultados apresentados nas matrizes de confusdo para treinamento e vali-
dacao possuem uma resposta mais eficiente em relacdo aos treinamentos anterio-
res, tanto para sensibilidade, quanto especificidade, ou seja, os valores de acertos
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos 85,8% para o treinamento e 77,5%
para validacao, os valores falsos 14,2 e 22,5%, como € mostrado na Figura 61. Na
Figura 62 € mostrado na curva ROC os resultados de sensibilidade, quanto mais
proximo do valor 1, no eixo de verdadeiros positivos, melhor o resultado de trei-
namento. Avaliacdo de todo conjunto com 13.152 dados, para o treinamento 1,
79,7% de acerto para os valores positivos e 20,3% para os valores falsos, como €
mostrado na Figura 63.

Figura 61 - Matriz de confusao treinamento 1

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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3 2.6% 21.7% 10.6% 2 13.6% 24.4% 35.8%
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el e
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NaN% NaN% NaN%, 92.8% 66.8% 84.1%
NaN% NaN% NaN% 7.2% 33.2% 15.9%
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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Figura 62 - Curva ROC do treinamento 1
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

Figura 63 - Matriz de confusao para todo o conjunto de dados

All Confusion Matrix
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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5.4.3 Divisao do conjunto de dados Treinamento, Validacao e Teste

No segundo treinamento foi obtido os resultados das matrizes de confusao para
treinamento, validacao e teste, os valores de acertos verdadeiros positivos e ver-
dadeiros negativos 85,3% para o treinamento e 75,5% para validacao e 77,4%
para teste, os valores falsos 14,7, 24,5 e 22,6% como é mostrado na Figura 64.
Na Figura 65 € mostrado na curva ROC os resultados de sensibilidade, quanto
mais proximo do valor 1, no eixo de verdadeiros positivos, melhor o resultado de
treinamento. Avaliacao de todo conjunto com 13.152 dados, para o treinamento 2,
73,1% de acerto para os valores positivos e 26,9% para os valores falsos, como €
mostrado na Figura 66.

Figura 64 - Matriz de confusao treinamento 2
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47 8% J.8% T.3% 58.2% 10.0% 14.4%
L] )
L] w
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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O treinamento 2 apresentou os seguintes parametros estatisticos, Tabela 8.

Tabela 8 - Parametros do treinamento 2

Numero de épocas: 2156

Mean Square Root Error (MSE):

Mean Absolute Error (MAE):

Training : 0.100728800608488

Training: 0.169973251294158

Validation: 0.189766683094269

Validation: 0.295211843957703

Test: 0.177282008577938

Test: 0.276756323987527

Fonte: Autor (2020)

Figura 65 - Curva ROC treinamento 2
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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Figura 66 - Matriz de confusao para todo o conjunto de dados

Al Confusion Matrix
ol k] 108
Tl A%
|
=
2
] I 49
a 1 1% 1.0%
T3.1%
26
b Lt
Target Class

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

5.4.4 Conclusao Design 1

O design 1 apresentou os seguintes parametros, como € mostrado na Tabela 9:

Tabela 9 - Resultados para os conjuntos de treinamento Design 1

Treinamento do Design 1 rede neural Perceptron

Treinamento 1 (80,20,0)

Treinamento 2 (70,15,15)

Resultados para os conjuntos
selecionados

Resultados para os conjuntos
selecionados

84.1% de acuracia total

82.6% de acuracia total

4.8% de falso positivo e 11.1% de
falso negativo

7.4% de falso positivo e 10.0% de
falso negativo

Resultados para todos
os dados obtidos (13152)

Resultados para todos
os dados obtidos (13152)

79.7% de acuracia total

73.1% de acuracia total

19.4% de falso positivo e 0.9% de
falso negativo

26.1% de falso positivo e 0.8% de

falso negativo

Fonte: Autor (2020)
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5.4.5 Rede Perceptron Design 2

1. Numero de entradas: 53 (Cada entrada gera uma combinacao logica, por
exemplo, uma classe com 5 IDs gera 5 entradas O ou 1 e o ID=3 habilita 1 na ter-
ceira entrada -> [0 0 1 0 0] );

2. Neuronios da camada escondida: 159;

Numero de Saida: 1;

Algoritmo treinamento: Scaled conjugate gradient backpropagation;
MSE Stop: 1e-3;

alpha: le-5;

gama: le-6;

Numero de épocas max: 10000.

© © N o R W

Conjuntos:
Treinamento 1) 80% Treinamento e 20% Validacao;

Treinamento 2) 70% Treinamento, 15% Validacao e 15% de Teste.

O segundo design utilizado tem os seguintes parametros, como € mostrado na
Figura 67.

Figura 67 - Design 2 da rede Perceptron

Hidden Output
Input Output
53 1
159 1

Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

5.4.6 Divisao do conjunto de dados Treinamento e Validacao

O treinamento 1 apresentou os seguintes parametros estatisticos, Tabela 10.

Tabela 10 - Parametros do treinamento 2

Numero de épocas: 133

Mean Square Root Error (MSE): Mean Absolute Error (MAE):
Training : 0.036733736313235 Training: 0.103451733523719
Validation: 0.133117289792647 Validation: 0.241474731575511
Test: Nao avaliado Test: Nao avaliado

Fonte: Autor (2020)
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O primeiro treinamento do design 2 da rede Perceptron obteve os seguintes re-
sultados para as matrizes de confusao para treinamento e validacao, os valores de
acertos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos 96,5% para o treinamento e
83,1% para validacao, os valores falsos 3,5 e 16,9% como é mostrado na Figura
68. Na Figura 69 é mostrado na curva ROC os resultados de sensibilidade, quanto
mais proximo do valor 1, no eixo de verdadeiros positivos, melhor o resultado de
treinamento. Avaliacao de todo conjunto com 13.152 dados, para o treinamento 1,
74,4% de acerto para os valores positivos e 25,6% para os valores falsos, como €

mostrado na Figura 70.

Figura 68 - Matriz de confusao treinamento 1
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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Figura 69 - Curva ROC treinamento 1
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

Figura 70 - Matriz de confusao para todo o conjunto de dados
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)
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5.4.7 Divisao do conjunto de dados Treinamento, Validacao e Teste

No segundo treinamento foi obtido os resultados das matrizes de confusao para
treinamento, validacao e teste, os valores de acertos verdadeiros positivos e verda-
deiros negativos 94,9% para o treinamento e 77,4% para validacao e 72,3% para
teste, os valores falsos 5,1, 22,6 e 27,7% como € mostrado na Figura 71. Na Figura
72 € mostrado na curva ROC os resultados de sensibilidade, quanto mais préximo
do valor 1, no eixo de verdadeiros positivos, melhor o resultado de treinamento.
Avaliacao de todo conjunto com 13.152 dados, para o treinamento 2, 72,7% de
acerto para os valores positivos e 27,3% para os valores falsos, como é mostrado

na Figura 73.

Figura 71 - Matriz de confusao treinamento 2
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O treinamento 2 apresentou os seguintes parametros estatisticos, Tabela 11.

Tabela 11 - Parametros do treinamento 2

Numero de épocas: 98

Mean Square Root Error (MSE):

Mean Absolute Error (MAE):

Training : 0.041564348247486

Training: 0.100704557619586

Validation: 0.177334821401602

Validation: 0.299102166815436

Test: 0.195584682900087

Test: 0.298757748044616

Fonte: Autor (2020)

Figura 72 - Curva ROC treinamento 2
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Figura 73 - Matriz de confusao para todo o conjunto de dados
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Fonte: Gerado com Matlab® (2020)

5.4.8 Conclusao Design 2

O design 2 apresentou os seguintes parametros, como € mostrado na Tabela 12:

Tabela 12 - Resultados para os conjuntos de treinamento Design 2

Treinamento do Design 2 rede neural Perceptron

Treinamento 1 (80,20,0) Treinamento 2 (70,15,15)
Resultados para os conjuntos Resultados para os conjuntos
selecionados selecionados

93.8% de acuracia total 88.9% de acuracia total

4.9% de falso positivo e 1.3% de | 7.5% de falso positivo e 3.6%
falso negativo de falso negativo

Resultados para todos os dados | Resultados para todos os dados
obtidos (13152) obtidos (13152)

74.4% de acuracia total 72.7% de acuracia total

25.5% de falso positivo e 0.1% de | 27.0% de falso positivo e 0.3% de
falso negativo falso negativo

Fonte: Autor (2020)

5.4.9 Conclusao geral do segundo periodo de treinamentos

Buscou-se com os novos treinamentos um modelo representasse com maior
precisdo a ocorréncia de processos erosivos, por isso precisamos que os valores
que representam os falsos negativos sejam baixos, pois é critico para o sistema
indicar que nédo existe erosdo quando na verdade existe.

Nesse sentido, a rede Perceptron do design 2 foi a que apresentou os melhores
resultados, apresentando menor ocorréncia de valores de falsos negativos do que o
design 1. Os resultados comparatoérios estao apresentados nas Tabela 13.



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES

125

Tabela 13 - Resultados da comparacdo dos conjuntos de treinamento
dos dos Design 1 e Design 2

Rede/Treinamento Acuracia geral %falso negativo % falso positivo
Rede 1 -T1 79.7% 0.9% 19.4%
Rede 1 -T2 73.1% 0.8% 26.1%
Rede 2 - T1 74.4% 0.1% 25.5%
Rede 2 - T2 72.7% 0.3% 27%

Fonte: Autor (2020)
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este capitulo sdo apresentadas as consideracoes finais. Inicia-se com

uma sintese da pesquisa, seguida do relato referente as respostas sobre

as questoes de pesquisa e analise das hipoteses, conclusodes e propostas

de intervencoes mitigadoras, bem como das limitacoes e recomendacoes
para trabalhos futuros.

6.1 Sintese da pesquisa

Uma das proposicoes do trabalho foi apresentar um estudo das publicacoes so-
bre o tema principal da pesquisa, Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo,
considerando também as palavras e siglas, ANFIS, Sistema de Inferéncia Fuzzy,
FIS, Erosdo, Sistema de Informacdes Geograficas e SIG. As publicacoes analisadas
correspondem ao periodo de 2004 a 2019, resultando num total de 99 trabalhos
publicados em diferentes veiculos de divulgacao cientifica, anais de congressos e
capitulos de livros. Observou-se um numero crescente de publicacoes relaciona-
das ao tema, em especial a partir de 2014, destaque para os trabalhos publicados
no Ira, Coréia do Sul e Australia, com maiores numeros de publicacoes, respecti-
vamente.

A Australia é pais que apresenta o maior numero de citacdes e parcerias em
outros trabalhos, com outros autores. Entre os autores mais ativos, Pradhan, B.
destaca-se, por possuir o maior numero de trabalhos relevantes publicados, tam-
bém € o maior colaborador em outros trabalhos. Em relacdo aos periodicos que
mais publicam sobre o assunto, 4 deles possuem o mesmo numero de trabalhos
publicados, a saber: Catena, Environmental Earth Sciences, IEEE Journal of Selec-
ted Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing e o Journal Of The
Indian Society of Remote Sensing.

O mapeamento das principais palavras-chave, que aparecem com maior frequ-
éncia nos resumos e titulos dos trabalhos foi dividido em 3 grupos: (1) Inteligéncia
Artificial; (2) Geoinformacao; (3) Geoprocessamento e Sensoriamento Remoto. De
modo que esses termos podem auxiliar na busca por novos trabalhos dentro da
base de dados da Scopus.

Em relacao a producdo de dados, na etapa seguinte foi necessario elaborar a
base primaria de dados, ou seja, da onde sdo extraidas as informacoes que ali-
mentaram o banco de dados a ser treinado utilizando redes neurais artificiais.
Foi necessario definir os atributos que influenciam a ocorréncia dos processos
erosivos, para depois executar o processo, vetorizacao dos dados, processamento e
composicao de imagens de satélite e padronizacdo dos produtos cartograficos em
termos de escala, sistema de coordenadas e naumero de pixel.
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A elaboracao desses produtos é fundamental para compreender a dinamica da
bacia hidrografica. Apenas utilizando-se de uma analise de interpretacao visual
dos mapas ja € possivel identificar alguns fatores que contribuem para os proces-
Sos erosivos, porém, com o emprego de RNA.

Em relacdo as metodologias utilizadas para treino das redes neurais, a variacao
nos resultados, mas como ja descrito o desbalanceamento de classes no conjunto
de dados € a principal hipotese para explicar os resultados insatisfatorios obtidos
pela analise do conjunto de dados por RNA. Entretanto a documentacao dos expe-
rimentos realizados, podera ser utilizada como base para outros trabalhos, visto
que, a fase de elaboracado do mapa de processos erosivos foi a etapa mais dificul-
tosa desta pesquisa.

6.1.1 Respostas aos objetivos da pesquisa e analise da hipotese

Este trabalho teve como motivacao alguns objetivos especificos e sua hipotese.
Apoés a aplicacao do método proposto foi possivel responder aos objetivos.

Objetivo 1: elaborar inventario de processos erosivos atualizados:

A elaboracao de um inventario de processos erosivos foi importante consideran-
do a relevancia de onde se encontravam os processos erosivos. O uso das imagens
Sentinel-2 que, possuem resolucao de 12 metros sdo adequadas para identificar os
processos erosivos, considerando que o software SNAP € de facil utilizacao, para
a composicao colorida das bandas utilizadas. Dentre os problemas encontrados
na elaboracao do inventario estdo, o desbalanceamento de informacodes, no caso
a area de estudo possui uma area muito superior ao numero de processo. Outro
fator importante é a validacdo das informacoes em campo, foi utilizado o método
de interpretacao visual de imagem de satélite, com verificacbes em campo para
validar as informacoées, foram verificados 30% dos pontos.

Objetivo 2: gerar uma colecao de documentos cartograficos:

Os documentos cartograficos produzidos foram a fonte de dados primordial para
o treinamento das redes neurais. As informacoes constantes destes documentos
foram convertidas para matriz de pontos dos mapas, permitindo representar o ter-
reno e cada atributo considerado determinante dos processos erosivos, de modo
compativel com o aplicativo para a geracao de RNA

Objetivo 3: avaliar pelo treinamento de diferentes modelos de redes neurais arti-
ficiais, rede neural perceptron com uma camada; rede neural multilayer perceptron
e; ANFIS:

Os métodos utilizados estdao em consonancia com a proposta do trabalho, os
métodos podem ser considerados eficientes para o treinamento de redes neurais.

Quanto a pergunta central desta tese, que se refere ao uso da inteligéncia ar-
tificial por meio das redes neurais artificiais e sua capacidade de auxiliar a ela-
boracao de mapas de processos erosivos em bacias hidrograficas. Acredito que o
resultado foi satisfatorio, entretanto, sua transformacdo em um mapa visual de
susceptibilidade a erosao, nao foi viavel. Esta abordagem de emprego de RNA com



Capitulo 6. CONCLUSOES 128

a adicao de mais alguns parametros demonstra-se promissora e deve ser investi-
gada em trabalhos futuros.

6.1.2 Conclusoes e propostas de intervencoes mitigadoras

Considerando-se os resultados obtidos tem-se como conclusdes principais, a
contribuicao académica acerca do método proposto. Foi apresentado uma sequén-
cia de procedimentos metodologicos que podem ser replicados em outros estudos
no objetivo de: a) fazer classificacoes utilizando redes neurais artificiais; b) estru-
turar e refinar conjunto de dados para treinamento dentro do software Matlab® e;
c) elaboracao de produtos cartograficos a partir de resultados derivados de RNA.

Ainda sobre a contribuicdo metodologica, foram apresentadas trés técnicas di-
ferentes de treinamento de redes neurais, aplicaveis ao mapeamento de processos
erosivos. A rede neural Perceptron com uma camada, a rede neural Perceptron
multicamadas e o método de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo. Cada qual com
seu comportamento e desempenho especificos no treinamento conjunto de dados.

6.1.3 Limitacoes da pesquisa

Algumas limitacoes foram identificadas na etapa de treinamento dos dados, e
estao relacionadas a capacidade do computador em processar os dados, devido a
grande quantidade, em funcdo do refinamento espacial das informacodes. Outro
aspecto limitador foi a escala de alguns produtos cartograficos diponiveis, causan-
do um desbalanceamento dos dados. A relacao processo erosivo por area nao foi
suficiente para obter melhores resultados de treinamento, mesmo também com
fragmentos da bacia hidrografica. Sugere-se que trabalhos futuros avaliem o em-
prego de técnicas de re-amostragem de dados (resamplig), no sentido de tratar o
desbalanceamento de classes inerente ao fenomeno.

6.1.4 Recomendacoées

As principais recomendacdes para um treinamento mais eficiente sao:

e Utilizar recursos computacionais mais robustos e com elevada capacidade
de processamento de dados;

e Avaliar a disponibilidade e informacoes e, em especial, sua qualidade em
comparacado ao objetivos pretendidos e sua relacdo com a dimensionalidade do
conjunto de dados a ser treinado;

e Elaborar dados com uma melhor proporcao, com escalas compativeis com o
problema;

e Tempo habil para o treinamento das RNA e seus ciclos de ajuste de parame-
tros e re-treinamento.

Todas essas recomendacoes vao garantir um treino mais efetivo, em relacdo ao
tipo de rede neural, todas possuem limitacoes e vantagens, a que apresentou um
melhor resultado de treinamento foi a Multicamada Perceptron, mas todos os mé-
todos funcionaram.
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Apéndice

1 Rotina computacional para treinamento de redes neurais artifi-
ciais para o mapeamento de susceptibilidade a erosao

%$Main Script

%% Passo 1 - Carregamento dos dados do Shapefile (ArcGis)

dataset load;

%% Passo 2 - Ajuste dos dados removendo as inconsistencias

dataset adjustment;

%% Passo 3 - Preparar os conjuntos de Treinamento, Validagdo e
Teste

% Training Set: this data set is used to adjust the weights on the
neural network.

% Validation Set: this data set is used to minimize overfitting.
You’re not adjusting the weights of the network with this data
set, you’re just verifying that any increase in accuracy over the
training data set actually yields an increase in accuracy over a
data set that has not been shown to the network before, or at le-
ast the network hasn’t trained on it (i.e. validation data set).
If the accuracy over the training data set increases, but the ac-
curacy over the validation data set stays the same or decreases,
then you’re overfitting your neural network and you should stop
training.

% Testing Set: this data set is used only for testing the final so-

lution in order to confirm the actual predictive power of the ne-

twork.
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Ptr = 0.85;

Pval=0.15;

Ptes=0.0;

[TrainingDatal, ValidationDatal, TestingDatal, inputDatal, output-
Datal] = dataset preparation(Datal,Ptr,Pval,Ptes,false);
[TrainingDataln, ValidationDataln, TestingDataln, inputDataln, ou-
tputDataln] = dataset preparation(Datal n,Ptr,Pval, Ptes, false);
[TrainingData2, ValidationData2, TestingData2, inputData2, output-
Data2] = dataset preparation(Dataz,Ptr,Pval,Ptes,false);
[TrainingData2n, ValidationData2n, TestingData2n, inputData2n, ou-

tputDatazn] = dataset preparation(Data2 n,Ptr,Pval, Ptes, false);

%% Passo 3 - Treinar a rede perceptron de uma uUnica camada (hidden
layer)

hiddenLayerSize = 15;

perceptron training

% Passo 4 - Treinar a rede perceptron multicadas
hiddenlLayersSize = [7, 14, 14, 1];

mlp training;

%% Passo 5 - Treinar o sistema de inferéncia fuzzy ANFIS

anfis training;

%% Passo 6 - Salvar os resultados
%$Save all perceptron data

save perceptron;

save mlp;

save_ anfis;

addpath (fullfile (pwd, "data2 shapefiles\shapefile set 17));

addpath (fullfile (pwd, "data2 shapefiles\shapefile set 2 - bacia’));
%% Preprocessamento dos dados de entrada

$%$DATASET1

%Shapefile contendo os pontos crus pelo ArcGis

S1 1 = shaperead(‘Pontos Crut.shp’);
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Decliv = [S1 1.Decli Recl]’;
Elev = [S1 1.Eleva Recl]’;
Geol = [S1 1.Geol Res]’;
Pluv = [S1 1.Pluvio Rec]’;
UsoSolo = [S1 1.Cober Res]’;
MI = [S1 1.MatIncon R]’;

FT = [S1 1.FT Res]’;

Erosao = [S1 1.Processos3]’;

%Construir o dataset

Datal = [Decliv, Elev, Geol, Pluv, UsoSolo, MI, FT, Erosao];
%Shapefile contendo os pontos normalizados pelo ArcGis

S1 2 = shaperead(‘Pontos Fuzzy.shp’);

smapshow (S1) ;

Decliv = [S1 2.Declividad]’;
Elev = [S1 2.Elevacao]’;

Geol = [S1 2.Geologial’;

Pluv = [S1 2.Pluviometr]’;
UsoSolo = [S1 2.Uso do Sol]’;
MI = [S1 2.MI]’;

FT = [S1 2.FT]’;

Erosao = [S1 2.Processos3]’;

%Construir o dataset normalizado

Datal n = [Decliv, Elev, Geol, Pluv, UsoSolo, MI, FT, Erosao];

$%DATASET?2

%Shapefile contendo os pontos normalizados pelo ArcGis

S2 1 = shaperead(‘Pt cru area menor.shp’);
Decliv = [S2 1.Decli Recl]’;

Elev = [S2 1.Eleva Recl]’;

Geol = [S2 1.Geol Res]’;

Pluv = [S2 1.Pluvio Rec]’;

UsoSolo = [S2 1.Cober Res]’;

MI = [S2 1.MatIncon R]’;

FT = [S2 1.FT Res]’;

Erosao = [S2 1.Processos3]’;

%$Construir o dataset

Data?2 = [Decliv, Elev, Geol, Pluv, UsoSolo, MI, FT, Erosao];
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%Shapefile contendo os pontos crus pelo ArcGis

S2 2 = shaperead(‘Pt fuzzy area menor.shp’);
Decliv = [S2 2.Declividad]’;

Elev = [S2 2.Elevacao]’;

Geol = [S2 2.Geologial’;

Pluv = [S2 2.Pluviometr]’;

UsoSolo = [S2 2.Uso do Sol]’;

MI = [S2 2.MI]’;

FT = [S2 2.FT]’;

Erosao = [S2 2.Processos3]’;

%Construir o dataset normalizado

Data?2 n = [Decliv, Elev, Geol, Pluv, UsoSolo, MI, FT, Erosao];

$Limpar variaveis ndo mais utilizadas
clear Decliv; clear Elev; clear Geol; clear Pluv; clear UsoSolo;

clear MI; clear FT; clear Erosao;

function [TrainingData, ValidationData, TestingData, inputData, ou-
tputData] = dataset preparation(myData,Ptr,Pval,Ptes,adjust class
size)
%0Obter os indices separamente dos dados em que Erosdo é 0 e 1
idx0 = find (myData (:,8)==0);
idx1l = find(myData(:,8)==1);
if (adjust class size)
%$Igualar os datasets para o menor conjunto (descomentar para
%$igualar os datasets)
shufffe = @ (v)v (randperm (numel (v))) ;
if (length (idxl)<length (idx0))
1dx0 = shuffle (1dx0) ;
idx0 idx0 (1l: (length (idx1)));
else
idx1l = shuffle (1dx1) ;
idx1 idx1 (1l:1length (idx0));
end
end
Data0 = myData (idx0, :);
Datal myData (idx1, :);

$Preparacao dos dados de Treinamento e Teste

[m,~] = size(DataOl);
[trainInd,vallnd, testInd] = divideblock(m,Ptr,Pval,Ptes);
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TrainingData = DataO (trainInd, :) ;
ValidationData = DataO (valInd, :) ;
TestingData = Datal (testInd,:);

[m,~] = size(Datal);

[trainInd,valInd, testInd] = divideblock (m,Ptr,Pval, Ptes);

TrainingData = [TrainingData; Datal (trainInd,:)] -
ValidationData = [ValidationData; Datal (valInd, :)];
TestingData = [TestingData; Datal (testInd, :)];

%Preparacdo dos dados de entrada e saida da rede neural

inputData = [TrainingData(:,1:7); ValidationData(:,1:7);
ta(:,1:7)1;

outputData = [TrainingData(:,8); ValidationData(:,8);
ta(:,8)1;

end

%% Dataset Adjustment: filtra dados inconscistentes

%$Remover os valores invalidos dos datasets
idx = Datal<0;

[delRows, ~] = find(idx) ;

delRows = unique (delRows) ;

Datal (delRows, :) = [];

Datal n(delRows,:) = [];

%$Remover valores repetidos dos datasets
[~, unique idx,~] = unique (Datal,’rows’);
Datal = Datal (unique idx,:);

Datal n = Datal n(unique idx,:);

%$Remover os valores invalidos dos datasets
idx = Data2<0;

[delRows, ~] = find(idx) ;

delRows = unique (delRows) ;

DataZ? (delRows, :) = [];

Data2 n(delRows,:) = [];

%$Remover valores repetidos dos datasets
[~, unique idx,~] = unique (Data2,’rows’);
Data2 = Data2(unique idx,:);

Data2 n = DataZ n(unique idx,:);

$Limpar varidveis ndo mais utilizadas
clear 1dx; clear delRows; clear unique 1idx;

TestingDa-

TestingDa-
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%% Rede Neural Percepton 1 Camada

function [net, Errors, tr] = perceptron(hiddenlLayerSize, inputDa-
ta,outputbData, Ptr, Pval, Ptes)

$Paramaters

x = inputData’;

t outputbData’;

trainFcn = ‘trainscg’; % Scaled conjugate gradient backpropagation.
%3Create a Pattern Recognition Network
net = patternnet (hiddenLayerSize);

net.divideFcn = ‘divideblock’;
net.divideParam.trainRatio = Ptr;
net.divideParam.valRatio = Pval;
net.divideParam.testRatio = Ptes;
net.performFcn = ‘mse’; % Cross-Entropy
net = configure (net,x,t);

% Train the Network

[net,tr] = train(net,x,t);

y = net (x);

e = gsubtract(t,y):;

performance = perform(net,t,y);
tind = vec2ind(t);

yind = vec2ind(y);
percentErrors = sum(tind ~= yind) /numel (tind) ;
%Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{l};

valTargets = t .* tr.valMask{l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

Errors.trainPerformanceMSE = perform(net,trainTargets,y):;
Errors.valPerformanceMSE = perform(net,valTargets,vy):;
Errors.testPerformanceMSE = perform(net, testTargets,vy);

net.performFcn = ‘mae’; % erro absoluto
Errors.trainPerformanceMAE = perform(net,trainTargets,y):;
Errors.valPerformanceMAE = perform(net,valTargets,vy):;
Errors.testPerformanceMAE = perform(net, testTargets,vy);

figure; plottrainstate(tr);
figure; ploterrhist(e);
figure; plotfit (net,x,t);
figure; plotregression(t,y);

o o© 00 o°

View the Network
view (net) ;

o° o©
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%% Treinamento em lote da rede percepton
[

netl, Errorsl, trl] = perceptron(hiddenLayerSize, inputDatal, outpu-
tDatal, Ptr, Pval, Ptes) ;

[netln, Errorsln, trln] = perceptron (hiddenLayerSize, inputDataln, ou-
tputbDataln, Ptr, Pval, Ptes);

[net2, Errors2, tr2] = perceptron(hiddenlLayerSize,inputData2, outpu-
tDataZ?2, Ptr, Pval, Ptes) ;

[net2n, Errors2n, tr2n] = perceptron (hiddenLayerSize, inputData2n, ou-

tputbData2n, Ptr, Pval, Ptes);

y = netl (inputDatal’);

h figure; plotconfusion (outputbDatal’,y,’All’);

saveas (h, "netl ROC all.png’);

y = netl (TrainingDatal (:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(TrainingDatal(:,8)’,y, ' Training’);
saveas (h,’netl ROC training.png’);

y = netl (ValidationDatal (:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(ValidationDatal(:,8)’,y,’Validation’);
saveas (h,'netl ROC validation.png’);

y = netl (TestingDatal (:,1:7)");

h figure; plotconfusion (TestingDatal(:,8)’,y,’ Testing’);
saveas (h,'netl ROC testing.png’);

h = figure; plotperform(trl);

saveas (h, "netl performance.png’);

close all;

y = netln(inputDataln’);

h = figure; plotconfusion (outputDataln’,y,’All");

saveas (h, "netln ROC all.png’);

y = netln(TrainingDataln(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(TrainingDataln(:,8)’,y,’ Training’);
saveas (h, 'netln ROC training.png’);

y = netln(ValidationDataln(:,1:7)");

h figure; plotconfusion(ValidationDataln(:,8)’,y,’Validation’);
saveas (h, 'netln ROC validation.png’);

y = netln(TestingDataln(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion (TestingDataln(:,8)’,y,  Testing’);
saveas (h, "netln ROC testing.png’);

h = figure; plotperform(trln);

saveas (h, "netln performance.png’);

close all;

y = net2 (inputData2’);

h figure; plotconfusion (outputbData2’,y,’All’);

saveas (h, "net2 ROC all.png’);

y = net2(TrainingData2(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(TrainingDbata2(:,8)’,y, ' Training’);
saveas (h,'net2 ROC training.png’);

y = net2(ValidationData2(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(ValidationData2(:,8)’,y,’Validation’);
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saveas (h,'net2 ROC validation.png’);

y = net2 (TestingData2 (:,1:7)");

h figure; plotconfusion (TestingData2(:,8)’,y,’  Testing’);
saveas (h,'net2 ROC testing.png’);

h = figure; plotperform(tr2);

saveas (h, "net2 performance.png’);

close all;

y = net2n (inputData2n’);

h = figure; plotconfusion (outputDatal2n’,y,’All");

saveas (h, "net2n ROC all.png’);

y = net2n(TrainingDatal2n(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion (TrainingData2n(:,8)’,y,’ Training’);
saveas (h, 'net2n ROC training.png’);

y = net2n(ValidationDataz2n(:,1:7)");

h figure; plotconfusion(ValidationData2n(:,8)’,y,’Validation’);
saveas (h,'net2n ROC validation.png’);

y = net2n(TestingDatal2n(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion (TestingData2n(:,8)’,y,’  Testing’);
saveas (h, 'net2n ROC testing.png’);

h = figure; plotperform(tr2n);

saveas (h, "net2n performance.png’);

close all;

%% Treinamento e Teste Rede Neural Percepton MultiCamada
% Multi-layer perceptron

addpath (fullfile (pwd, "additional toolbox\MultiLayerPerceptron’));
epoches = 50;

min err = le-2;

momentum = 0.7;

%% Datasetl
MLP1 = MultilLayerPerceptron (‘LengthsOflLayers’, hiddenLayersSize, ...

‘HiddenActFcn’, ‘logistic’, ...
‘OutputActFcn’, ‘logistic’);
[m,n] = size (inputDatal);
% Options
Options =
struct (‘TrainingAlgorithm’, ‘GD’,...
‘NumberOfEpochs’, epoches, ...
‘MinimumMSE’, min err, ...
‘SizeOfBatches’, floor (m/10), ...
‘SplitRatio’, Ptr, ...
‘Momentum’ , momentum) ;

o

% Training
MLP1l.train (inputDatal’, outputDatal’, Options) ;

SMLP.propagate (Coordinates?) ;
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%% Datasetln

MLPIn = MultilLayerPerceptron(‘LengthsOfLayers’, hiddenLayersSi-

ze, ...
‘HiddenActFcn’, ‘logistic’, ...
‘OutputActFcn’, ‘logistic’);

[m,n] = size (inputDataln);

% Options

Options =

struct (‘TrainingAlgorithm’,
‘NumberOfEpochs’,
‘MinimumMSE’,
‘SizeOfBRatches’,
‘SplitRatio’,
‘Momentum’,

% Training

‘GD’, ...
epoches, ...
min err, ...
floor (m/10), ...
Ptr, ...
momentum) ;

MLPIn.train (inputDataln’,outputDataln’,Options) ;

Dataset?2

oIS
)

MLP2 = MultilLayerPerceptron (‘LengthsOflLayers’, hiddenLayersSize, ...

‘HiddenActFcn’,
‘OutputActFcn’,

[m,n] = size (inputData?l);

% Options

Options

struct (‘TrainingAlgorithm’,

‘NumberOfEpochs’,
‘MinimumMSE’,
‘SizeOfBRatches’,
‘SplitRatio’,
‘Momentum’,

% Training

‘logistic’, ...
‘logistic’);

‘GD’, ...
epoches, ...
min err, ...
floor (m/10), ...
Ptr, ...
momentum) ;

MLP2.train (inputData2’, outputData2’,Options) ;

‘HiddenActFcn’,
‘OutputActFcn’,

%% Dataset2n

MLP2n =

zZe, ...

[m,n] = size (inputData2n);

% Options

Options =

struct (‘TrainingAlgorithm’,

‘NumberOfEpochs’,
‘MinimumMSE’,
‘SizeOfBatches’,

‘SplitRatio’,
‘Momentum’,

% Training

MultilLayerPerceptron (‘LengthsOfLayers’,

hiddenLayersSi-

‘logistic’, ...
‘logistic’);

‘GD’, ...
epoches, ...
min err, ...
floor (m/10), ...
Ptr, ...
momentum) ;

MLP2n.train (inputData2n’,outputData2n’,Options) ;
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MLP1.propagate (inputDatal’) ;

h = figure; plotconfusion (outputDatal’,MLP1l.Outputs,’All’);

saveas (h, "'mlpl ROC all.png’);

MLP1.propagate (TrainingDatal (:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(TrainingDatal(:,8)’,MLP1.0Outputs,’'Trai-
ning’);

saveas (h, "'mlpl ROC training.png’);

MLP1.propagate (ValidationDatal (:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(ValidationDatal(:,8)’,MLP1.0Outputs,’Vali-
dation’) ;

saveas (h, "'mlpl ROC validation.png’);

if (~isempty (TestingDatal))

MLP1.propagate (TestingDatal (:,1:7));

h = figure; plotconfusion (TestingbDatal(:,8)’,MLP1.Outputs,’ Tes-
ting’);

saveas (h, "'mlpl ROC testing.png’);

end

MLP1ln.propagate (inputDataln’) ;

h = figure; plotconfusion (outputDataln’,MLPln.Outputs,’All");

saveas (h, "'mlpln ROC all.png’);

MLPln.propagate (TrainingDataln(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(TrainingDataln(:,8)’,MLP1n.Outputs,’'Trai-
ning’);

saveas (h, "'mlpln ROC training.png’);

MLPln.propagate (ValidationDataln(:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(ValidationDataln(:,8)’,MLP1ln.Outputs,’Va-
lidation’) ;

saveas (h, "'mlpln ROC validation.png’);

if (~isempty (TestingDataln))

MLPln.propagate (TestingDataln(:,1:7));

h = figure; plotconfusion(TestingDataln(:,8)’,MLP1ln.Outputs,’Tes-
ting’);

saveas (h, "'mlpln ROC testing.png’);

end

MLP2.propagate (inputData2’) ;

h = figure; plotconfusion (outputData2’,MLP1l.Outputs,’All’);

saveas (h, "'mlp2 ROC all.png’);

MLP2.propagate (TrainingData2 (:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(TrainingData2(:,8)’,MLP2.0utputs,’'Trai-
ning’);

saveas (h, "'mlp2 ROC training.png’);

MLP2.propagate (ValidationData2 (:,1:7)");

h = figure; plotconfusion(ValidationData2 (:,8)’,MLP2.0Outputs,’Vali-
dation’) ;

saveas (h, "'mlp2 ROC validation.png’);

if (~isempty (TestingDataZ2))

MLP2.propagate (TestingData2 (:,1:7));

h = figure; plotconfusion (TestingbData2(:,8)’,MLP2.0Outputs,’ Tes-
ting’);

saveas (h, "'mlp2 ROC testing.png’);

end
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MLP2n.propagate (inputData2n’) ;
plotconfusion (outputData2n’,MLP2n.Qutputs, "All’);
saveas (h, "'mlp2n ROC all.png’);

MLP2n.propagate (TrainingData2n(:,1:7)");

h

figure;

h
ning’);

figure;

plotconfusion (TrainingData2n (:

saveas (h, 'mlp2n ROC training.png’);
MLP2n.propagate (ValidationData2n (:,1:7)");

h

figure;
lidation’) ;

plotconfusion (ValidationData2n

saveas (h, 'mlp2n ROC validation.png’);

(~isempty (TestingData2n))

MLP2n.propagate (TestingData2n(:,1:7));

if
h = figure;
ting’);

plotconfusion (TestingData2n (

saveas (h, 'mlp2n ROC testing.png’);

end

%% Treinamento e Teste ANFIS
$Lista de funcdes membro

% “gbellmf”

,8)’,MLP2n.0Outputs, ' Trai-

(:,8)",MLP2n.0Outputs, "Va-

:,8)’ ,MLP2n.Outputs,’' Tes-

Generalized bell-shaped membership function gbell-

mf

% “gaussmtf” Gaussian membership function gaussmf

% “gauss2mt” Gaussian combination membership function gauss-
2mf

% “trimf” Triangular membership function trimf

% “trapmf” Trapezoidal membership function trapmf

% “sigmf” Sigmoidal membership function sigmf

% “dsigmf” Difference between two sigmoidal membership functions
dsigmf

% “psigmf” Product of two sigmoidal membership functions psigmf
% “zmf” Z-shaped membership function zmf

% “pimf” Pi-shaped membership function pimf

% “smf” S-shaped membership function smf

% “constant” Constant membership function for Sugeno output mem-

bership functions Sugeno Fuzzy Inference Systems
“linear” Linear membership function for Sugeno output membership

functions

o
©°

opt = anfisOptions;

opt.EpochNumber = 500;

opt.ErrorGoal = 107-4;

opt.InitialStepSize = 0.01;
opt.StepSizeDecreaseRate = 0.95;
opt.StepSizelncreaseRate = 1.05;

opt2 = genfisOptions (‘GridPartition’);
sopt2.NumMembershipFunctions = [3 2 2 2 4 3 2];
sopt2.NumMembershipFunctions = [3 2 2 2 3 3 2];
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opt2.NumMembershipFunctions = [2 2 2 2 2 2 2];
sopt2.InputMembershipFunctionType = [“gbellmf”, Y“gbellmf”, Y“gbell-
mt”, “gbellmf”, “gbellmf”, “gbellmf”, Y“gbellmf”];
opt2.InputMembershipFunctionType = [“gaussmf”, “gaussmf”, “gauss-
mf”, “gaussmf”, “gaussmf”, “gaussmf”, “gaussmf”];

% opt2.InputMembershipFunctionType = [“trimf”, “trimf”, “trimf”,
“trimf”, “trimf”, “trimf”, “trimf”];

opt2.0utputMembershipFunctionType = ‘constant’;

%% Dataset 1

opt.ValidationData = ValidationDatal;

init fis = genfis (inputDatal, outputDatal,opt2);
opt.InitialFIS = init fis;

if (~isempty (opt.ValidationData))

[fis, trainError, stepSize, chkFIS, chkError] = anfis(TrainingDa-
tal,opt);
else
[fis, trainError, stepSize] = anfis(TrainingDatal, opt);
end

writefis (fis, "anfisl’) ;
writefis (chkFIS, "anfischkl’) ;

%% Dataset 1n

opt.ValidationData = ValidationDataln;

init fis = genfis (inputDataln, outputDataln, opt2) ;
opt.InitialFIS = init fis;

if (~isempty (opt.ValidationData))

[fis, trainError, stepSize, chkFIS, chkError] = anfis(TrainingDa-
taln,opt);
else
[fis, trainError, stepSize] = anfis(TrainingDataln, opt);
end

writefis (fis, "anfisln’) ;
writefis (chkFIS, "anfischkln’) ;

%% Dataset 2

opt.ValidationData = ValidationDataZ2;

init fis = genfis (inputDataZ2, outputData2,opt2);
opt.InitialFIS = init fis;

if (~isempty (opt.ValidationData))

[fis, trainError, stepSize, chkFIS, chkError] = anfis(TrainingDa-
ta2,opt);
else
[fis, trainError, stepSize] = anfis(TrainingDataZ2, opt);
end

writefis (fis, "anfis2’) ;
writefis (chkFIS, "anfischk2’) ;

%% Dataset 2n
opt.ValidationData = ValidationDataZ2n;
init fis = genfis (inputData2n, outputDataZn, opt2) ;
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opt.InitialFIS = init fis;
if (~isempty (opt.ValidationData))

[fis, trainError, stepSize, chkFIS, chkError] = anfis(TrainingDa-
ta2n, opt);
else
[fis, trainError, stepSize] = anfis(TrainingData2n, opt);
end

writefis (fis, "anfis2n’) ;
writefis (chkFIS, "anfischk2n’) ;

fisl = readfis (‘anfisl.fis’);
fisln = readfis (‘anfisln.fis’) ;
fis2 = readfis (‘anfis2.fis’);
fis2n = readfis (‘anfis2n.fis’) ;

output = evalfis (inputDatal,fisl);

h = figure; plotconfusion (outputDatal’,output’,’All");

saveas (h, "anfisl ROC all.png’);

output = evalfis(TrainingDatal (:,1:7),fisl);

h = figure; plotconfusion (TrainingDatal(:,8)’,output’,’ Training’);
saveas (h, "anfisl ROC training.png’);

output = evalfis(ValidationDatal (:,1:7)’,fisl);

h = figure; plotconfusion (ValidationDatal (:,8)',output’,’Valida-
tion’) ;

saveas (h, "anfisl ROC validation.png’);

if (~isempty (TestingDatal))

output = evalfis(TestintDatal(:,1:7),fisl);

h = figure; plotconfusion (TestintDatal(:,8)’,output’,’Testing’);
saveas (h, "anfisl ROC testing.png’);

end

close all;

output = evalfis (inputDataln,fisln);

h = figure; plotconfusion (outputDataln’,output’,’All");

saveas (h, "anfisln ROC all.png’);

output = evalfis(TrainingDataln(:,1:7),fisln);

h = figure; plotconfusion (TrainingDataln(:,8)’,output’,’Training’);
saveas (h, "anfisln ROC training.png’);

output = evalfis(ValidationDataln(:,1:7)’,fisln);
h = figure; plotconfusion(ValidationDataln(:,8)’,output’,’Valida-
tion’) ;

saveas (h, "anfisln ROC validation.png’);

if (~isempty (TestingDataln))

output = evalfis(TestintDataln(:,1:7),fisln);

h = figure; plotconfusion (TestintDataln(:,8)’,output’,’ Testing’);
saveas (h, "anfisln ROC testing.png’);

end

close all;

output = evalfis (inputData2,fis2?) ;
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h = figure; plotconfusion (outputData2’,output’,’All");

saveas (h, "anfis2 ROC all.png’);

output = evalfis(TrainingData2(:,1:7),fis2);

h = figure; plotconfusion(TrainingData2(:,8)’,output’,’ Training’);
saveas (h, "anfis2 ROC training.png’);

output = evalfis(ValidationData2 (:,1:7)’,fis2);

h = figure; plotconfusion (ValidationData2 (:,8)',output’,’Valida-
tion’) ;

saveas (h, "anfis2 ROC validation.png’) ;

if (~isempty (TestingDataZ2))

output = evalfis(TestintData2(:,1:7),fis2);

h = figure; plotconfusion (TestintData2(:,8)’,output’,’ Testing’);
saveas (h, "anfis2 ROC testing.png’);

end

close all;

output = evalfis (inputData2n,fis2n) ;

h = figure; plotconfusion (outputDatal2n’,output’,’All");

saveas (h, "anfis2n ROC all.png’);

output = evalfis(TrainingData2n(:,1:7),fis2n);

h = figure; plotconfusion (TrainingData2n(:,8)’,output’,’Training’);
saveas (h, "anfis2n ROC training.png’);

output = evalfis(ValidationData2n(:,1:7)',fis2n);
h = figure; plotconfusion(ValidationData2n(:,8)’,output’,’Valida-
tion’) ;

saveas (h, "anfis2n ROC validation.png’);

if (~isempty (TestingDataZ2n))

output = evalfis(TestintData2n(:,1:7),fis2n);

h = figure; plotconfusion (TestintData2n(:,8)’,output’,’ Testing’);
saveas (h, "anfis2n ROC testing.png’);

end

close all;



