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Abstract

Landslides are among the main phenomena that cause natural disasters across the
planet. Every year landslides have caused numerous material damages and claimed
a large number of fatalities. In order to understand and describe the phenomenon
of landslides, in addition to preventing or minimizing the problems caused by them,
many studies have been carried out on their dynamics. However, considering the
complexity of the problem and the scarcity of integrated and large-scale data, spe-
cific studies of individualized predictive models and with a temporal relationship,
for monitoring and indicating risks are challenging. Despite this, the application
of predictive models based on machine learning has great potential to contribute
with effective and efficient tools, capable of assisting in the monitoring and preven-
tion of damages arising from such events. In this context, this work proposes and
experimentally evaluates data mining and machine learning techniques for the cons-
truction of a database from multiple sources, its pre-processing and the prediction of
landslides individually, in time and in space. In addition, in order to verify the im-
pact on the predictive capacity of the classifiers, the implications of two methods of
generating non-slip samples, the number of days of accumulated rainfall considered
and the lead time of prediction were analyzed. With the application of the metho-
dology proposed here, it was possible to predict landslides in a promising way, with
F1-score values greater than 0.929+0.002 and AUC greater than 0.930£0.002. The
results presented also suggest that the use of these predictive models can contribute
to a better decision-making by the competent about the regarding the monitoring
and prevention of damage caused by landslides induced by rain.

Keywords: Landslide, Random Forest, Machine Learning, Data Mining, Prediction,
Light GBM.



Resumo

Os escorregamentos de encostas constituem um dos principais fenémenos causadores
de desastres naturais em todo planeta. Todos os anos os escorregamentos tém cau-
sado intimeros prejuizos materiais e fazendo um grande nimero de vitimas fatais.
Com o intuito de compreender e descrever o fenomeno dos escorregamentos, além
de prevenir ou minimizar os problemas por eles causados, muitos estudos tém sido
realizados acerca da sua dinamica. Contudo, considerando-se a complexidade do
problema e escassez de dados integrados e em larga escala, estudos especificos de
modelos preditivos individualizados e com relagao temporal, para monitoramento e
indicagao de riscos sao desafiadores. Apesar disso, a aplicacao de modelos preditivos
baseados em aprendizado de maquina apresenta grande potencial em contribuir com
ferramentas eficazes e eficientes, capazes de auxiliar no monitoramento e prevenc¢ao
de danos oriundos de tais eventos. Neste contexto, este trabalho propoe e avalia ex-
perimentalmente técnicas de mineracao de dados e aprendizado de méaquina para a
construcao de uma base de dados a partir de multiplas fontes, seu pré-processamento
e a predicao de escorregamentos de encostas de forma individualizada, no tempo e
no espaco. Além disso, a fim de verificar o impacto na capacidade preditiva dos clas-
sificadores, foram analisadas as implicagoes de dois métodos de geracao de amostras
de nao escorregamentos, do nimero de dias de chuva acumulada considerada e do
tempo de antecedéncia de predi¢ao. Com a aplicacao da metodologia aqui proposta
foi possivel realizar predicao de escorregamentos de modo promissor, com valores de
F1-score superiores a 0,929 + 0,002 e AUC superiores a 0,930 £+ 0,002. Os resul-
tados apresentados sugerem ainda que a utilizagao desses modelos preditivos pode
contribuir para uma melhor tomada de decisao dos 6rgaos competentes no que se
refere ao monitoramento e prevencao de danos causados pelos escorregamentos de
encostas induzidos por chuva.

Palavras-chave: Escorregamento, Random Forest, Aprendizado de Maquina, Mine-
racao de dados, Predicao, LightGBM, Deslizamento de terra.
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Alinhamento com a Linha de Pesquisa

Linha de Pesquisa: Computacgao Inteligente

Na dissertagao sao aplicados conceitos, técnicas e ferramentas da Inteligéncia Ar-
tificial com o objetivo de auxiliar o entendimento e a resolu¢ao da problemética
dos deslizamentos de terra. Sao tratados temas como Aprendizagem de Maquina e
Mineragao de Dados.
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Capitulo 1

Introducao

“Comece fazendo o que é
necessdrio, depois o que € possivel,
e de repente estard fazendo o
impossivel.”

— Sao Francisco de Assis

Os movimentos de massa constituem um relevante processo natural que atuam na di-
namica das encostas, fazendo parte da evolucao geomorfoldgica em regioes de relevo
acidentado. O crescimento desordenado do espaco urbano em &areas desfavoraveis,
sem o adequado planejamento do uso do solo e sem a adogao de técnicas de enge-
nharia para promover a estabilizacao, estda disseminando a ocorréncia de acidentes
associados a esses processos, que muitas vezes atingem dimensoes de desastres (To-
minaga et al., 2009).

Os escorregamentos de encostas, um dos tipos de movimentos de massa, também
conhecidos como deslizamentos de terra, ocorrem por todo planeta e vém provo-
cando, todos os anos, inimeros problemas para a sociedade, tais como a destruicao
de edificacoes e equipamentos urbanos, prejuizos em atividades produtivas, impactos
ambientais e fazendo um grande nimero de vitimas fatais (IBGE, 2019). De acordo
com o Banco de Dados Internacional de Desastres (EM-DAT), do Centro de Pes-
quisa em Epidemiologia de Desastres, os escorregamentos sao responsaveis por cerca
de 17% das fatalidades associadas aos desastres naturais todos os anos (Aristizabal
e Sanchez, 2020), e, segundo a ONU (1993), os eventos de movimentos de massa
estd entre os fenomenos naturais que mais causam prejuizos financeiros e mortes no
mundo.

Os escorregamentos também constituem um dos principais fenomenos causadores
de desastres naturais nas cidades brasileiras (Tominaga et al., 2009), e sd@o poten-
cializados, no caso do Brasil, principalmente pela agao das aguas das chuvas, que
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infiltram no solo acima das encostas, provocando a reducao da sua estabilidade e,
consequentemente, induzindo os escorregamentos (Farah, 2003).

Entre os anos de 2007 e 2017, foram registradas no pais 1.756 mortes em virtude de
eventos de deslizamentos de terra (Macedo, 2019). Vérios episédios podem ilustrar
os problemas gerados pelos deslizamentos no Brasil, bem como mostram a influéncia
da precipitagao como fator desencadeante desses eventos. Devido as fortes chuvas,
em 2008, a cidade de Blumenau, em Santa Catarina, chegou a registrar mais de trés
mil deslizamentos de terra, com 24 mortes e deixando 5.209 pessoas desabrigadas.
Em todo o Estado, 9.390 pessoas ficaram desalojadas e houve 135 mortes (Oliveira
et al., 2018). No réveillon de 2009, fortes chuvas provocaram 31 deslizamentos no
municipio de Angra dos Reis, no Estado do Rio de Janeiro, sendo registradas 53
mortes (Lauriano, 2010). Em 2011, enchentes e deslizamentos de terra atingiram
o Estado do Rio de Janeiro, deixando 918 mortos e, pelo menos, 99 pessoas de-
saparecidas (Knust, 2021). Em 2015, devido as precipitagoes pluviométricas, um
escorregamento de encosta deixou cerca de 502 pessoas desabrigadas e 15 vitimas
fatais na cidade de Salvador, Bahia (Amado, 2015). Também, devido as fortes chu-
vas do més de janeiro de 2022, o Estado de Sao Paulo registrou 34 mortes provocadas
por deslizamentos de terra (Henrique, 2022).

O municipio de Salvador, no Estado da Bahia, registra expressivas ocorréncias de
deslizamentos que afetam centenas de pessoas todos os anos. Como em outras
cidades brasileiras, a problemética das encostas de Salvador se da, também, devido
a ocupacao desordenada de suas areas com relevo acidentado, por meio de edificagoes
construidas sem adocao dos critérios técnicos necessarios. Segundo a Defesa Civil
(CODESAL), a cidade tem 400 édreas de risco e, nestes locais, sdo mais de 1.000
pontos de perigo, o que evidencia um problema significativo para a cidade (Souza,
2015).

Impedir que os deslizamentos de terra ocorram, segundo Kobiyama et al. (2006),
foge da capacidade humana, sendo necessaria a adocao de medidas de prevencao
que minimizem os impactos causados por eles. Contudo, medidas estruturais de
prevencao envolvem obras de engenharia que, em geral, sao complexas e de alto
custo. Outras medidas podem ser implementadas e geralmente envolvem acoes de
planejamento e gerenciamento, como zoneamento ambiental e sistemas de alerta. O
primeiro ¢ dificil de ser implementado na prética, em virtude da dificuldade do poder
publico em fiscalizar e controlar o crescimento desordenado de ocupagoes em areas
de risco. No caso da existéncia de atividades humanas ja implantadas em &reas
suscetiveis aos deslizamentos de terra, a criacao de um sistema de alerta nestes
espacos pode auxiliar na redugao dos danos materiais e na preservagao de vidas.

Desta forma, a previsao de deslizamentos de terra pode ser extremamente 1util para
minimizar o nimero de vitimas e reduzir os danos materiais, de forma a dar suporte
ao poder publico no processo de tomada de decisoes e no gerenciamento situacional,
a fim de reduzir os danos causados por esses fenomenos. Contudo, o desenvolvimento
de uma abordagem para previsao de escorregamento de encostas é muito desafia-
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dora. Primeiramente devido a baixa disponibilidade de dados integrados e em larga
escala, além de que uma estimativa precisa, envolve um nimero consideravel de va-
riaveis inter-relacionadas, o que torna a previsao de escorregamentos de encostas um
problema nao trivial e nao linear (Tehrani et al., 2019).

Neste contexto, alguns modelos matematicos foram desenvolvidos com o intuito de
prever a suscetibilidade de escorregamentos, como, por exemplo, os modelos SHALS-
TAB (Montgomery e Dietrich, 1994), SINAP (Pack et al., 1998), TRIGRS (Baum
et al., 2008), entre outros, que utilizam uma base fisica para produzir mapas a
partir de equacoes que buscam simular os mecanismos deflagradores dos escorre-
gamentos. Esses modelos sao baseados na teoria de talude infinito, elaborada por
Mohr-Coulomb, que define as tensoes responsaveis pela desestabilizagdo de uma
parte do solo na encosta (Carson et al., 1972). Desta forma, esses modelos buscam
apontar, preliminarmente, as possiveis areas susceptiveis aos escorregamentos, nao
sendo capazes de prever a ocorréncia futura de um evento.

De acordo com Tominaga et al. (2009), a associagao dos escorregamentos a estac¢ao
das chuvas, notadamente as chuvas intensas, ja é de conhecimento generalizado. Com
isso, alguns trabalhos importantes buscaram estabelecer uma relagao numérica entre
a precipitagao e os escorregamentos (Elbacha et al. 1992; Castro 2006a; Parizzi et al.
2010; D’Orsi 2011), entre outros. Esses trabalhos procuram, por meio da Estatistica,
determinar uma relagao entre a intensidade e a duracao das chuvas com o fenémeno
de escorregamentos de encostas. Contudo, esses modelos nao levam em consideracgao
as propriedades geoldgicas e geomorfométricas das encostas e nao tém a intencao de
prever o escorregamento de forma especifica no tempo e no espago, mas estabelecer
limiares de chuvas que desencadeiam os eventos de deslizamentos de terra.

Embora a mecanica basica possa ser utilizada em modelos fisicos e numéricos para
estabelecer a relacao entre a resisténcia ao cisalhamento do solo e as tensoes cisa-
lhantes mobilizadoras que determinam a estabilidade, ou nao, de uma encosta, a
escassez de medicoes consideravelmente detalhadas e em tempo real das condigoes
do solo, do macigo rochoso e das dguas subterraneas, impede a previsao precisa dos
escorregamentos. Desta forma, os pesquisadores estao explorando cada vez mais
técnicas relacionadas a utilizagao de mineragao de dados e aprendizado de maquina
na tentativa de aproximar a ocorréncia de escorregamentos futuros a padroes de
distribuicao anteriores, em funcao do grande potencial dessas técnicas em descobrir
relagdes complexas entre os dados com multiplos componentes associados (Korup e
Stolle, 2014).

Entretanto, a maior parte desses trabalhos compreende a confeccao de mapas de
susceptibilidade, mas nao a previsao futura desses eventos. Sao escassos os estudos
que buscam prever escorregamentos de encostas de modo individualizado e com re-
lagao temporal (Souza e Ebecken, 2012; Farahmand e Aghakouchak, 2013; Tehrani
et al., 2019), devido & baixa disponibilidade de dados precisos de deslizamentos (ge-
olocalizagao e data), fatores desencadeantes (precipitacdo pluviométricas) e fatores
de controle (geomorfologia, geologia, solo etc). Com isso, é notério que essa area de
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aplicacao ainda se encontra em desenvolvimento, com varios desafios e limitagoes a
serem superadas.

Nesse sentido, em funcao da complexidade do contexto apresentado e dos desafios
computacionais a serem superados, a construcao de um modelo preditivo de escorre-
gamento de encostas passa pela obtencao de dados, garantia e melhoria de qualidade
dos dados, integracao dos dados, escolha de algoritmos, construgao, otimizacao e va-
lidacao de modelos eficazes e avaliagao de cendrios de aplicacao.

Com isso, considerando a analise da literatura e o contexto de aplicacao, diver-
sas perguntas ainda precisam ser respondidas, de forma que este estudo se propoe
explicar as questoes enumeradas a seguir:

1. Quais os dados disponiveis e quais podem ser tteis de forma a integra-los e
prepara-los para uso em aprendizado de maquina?

2. Qual a capacidade dos algoritmos em aprender com estes dados e qual sua
eficacia preditiva?

3. Como gerar amostras de nao escorregamentos e qual o impacto de diferentes
métodos na capacidade preditiva dos algoritmos?

4. Qual a implicacao na capacidade preditiva dos modelos ao se considerar dife-
rentes espacos temporais de antecedéncia de previsao?

5. Qual a quantidade de dias de chuva acumulada ¢é mais efetiva na predigao de
escorregamentos?

6. A utilizacdo de métodos de classificadores ensemble! aumenta a performance
de modelos preditivos de escorregamento de encosta quando comparados com
classificadores tradicionais, visto o potencial desses métodos em conferir me-
lhores resultados preditivos?

Assim, este estudo propoe a aplicacao de técnicas de mineracao de dados e apren-
dizado de maquina na construcao de uma base de dados integrada e na predicao de
escorregamento de encostas induzidos por chuvas, buscando responder algumas lacu-
nas de conhecimento na area de aplicagao, por meio da utilizacao de classificadores
com diferentes métodos de construcao, bem como avaliar diferentes metodologias de
geracao de amostras de nao ocorréncias, diferentes intervalos de tempo para a chuva
acumulada anterior ao escorregamento e simular diferentes intervalos de antecedén-
cia preditiva.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor e avaliar a aplicacao técnica de aprendi-
zado de maquina e mineracao de dados, no pré-processamento e na predicao de

I'Método de aprendizado de méquina que combina o resultado de multiplos modelos em busca
de produzir um melhor resultado preditivo (Kelleher et al., 2015).



Capitulo 1. Introducao 5

escorregamento de encostas induzidos por chuvas, integrando os dados das ocorrén-
cias passadas com as propriedades do solo, dados geomorfométricos e a precipitagao
pluviométrica. Para isso, serao comparados multiplos algoritmos de aprendizado de
maquina com diferentes caracteristicas e avaliar diferentes cenarios de aplicagao. De
maneira a alcancar o objetivo geral deste estudo, sera necessario:

1. Aplicar técnicas de mineracao de dados para extrair e analisar informacoes de
variados conjuntos de dados;

2. Construir um dataset com as caracteristicas essenciais para o desenvolvimento
do modelo de predicao de escorregamento de encostas;

3. Avaliar e aplicar técnicas de pré-processamento, para tratamento e transfor-
macao de dados;

4. Realizar otimizacao dos modelos preditivos;

5. Comparar os modelos preditivos de classificacao, com o intuito de verificar
qual denota as melhores taxas de acerto, considerando multiplos cenérios de
estudo e modelagem do problema.

6. Avaliar o impacto dos métodos de geragao de amostras de nao deslizamentos
na capacidade preditivas dos modelos preditivos.

1.2 Contribuicoes

A previsao dos eventos de deslizamento de terra é de grande importancia para a
mobilizacao das instituicoes responsaveis em assistir a populagao que ocupa as en-
costas. O desenvolvimento dos modelos propostos, utilizando técnicas de mineragao
de dados e aprendizado de maquina, devera utilizar, de forma automatizada, int-
meros dados relativos ao fenomeno dos deslizamentos, gerando informagoes cruciais
para tomada de decisao.

Além disso, destaca-se o potencial desta pesquisa em contribuir diretamente com a
construcao de base de dados integrada, a avaliagao de eficacia de modelos preditivos,
a verificagao de diferentes espacos temporais de antecedéncia de previsao e a analise
de pontos de falhas e sugestoes de melhorias na coleta de dados. Por fim, pode-se
enumerar algumas contribuicgoes indiretas ou posteriores ao desenvolvimento deste
trabalho:

1. Aumento da assertividade na estimativa de escorregamentos de encostas;
2. Melhoria no monitoramento das areas de riscos de escorregamentos;

3. Incremento na qualidade das informacoes 1teis para o processo de tomada de
decisao;

4. Simulacao de risco de escorregamentos conforme previsao de chuvas;

5. Reducao das perdas humanas e materiais.
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1.3 Organizacao do Trabalho

As demais partes deste documento estao organizadas como é detalhado a seguir:

O capitulo 2 apresenta o conhecimento que fundamenta este estudo de forma a em-
basar a metodologia e os resultados. Veremos neste capitulo a teoria relacionada aos
fenomenos dos escorregamentos de encostas, continuando com os estudos da mine-
ragao de dados e do aprendizado de maquina e, por fim, sera discutido como essas
técnicas tém sido aplicadas nos problemas relacionados a predicao de escorregamen-
tos de terra;

O capitulo 3 detalha a metodologia do trabalho, sendo descritas as caracteristicas
dos dados, as metodologias para geracao dos cenarios de andlise, as configuracoes
utilizadas na geracao dos modelos e como foram avaliados experimentalmente.

No capitulo 4, serao apresentados os resultados obtidos pelo estudo e aplicacao
da metodologia descrita anteriormente. Também serao analisados e discutidos os
resultados alcancados, com o objetivo de avaliar e inferir conclusoes e limitagoes
acerca dos modelos estudados.

O Capitulo 5 expoe as conclusoes de todo o estudo, além de possiveis trabalhos
futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

“O que sabemos € uma gota; o que
ignoramos € um oceano.”

— Isaac Newton

Neste capitulo serao apresentados os elementos fundamentais dos eventos de escor-
regamentos de encostas, bem como a definicao, os mecanismos deflagadores e as
variaveis mais importantes a serem analisadas. Ademais, serao apresentados os con-
ceitos e técnicas de mineragao de dados e aprendizado de maquina empregados neste
estudo. Ao final do capitulo, serdo apresentados alguns trabalhos com o objeto de
estudo relacionado ao desta dissertagao.

2.1 Movimentos de Massa

Wicander e Monroe (2009) definem movimentos de massa como o deslocamento,
encosta abaixo, de solo e fragmentos de rochas devido a agao da gravidade. Eles es-
tabelecem que fatores como a declividade da encosta, intemperismo, clima, contetdo
da agua, vegetacao e sobrecarga sao inter-relacionados e afetam a movimentacao de
massas.

A implacével e ininterrupta gravidade é a principal forca por tras da movimenta-
¢ao de massas. Desta forma, o colapso de uma encosta ocorre quando a forca da
gravidade que age sobre ela supera a forca de coesao da camada de sedimentos re-
sultantes da fragmentacao de rochas subjacentes ou da prépria rocha (resisténcia a
deformagao). Os fatores que ajudam a manter a estabilidade sao a declividade e a
coesao do material da encosta, o atrito entre os graos e qualquer sustentacao externa
da encosta. Esses fatores, coletivamente, definem a resisténcia ao cisalhamento da
encosta (Wicander e Monroe, 2009).
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De acordo com Augusto Filho e Virgili (1998), a definigao do tipo de movimento de
massa esta diretamente ligada as caracteristicas e condigoes locais onde sao consi-
deradas, como por exemplo, a estrutura geoldgica, a declividade do terreno, a forma
e orientacao da encosta, a drea de contribuicao, a distribuicao e a intensidade das
chuvas.

A diversidade de materiais, processos e fatores condicionantes e desencadeadores
que envolvem os movimentos de massas, levaram a um grande interesse por siste-
mas classificacdo. As propostas mais adotadas para descri¢ao e classificacao dos
movimentos de massa incluem os trabalhos de Terzaghi (1950), Varnes (1978) e
Augusto Filho (1992). A classificagdo de Varnes (1978) se tornou referéncia para
muitos pesquisadores ao redor do mundo e se baseou no tipo de movimento e ma-
terial transportado, identificando seis categorias principais de movimentos de massa
que sao apresentadas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Classificacdo dos movimentos de massa segundo (Varnes, 1978)

Tipo de Material
Tipo de Movimento Rocha Solo em Engenharia
Predominantemente Grosseiro | Predominantemente Fino

Queda de rocha de detritos de solo
Tombamentos de rocha de detritos de solo
Escorregamentos de rocha de detritos de solo
Expansao Lateral de rocha de detritos de solo
Escoamentos (*) d.e rocha de detritos . de solo

(rastejo profundo) Rastejo de solo

Complexos Combinagdo de dois ou mais tipos de movimentos, agdo de vérios agentes
(simultaneos ou sucessivos)

(*) o autor subdivide os diferentes tipos de corridas de acordo com a velocidade e conteido de
agua dos materiais.

No Brasil, pode-se destacar as classificagoes desenvolvidas por Freire (1965) e Gui-
dicini e Nieble (1984). Também deve ser mencionada a classificacdo proposta por
Augusto Filho (1992), que, assim como a do IPT (1991), define os tipos de movi-
mentos de massa como sendo: rastejos, escorregamentos, quedas e corridas. Neste
trabalho serd utilizada a classificacdo proposta por Augusto Filho (1992) (Tabela
2.2).

Esta pesquisa abordara apenas os movimentos de massa do tipo escorregamentos,
visto que sao os mais frequentes no Brasil, para os quais foram obtidas as informacoes
necessarias para o desenvolvimento dos modelos preditivos.

No Brasil, os escorregamentos em encostas naturais e artificiais constituem os prin-
cipais fenomenos causadores de desastres naturais. Todos os anos esses eventos
provocam inumeras perdas economicas e impactos ambientais, além de gerar um
numero significativo de mortes. Por esse motivo, a ocorréncia dos referidos escorre-
gamentos em areas urbanas ou mesmo em areas desabitadas, precisa ser monitorada
de forma preventiva, justificando a necessidade de ferramentas eficazes e eficientes
que deem suporte ao poder publico na gestao dos riscos.
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Tabela 2.2: Caracteristicas dos principais movimentos de massa (Augusto Filho,
1992).

Processos Caracteristicas, Material e Geometria

Virios planos de deslocamento (internos)

Velocidades muito baixas (cm/ano) a baixas e decrescentes com a profun-
Rastejos didade

Movimentos constantes, sazonais ou intermitentes

Solo, depdsitos, rocha alterada/fraturada

Geometria indefinida

Poucos planos de deslocamento (externos)

Velocidades médias (m/h) a altas (m/s)

Pequenos a grandes volumes de material

Escorregamentos | Geometria e materiais varidveis

Planares — solos pouco espessos, solos e rochas com um plano de fraqueza
Circulares — solos espessos homogéneos e rochas muito fraturadas
Em cunha — solos e rochas com dois planos de fraqueza

Sem planos de deslocamento

Movimentos tipo queda livre ou em plano inclinado

Velocidades muito altas (varios m/s)

Material rochoso

Pequenos a médios volumes

Geometria varidvel: lascas, placas, blocos, etc.

Rolamento de matacao e tombamento.

Muitas superficies de deslocamento

Movimento semelhante ao de um liquido viscoso
Desenvolvimento ao longo das drenagens

Velocidades médias a altas

Mobilizagao de solo, rocha, detritos e dgua

Grandes volumes de material

Extenso raio de alcance, mesmo em areas planas

Quedas

Corridas

2.2 [Escorregamentos

De acordo com Tominaga et al. (2009), os escorregamentos de terra, consistem em
movimentos rapidos, de porgoes de terreno (solos e rochas), com volumes definidos,
deslocando-se sob acao da gravidade, para baixo e para fora do talude ou da encosta.
Segundo Farah (2003), eles sao potencializados principalmente pela acao das dguas
de chuvas, que infiltram e saturam o solo das encostas, resultando na redugao da
sua estabilidade.

Dentre os tipos de movimento de massa, os escorregamentos tém recebido uma aten-
¢ao particular da comunidade cientifica nos ultimos anos, levando em consideragao
os enormes problemas causados e agravados pela ocupacao desordenada das areas
de encostas (Guimaraes et al., 2003).

De acordo com Tominaga et al. (2009), quando se leva em consideracao a geometria e
a natureza dos materiais instabilizados, os escorregamentos podem ser subdivididos
em trés tipos: escorregamentos rotacionais ou circulares, escorregamentos translaci-
onais ou planares e escorregamentos em cunha. Abaixo serao descritas as principais
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caracteristicas dos tipos de escorregamentos.

2.2.1 Escorregamentos rotacionais ou circulares

Conforme Tominaga et al. (2009), os escorregamentos rotacionais ou circulares sao
caracterizados por uma superficie de ruptura circular, com concavidade voltada para
cima, ao longo do qual ocorre o movimento rotacional do macigo de solo (Figura 2.1).

Figura 2.1: Escorregamento rotacional (Highland e Bobrowsky, 2008).

Os escorregamentos rotacionas estao associados, com maior frequéncia, a materiais
homogéneos e solos espessos, como os decorrentes da alteragao de rochas argilosas.
Estao associados a taludes que variam de 20 a 40 graus em inclinacao (Highland e
Bobrowsky, 2008).

Diversas causas podem estar relacionadas a esse tipo de escorregamento, desde a
interferéncia humana até aspectos geoldgicos e principalmente a acao da agua, seja
por meio da reducao da succao do solo ou através do surgimento de pressoes positivas
de dgua (Jesus, 2008).

2.2.2 Escorregamentos translacionais ou planares

De acordo com Tominaga et al. (2009), esses sao os tipos de escorregamentos mais
frequentes entre todos os tipos de movimentos de massa. Eles formam uma superficie
de ruptura planar relacionadas as heterogeneidades dos solos e rochas que represen-
tam descontinuidades mecanicas e/ou hidroldgicas oriundas de processos geoldgico,
geomorfolégico ou pedoldgicos (Figura 2.2).

Segundo Guidicini e Nieble (1984), sao escorregamentos caracterizados por serem
rasos com um plano de fraqueza, na maioria dos casos entre 0,5 a 5,0m de profundi-
dade, com maiores extensoes no comprimento. Ocorrem em encostas tanto de alta
como de baixa declividade e o movimento é predominantemente acompanhado por
uma translacao.
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Figura 2.2: Escorregamento translacionais (Highland e Bobrowsky, 2008).

Longos periodos de chuva intensas, em geral, provocam os escorregamentos transla-
cionais. Normalmente, a superficie de ruptura coincide com a interface solo-rocha, a
qual representa uma relevante descontinuidade mecanica e hidrolégica. A acao das
aguas nestes movimentos é mais superficial. As rupturas ocorrem em curto espago
de tempo devido ao rapido aumento da umidade durante os eventos pluviométricos
de grande intensidade (Fernandes e Amaral, 1996 apud Tominaga et al., 2009).

De acordo com Wolle (1988), este tipo de escorregamento é frequente no sudeste
brasileiro, especialmente na regiao da Serra do Mar , que se estende desde o estado
do Rio de Janeiro até o estado do Rio Grande do Sul, onde as cicatrizes apresentadas
apos o escorregamento apresentam largura na faixa de 10 a 20 metros, com espessuras
inferiores a 4 metros e comprimentos que podem atingir 20 metros.

2.2.3 Escorregamentos em cunha

Os escorregamentos do tipo cunha (Figura 2.3) tém sua ocorréncia mais restrita a
regides em que o relevo é estritamente controlado por estruturas geoldgicas. Esse
tipo de escorregamento estd geralmente relacionado aos macicos rochosos, pouco ou
muito alterados, nos quais a existéncia de duas estruturas planares, desfavoraveis a
estabilidade, condiciona o deslocamento de um prisma ao longo do eixo de interseccao
destes planos. Eles sao mais comuns em taludes de corte ou em encostas que sofreram
algum tipo de desconfiamento, natural ou antrépico (Tominaga et al., 2009).

2.3 Fatores condicionantes dos escorregamentos

Diversos fatores associados a geologia, geomorfologia, hidrogeologia da area e a agao
antrépica, influenciam no processo que desestabiliza e desencadeia os escorregamen-
tos. Desse modo, algumas causas influenciam mais diretamente do que outras, sendo
de grande importancia o seu conhecimento, ja que possibilitam um melhor entendi-
mento dos escorregamentos, como prevé-los, evita-los ou se prevenir deles. Diversos
autores discutem as relacoes entre esses fatores, dentre os quais podem-se destacar os
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Figura 2.3: Escorregamentos em cunha (Tominaga et al., 2009).

trabalhos de Terzaghi (1950), Varnes (1978), Cruden e Varnes (1996), Augusto Filho
e Virgili (1998).

Segundo Terzaghi (1950), as causas dos movimentos de massa podem ser subdividi-
das em duas categorias relacionadas aos taludes: causas internas e causas externas.
As causas externas sao aquelas que contribuem para o aumento das tensoes cisa-
lhantes devido as modificagoes da geometria do talude, entre outras. Enquanto que
as causas internas sao aquelas que provocam a diminuicao da resisténcia ao cisalha-
mento do solo, como, por exemplo, a perda da resisténcia pela agao do intemperismo
e a elevacao da poropressao ' na superficie potencial de escorregamento.

Varnes (1978), aborda o tema dividindo os principais condicionantes e mecanismos
de deflagracao dos escorregamentos em dois grupos: os fatores que aumentam as
solicitacoes e os que diminuem a resisténcia do terreno da encostas, associado aos
fendmenos naturais e antrépicos.

Cruden e Varnes (1996) sintetizaram os processos e as caracteristicas que favorecem
os movimentos de massa. Essas causas sao apresentadas na Tabela 2.3, e estao sepa-
radas em quatro grupos praticos, conforme os procedimentos e ferramentas essenciais
para que se possa iniciar uma investigagao.

Augusto Filho e Virgili (1998), apresentaram os principais agentes condicionantes
dos escorregamentos e processos relacionados aos eventos brasileiros, sendo eles:

e Caracteristicas climatoldgicas, destacando-se o regime pluviométrico;

e Caracteristicas e distribuicao dos materiais que constituem o substrato das
encostas/taludes;

e Caracteristicas geomorfoldgicas, com destaque para inclinacao e forma do perfil
dos taludes;

e Regime das aguas de superficie e subsuperficie;

IPressao que um fluido exerce no interior dos poros dos elementos porosos como solos e rochas
(de Sousa Pinto, 2016).
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Tabela 2.3: Relacao das causas de movimentos de massa Cruden e Varnes (1996).

Causas geoldgicas

Causas fisicas

- Materiais fracos

- Materiais sensiveis

- Materiais intemperizados

- Materiais fissurados ou fraturados

- Orientagao desfavordvel de descontinuidades
(acamamento, xistosidade, etc.)

- Orientagao desfavordvel de descontinuidades
estruturais (falhas, contatos, inconformidades,
etc.)

- Contraste de permeabilidade

- Contraste de rigidez (materiais densos, rigi-
dos sobre materiais plésticos)

- Chuvas intensas

- Derretimento rapido de neve

- Precipitagoes excepcionalmente prolongadas
- Terremotos

- Erupcoes vulcanicas

- Descongelamento

- Intemperismo por congelamento e desconge-
lamento

- Intemperismo por expansao e retragao

Causas morfolégicas

Causas humanas

- Levantamento tectonico ou vulcanico

- Alivio por degelo

- Eroséo fluvial no pé do talude

- Erosao glacial no pé do talude

- Erosdo nas margens laterais

- Eroséo subterranea (Solugéo e piping)

- Deposic¢ao de cargas no talude ou na crista

- Remogéo da vegetagio (fogo, seca)

- Escavagoes de taludes

- Sobrecarga no talude ou na crista
Rebaixamento (reservatérios)

- Irrigagao

- Mineragao

- Vibragao artificial

- Vazamento de dgua

e Caracteristicas do uso e ocupagao, incluindo cobertura vegetal e as diferentes
formas de intervengao antropicas das encostas, como cortes, aterros, concen-

tracao de agua pluvial e servida, etc.

No caso dos deslizamentos de terra, é fundamental considerar conjuntamente aos
condicionantes relacionados a geologia, a geomorfologia, as precipitagoes pluviomé-
tricas, e aos condicionantes relativos as agoes antrépicas, para a ocorréncia do evento
de deslizamento. A acao antrépica é um fator agravante que contribui com profun-
das modifica¢oes no meio ambiente. Segundo Wolle (1988), as atividades antrépicas
de uso e ocupacao do solo constituem um agente que modifica a declividade, acele-
rando os processos que induzem os escorregamentos. Entre as atividades antréopicas
modificadoras, podemos destacar o corte de taludes ou aterros e o desmatamento

das encostas.

Nas proximas secoes serao apresentados os condicionantes relacionados a geologia e
geomorfologia e as precipitacoes pluviométricas.
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2.3.1 Precipitacoes Pluviométricas

Em hidrologia, o termo precipitagao é dado para toda agua oriunda do meio at-
mosférico que atinge a superficie terrestre, tais como: neblina, granizo, geada, neve,
orvalho e chuva. Devido a sua capacidade de gerar escoamento superficial, a chuva
é o tipo de precipitagdo mais relevante para hidrologia (Tucci, 2020). Para o es-
copo deste trabalho, sempre que for utilizado o termo precipitacao, este deve ser
considerado equivalente a chuva.

De acordo com Tucci (2020), as principais caracteristicas da precipitagdo sdo: o
seu total, duragao e distribuigoes temporal e espacial. Para ter significado, o total
precipitado deve estar ligado a uma duracao. Por exemplo, 100 mm pode ser pouco
para um meés, mas ¢ muito para um dia, ou, ainda mais, para uma hora. A ocorréncia
da precipitacao é um processo aleatorio que nao permite uma previsao deterministica
com grande antecedéncia.

No que tange aos escorregamentos, Augusto Filho e Virgili (1998), afirmam que as
chuvas relacionam-se diretamente com a dinamica das aguas de superficie e sub-
superficie, influenciando a deflagracao dos processos de instabilizagao de taludes e
encostas. Para os autores, os indices pluviométricos criticos para a deflagracao dos
escorregamentos variam conforme o regime de infiltracao no solo, a dinamica das
aguas subterraneas no solo e o tipo de instabilizagao.

Tatizana et al. (1987), ressaltam que os desastres naturais como escorregamentos,
desabamentos e inundagoes sao mais provaveis de ocorrerem durante os periodos de
chuvas, visto que diminui a resisténcia do solo. Tatizana et al. (1987), afirma ainda
que os limites de precipitacao causadores de escorregamentos variam conforme as
caracteristicas de cada regiao analisada.

Highland e Bobrowsky (2008), estabelecem a saturacao de dgua em encostas como
a principal causa dos escorregamentos destas vertentes. Para eles, a saturacao pode
ocorrer sob diversas formas, sendo no Brasil a mais frequente pela acao das aguas
de chuvas. De acordo com Massad (2010), a infiltragao das dguas de chuva eleva as
pressoes neutras, o que reduz a resisténcia do solo, ou pode provocar a diminui¢ao
dos parametros de resisténcia, principalmente da coesao aparente.

A precipitacao pluviométrica é, sem duvida, um relevante fator condicionante dos
escorregamentos. Em algumas regioes brasileiras, a associagao dos escorregamentos
as chuvas ja é de conhecimento generalizado. Com isso, muitos autores tentaram es-
tabelecer uma correlagao entre as chuvas e os escorregamentos. Internacionalmente
citam-se Endo (1969), Campbell (1975), Lumb (1975), Govi (1977), Eyles (1979),
Kay e Chen (1995), Zézere et al. (2003). No Brasil, diversos trabalhos tentaram
estabelecer as variadas correlacoes entre a precipitacao pluviométrica e os escorre-
gamentos. Podem-se citar os estudos de Guidicini e Iwasa (1977), Tatizana et al.
(1987) e Almeida et al. (1991) para Petrépolis, Elbacha et al. (1992) para Salva-
dor, Xavier (1996) e Parizzi et al. (2010) para Belo Horizonte, Salaroli (2003) para
Vitéria, Vieira (2004) para Blumenau, Ide (2005) para Campinas, Castro (2006b)
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para Ouro Preto, Salles e Amaral (2013) para a Regiao Serrana do Rio de Janeiro e
Soares et al. (2015) para Joao Pessoa. As tabelas 2.5 e 2.4, citadas por Ide (2005),
exibem de forma resumida algumas pesquisas e as suas respectivas conclusoes.

Tabela 2.4: Resumo de pesquisas internacionais realizadas sobre chuva e escorrega-
mento Ide (2005).

Autor e ano Local do estudo Caracteristica associada ao escorregamento
Endo (1969) Hokkaido Limite de 200 mm / dia.
Campbell (1975) Los Angeles Limite de 262 mm / evento de chuva.
Alameda County, Califérnia Limite de 180 mm / evento de chuva.
Govi (1977) Bacino Padano, Itélia Limite de 100 mm / 3 dias.

Limite de 50-90 mm / evento de
Eyles (1979) Wellington City chuva.Escorregamentos de grande porte com
100 mm /evento de chuva.

Brand et al. (1984) | Hong Kong Limite de 100 mm / 24 horas; 70 mm / hora.

Relacdo: d = (180 — h)/ onde d é a chuva didria
(mm), h é a chuva hordria (mm) e s é o coefici-
ente de inclinagao da reta que limita as zonas de
probabilidade de ocorréncia de escorregamentos.

Kay e Chen (1995) | Hong Kong

Boa relacao com chuva de 1 e 12 horas anterio-

Finlay et al. (1997) | Hong Kong res. Limite de 8 a 17 mm / hora.

Limite de 220 mm / 15 dias para escorrega-
mentos de pequeno porte / translacionais rasos.
Limite de 130 mm / dia para escorregamentos
multiplos translacionais. Limites de 459 mm /
40 dias a 690 mm / 75 dias(chuvas prolongadas)
para movimento de massa profundos.

Zézere et al. (2003) | Lisboa, Portugal
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Tabela 2.5: Resumos de pesquisas brasileiras realizadas sobre chuva e escorrega-
mento. Tabela estendida pelo autor com base em Ide (2005).

Autor e ano Local do estudo Caracteristica associada a escorregamento
Limite de 8 a 17% de pluviosidade
Guidicini e Iwasa (1977) | Costa Ocidental, Brasil anual. Com 20% da pluviosidade anual,

desenvolvem-se fendmenos catastroficos.

Boa relagao com precipitagao acumulada de
4 dias;I (Ac) = 2603 Ac-0,9331 = intensidade
da precipitagdo Ac = precipitagdo acumu-
lada de 4 dias

Tatizana et al. (1987) Serra do Mar, Brasil

Elbachd et al. (1992) Salvador, Bahia Limite indicativo de 120 mm/ 4 dias.

Belo Horizonte, Minas | Limite de 30 mm/24 horas e 50 mm em 48

Xavier (1996) Gerias horas.

Rio de Janeiro, Rio de Ja-
neiro

GEO-RIO (2000)

Boa relagao com chuva acumulada de 4 dias.

36,00 mm para nivel de Atencao. 87,5 mm

Salaroli (2003) Vitéria, Espirito Santo para nivel de Alerta

Blumenau, Santa Cata- | Boa relacdo com chuva acumulada de 3 a 4

Vieira (2004) rina dias, somando em torno de 50 mm.

Ide (2005) Campinas, Sdo Paulo 78,0 mm para 7 dias de acumulada.

129,0mm de chuva acumulada em cinco dias

Castro (2006a) Ouro Preto, Minas Gerais com chuvas didrias de 55,0mm.

Belo Horizonte, Minas | 3 dias iguais ou superiores a 100mm e chuvas

Parizzi et al. (2010) Gerais diarias e intensas superiores a 70mm.;

Chuvas hordrias muito fortes, acima de
55mm/h, ou de chuvas didrias acima de
120mm/24h. Chuvas da ordem de 30mm/h,

Regiao Serrana do Rio de | 5\ Yo4h 115mm/96h e 270mm /més; C

Salles e Amaral (2013)

Janeiro Regiao Serrana do Rio de Janeiro chu-
vas da ordem de 50mm/h, 120mm/24h,
130mm/96h e 300mm/més.

50,0 mm de chuva acumulada de sete dias
Soares et al. (2015) Joao Pessoa, Paraiba com chuvas didrias de 150,0 mm. 150,0 mm

de chuva acumulada de sete dias com chuvas
diarias de 50,0 mm.

A bibliografia apresentada nas tabelas 2.4 e 2.5, mostra que nao existe um intervalo
de tempo e um limiar ideal que possa caracterizar a relacao entre a precipitagao
pluviométrica e os escorregamentos, tendo cada regiao seus limiares e intervalos de
tempo mais provaveis. Isso ocorre devido as caracteristicas geologicas e geomorfold-
gicas de cada regiao que também favorecem a ocorréncia dos fenomenos estudados.

2.3.2 Fatores Geomorfologicos

De acordo com Christofoletti (1980), a Geomorfologia é a ciéncia que estuda as
formas do relevo. As formas determinam as particularidades espaciais de uma su-
perficie, compondo as diferentes configuragoes de paisagem morfologica. E o seu
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aspecto visivel, a sua configuracao que caracteriza o modelado topografico de uma
determinada area.

Sabe-se que os escorregamentos sao condicionados por complexas relagoes entres di-
versos fatores. Para Fernandes et al. (2001), os fatores de natureza geomorfoldgica,
denominado muitas vezes de parametros topograficos, tratam da relacao entre a
forma e a hidrologia (superficial e sub-superficial) da encosta, compreendendo para-
metros, tais como: declividade, forma da encosta, area de contribuicao, orientagao
da encosta (aspecto), espessura do solo, comprimento da encosta, simetrias entre
vales e a elevacao.

Dentre os parametros citados, a declividade tem sido considerada como principal
indicador de cardter topografico nos estudos de previsao e definicao de areas instaveis
(Fernandes et al., 2001).

Segundo Gramani e Kanji (2001), as encostas que apresentam elevadas declividades
sao as mais propicias a ocorréncia de escorregamentos. Os autores consideram va-
lores de aproximadamente 30° a 45° de declividade como valores criticos para estas
ocorréncias, embora isto seja variavel para cada solo que compoe a encosta. Con-
tudo, segundo os autores, sao relatadas na bibliografia ocorréncias de deslizamentos
em encostas com inclinagoes em declividades baixas. Esse fato vai evidenciar que os
fatores condicionantes estao inter-relacionados e que outros fatores também devem
ser considerados.

2.3.3 Fatores Geologicos

De acordo com Augusto Filho e Virgili (1998), algumas caracteristicas relacionadas
ao ambiente geolégico favorecem os escorregamentos. Essas caracteristicas estao
ligadas a litologia, padroes de fraturas e diaclases, as propriedades internas (textura
e mineralogia), a coesdo e o angulo de atrito, a permeabilidade e ao manto de
intemperismo.

De acordo com Brito (2014), é importante observar os aspectos da litologia na ava-
liacao dos movimentos de massa, visto que cada litotipo apresenta diferentes graus
de coesao, resisténcia e permeabilidade, o que ird influenciar o tipo de drenagem, a
textura e a resisténcia da rocha aos processos de intemperismo. Do mesmo modo, a
litologia influencia o tipo de solo que sera gerado e, portanto, nas suas caracteristicas
geotécnicas.

Diversas propriedades dos solos influenciam o desencadeamento dos movimentos
de massa, tais como: seu peso especifico, porosidade, indices de vazios, mineralogia,
granulometria, permeabilidade, compressibilidade, textura, coesao, angulo de atrito,
espessura, condutividade, hidraulica, histérico de tensoes, entre outras. Essas pro-
priedades estao diretamente ligadas & origem e formacao do solo (Augusto Filho e
Virgili, 1998). Segundo Guidicini e Nieble (1984), as propriedades mais significati-
vas, quando se trata de movimentos de massa e estabilidade de taludes, sao o angulo
de atrito e a coesao.
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Os solos residuais podem apresentar varias descontinuidades, as quais se incluem fei-
¢oes estruturais reliquiares do embasamento rochoso (fraturas, falhas, bandamentos
etc) e horizontes de solo formados por processos pedogenéticos. Essas descontinui-
dades facilitam a infiltracao da agua, provocando o aumento da pressao neutra no
interior da encosta, o que leva a reducao dos valores de resisténcia, e consequente-
mente, a sua desestabilizagao (Fernandes e Amaral, 2000).

Os depositos de encostas, tanto na forma de talus como de coliuvios, estao dire-
tamente associados a geomorfologia da encosta, essa combinacao faz com que os
depositos de encostas assumam grande importancia como condicionantes dos mo-
vimentos de massa. KEsses materiais possuem grande heterogeneidade em funcao
da descontinuidade espacial e temporal dos processos formadores desses depdsitos.
Muitos destes repousam diretamente na rocha sa, gerando descontinuidade mecanica
e hidrolégica. Ao longo desse contato, condigoes criticas de pressao neutra positivas
podem ser alcancadas durante eventos pluviométricos, favorecendo a ocorréncia de
escorregamentos. (Fernandes e Amaral, 2000).

2.4 Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

Vivemos em um mundo onde imensas quantidades de dados sao produzidas e arma-
zenadas diariamente. Analisar esses dados é uma necessidade importante e, para
isso, ferramentas poderosas e versateis que possam, por meio de técnicas e mode-
los computacionais, analisar essa grande quantidade de dados, sao extremamente
fundamentais para descobrir informagcoes valiosas e transformar esses dados em co-
nhecimento organizado. Essa necessidade levou ao surgimento da mineragao de
dados (Han et al., 2011), processo através do qual é possivel descobrir padrdes de
conhecimento de interesse em grandes volumes de dados.

Este processo, também conhecido por Knowledge Discovery in Databases - (KDD),
envolve a transformacao de dados brutos em informacoes tteis, sendo constituido
de varias etapas. Nao é trivial e deve ser interativo, com o objetivo de identificar
padroes compreensiveis, validos, novos e potencialmente tuteis a partir de grandes
conjuntos de dados (Tan et al. 2014; Fayyad et al. 1996).

De modo geral, a complexidade do processo de KDD esta na dificuldade em enten-
der e interpretar de maneira adequada os iniimeros fatos observaveis, bem como na
dificuldade em conjugar dinamicamente tais interpretacoes, de forma a decidir quais
agoes que devem ser realizadas em cada situacao. A dificil tarefa de guiar a execu-
¢ao do processo de KDD (Goldschmidt e Passos, 2005) fica ao encargo do analista
humano .

Segundo Tan et al. (2014), o KDD é definido como um processo que compoe diversas
etapas de transformacoes. A Figura 2.4 apresenta de maneira resumida as etapas
realizadas em um processo KDD. A primeira etapa é o pré-processamento que tem
como objetivo a transformacao dos dados brutos de entrada em um formato apropri-
ado para analise, por meio da selecao, limpeza, codificacao e enriquecimento destes
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dados. Na etapa de mineragao de dados é executada, de fato, uma busca por pa-
droes consistentes e/ou relacionamentos sisteméticos entre variaveis. J& a etapa de
pos-processamento garante que apenas resultados validos e tteis sejam incorporados
no sistema de suporte a decisao.

Dados_’ Pre- N Mineragado de i Pos-
Enfrzda processamento dados —7 processamento ) [nformagao

Ay RO

Selecdo dos dados
Limpeza dos dados
Codificagéo dos dados
Enriquecimento do dados

Padrbes de filtragem
Visualizagao
Interpretacdo de padroes

Figura 2.4: Etapas do processo KDD (Tan et al., 2014).

Para alguns autores, o KDD refere-se ao processo geral de descoberta de conheci-
mento 1til a partir de dados e mineracao de dados se refere a uma etapa especifica
nesse processo (Fayyad et al., 1996). Contudo, em algumas bibliografias, o termo
mineragao de dados (Data Mining) tornou-se mais popular que o KDD e é utilizado
quando se refere ao processo de identificagoes de padroes a partir de grandes volumes
de dados armazenados em banco de dados (Han et al., 2011).

2.4.1 Etapas do processo KDD
Pré-processamento

Segundo Tan et al. (2014), a etapa de pré-processamento consiste em transformar
os dados brutos de entrada em um formato apropriado para anélise. As principais
fungoes do pré-processamento sao descritas da seguinte maneira:

1. Selegao dos dados: essa funcao, também chamada de Reducgao de Dados, en-
volve a identificacao de quais informacoes, dentre as bases de dados existentes,
devem ser realmente consideradas durante o processo de KDD. Deve ser con-
siderado no processo o aspecto dos dados, que pode ser de atributos ou de
registros. (Goldschmidt e Passos, 2005);

2. Limpeza de dados: de maneira frequente, os dados sao encontrados com diver-
sas inconsisténcias como, por exemplo, registros incompletos, valores errados e
dados inconsistentes. Com isso, essa tarefa consiste na remocao desse ruidos.
(Tan et al., 2014);

3. Codificagao dos dados: essa etapa consiste em codificar os dados de tal maneira
que possam ser usados como entrada para os algoritmos de mineracao de dados,
por exemplo, quando se transforma uma variavel numérica em categorica, em
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que os valores reais sao transformados em intervalos (Goldschmidt e Passos,
2005).

4. Enriquecimento dos dados: o enriquecimento se constitui em conseguir, de
alguma maneira, mais informacao que possam ser agregadas aos registros exis-
tentes, enriquecendo os dados, para que eles possam fornecer mais informagoes
no processo KDD. Para isso, podem ser realizadas novas pesquisas complemen-
tares, consulta a base de dados externas, entre outras técnicas (Goldschmidt
e Passos, 2005).

Mineracao de dados

De acordo com Witten et al. (2011b), mineracao de dados consiste no processo da
descoberta automatica de informacoes implicitas, potencialmente uteis dos dados,
de tal modo que se revelem regularidades ou padroes nos dados, podendo ser gene-
ralizados para fazer, por exemplo, predigoes sobre dados futuros.

Para Goldschmidt e Passos (2005), dentro do KDD, o processo de mineragao de
dados requer a definicao das técnicas e dos algoritmos que serao utilizados no pro-
blema em questao. A escolha da técnica depende, muitas vezes, do tipo de tarefa a
ser realizada.

Estas tarefas geralmente sao divididas em duas categorias principais: tarefas para
mineracao de dados preditiva e mineracao de dados descritiva. A tarefa preditiva tem
como objetivo prever o valor de um determinado atributo com bases em valores de
outras varidveis. Ja nas tarefas descritivas, o objetivo é derivar padrdes (correlagoes,
tendéncias, clusters, trajetérias e anomalias) que resumem o relacionamento dos
dados (Tan et al., 2014).

A mineragao de dados inclui inimeras tarefas, como: classificagao, regressao, associa-
¢ao e agrupamento. Essas tarefas podem descobrir diferentes tipos de conhecimentos
e sao brevemente descritas abaixo:

1. Classificagao: a classificacao consiste na tarefa de aprender uma funcao que
mapeie um conjunto de registros em um conjunto de rétulos categéricos prede-
finidos, denominados classes. Uma vez que se descobre tal funcao, ela pode ser
aplicada a novos registros de forma a prever a classe em que tais registros se
enquadram (Goldschmidt e Passos, 2005). A classificacao pode ser descritiva
quando ela serve como ferramenta explicativa para diferenciar classes e objetos
diferentes. Ou pode ser preditiva, que prevé o rétulo de classe de registros nao
conhecidos com base nos dados coletados no passado.

2. Regressao: a regressao consiste no aprendizado de uma fung¢ao que mapeie
registros de um banco de dados em valores reais. Esta tarefa é similar a tarefa
de classificacdo, sendo restrita apenas a atributos numéricos (Fayyad et al.
1996; Goldschmidt e Passos 2005). Compreende a busca por uma fungao que
mapeie os registros de um banco de dados em valores reais.
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3. Regras de Associagao: as regras de associacao enfatizam a andlise das relagoes
entre as variaveis, e nao entre os objetos de uma base de dados. Esse tipo de
analise costuma ser utilizado em acoes de marketing e para o estudo de bases
de dados transacionais. Dessa maneira, um bom algoritmo de mineracgao de
regras de associagao precisa ser capaz de estabelecer associacoes entre itens
que sejam estatisticamente relevantes para o universo representado pela base
de dados (Ferrari e De Castro, 2017).

4. Agrupamento: utilizado para separar os registros de uma base de dados em
subconjuntos (clusters), de tal maneira que os elementos de um cluster com-
partilham propriedades comuns que os distingam de elementos de outros clus-
ters (Goldschmidt e Passos, 2005). Métodos de agrupamento ou clustering sao
utilizados para dividir objetos de dados em grupos, ou entao, como um passo
de pré-processamento para outros algoritmos (Tan et al., 2014). Diferente da
tarefa de classificacao, que se baseia em rotulos predefinidos, a clusterizacao
precisa automaticamente identificar os grupos de dados (Fayyad et al., 1996).

2.5 Mineracao de Dados e Aprendizado de Maquina

Diversos conceitos da area de Aprendizado de M&aquina acabaram favorecendo o
campo de Mineragao de Dados. Muitos dos conceitos vistos neste capitulo sao abor-
dados em livros voltados para a area de Aprendizado de Maquina, como, por exem-
plo, as técnicas de Classificagao, Regressao, Regras de Associacao e Agrupamento.
Os dois grupos de Mineracao de Dados, preditiva e descritiva, sao analogos a forma
em que os tipos de Aprendizado sao fragmentados: Aprendizado Supervisionado e
Nao-Supervisionado. Witten et al. (2011a) estabelece que o aprendizado de maquina
fornece base técnica para a mineracao de dados.

2.5.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina consiste em uma abordagem guiada para a resolucao de
inimeros problemas, na qual padroes em um conjunto de dados sao identificados e
utilizados para apoiar nas tomadas de decisoes (Brink et al., 2016).

O Aprendizado de Méaquina esta diretamente ligado a Mineracao de Dados e a Es-
tatistica, mas foca nas propriedades dos métodos estatisticos, assim como sua com-
plexidade computacional. Na pratica, Aprendizado de Maquina é uma subarea da
Inteligéncia Artificial que busca, por meio da construcao de modelos matematicos,
mediante um conjunto de dados que descrevem um fenémeno (conjunto de treina-
mento), realizar predigoes acerca de um assunto de interesse (Bishop, 2006). Uma
das grandes vantagens do aprendizado de maquina sobre os métodos classicos de pre-
dicao é sua capacidade em lidar com bases de dados complexas que incluem dados
quantitativos e qualitativos.
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As principais abordagens de aprendizado normalmente aplicadas em Mineragao de
Dados sao: aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado

No Aprendizado Supervisionado, para cada exemplo apresentado ao algoritmo de
aprendizado é necessario apresentar um rotulo especificando a que classe o exemplo
pertence. Cada exemplo é composto por um conjunto de atributos e pelo rétulo
da classe associada. O objetivo do algoritmo é construir um classificador que possa
determinar de maneira correta a classe de novos exemplos ainda nao rotulados. Para
rotulos de classe discretos, esse problema é chamado de classificacao e para valores
continuos como regressao (Ludermir, 2021).

No Aprendizado Nao Supervisionado, os exemplos de entrada nao possuem rotulos
de classe. O algoritmo agrupa os exemplos pelas semelhancas dos seus atributos. O
algoritmo analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem
ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos ou clusters. Apds a
determinacao dos agrupamentos, em geral, ¢ necessaria uma analise para determinar
o que cada agrupamento significa no contexto do problema analisado (Ludermir,
2021).

2.6 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

2.6.1 Arvores de Decisao

As Arvores de Decisdo (AD) constituem métodos que utilizam-se de uma represen-
tacao com base em arvores. Para a construcao da arvore é feita uma sequéncia de
divisoes no conjunto de dados baseadas na selecao de melhores pontos de separagao
de valores dos atributos e, assim, determina-se a ramificacao da arvore até que um
determinado critério de parada seja satisfeito. Existe o né raiz, em que inicia a
arvore; os nos de decisao, que estabelecem o caminho da arvore; e os nos termi-
nais/folha, que representam uma classe ou valor continuo Breiman et al. (1984).

Os modelos em arvore sao designados de decisao no caso de problemas de classifica-
¢ao e arvore de regressao nos problemas de regressao. A interpretacao dos modelos e
dos algoritmos de arvores de decisao e regressao sao muito semelhantes, isso porque
os dois tipos de arvores sao formados por um conjunto de nés de decisao. A diferenca
é que o resultado da arvore de decisao (classificagdo) é uma categoria, enquanto na
de regressao é um escalar.

De acordo com Loh (2011), as arvores de classificacao sdo implementadas para va-
riaveis dependentes que recebem um niimero finito de valores, com erro de previsao
medido em nivel de custo de classificacao incorreta. Ja as arvores de regressao sao
projetadas para variaveis dependentes que aceitam valores discretos, continuos ou
ordenados, com erro de previsao medido por meio da diferenca quadratica entre os
valores observados e preditos.

Segundo Faceli et al. (2011), pode-se definir formalmente a arvore de decisao como
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um grafo aciclico direcionado em que cada né ou é um no de divisdo, com dois ou
mais sucessores, ou um no folha:

e Um no folha é considerado um no objetivo ou né externo. No percurso de uma
arvore por meio dos nés de decisao, os nos folhas representam os resultados da
predicao.

e Um nd decisao possui um teste condicional baseado nos valores dos atributo,
usado para se caminhar na arvore até atingir as folhas. O primeiro né de uma
arvore ¢ denominado de né raiz, e este é considerado um né decisao.

Figura 2.5: Uma &arvore de decisao e as regioes de decisao no espaco de objetos
(Faceli et al., 2011).

Com o objetivo de proporcionar uma melhor entendimento sobre as arvores de de-
cisdo, a Figura 2.5 ilustra um exemplo citado por Faceli et al. (2011) na qual foi
criada uma arvore de decisao para representar a divisao correspondente no espaco
pelos atributos X; e Xs. Cada né da arvore corresponde a uma regiao nesse espago.
As regioes definidas pelas folhas da arvore sao mutuamente excludentes, e a reuniao
dessas regites cobre todo o espaco definido pelos atributos. A intersecao das regioes
abrangidas por quaisquer duas folhas é vazia. Observa-se que a arvore da Figura 2.5
possui cinco folhas, logo havera cinco regras de decisao para essa arvore. Ao aplicar
a regra SE-ENTAO lé-se a arvore da seguinte forma:

1. Se X; menor que a; e Xy menor que ag, entao o espaco correspondente é Cy;

2. Se X; nao é menor que a; e Xy é menor que ay, entao o espago correspondente
é C5,

3. Se Xy nao é menor que a; € Xy na0 é menor que ay, entao 0 espago Ccorrespon-

dente é Cy;

4. Se Xy é menor que a; e Xy nao é menor que az e X; € menor que ay, entao o
espaco correspondente é Coy;
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5. Se X; é menor que a; e Xy nao é menor que az € X; nao € menor que a,, entao
o espaco correspondente é Cay;

Uma arvore de decisao engloba todo o espaco de instancias. Esse motivo implica
que uma arvore de decisao pode fazer predicoes para qualquer exemplo de entrada.

2.6.2 Random Forest

A Random Forest (RF) é um algoritmo do tipo ensemble utilizado para classificagao e
regressao que combina o resultado de um conjunto de arvores de decisao para realizar
a predicao. Cada uma dessas arvores de decisao é construida utilizando uma amostra
aleatoria inicial dos dados e, a cada divisao desses dados, um subconjunto aleatério
de m atributos é utilizado para escolha do atributo mais importante. Para isso,
utiliza a estratégia denominada como Bagging (um meta-algoritmo para melhorar
a classificacao e a regressao de modelos de acordo com a estabilidade e a precisao
da classificacdo) para construir suas arvores, e dessa forma, cria uma floresta com
baixa correlacdo (Breiman, 2001).

A RF utiliza a ideia de que a decisao por voto para predicao final é melhor do
que a previsao individual de cada arvore (Breiman, 2001). O modelo final de RF
elabora uma listagem das varidveis mais importantes na construcao da floresta, que
sao determinados pela importancia acumulada da variavel nas divisoes dos nos de
cada arvore da floresta (James et al., 2013).

De maneira simplificada, Breiman (2004) apresenta o funcionamento de uma RF
acompanhando o seguinte sumario:

1. Os dados utilizados no treinamento sao uma amostra da base de dados.

2. Um numero N de variaveis disponiveis para divisao em cada né da arvore é
definido pelo usuério, onde valor N é menor que o nimero total de variaveis.

3. Em cada n6 as N variaveis sao selecionadas por amostragem aleatéria, inde-
pendente e uniforme, e o né é dividido na melhor divisao possivel considerando
as variaveis selecionadas.

4. Depois da selegao das variaveis, a RF determina a importancia dos atributos
de cada arvore através de um indice, tais como tais como impureza, distancia
e dependéncia. (Breiman, 2001). A partir desses indices é possivel estimar a
distribuicao das classes do atributo em cada né. A divisao de cada né é feita
de forma a gerar nés filhos mais “puros” do que o né anterior, ou seja, com
maiores concentracoes de exemplos de uma mesma classe.

A Figura 2.6 ilustra a estrutura de classificacao de uma RF, onde a previsao final é
baseada na classe que obtiver o maior niimero de votos. No caso da regressao, como
um vetor de teste é adicionado a cada arvore, é atribuido o valor médio dos valores
do né terminal.
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Figura 2.6: Estrutura de Classificagdo da Random Forest (Tran, 2019)

O RF é uma algoritmo eficaz na previsao, com menos tendéncia a overfit (Breiman,
2001), devido a aleatoriedade na selecao de atributos entre as arvores. Além disso,
a RF é considerada como um algoritmo muito til e facil de utilizar, visto que
os hiperparametros padrao, muitas vezes, permitem produzir um bom resultado.
Contudo, uma previsao com maior precisao requer mais arvores, o que pode resultar
em um modelo mais lento (Tran, 2019).

2.6.3 Light Gradient Boosting Machines

O Light Gradient Boosting Machines (LGBM) é um Gradient Boosting Framework
(GBF) baseado em arvores de decisao. A esséncia da concepgao de um GBF consiste
em um procedimento que combina a saida preditiva de iniimeros classificadores que
sao considerados “fracos”. Cada modelo “fraco” adicional vai diminuindo o erro
quadratico médio do modelo geral com o objetivo de conceber um comité poderoso,

responsavel pela predi¢ao final. Geralmente, esses modelos sao arvores de decisao
(Hastie et al., 2009; James et al., 2013).

Diferente dos outros modelos baseados em arvores, no LGBM, as arvores crescem na
vertical, ou seja, utilizam a estratégia de crescimento de arvore em folha, enquanto
os outros algoritmos de boosting crescem a arvore horizontalmente, isto é, crescem
a profundidade da arvore em nivel. O LGBM seleciona a folha da arvore com o
melhor ajuste para crescer e assim pode diminuir mais perdas do que um algoritmo
com base no crescimento horizontal (Ke et al., 2017). As Figuras 2.7 e 2.8 ilustram
as estratégias de crescimento de arvores em nivel e em folha, respectivamente.
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Figura 2.7: Estratégia de crescimento de drvores em nivel (Microsoft, 2022)
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Figura 2.8: Estratégia de crescimento de drvores em folha (Microsoft, 2022)

O algoritmo LGBM utiliza duas técnicas principais: Gradient-based One-Side Sam-
pling (GOSS) e Ezclusive Feature Bundling (EFB). O GOSS possibilita a exclusao
de uma proporcao significativa de instancias de dados com gradientes pequenos, uti-
lizando as demais para estimar o ganho de informagao, e, com isso, mantendo uma
estimativa precisa de ganho de informacao com um conjunto de dados muito menor.
O EFB possibilita agrupar as varidaveis mutuamente exclusivas, com o objetivo de
diminuir a dimensionalidade dos dados. Encontrar um agrupamento ideal das va-
ridaveis exclusivas é um problema NP-dificil, contudo a utilizacao de um algoritmo
guloso permite ao LGBM alcancar boa taxa de aproximacao. Desta forma, o LGBM
consegue acelerar o processo de treinamento do gradient boosting baseado em arvore
de decisao, em até 20 vezes do que outros algoritmos que utilizam GBF, sem perder
precisao (Ke et al., 2017).

2.6.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiram na década de 1940, assim como o termo
Inteligéncia Artificial. Estas foram desenvolvidas com o objetivo de simular a es-
trutura e o funcionamento do cérebro humano, de maneira que consiga adquirir
algumas de suas caracteristicas, tais como: capacidade adaptativa, velocidade de
processamento, processamento paralelo e aprendizado (Haykin, 2009).

De acordo com Haykin (2009), uma RNA pode ser entendida, como um arranjo de
unidades, neuronios interconectados, trabalhando de forma paralela para classificar
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e generalizar dados de entrada em classes de saida. Um neuronio consiste em uma
unidade de processamento de informacao fundamental para o funcionamento de uma
rede neural. Na Figura 2.9 é apresentado um modelo de neurdnio artificial, que é
a base para implementar diversos tipos de RNAs. Pode-se destacar trés elementos
bésicos de um modelo neural: (i) um conjunto de pesos sindpticos que podem incluir
valores negativos e positivos; (ii) um somador, que soma as entradas ponderadas
pelos respectivos pesos sindpicos; (iii) uma fun¢do de ativa¢do que tem o objetivo
de limitar a amplitude da saida para algum valor finito. O modelo da Figura 2.9
também inclui um bias que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da
funcao de ativagao.

Entrada fixa x,

Fungao de
Ativagdo

Saida
Entradas < e(:) — \(

Somatoério

Pesos
Sinapticos
(incluindo o bias)

Figura 2.9: Modelo nao linear de um neurénio, rotulado & (Haykin, 2009).

Matematicamente, pode-se descrever o neurdnio k representado na Figura 2.9 pelo
par de equagoes:

v = Zwijj (2.1)
j=1

yr = p(vr) (2.2)

onde x1, Ts, ..., T,, S0 0s sinais de entrada; w1, W2, ..., Wim SA0 0S respectivos pesos
sinapticos do neurénio k; x, é uma entrada com valor de +1; wy € igual ao bias by
que é um parametro externo do neuronio, podendo ser positivo ou negativo; v é a
saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; ¢(*) é a fungao de ativagao;
e Y ¢ o sinal de saida do neuronio.

Conforme Haykin (2009) e Faceli et al. (2011), uma fungao de ativagao, denotada
por ¢(v), define a saida de um neurénio em termos de campo local v. Varias fungoes
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de ativacao tém sido propostas na literatura. A Figura 2.10 mostra a equacgao e
o formato de duas dessas funcoes, as funcoes limiar e sigmoide. Na funcao limiar
(Figura 2.10 (a)), o valor do limiar define quando o resultado da fungao limiar sera
igual a 1 ou 0. Quando o somatoério das entradas recebidas supera o limiar definido,
o neuré6nio torna-se ativo (saida +1). Quanto maior é o valor do limiar, maior tem
que ser o valor da entrada total para que o valor de saida do neuronio seja igual a
1. Na fungao sigmoide (Figura 2.10 (b)), o gréfico tem forma de “S”, sendo a fungao
de ativacao mais empregada na construcao de redes neurais. E definida como uma
funcao estritamente crescente que exibe o equilibrio entre o comportamento linear e
nao linear e representa uma aproximacao continua e diferenciavel da funcao limiar.
Um exemplo da funcao sigmoide é a funcgao logistica, definida por:

1
1+ exp(—av)

p(v) (2.3)

onde a é o parametro de inclinacao da fungao sigmoide.

- - e(v)

e(v) Increasing
: _ : /v% ﬁ _
1 1 | | | 1 | 1 |

Figura 2.10: (a) Funcao de limiar. (b) Fungao sigmoide (Haykin, 2009).

Ao longo do tempo, foram desenvolvidos um grande nimero de arquiteturas de
RNAs, bem como algoritmos de treinamentos. Serao apresentadas algumas das
principais arquiteturas existentes e os algoritmos de treinamento mais utilizados,
com foco em modelos de paradigma de aprendizado supervisionado.

Redes Perceptron e Adaline

De acordo com Haykin (2009), a rede Perceptron foi a primeira RNA implementada
e foi construida em torno de um neurdonio nao linear. Embora seja uma rede sim-
ples, apresentando apenas uma camada de neuronios, ela apresentou boa acuracia
preditiva em alguns problemas de classificacao.

Conforme Faceli et al. (2011), a rede é treinada por meio de um algoritmo supervi-
sionado de correcao de erro e utiliza a funcao de ativacao do tipo limiar. Em seu
treinamento, os pesos sao ajustados, para um objeto z;, conforme a equacgao 2.4.



Capitulo 2. Revisao Bibliografica 29

wy(t +1) = wy(t) + 0l (y: — f(22)) (2.4)

onde w;(t) é o peso da j-ésima conexao de entrada no instante de tempo ¢, 7 é uma
taxa de aprendizado, x] é o valor do j-ésimo atributo do vetor de entrada z;, f(z;)
¢ a saida produzida pela RNA no instante ¢ e y; é a saida desejada para a rede.

A rede Adaline surgiu nessa mesma época e a principal diferenca em relagao a
Perceptron é que ela utiliza uma funcao de ativagao linear e, desta forma, leva em
consideracao a magnitude do erro em consideracao no momento de ajustar os pesos
da rede. Para tanto, a rede Adaline utiliza uma regra denominada Regra Delta, cujo
nome vem da diferenca entre os valores da saida desejada e da saida produzida. O
valor da saida da Adaline é definido como continuo, com isso, sao redes comumente
utilizadas para problemas de regressao. Para problemas de classificacao, as saidas
dos neuronios devem ser discretizadas. As redes Perceptron, por outro lado, foram
desenvolvidas para a solucao de problemas de classificagao. Uma limitacao das redes
Perceptron e Adaline é que s6 conseguem classificar objetos que sao linearmente
separaveis (Faceli et al., 2011).

Multilayer Perceptrons

Tanto o Perceptron quanto o Adaline nao foram capazes de resolver problemas nao
linearmente separaveis, para isso, a alternativa mais utilizada ¢ adicionar uma ou
mais camadas. Com isso, olhamos para uma estrutura conhecida como multilayer
Perceptron ou Perceptron multicamadas - MLP (Figura 2.11). Haykin (2009) destaca
trés caracteristicas basicas dos MLPs, a saber:

1. Utilizam uma funcao de ativacao nao linear que ¢é diferenciavel;

2. A rede é constituida de uma ou mais camadas ocultas entre a camada de
entrada e saida;

3. Possui alto grau de conectividade, cuja extensao é determinada pelos pesos
sinapticos.

A Figura 2.11 mostra um exemplo de uma rede MLP com duas camadas ocultas e
exibe o papel desempenhado pelos neuronios em cada uma das camadas. Na primeira
camada, cada neuronio aprende uma tarefa que define um subespaco, em que separa
o espaco das variaveis de entrada em duas partes. Cada um dos neuronios da camada
seguinte realiza a combinacao de um grupo de subespagos que foi definido pelos
neuronios da camada anterior, gerando regioes convexas. Os neuronios da camada
seguinte realizam a combinagao de um subconjunto das regioes convexas em regioes
de formato qualquer. Desta forma, a combinacao das fung¢oes desempenhadas por
cada um dos neurdnios da rede, vai determinar a funcao associada a rede como um
todo (Faceli et al., 2011).

O erro cometido pela rede para a classificacao de um determinado objeto é definido
pela comparacao entre o vetor de saida dos neuronios na camada de saida e o vetor de
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valores desejados para essas saidas. Um objeto é classificado corretamente quando
o valor de saida mais elevado produzido pela rede é aquele gerado pelo neuronio de
saida que corresponde a classe correta do objeto, ja o erro ocorre quando o neurénio
de outra classe produz o valor mais elevado. Quando nenhum valor elevado é gerado
ou quando muitos neurdnios produzem valores elevados a rede nao consegue prever
a classe do objeto. No caso de problemas de regressao nao se tem a discretizagao
imposta pela escolha do neuroénios com maior saida na predigao (Faceli et al., 2011).

A Classe A A Classe A A Classe A
Classe B Classe B Classe B
A A aad A A AAA
A A A A
AL 5 A

| g | g

Camada de P rlme(ljra Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2.11: Papel desempenhado pelos neuronios das diferentes camadas da rede
MLP. Adaptado. (Faceli et al., 2011)

Algoritmo Back-propagation

O algoritmo back-propagation, baseado em gradiente descendente, possibilitou que
as MLPs apresentassem capacidade de aprendizado, sendo necessaria a utilizacao de
uma funcao de ativacao continua, diferenciavel e, de preferéncia, nao decrescente. Ele
retro-propaga o valor do erro de cada neurénio da camada de saida que é utilizado
para ajustar seus pesos de entrada. O ajuste ocorre da camada de saida até a
primeira camada oculta da rede (Faceli et al., 2011). A Equacao 2.5 mostra como é
realizado o ajuste dos pesos de uma rede MLP pelo algoritmo back-propagation.

wy(t+ 1) = wy(t) +nz’o (2.5)

onde wj; corresponde ao peso entre um neuronio [ e o j-ésimo atributo de entrada
ou a saida do j-ésimo neuronio da camada anterior, §; indica o erro associado ao
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[-ésimo neurénio e 7 indica a entrada recebida por esse neurdnio (o j-ésimo atributo
de entrada ou a saida do j-ésimo neuronio da camada anterior).

O erro de um neurdnio de uma determinada camada oculta é estimado como a soma
dos erros dos neuronios da camada seguinte, no qual as extremidade de entrada
estao ligadas a ele, ponderados pelo valor do peso associado a essas conexoes. Dessa
forma, o calculo do erro vai depender da camada em que o neurénio se encontra,
conforme a equagao apresentada por (Faceli et al., 2011):

f;ela Se Ny € Csai
!
fa Z wlk6k7 Se Ny € Cocu

onde n; é o [-ésimo neuronio, c,,; consiste na camada de saida, ¢,., representa uma
camada oculta, f! é a derivada parcial da funcéo de ativa¢dao do neurénio e e; é o
erro quadratico produzido pelo neuronio de saida quando sua resposta é comparada
a desejada. O erro quadratico é definido pela Equacao 2.7.

5 = (2.6)

k
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onde y, é a saida desejada e f, a saida produzida pelo neurénio.

2.6.5 Otimizacao dos classificadores através de hiperparametros

Os classificadores possuem um conjunto de parametros que irao conduzi-los no pro-
cesso de aprendizado e classificacao, que influenciam na qualidade do modelo de
acordo com a métrica escolhida. Com o objetivo de melhorar o desempenho do
modelo, faz-se necessario ajustar as configuracoes de parametros a fim de encon-
trar valores 6timos para cada um deles. Esse processo pode ser exaustivo, devido a
grande quantidade de parametros a serem alterados e as possibilidades de configu-
ragao de cada classificador. Dentre as estratégias mais utilizadas para otimizacao
dos hiperparametros estao o Grid Search e o Random Search. As duas estratégias
sao descritas a seguir.

Grid Search: Trata-se de uma pesquisa em grade, que de maneira simples faz uma
pesquisa completa sobre determinado subconjunto do espago de hiperparametros
do algoritmo de treinamento. Como o hiperparametro do classificador pode incluir
espaco com valores ilimitados, é possivel que seja necessario especificar um limite
para aplicar a grid search (Bergstra e Bengio, 2012).

Random Search: Ele substitui a estratégia de busca na selecao completa de com-
binagoes por um busca aleatoria em um determinado subconjunto. Isso pode ser
facilmente aplicado a casos discretos, mas o método pode ser generalizado para
espacos continuos e mistos. A pesquisa aleatéria pode superar o grid search, es-
pecialmente se apenas um pequeno numero de parametros afetar o desempenho do
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classificador. No entanto, apesar de levar menor tempo para encontrar o melhor
resultado, tende a ser menos preciso que o grid search (Bergstra e Bengio, 2012).

2.7 Treinamento e Teste

De forma a construir e avaliar o desempenho dos algoritmos de classificacao, os
mesmos sao submetidos a pelo menos dois conjuntos de dados, que sao recortes da
base de dados originais: um conjunto para treinamento e outro conjunto para teste.
A utilizacao do conjunto de teste se dara no final do processo, apenas apds as etapas
de otimizacao dos hiperparametros e validagao dos modelos.

Durante a etapa de treinamento, os modelos utilizam os atributos para determinar a
classe alvo e comparar o resultado obtido com a classe alvo ja conhecida para realizar
o ajuste do modelo do classificador. Esse tipo de procedimento de treinamento é
chamado de treinamento supervisionado, visto que utiliza a informacao conhecida
da classe alvo para acertar a classificagao.

Ao término do treinamento, o modelo de classificacao é apresentado ao conjunto de
testes com dados que ainda nao foram utilizados na avaliacao do modelo, de modo
a estimar a capacidade do modelo em dados inéditos. Com isso, os resultados sao
analisados, permitindo a avaliagao do desempenho do modelo na predicao em dados
gerais (Zaki et al., 2014).

2.8 Protocolos de Validacao

De acordo com Kohavi (1995), com o objetivo de avaliar a desempenho de predi-
¢ao, utilizando para teste parte dos dados separados dos dados usados na fase de
treinamento, sao utilizados técnicas como Hold-out e Cross-Validation.

2.8.1 Hold-out

Han et al. (2011), elucida que o método Hold-out consiste em dividir os dados em
dois conjuntos independentes: um conjunto de treinamento e um conjunto de teste.
Essa divisao ¢ feita com o objetivo de avaliar o desempenho da predicao em dados
diferentes dos usados no treinamento.

O Hold-out realiza uma estimativa limitada do desempenho do classificador, pois
utiliza apenas um conjunto de treinamento e teste. Com o intuito de minimizar
as limitacoes do Hold-out, pode-se aplicar a subamostragem aleatoria, que consiste
em uma variacao do método Hold-out no qual esse método é repetido n vezes. A
estimativa de desempenho geral é tomada como a média da desempenho de cada
iteragao (Han et al., 2011).
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2.8.2 K-Fold Cross-Validation

De acordo com Kohavi (1995), o método de k-Fold Cross-Validation consiste em
dividir aleatoriamente um conjunto de dados D em k subconjuntos mutuamente
exclusivos de tamanho aproximadamente igual.

Han et al. (2011) estabelece os seguintes passos para execucao do k-Fold Cross-
Validation:

1. Os dados iniciais sao divididos aleatoriamente em k subconjuntos mutuamente
exclusivos ou “folds”, f1, £2,..., fk , cada um de tamanho aproximadamente
igual;

2. Na primeira iteracao, os subconjuntos 2,..., fk consistem no conjunto de trei-
namento para obter um primeiro modelo, que é testado em f1;

3. A segunda iteracao é treinada nos subconjuntos f1, f3,...; fk e testado em f2;
4. O processo ¢ repetido até que o nimero de iteracoes ser igual a k.

A Figura 2.12, ilustra o processo do k-fold Cross-Validation. Os dados de treina-
mento foram divididos em k partes, e em cada iteragao, k-1 partes foram utilizadas
para o treinamento do modelo com diferentes hiperparametros, e uma parte para
estimar sua performance preditiva. Ao término do processo, as performances esti-
madas em cada modelo, sao utilizadas para calcular a performance média.

A repeticao em k vezes procura reduzir o viés, ja que esta sendo usado a maioria dos
dados para ajuste, o que também reduz significativamente a variagao, pois a maioria
dos dados também esta sendo usada no conjunto de testes.

Repetigoes do Cross-Validation podem ser realizadas com o objetivo de aumentar a
precisao das estimativas de desempenho (Kuhn e Johnson, 2013). No stratified cross-
validation, os folds sao estratificados para que a distribuicao de classes em cada fold
seja aproximadamente a mesma que nos dados originais (Han et al., 2011).
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Figura 2.12: Processo do Cross-Validation.

2.9 Medidas de Avaliacao

Apos a construcao dos classificadores, é necessario que eles sejam avaliados quanti-
tativamente. As medidas utilizadas tém grande impacto de como um determinado
classificador pode ser compreendido. Dessa maneira, a escolha da medida avaliativa
faz parte do processo de mineragao de dados (Kohavi e Provost, 1998). Nas préximas
secoes serao apresentadas as medidas de avaliagao utilizadas nesta pesquisa.

2.9.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusao pode ser utilizada como premissa para uma série de técnicas
estatisticas e analiticas. Ela mostra o nimero de elementos que foram corretamente
ou incorretamente classificados para cada classe. Na Tabela 2.6, pode-se verificar, na
diagonal principal, o niimero de instancias que foram corretamente classificadas para
cada classe, enquanto que os elementos fora da diagonal principal indicam o niimero
de amostras que foram classificados incorretamente (Maimon e Rokach, 2010).

Tabela 2.6: Matriz de Confusao para problemas com duas
classes.

| Predicao Positiva Predicao Negativa

Classe Positiva | Verdadeiro Positivo (VP) |  Falso Negativo (FN)
Classe Negativa | Falso Positivo (FP) | Verdadeiro Negativo (VN)
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Para realizar o cdlculo de algumas métricas de avaliacao, faz-se necessario compre-
ender alguns termos utilizados na matriz de confusao (Han et al., 2012).

e Verdadeiros positivos (VP): sdo as amostras positivas que foram corretamente
rotuladas pelo classificador;

e Verdadeiros negativos (VN): s@o as amostras negativas que foram corretamente
rotuladas pelo classificador;

e Falsos positivos (FP): s@o as amostras negativas que foram incorretamente
rotuladas como amostras positivas pelo classificador;

e Falsos negativos (FN): sdo as amostras positivas que foram incorretamente
rotuladas como amostras negativas pelo classificador.

2.9.2 Acuracia

Acurécia é o percentual de casos que foram classificados corretamente, sem levar em
consideracao o que é positivo e o que é negativo, ou seja, € a taxa de acerto global.
Sua férmula é representada pela equacao 2.8.

VP+ VN

ACCZVP+VN+FP+FN

(2.8)

2.9.3 Precisao

A precisao diz respeito a proporcao de amostras classificadas corretamente como
positivas. A Equacao 2.9 mostra como obter o valor da precisao.

VP

P=vpirp (2.9)

2.9.4 Sensibilidade ou Recall

A Sensibilidade (S) de um classificador indica a proporc¢ao de casos positivos que
foram identificados corretamente. O cdalculo da sensibilidade é feito com base na
matriz de confusao, seu calculo é realizado conforme a Equacao 2.10.

VP

S=VPI TN

(2.10)

2.9.5 Especificidade

A Especificidade (E) de um classificador reflete a proporgao de casos negativos que
foram identificados corretamente, sua féormula corresponde a equacao 2.11.

VN

E=vNTrp (2.11)
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2.9.6 Medida F1

A medida F1 leva em consideracao tanto a precisao quanto a sensibilidade. Essa
medida é estabelecida pela média harmonica entre as duas, como pode ser visto na
Equagao 2.12.

Precisao x Sensibilidade

* Precisao + Sensibilidade

F1=2 (2.12)

2.9.7 Curva caracteristica de Operacao do Receptor - ROC e Area
sobre a curva - AUC

Uma ferramenta que pode ser aplicada em problemas binarios de classificacao é a
drea sobre a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), visto que por meio
dela pode se realizar medidas de desempenho independentes de condicoes como
limiar de classificacao, assim como custos associados as classificagoes incorretas e a
distribuicao de classes (Faceli et al., 2011).

A curva ROC possui grande utilidade na avaliacao e comparacao entre algoritmos
ou quando é necessério levar em consideragao diferentes custos/beneficios para os
diferentes erros/acertos em um processo de classificacdo, visto que denota os acertos
para as duas classes em andlise (Prati et al., 2008).

O gréfico ROC é bidimensional plotado em um espago designado espago ROC, com
eixos X e Y representando as medidas de taxa de falsos positivos (TFP) e taxa de
verdadeiros positivos (TVP), respectivamente. A Figura 2.13 apresenta o espago
ROC, apenas com classificadores discretos, no qual a linha diagonal representa os
classificadores que realizam predigoes aleatorias. Classificadores discretos sao aqueles
que geram como saida somente uma classe. Estes classificadores fornecem um par
(Taxa de FP, Taxa de VP) correspondendo a um ponto no espago ROC. Desta
forma, o ponto (0,1), denominado de céu ROC, representaria o melhor método de
previsao possivel, visto que nesse ponto todas as amostras positivas e negativas sao
classificados corretamente, ou seja, nao terfamos falsos negativos e nao teriamos
falsos positivos (Faceli et al., 2011).
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Figura 2.13: Espago ROC (Faceli et al., 2011).

Existem alguns mecanismos de se comparar diferentes classificadores com base nos
pontos do espaco ROC, sendo o mais usual gerar uma curva ROC. A Figura 2.14
ilustra duas curvas ROC, que de forma hipotética correspondem a duas curvas gera-
das por dois algoritmos de classificacao. Como nao houve interseccao entre as curvas,
aquela que mais se aproxima do ponto (0,1) é a de melhor desempenho. Quando
ocorre a interseccao, cada algoritmo possui uma regiao em que é melhor que a do

outro (Faceli et al., 2011).

Taxa de VP

0,4
Taxa de FP

0,6 0,8

A Algoritmo Al Algoritmo B

1,0

Figura 2.14: Exemplo de uma curva ROC. (Faceli et al., 2011)
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A fim de comparar o desempenho dos algoritmos em termos de uma medida tnica
por meio de um valor escalar, é extraida a drea abaixo da curva ROC (AUC, do
inglés Area Under ROC Curve). A medida AUC produz valores entre 0 e 1. Os

valores mais préximos de 1 sdo considerados melhores(Faceli et al., 2011).

2.10 Wilcoxon signed-ranks - WSR

De acordo com Corani et al. (2017), a realizagao de uma comparacao estatistica das
medidas de avaliacao dos algoritmos de aprendizado de méaquina é fundamental, e
¢ normalmente realizada através de testes de significancia estatistica, ou simples-
mente testes estatisticos. Dessa forma, os referidos testes permitem interpretar os
resultados das iniimeras execucoes do classificador, obtidas, por exemplo, através do
Cross-Validation. Com isso, pode-se inferir afirmacoes sobre os resultados, conside-
rando determinado classificador melhor que outro.

Os testes estatisticos podem ser separados em dois grandes grupos: paramétricos e
nao-paramétricos. Os testes paramétricos exigem que a distribuicao dos dados ex-
perimentais apresente populacoes com distribuicoes especificas. Nao apresentando
normalidade na distribuicao das amostras dos dados, ou caso nao se tenha elementos
suficientes para poder afirmar que seja uma distribuicao normal, o teste estatistico
utilizado devera fazer parte do grupo de testes nao-paramétricos, que sao denomina-
dos de testes livres de distribuicao. Isso possibilita que os testes nao-paramétricos
sejam aplicados em uma larga variedade de situagoes.

Uma alternativa entre os testes nao-paramétricos, o teste de Wilcoxon signed-ranks
(WSR) proposto por Wilcoxon (1945), pode ser utilizado para avaliar a performance
de dois algoritmos de classificacao, comparando-os por meio da diferencas negativas e
positivas da medida de avaliacao utilizada. As diferencas sao classificadas de acordo
com seus valores absolutos.

Conforme Triola (2018), o teste de WSR busca avaliar se:
e H(O: A mediana das diferencas entres os pares combinados é igual a zero.
e HI: A mediana das diferencas entres os pares combinados é diferente de zero.

Dada duas medidas de avaliagao pode-se seguir o procedimento descrito por Triola
(2018) para a realizacao do WSR.

1. Para cada par de medidas, calcule a diferenca d subtraindo o segundo valor do
primeiro valor. Descarte quaisquer pares que tenham uma diferenca de 0.

2. Ignore os sinais das diferencas e, classifique-as da menor para a maior e substi-
tua as diferencas pelo valor da classificacao correspondente. Quando as corres-
pondeéncias tiverem o mesmo valor numérico, associe a elas a média dos postos
envolvidos no empate.

3. Atribua a cada posto o sinal da diferenca de onde veio. Ou seja, insira os sinais
que foram ignorados na Etapa 2.
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4. Encontre a soma dos postos que sao positivos. Encontre também o valor
absoluto de a soma dos postos negativos.

5. Considere T a menor das duas somas encontradas no Passo 4.
6. Seja n o numero de pares de dados para os quais a diferenca d nao é 0.

7. Determine a estatistica do teste e os valores criticos com base no tamanho
amostral.

e Se n <= 30, a estatistica do teste é T.

e Se n > 30, a estatistica do teste é:

T_ n(n—1)
2= ——" (2.13)
n(n+1)(2n+1)

24

8. Rejeite a hipdtese nula se a estatistica de teste é menor ou igual ao(s) valor(es)
critico(s). Caso contrario, deixe de rejeitar a hipdtese nula.

2.11 Trabalhos Relacionados

Os escorregamentos de encostas constituem um dos principais fendmenos causadores
de desastres naturais, provocando, todos os anos, inimeros prejuizos materiais e
fazendo um grande ntimero de vitimas fatais. Neste cendrio, inimeros estudos tém
buscado explorar técnicas de mineracao de dados ou aprendizado de maquina na
tentativa de prever escorregamentos futuros a partir de dados de eventos anteriores.

Em Souza e Ebecken (2012), foi desenvolvida uma metodologia para prever ocor-
réncias de escorregamentos induzidos por chuvas na cidade do Rio de Janeiro. Os
dados de escorregamentos foram obtidos a partir de relatérios técnicos de campo e 30
pluviometros. Além disso, foram utilizados dados referentes aos parametros do solo,
totalizando 46 varidveis. O inventario de deslizamentos continha 1.033 amostras que
foram categorizados por bairro, pois nao possuiam coordenadas geograficas. Foram
geradas 233 amostras de nao escorregamento, levando em consideracao um momento
anterior ao evento do escorregamento. Os indices pluviométricos acumulados associ-
ados a cada deslizamento foram calculados de acordo com a proximidade geografica
de sua ocorréncia e considerando diferentes niveis de chuva nos 6 dias anteriores.
Foram desenvolvidos 3 modelos, envolvendo trés abordagens: (1) previsao de desli-
zamentos; (2) extracao de regras de associagao; e (3) previsao de chuvas. A primeira
abordagem utilizou RNA e Regras de Classificacao para extrair um conjunto de
regras interessantes com base em dois indices: suporte e confianca. A segunda abor-
dagem utilizou o algoritmo Apriori para extrair regras de associacao da base de
dados. Por fim, a terceira abordagem gerou um modelo para prever precipitagao
pluviométrica. Dessa forma, tentou-se realizar a previsao de escorregamentos asso-
ciando as regras com a precipitacao prevista. O percentual de amostras usadas para
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treinamento, teste e a validacao foram de 80, 10 e 10%, respectivamente. A RNA
obteve uma taxa de acerto de 94,1% para nao ocorréncia, 80,7% para situacao em
que a chuva causaria um estado de panico e 72,4% para escorregamentos.

Em Farahmand e Aghakouchak (2013), foi desenvolvido um modelo de previsao de
deslizamentos de terra usando dados de precipitacao por satélite, mapas de uso do
solo e informacoes topograficas. Para isso, eles utilizaram o algoritmo de aprendi-
zado de maquina Support Vector Machines (SVM). Neste modelo foram utilizados
dados de precipitagao pluviométricas, dados de solo e um inventario contendo 581
eventos de escorregamentos. Foram geradas 5.810 amostras de nao deslizamento de
forma aleatdria a partir de areas de precipitacao e de diferentes condicoes de uso da
terra de encostas de todo o mundo. Para o treinamento e validacao, foi realizada
uma subamostragem aleatéria com 100 repeticoes, sendo os dados divididos em 70%
para treinamento e 30% para validacao. O erro médio de 100 iteracoes de previ-
sao de deslizamento foi estimado em aproximadamente 7%, sendo aproximadamente
2% de deslizamentos falsos, e aproximadamente 7% de eventos de deslizamentos
classificados como nao deslizamentos.

Korup e Stolle (2014), analisaram a crescente utilizagao de técnicas relacionadas a
mineragao de dados e aprendizado de maquina aplicadas na predicao de escorrega-
mento de encostas. Ressaltaram que, apesar do nimero consideravel de pesquisas
aplicadas na area, a previsao de escorregamentos no tempo e no espago continua
um desafio. Ao realizar o levantamento e avaliacao sobre as pesquisas existentes, os
autores chegaram a conclusao de que a maior parte dos estudos nesta area envolve a
espacializacao da susceptibilidade a escorregamentos, e nao a previsao ou a mensu-
racao de riscos futuros, propriamente ditos. Por fim, afirmaram que as altas taxas
de sucesso precisam ser interpretadas com muito cuidado, a fim de nao prejudicar
a observacao de que a previsao confiavel de escorregamentos de encostas no espaco
e no tempo requer esforcos substanciais de pesquisas futuras, visto que, apesar dos
avangos, varios desafios permanecem, sendo os principais: a previsao regional de
escorregamentos e a previsao temporal de ruptura de taludes.

Em Tien Bui et al. (2016), foram analisados os desempenhos de 5 modelos para
construcao de mapas de susceptibilidade a escorregamentos. Foram avaliados SVM,
RNA do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF), Ker-
nel Logistic Regression (KLR) e Logistic Model Trees (LMT). Utilizaram diversas
medidas de avaliagao para medir a performance dos modelos, que foram compara-
dos a partir da AUC por meio dos testes estatisticos de Friedman e Wilcoxon. Para
validar o modelo foi utilizada a técnica de Cross-Validation. Um total de 12 fatores
condicionantes de escorregamentos foram utilizados. Os dados foram divididos ale-
atoriamente em uma proporcao de 70:30 para treinamento e validagao dos modelos,
respectivamente. Foram utilizados um total de 98 deslizamentos de terra rotacionais
rasos e realizaram amostragem aleatéria para geragao de nao ocorréncia, ou seja, as
amostras foram geradas a partir de pontos aleatérios de locais seguros quanto a
ocorréncia de deslizamentos. Dentre os 5 modelos analisados, a RNA do tipo MLP
obteve o melhor desempenho com AUC = 0,902.
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Can et al. (2017), utilizaram RNA para produzir mapas de suscetibilidade a desli-
zamentos de terra. Um inventario de 196 escorregamentos foram mapeados, sendo
que as amostras de nao ocorréncia foram criadas aleatoriamente a partir de locais
sem risco de escorregamentos. Foram utilizados um total de 6 parametros para o
desenvolvimento do modelo (litologia, declividade, altitude, indice de umidade, as-
pecto e indice de Vegetagao por Diferenga Normalizada). Os dados foram divididos
em 68% para treinamento e 32% para teste. A RNA obteve uma AUC = 0,817.

Logar et al. (2017), analisaram a capacidade de Redes Neurais Artificiais para prever
o deslocamento de terra induzido por chuva de dois locais distintos e de natureza
muito diferente. O fluxo de terra na Eslovénia moveu-se com uma taxa de 100
mm/dia, enquanto o movimento de massa no Reino Unido é muito lento (5mm/ano
em média). Os autores chegaram a conclusdo que as RNA sdo capazes modelar
com precisao movimentos especificos de movimentos de massa se uma série ade-
quadamente longa de dados confiaveis sobre precipitacao e deslocamentos estiverem
disponiveis.

Pham et al. (2018b), propuseram um uma abordagem hibrida de aprendizado de ma-
quina de Random Subspace (RSS) e Classification And Regression Trees (CART),
denominado RSSCART, para previsao espacial de deslizamentos de terra. O desem-
penho do modelo foi avaliado por meio da AUC e o teste estatistico do Qui-quadrado
foi aplicado para comparar os resultados com o desempenho de outros modelos como
SVM, Single CART (SC), Naive Bayes Trees (NBT) e Logistic Regression (LR). Fo-
ram considerados os seguintes atributos: declividade, altitude, litologia, distancia a
falhas, distancia a rios, distancia a estradas, aspecto do talude, curvatura e precipita-
¢ao pluviométrica. Foram identificados na area de estudo um total de 95 cicatrizes
de deslizamento de terra. As amostras de nao escorregamentos foram geradas a
partir locais seguros, e a base de dados foi separada na proporcao de 75% para trei-
namento e 25% para validacao. Os autores concluiram que o desempenho do modelo
RSSCART (AUC = 0,841) foi melhor em comparagao com outros modelos.

Em Tehrani et al. (2019), foram implementados os algoritmos LR e AD para classifi-
car eventos de escorregamentos e nao escorregamentos. Os autores alcangaram uma
AUC superior a 0,88, e utilizaram uma base de dados global da NASA com 4.542
deslizamentos de terra. Contudo, relataram que a localizacao dos eventos apresen-
tavam grandes incertezas ao atribuir as coordenadas geograficas. As amostras de
nao escorregamentos foram geradas artificialmente, aplicando uma fragao aleatéria
(menos de 0,5) a precipitagao pluviométrica e as caracteristicas topograficas de ca-
sos de escorregamentos. Foi considerado o acumulado de precipitagao pluviométrica
de até 11 dias anterior ao escorregamento. Ao todo foram criadas 4.542 amostras
de nao escorregamentos, desta forma mantendo o equilibrio entre as classes. Uti-
lizando a técnica de Hold-out, dividiram a base de dados em treinamento (67%) e
teste (33%). Como atributos de entrada, utilizaram a precipitagao pluviométrica,
altitude, declividade, indice de vegetacao por diferenca normalizada e tipo de solo.

Achour e Pourghasemi (2020), utilizaram os algoritmos RF, SVM e Boosted Regres-
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sion Tree (BRT) para prever escorregamentos de um trecho de estrada no nordeste
da Argélia, com o objetivo de desenvolver mapas de suscetibilidade. Os autores
obtiveram uma &area sobre a curva ROC de 0,972, e tinham como inventario apenas
28 locais de escorregamentos (1871 pixels).

Liu et al. (2021) empregaram trés algoritmos RF, Gradient Boosted Regression Tree
(GBRT) e RNA do tipo MLP para realizar modelagem espacial de deslizamentos de
terra rasos perto de Kvam, na Noruega. Foram utilizados um total de 86 desliza-
mentos de terra como inventario, sendo 10.197 pontos de localizacao considerados no
conjunto de dados (pizels). Os dados foram divididos aleatoriamente na proporgao
de 70/30. Os autores selecionaram as amostras de nao escorregamento de forma
aleatéria. Foram utilizados 11 fatores controladores de escorregamento. Os fatores
de controle dizem respeito a geomorfologia, geologia, geoambiente e efeitos antropo-
geénicos: declividade, aspecto, curvatura do plano, curvatura do perfil, acimulo de
fluxo, direcao do fluxo, distancia aos rios, teor de agua, saturagao, precipitagao e
distancia das estradas. O treinamento foi realizado a partir do cross validation. A
RF apresentou os melhores resultados com AUC = 0,990.

A Tabela 2.7 apresenta alguns resultados de pesquisas que utilizam a mineracao de
dados e aprendizado de maquina na predicao de deslizamento de terra. Em destaque
encontram-se os trabalhos que mais se enquadram com linha de pesquisa proposta
nesse trabalho.

A revisao de literatura mostra que os métodos de aprendizado de maquina e mine-
ragao de dados tém sido amplamente utilizados na prevencao de escorregamentos
de encostas e podem atingir um desempenho satisfatéorio. Contudo, a maior parte
dos estudos nesta area compreendem a modelagem espacial da susceptibilidade de
deslizamentos de terra e nao a previsao futura propriamente dita de escorregamen-
tos. Além disso, quase sempre, esses modelos tém sido construidos sobre pequenos
inventarios de escorregamentos em virtude da indisponibilidade de dados integrados
e em larga escala.

Basicamente foram encontrados trés trabalhos que propuseram a previsao espacial
e temporal de deslizamentos de terra. Esses estudos mostraram variacoes nas com-
paracoes entre as medigoes, bem como na aplicacao de técnicas de aprendizado
de méquina. Além disso, os trabalhos de Souza e Ebecken (2012) e Farahmand e
Aghakouchak (2013) esbarraram na disponibilidade e qualidade dos dados. Utiliza-
ram 1.033 e 581 amostras de deslizamento de terra, respectivamente. Além disso,
mencionam a baixa qualidade da geolocalizacao das ocorréncias. No caso de Souza
e Ebecken (2012), tinham disponivel apenas localizacdo do bairro onde ocorreu o
evento, enquanto Farahmand e Aghakouchak (2013), citam que imprecisao da loca-
lizacao dos eventos variavam em um intervalo de 1 a 5km.

Os autores também nao conseguiram contornar o problema do desequilibrio de clas-
ses. A base de dados de Souza e Ebecken (2012), continha, aproximadamente,
18,40% de amostras negativas e 81,60% positivas, enquanto a base de Farahmand
e Aghakouchak (2013), apresentava, aproximadamente, 9% de amostras positivas
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e 91% de amostras negativas. Apesar desse desequilibrio, nao utilizaram nenhuma
estratégia de amostragem, o que pode gerar uma configuracao tendenciosa, devido
a grande desproporcionalidade entre os escorregamentos e os nao escorregamentos,
tornando facil para o modelo fornecer a saida correta, e com isso maximizando as
medidas de desempenho. Ainda, esses trabalhos nao mencionaram a utilizacao de
técnicas de validagao como o Cross-Validation, que permite estimar com maior rigor
a capacidade de generalizagao dos modelos.

Ja o trabalho de Tehrani et al. (2019) propds um modelo de previsdo de escorre-
gamentos de encostas em escala global, sendo uma abordagem de dificil aplicacao
pratica. Ademais, as amostras de nao escorregamentos foram criadas artificialmente
a partir da reducgao de fatores condicionantes como indices pluviométricos e caracte-
risticas topograficas. Essa abordagem pode impor um viés aos conjuntos de dados.

Nesse cenario, é perceptivel que essa area ainda encontra-se em desenvolvimento,
com varios desafios e limitacoes a serem superadas, o que motiva este trabalho,
seja para construir uma base de dados integrada, aperfeicoar aplica¢oes de técnicas
de mineragao de dados, melhorar o pré-processamento de dados analisar diferentes
formas de geracao de amostras de nao escorregamentos e seu impacto na predigao,
avaliar o nimero de dias de precipitacao anterior ao escorregamento e sua implicagao
na capacidade preditiva, implementar novos algoritmos, como o LGBM, na aplicagao
da previsao de escorregamentos de encostas e por fim contribuir tecnicamente com
uma futura ferramenta capaz de auxiliar no processo de tomada de decisao, no
monitoramento e na reducao dos danos causados pelos escorregamentos.



Tabela 2.7: Resumo de pesquisas envolvendo predi¢ao de deslizamentos de terra com mineracao de dados.

Autor e data Amostras* | Algoritmos Resultados Finalidade

Souza e Ebecken (2012) 1033 RNA Predicao temporal e espacial

Farahmand e Aghakouchak (2013) 581 SVM ERRO = 7% Predicao temporal e espacial

Korup e Stolle (2014) - - - Levantamento de pesquisas na area

Tien Bui et al. (2016) 340 SVM AUC = 0,900 Criagao de mapas de susceptibilidade
Chakraborty e Goswami (2017) 100 RNA R=0,98 e RMSE = 0,06 | Prever fator de seguranca

Can et al. (2017) 196 RNA AUC = 0,817 Criacao de mapas de susceptibilidade
Logar et al. (2017) 2 RNA - Previsao de deslocamento de deslizamento
Zhu et al. (2017) 2 LSSVM e GA - Previsao de deslocamento de deslizamento
Pham et al. (2018a) 1.295 AODE, SVM, RNA, LR e NB AUC = 0,968 Criagao de mapas de susceptibilidade
Pham et al. (2018b) 95 RSSCART, SVM, NB, RL AUC = 0,841 Criagdo de mapas de susceptibilidade

Qi e Tang (2018) 148 RF, RNA, AD, RL e GBM AUC = 0,967 Previsao de estabilidade de taludes

Xiao et al. (2019) 665 RF AUC = 0,834 Criagao de mapas de susceptibilidade
Dou et al. (2019) 8.459 PLFR, InV, CF, RNA e SVM AUC = 0,87 Criacao de mapas de susceptibilidade

Yi et al. (2019) 917 RL, NB e SVM AUC = 0,818 Criacao de mapas de susceptibilidade
Tehrani et al. (2019) 4.542 RL AUC = 0,88 Predicao temporal e espacial

Achour e Pourghasemi (2020) 28 RF, SVM e BRT AUC = 0,972 Criacao de mapas de susceptibilidade
Hanifinia et al. (2021) 95 GLM, ME, SVM e RNA AUC = 0,879 Criagao de mapas de susceptibilidade

Liu et al. (2021) 86 RF, GBRT e RNA AUC = 0,990 Criagao de mapas de susceptibilidade
Lucchese et al. (2021b) 86 RNA, FIS AUC = 0,941 Criagao de mapas de susceptibilidade
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Como observado na secao 2.11, a maior parte dos trabalhos relacionados a predi-
¢ao de escorregamentos de encostas envolve a espacializacao da susceptibilidade a
estes fenomenos que sao desenvolvidos, na maioria das vezes, sobre um pequeno
conjunto de inventarios de escorregamentos devido a escassez de dados integrados
e em larga escala. Além disso, existe uma diversidade nos resultados da predicao
de escorregamentos, que pode estar relacionada, dentre outros fatores, com o tama-
nho do conjunto de dados utilizado e com a metodologia empregada na geracao das
amostras de nao ocorréncias de escorregamentos.

Dessa forma, um estudo de construcao de uma base de dados integrada, de otimi-
zacao das técnicas de mineragao, do pré-processamento dos dados, da andlise de
diferentes formas de gerar registros de nao ocorréncias e seu impacto na predicgao,
da avaliacao do numero de dias de precipitacao anterior ao escorregamento e sua
implicacao na capacidade preditiva e a insercao de dados geotécnicos no modelo
preditivo, poderao se mostrar relevantes para a melhoria da predicao de escorrega-
mentos, e consequentemente, fornecer uma ferramenta capaz de auxiliar o processo
de tomada de decisao, o monitoramento e prevencao de danos causados por esses
eventos.

Neste contexto, este estudo busca construir um dataset e aplicar modelos de mine-
racao de dados que possam promover uma melhor predicao de escorregamentos, e
para isso serao comparados os resultados de quatro classificadores.

Neste capitulo, serao apresentados, em detalhes, todos os processos utilizados para
alcancar os resultados dos modelos preditivos. A Figura 3.1 apresenta de maneira
simplificada as etapas metodolégicas desenvolvidas neste estudo.

A primeira etapa consiste na aquisicao dos dados necessarios para realizar um estudo
desse tipo. Esses dados foram adquiridos por meio de fontes de dados distintas,
devido a inexisténcia de uma base de dados que possuisse todas as informacgoes
necessarias para o desenvolvimento deste trabalho.

45
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Aquisicdo de
dados originais

Validagéo i
WA O ii Dii #
: Q

Integragdo dos dados Pré-processamento Treinamento e Predigao

Figura 3.1: Etapas metodologicas da pesquisa

De posse dos conjuntos de dados, realizou-se a identificacao e o estudo das informa-
¢oes disponiveis, com o objetivo de promover sua integracao.

A etapa de pré-processamento foi indispensavel para a adequacao dos dados, sendo
alicergada em: remogao de registros incompletos e/ou duplicados, valores errados e
dados inconsistentes, exclusao de registros irrelevantes ao contexto da pesquisa. Em
seguida, foi necessario transformar a representacao dos dados a fim de adequar os
dados as necessidades dos algoritmos, sendo baseada na normalizacao dos dados e
na adequacgao e padronizagao de formato de atributos.

Apoés a etapa de pré-processamento, os modelos de classificacao foram construidos
a partir da implementagao dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Os mode-
los foram avaliados, em duas etapas, por meio de cinco medidas de avaliacao e os
parametros foram otimizados de maneira que os resultados fossem maximizados.

Por fim, os resultados dos experimentos foram comparados e analisados, podendo
assim, indicar os melhores algoritmos e as melhores configuragoes para a realizagao
do objetivo pretendido. A seguir, cada uma das secoes desse capitulo corresponde a
uma das etapas desenvolvidas na investigacao, detalhando os principais aspectos de
cada uma.

3.1 Aquisicao de dados Originais

Para obter uma base de dados, com variaveis necessarias para realizar a predicao de
escorregamentos de encostas, foi necessario construir uma base integrada a partir de
multiplas fontes de informacao. Os itens seguintes detalham os conjuntos de dados
obtidos em cada instituicao.

3.1.1 Inventario de escorregamentos

Os registros de deslizamentos de terra foram cedidos pela Defesa Civil de Salvador
(CODESAL). Os dados sao referentes ao periodo de janeiro de 2004 a junho de 2021
e foram transformados e analisados utilizando o software livre Qgis 3.16, visto que foi
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disponibilizado um arquivo georreferenciado de pontos no formato shapefile (SHP)!.
Esse conjunto de dados contém 4.892 registros de escorregamentos e cada registro é
constituido por: nimero do processo, codigo da vistoria, data e hora da abertura do
processo, data e hora da vistoria, tipo de ocorréncia, bairro, bairro prefeitura, causa,
descricao e coordenadas UTM. A Tabela 3.1 ilustra um registro de escorregamento
obtido dos dados da CODESAL, e a Figura 3.2 mostra a distribuicao espacial dos
escorregamentos registrados no municipio de Salvador-BA.
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Figura 3.2: Mapa de deslizamentos de terra registrados entre janeiro de 2004 a junho
de 2021 (Autor, 2022). (Sistema de referéncia: SIRGAS 2000/ UTM Zona 24S)

ISHP é um formato de arquivo para bases de dados geoespaciais e vetoriais em Sistemas de
Informacao Geogréaficas (SIG).
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Tabela 3.1: Amostra de registro de escorregamento da CODESAL.

Nimero do Processo:

104132

Cddigo da Vistoria:

212619

Data do Processo:

25/03/2020 15:03:01

Data da Vistoria:

27/03/2020 09:52:15

Tipo de Ocorréncia:

Deslizamento de Terra

Bairro:

Liberdade

Bairro Prefeitura:

Liberdade/Sao Caetano

Fortes chuvas do periodo, falta de contencao e ou protegao superficial

Causa:
da encosta.
Deslizamento de terra, advindo de cota superior do talude, atingindo o
Descrigao: imével do requerente, causando danos materiais e queda da parede do
fundo.
UTM(E): 561216,041
UTM (N): 8572616,943

3.1.2 Dados geotécnicos e geoldgicos

As caracteristicas dos materiais que constituem o substrato das encostas sao atri-
butos importantes no processo de desencadeamento dos escorregamentos, pois cada
solo possui uma resisténcia propria. Com isso, buscou-se dados que caracterizassem
os solos dos locais onde ocorreram os escorregamentos. Esses dados foram obtidos
nas seguintes instituicoes:

Laboratério de Geotecnia da UFBA

Os dados geotécnicos foram cedidos pelo Laboratério de Geotecnia da UFBA que
disponibilizou seis arquivos em formato raster (TIFF), contendo dados de proprie-
dades do solo para uma determinada regiao do municipio de Salvador. As proprie-
dades disponiveis foram: coesao, angulo de atrito interno e peso especifico, para as
condicoes de umidade natural (material natural) e saturada (material inundado ou
saturado).

Para a construcao desses dados matriciais contendo os valores de coesao, angulo
de atrito interno e peso especifico do solo, foram utilizados os dados (vetoriais)
geotécnicos disponiveis de amostras de blocos indeformados de solos distribuidas
pela cidade de Salvador, sendo 235 amostras para a condicao natural e 382 amostras
para condigao saturada. Para isso, foi utilizado o método de interpolacao especial
denominado krigagem ordindria 2 e definida a dimensao do pixel de 5 metros (Santos,
2018).

2Krigagem é o processo geoestatistico de estimativa de valores de varidveis distribuidas no
espago e/ou tempo, com base em valores adjacentes quando considerados interdependentes pela
andlise variografica. Ja a krigagem ordindria nada mais é que a sua prépria versao simplificada
com a média local calculada pela krigagem média (Yamamoto e Landim, 2013).
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Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais - CPRM

Foram cedidos pela CPRM os dados geolégicos através de mapa georreferenciado
de poligonos em formato shapefile. Esse mapa define as caracteristicas geologicas
dos limites territoriais do municipio de Salvador. Cada registro é composto por:
dominio geoldgico, relevo e textura do solo. A Figura 3.3 apresenta o mapa geoldgico
simplificado do municipio de Salvador.
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Figura 3.3: Mapa geol6gico simplificado municipio de Salvador, Bahia (Autor, 2022
- Dados base CPRM). (Sistema de referéncia: SIRGAS 2000/ UTM Zona 24S)

3.1.3 Dados de Precipitagoes Pluviométricas

Devido a grande influéncia da precipitacao no processo de escorregamento de encos-
tas buscou-se obter a maior quantidade possivel de dados de precipitagao. A Figura
3.4 exibe a distribuicao espacial de todas as estagoes pluviométricas do municipio de
Salvador que foram utilizadas nesse estudo. Os dados dessas estacoes foram obtidos
das seguintes instituigoes:
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CODESAL

Os registros de dados pluviométricos obtidos através da CODESAL sao produzidos
pelo Centro de Monitoramento e Alerta da Defesa Civil de Salvador (CEMADEC),
composto por 31 estacoes pluviométricas automaticas, distribuidas de forma estra-
tégica dentro dos limites territoriais da capital da Bahia, e sao capazes de registrar,
em tempo real e a cada 15 minutos, dados de precipitacao pluviométrica. Foram
disponibilizados dois arquivos, um com as informacoes das estagoes pluviométricas
e outro com os dados de precipitagdo. A base de dados abrange o periodo entre
outubro de 2016 a outubro de 2021. Os dados cedidos foram registrados em UTC
(Universal Time Coordinated) ou GMT (Greenwich Meridian Time), que é a hora
no Meridiano de Greenwich, na Inglaterra. As Tabelas 3.2 e 3.3 ilustram registros
de dados das estacoes pluviométricas e da precipitagao, respectivamente.

Tabela 3.2: Amostras de registros das estagoes da CODESAL.

Coédigo da estacao Nome Latitude Longitude
28 Ilha de Maré -12,78044447 | -38,53180073
42 Retiro -12,96530700 | -38,47840100
69 Campinas de Brotas | -12,98143800 | -38,47902400

Tabela 3.3: Amostras de registros de precipitacao da CODESAL.

Cédigo da estacao Data e hora Valor (mm)
28 2016-10-08 04:45:00 0,60
28 2016-10-08 05:00:00 0,80
42 2020-06-19 03:55:00 1,40

Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais - CEMADEN

A base de dados do CEMADEN estd disponivel em seu sitio eletronico®, sendo
composta por 20 estacoes pluviométricas que registram automaticamente dados de
precipitacao a cada 10 minutos. Os dados estao disponiveis em arquivos separados
por més, a partir de setembro de 2013. Assim como os dados da CODESAL, os
dados foram registrados em UTC ou GTM. A Tabela 3.4 ilustra trés registros de
dados de precipitagao do CEMADEN.

Tabela 3.4: Amostras de registros de precipitacao da CEMADEN.

ID estagao Nome | Latitude | Longitude Data e hora Valor (mm)
292740801A | Piraja | -12,89870 | -38,45887 | 2021-06-01 13:20:00 2.56
292740801A | Piraja | -12,89870 | -38,45887 | 2021-06-01 13:30:00 6.30
292740805A | Rio Sena | -12,88769 | -38,46827 | 2018-01-10 10:40:00 1.37

3http://www2.cemaden.gov.br/mapainterativo/
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Instituto Nacional de Meteorologia - INMET

A base de dados obtida do INMET é constituida de dados de trés estacoes pluvio-
métricas convencionais com registros diarios de precipitagoes. O orgao que possui
a estacao mais antiga de Salvador, disponibilizou registros obtidos entre agosto de
1963 e outubro de 2021, conforme Tabela 3.5. A Tabela 3.6 ilustra trés registros de

dados diarios de precipitacao do INMET.

Tabela 3.5: Estacoes pluviométricas INMET.

ID Nome da estagao Latitude | Longitude Periodo
83229 Salvador-Ondina -13,005278 | -38,505833 | 1963 a 2021
A401 Salvador-Zoolégico -13,0055 -38,5058 | 2000 a 2021
A456 | Salvador-Estacao Radio Marinha | -12,808222 | -38,495944 | 2018 a 2021

Tabela 3.6: Amostras de registros de precipitacao do INMET.

ID estagao Data Valor(mm)
83229 2017-01-10 19.40
83229 2020-05-12 45.30
A401 2018-07-07 29.50

Instituto do Meio Ambiente e Recursos Hidricos - INEMA

A base de dados cedida pelo INEMA ¢é composta por registros pluviométricos didrios
de cinco estagoes. Algumas destas ja foram desativadas, contudo, como os registros
compreendem parte do periodo estudado, optou-se pelo utilizagao desses dados. A
tabela 3.7 apresenta as estacoes com o periodo de abrangéncia dos dados.

Tabela 3.7: Estacoes pluviométricas INEMA.

ID Nome da estagao Latitude Longitude Periodo
RN-CL-01 Salvador-Itapua -12,931388 | -38,361111 | 1998 a 2016
RN-CL-05 Salvador-Abaeté -12,94469 | -38,35933 | 2019 a 2021
RN-PR-01 Salvador-Abaeté -12,9445407 | -38,361404 | 2004 a 2021
RN-PR-03 Salvador-Abaeté -12,9454 | -38,361404 | 2012 a 2013
RN-PR-05 | Salvador-Mont Serrat | -12,930959 | -38,516964 | 2015 a 2016
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Tabela 3.8: Amostras de registros de precipitagao do INEMA.

ID estagao Data Valor (mm)
RN-CL-01 | 2017-01-10 19.40
RN-PR-05 | 2015-07-09 33.20
RN-CL-05 | 2018-05-13 77.20
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Figura 3.4: Distribuicao espacial das estagoes pluviométricas do municipio de Salva-

dor, Bahia (Autor, 2022). (Sistema de referéncia: SIRGAS 2000/ UTM Zona 24S)

3.1.4 Dados Geomorfométricos

Conforme visto na secao 2.3, nos estudos dos escorregamentos de encostas os dados
geomorfométricos sao de grande importancia. Os dados geomorfométricos deste es-
tudo foram obtidos através do banco de dados Topodata (Brasil, 2008), desenvolvido
com o objetivo de oferecer informagoes das variaveis geomorfométricas locais bésicas
em cobertura nacional para utilizacao através do Sistema de informagoes Geografi-
cas (SIG). Os dados disponibilizados estao em formato raster e foram processados
no ano de 2011. Dentre os dados disponiveis foram utilizados o Modelo Digital de
Elevacao (MDE) e sua derivacao de declividade. Na Figura 3.5 é exibido o mapa
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hipsométrico (Altitude) do municipio de Salvador, enquanto a Figura 3.6 apresenta
o mapa de declividade. A geomorfologia da cidade nao apresenta altitudes elevadas,
nao ultrapassando, na regiao onde se concentra a cidade, altitudes de 110 m. J4 no
que se refere a declividade ha uma predominancia de relevo com declividade entre
20 e 45%, caracterizado como forte ondulado.
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Figura 3.5: Mapa Hipsométrico do municipio de Salvador, Bahia (Autor, 2022 -
Dados base Topodata). (Sistema de referéncia: SIRGAS 2000/ UTM Zona 24S)
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Figura 3.6: Mapa de declividade do municipio de Salvador, Bahia (Autor, 2022 -
Dados base Topodata). (Sistema de referéncia: SIRGAS 2000/ UTM Zona 24S)

3.1.5 Areas de Riscos de escorregamentos

Mapas de areas de riscos de escorregamento foram obtidos das seguintes instituicoes:

CODESAL

Objetivando minimizar a ocorréncia de acidentes, a CODESAL passou a atuar na
prevencao. Em 2016, iniciou a elaboracao do mapeamento de riscos das areas cri-
ticas de Salvador. Foi disponibilizado um arquivo georreferenciado de poligonos no
formato shapefile, contendo as areas de risco mapeadas até junho de 2021.

CEMADEN e IBGE

Em 2018, o CEMADEN e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
lancaram uma base de dados sobre a populacao exposta em area de desastres na-
turais. Estao disponiveis no sitio eletronico do IBGE, mapas georreferenciados das
areas de riscos de desastres naturais, dentre eles, o do municipio de Salvador. A Fi-
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gura 3.7 apresenta o mapa das areas de risco de desastres mapeadas pela CODESAL
e pelo IBGE.
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Figura 3.7: Areas de risco de desastres do municipio de Salvador, Bahia (Autor,
2022 - Dados base Codesal e IBGE). (Sistema de referéncia: SIRGAS 2000/ UTM
Zona 248S)

3.2 Integracao dos dados

Para realizar a integragao dos dados foram desenvolvidas diversas tarefas com o
objetivo de criar uma base de dados compostas por caracteristicas essenciais para
aplicagao de técnicas de mineracao de dados e aprendizado de maquina. Boa parte
dos dados adquiridos sao do tipo geoespaciais, que possuem dois formatos primérios:
raster /matricial e vector /vetorial. A Figura 3.8 traz a representagao simbdlica dos
arquivos do tipo matricial e vetorial. O primeiro é composto por linhas e colunas de
pizels, em que cada pizel representa uma caracteristica de uma determinada regiao
geografica. Ja o arquivo vetorial trata-se de um tipo de dado digital que representa
uma feigao ou elemento grafico, seja ela em formato de ponto, linha ou poligono, e
que possui referéncia geoespacial.
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Figura 3.8: Associagao de arquivos georreferencidveis. Fonte: Autor (2021)

Para integrar os dados geoespaciais, foi necessaria a utilizacao de um software de
Sistema de Informacao Geogréfica. Para este estudo, utilizou-se o QGIS.

Desta forma, os dados de escorregamentos foram integrados com os dados geomorfo-
métricos e geoldgicos por meio da localizagao geoespacial, visto que em um ambiente
SIG ao associar dois arquivos, por meio da sua localizagao é possivel copiar os valo-
res dos pizels, onde as feigbes (pontos) estdao sobrepostas, para a tabela de atributos
do arquivo vetorial. De forma similar, esse procedimento foi realizado para integrar
as ocorréncias de escorregamentos com areas de riscos.

Como os dados de precipitagao pluviométrica possuem a latitude e a longitude para
cada pluviometro, foi possivel determinar a distancia de cada escorregamento para
cada estacao.

Deste modo, os dados foram integrados a partir de uma matriz de distancias entre
as estacoes e os eventos de deslizamentos de terra, considerando que a precipitagao
didria é obtida por meio da estagao mais proxima que possui dados disponiveis para
a data do escorregamento e periodo anterior.

3.3 Pré-processamento

Foram realizadas diferentes tarefas de pré-processamento fundamentais para tratar
as informacoes existentes, de maneira que se possa evitar situacoes em que a predicao
possa ser afetada por atributos ausentes, duplicados e inconsistentes.

3.3.1 Remocao de registros

Ao realizar uma andlise sobre a base de dados verificou-se a existéncia de registros
de escorregamentos duplicados. Essa duplicidade tem origem na abertura de mais de
um processo para o mesmo escorregamento. Como a abertura do processo geralmente
¢é feita por atendimento telefonico, ocorreu que mais de uma pessoa realizou uma
solicitacao para o mesmo evento de escorregamento, gerando a duplicidade.
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Apoés a exclusao dos registros duplicados, foram eliminados os registros de escorre-
gamentos que nao foram induzidos por chuvas ou que foram categorizados errone-
amente como escorregamentos. Para isso, foi necessario verificar individualmente a
causa e a descricao de cada ocorréncia. Tratou-se de um processo exaustivo, porém
necessario para que se obtivesse uma base de dados coerente.

Por fim, foram excluidos os registros que possuiam valores ausentes nos atributos
de coesao, angulo de atrito e peso especifico. Esses valores ausentes tém origem nos
escorregamentos que ocorreram em areas para quais nao se tinha as propriedades
disponiveis nos dados coletados. Desta forma, a area de estudo foi definida em
funcao dos locais para os quais existiam dados das propriedades geotécnicas do solo.

Ao final dessas etapas, foram contabilizados 1.864 registros descartados, restando
na base de dados 3.028 registros de escorregamentos, o que corresponde a cerca de
62% da base de dados inicial.

3.3.2 Transformacao dos dados

A base de dados construida possui varidveis categdricas, ou seja, uma variavel no-
minal, sem escala, nao numérica. Essas variaveis necessitam ser transformadas em
valores numéricos devido a limitacao dos algoritmos em conseguirem trabalhar di-
retamente com varidaveis categéricas. Para isso, os dados serao codificados a partir
de duas técnicas: Label Encoder e One-Hot Encoder. O Label Encoder consiste em
transformar as classes categoéricas em numeros que as representam. Ja o One-Hot
Encoder significa em transformar um atributo categérico em varidveis(colunas) bina-
rias. Desta forma, apds aplicar o Label Encoder é necessario transformar os niimeros
em novas colunas da base de dados com a técnica One-Hot Encoder, com objetivo
de eliminar a magnitude dos valores que nao possuem significado nesse problema.

Os atributos dominio geologico, relevo e composi¢ao passaram por essa transfor-
macao. As tabelas 3.9 e 3.10 exemplificam as técnicas aplicadas para o atributo
dominio geoldgico.

Tabela 3.9: Codificacao Label Encoder para o atributo dominio geoldgico.

Dominio Geoldgico Numérico

Complexo granito-gnaisse-migmatitos e granulitos

Depésitos arenosos inconsolidados, edlicos, cenozoicos

Depésitos inconsolidados: areia, cascalho, argila e turfas

=W DN =

Depositos pouco ou moderadamente consolidados de areia, silte, argila e
cascalho

Sequéncias sedimentares clastico-carbonaticas consolidadas, mesozoicas 5
em bacias da margem continental
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Tabela 3.10: Codificacao One-Hot Encoder para o atributo dominio geoldgico.

Dom_1 | Dom_2 | Dom_3 | Dom_4 | Dom_5
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1

3.3.3 Preparacao dos Dados de Precipitacao Pluviométrica

Conforme visto na subse¢ao 3.1.3, o conjunto de dados de chuva é constituido por
registros de precipitagdo pluviométrica de 4 institui¢goes (CODESAL, CEMADEN,
INMET e INEMA), e possuem intervalos que vao de 10 minutos a 24 horas, cole-
tados em 59 pluviometros automaticos e convencionais instalados no municipio de
Salvador.

Como a informacao de data e hora obtida por meio do inventario de escorregamentos
refere-se a data de abertura do processo da ocorréncia e nao ao momento propri-
amente dito do escorregamento, optou-se por utilizar a precipitagao com medigoes
didrias (acumulado de 24 horas), com o intuito de minimizar a imprecisao da rela¢ao
cronologica do momento em que ocorreu o escorregamento e os indices pluviomé-
tricos acumulados associados. Além disso, parte significativa dos escorregamentos,
cerca de 25%, ocorreram em um periodo que a cidade de Salvador sé possuia esta-
¢oes pluviométricas convencionais, que registram apenas precipitacoes diarias. Em
consequencia disso, os dados obtidos das estagoes pluviométricas com medigoes em
intervalos de 15 e 10 minutos precisaram ser transformados em registros diarios de
precipitacao, totalizando os dados diarios de 09:01 do dia anterior as 09:00 da data do
dia subsequente, conforme convencao adotada nos registros diarios, sendo também
necessario o ajuste dos dados para o horario local (UTC-3).

Feitas as devidas adequacoes, estabeleceu-se que os indices pluviométricos devem
ser obtidos com dados do pluviometro mais proximo do local onde ocorreu o escor-
regamento, e que possua registros de precipitacao disponiveis para data do evento.
Para isso, foi construida uma matriz, com a distancia de cada escorregamento para
cada estacao pluviométrica. Por fim, foi necessario definir os indices de chuva diario
e acumulado associados a cada escorregamento.

3.4 Amostras de nao ocorréncia e cenarios de analise

Para implementar os modelos preditivos propostos, casos de nao escorregamentos
devem ser adicionados ao conjunto de amostras, tendo assim, duas classes possiveis:
positiva (escorregamento) e negativa (nao escorregamento). O emprego de amostras
de nao ocorréncia é muito importante no processo de predicao de escorregamentos,
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contudo, até o momento, ha pouco consenso sobre os métodos utilizados para coletar
essas amostras.

Tehrani et al. (2019), criaram casos artificiais de nao escorregamentos aplicando
um coeficiente redutor obtido de forma aleatéria (menos de 0,5) nos indices de
precipitacao pluviométrica e nas caracteristicas topograficas a partir de registros
de escorregamentos, por exemplo, se para um escorregamento X a declividade é
30°, e o coeficiente redutor é 0,4, a amostra negativa gerada a partir de X tera
o valor da declividade igual a 12°. Souza e Ebecken (2012), geraram amostras
de nao escorregamento considerando um atraso de tempo anterior ao evento de
deslizamento de terra. Por exemplo, se o deslizamento ocorreu as 22:00h, a nao
ocorréncia terd os indices pluviométricos registrados até as 15:00h. Lucchese et al.
(2021a), conceberam registros de nao ocorréncias de forma a avaliar a que distancia
da cicatriz do deslizamento deve estar a amostra de nao ocorréncia para que esta seja
considerada segura, para isso, avaliaram trés cenarios distintos variando a distancia
até a cicatriz.

Diante do exposto, este trabalho busca avaliar o impacto dos métodos de geracao de
amostras de nao ocorréncias na capacidade de aprendizado e predi¢cao dos modelos
preditivos, levando em consideracao tanto o intervalo de tempo anterior ao evento
de escorregamento, quanto a distancia para uma encosta préxima que deslizou em
momento distinto, com o objetivo de verificar a implicagao de cada método na capa-
cidade preditiva dos modelos. Com isso, nao busca-se selecionar amostras facilmente
classificaveis, facilitando o processo de modelagem e apresentando métricas de ava-
liacao infladas, sem necessariamente isso correlacionar para uma boa capacidade de
generalizagao dos modelos.

O método de geracao de amostras a partir da distancia para uma encosta préxima
que deslizou em momento distinto é ilustrado através da Figura 3.9, onde os pontos
amarelos representam escorregamentos, o ponto verde o escorregamento de referén-
cia, ou seja, a amostra positiva e o ponto laranja consiste no escorregamento mais
proximo que escorregou em momento posterior. O processo de geragao desse tipo de
amostra é realizado calculando-se a distancia entre o escorregamento de referéncia
(ponto verde) e todos os outros escorregamentos registrados na regiao. Em seguida,
é verificado qual desses é o escorregamento mais proximo que deslizou em uma data
futura ao escorregamento referéncia. Com isso, as amostras sao geradas a partir de
locais onde a probabilidade de ocorréncia de deslizamentos de terra é alta. Assim,
esse tipo de amostra negativa é constituida pelas caracteristicas geomorfométricas e
geoldgicas do escorregamento mais préximo (ponto laranja) e pelas condigoes pluvi-
ométricas a partir da data do escorregamento de referéncia (ponto verde).

A Figura 3.10 ilustra como sao geradas as amostras negativas a partir do préprio
talude, considerando um intervalo de tempo anterior ao evento de escorregamento.
Sao exibidas na Figura 3.10 duas encostas, a de cor verde representa a encosta que
deslizou no dia 29/03/2005, ou seja, a classe positiva, enquanto a encosta de cor la-
ranja caracteriza a amostra de nao escorregamento ou classe negativa, que foi gerada
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com o intervalo de um dia anterior ao deslizamento de terra. No processo de geragao
desse tipo de amostra tomou-se cuidado para que o intervalo de tempo anterior ao
evento fosse o menor possivel a fim de evitar amostras facilmente classificaveis.

ESCORREGAMENTOS

‘ ESCORREGAMENTOS REFERENCIA

‘ ESCORREGAMENTOS MAIS PROXIMO*

*MAIS PROXIMO QUE ESCORREGOU EM MOMENTO POSTERIOR

Figura 3.9: Geracao de amostras negativas a partir do vizinho mais préximo que
escorregou em momento posterior. Fonte: Autor (2021).
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Figura 3.10: Linha do tempo com amostras positivas e negativas.

Ainda no que tange a geracao de amostras negativas, sabe-se que seria possivel a
geragao de infinitas amostras de nao escorregamentos com relagao temporal, contudo,
isso torna o processo invidvel. Desta forma, considerou-se, a principio, a proporg¢ao
de 50/50 de amostras positivas e negativas, sendo um quantitativo razoavelmente
representativo para as amostras negativas, além de manter o equilibrio das classes.

Conforme visto na Secao 2.3.1, ainda nao foi possivel estabelecer um intervalo de
tempo ideal para caracterizar as condi¢oes pluviométricas em que sao provaveis as
ocorréncias de escorregamentos, visto que esse intervalo pode variar conforme cada
regiao. Desta forma, foram experimentados os valores diarios e acumulados de 4,
8 e 16 dias anteriores ao evento de escorregamento para verificacao. Essas valores
foram definidos com base na literatura apresentada na segao 2.3.1.

Nesse contexto, dada uma determinada encosta pode-se definir uma fungao de pre-
di¢ao de escorregamento como:

f(G,S,P)=10,1} (3.1)

onde:

G - Propriedades Geomorfométricas da encosta;

S - Caracteristicas Geologicas e propriedades Geotécnicas;
P - Precipitagao diaria e acumulados.

Desta forma, dado o instante do escorregamento (Ii), pode-se definir as amostras
positivas de escorregamento através da Equagao 3.2.

Ap = (G, S, PN, 1—Da—(v,-1)) = 1 (3.2)

Onde:
A, - Amostra positiva;
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G - Propriedades Geomorfométricas da encosta;

S - Caracteristicas Geolodgicas e propriedades Geotécnicas;

P - Precipitacao didria e acumulados;

I}, - Instante do escorregamento;

Ny, - Numero de dias de antecedéncia da previsao;

D, - Namero de dias de chuva acumulada anterior ao evento.

Para as amostras negativas geradas a partir das caracteristicas da propria encosta,
na qual é levado em consideragao um intervalo de tempo anterior ao evento de
escorregamento, e dado o momento do escorregamento (I;,), tém-se a Equagao 3.3.

At = (G, S, Pty - Ny~ 1o, 1y~ Da—Ta—(Ny—1)]) = 0 (3.3)

Onde:

Ay, - Amostra negativa;

G - Propriedades Geomorfométricas da encosta;

S - Caracteristicas Geologicas e propriedades Geotécnicas;

P - Precipitagao diaria e acumulados;

I}, - Instante do escorregamento;

Ny, - Numero de dias de antecedéncia da previsao;

I, - Ntimero de dias anterior a ser considerado para a amostra negativa;
D, - Numero de dias de chuva acumulada anterior ao evento.

Para as amostras negativas geradas a partir da encosta mais préxima que escorregou
em momento posterior, dado o momento do escorregamento (I;):

Ana = (Go, Sv, P1— Ny, 1 Do~ (N, -1))) = 0 (3.4)
Onde:
Anq - Amostra negativa,;
(G, - Propriedades Geomorfométricas da encosta mais proxima;
S, - Caracteristicas Geoldgicas e propriedades Geotécnicas da encosta mais préxima;
P - Precipitagao diaria e acumulado;
I}, - Instante do escorregamento;
Ny, - Numero de dias de antecedéncia da previsao;
D, - Numero de dias de chuva acumulada anterior ao evento. A partir das Equacoes
3.2, 3.3 e 3.4 pode-se estabelecer cenarios de andlise em funcao do tipo de amostra
de nao ocorréncia e em func¢ao do tempo de antecedéncia em que se pretende realizar
a predicao.

Neste trabalho consideramos dezesseis cenarios que sao descritos a seguir:
Cenario 1 e 2 - Amostras negativas considerando um intervalo de tempo anterior
ao escorregamento:

Para o cenario 1, considerou-se 1 dia de antecedéncia de previsao e indices pluvio-
métricos com 16 dias anteriores ao escorregamento, tem-se: [ = d (dia do escorre-
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gamento); N, = 1 dia; I, = 1 dia; D, = 16 dias. Substituindo nas equagoes 3.2 e
3.3 temos:

Ap = (G7 Sap[dfladflfif(lfl)]) = (G> S>P[d717d716]>

Ant - (G7 Sap[d—l—l,d—l—lﬁ—(l—l)]) = (GJ SJP[d—27d—17])

A Tabela 3.11 permite uma visualizagdo mais ampla desse cenario, pois levou-se em
consideracao duas situagoes devido da imprecisao da hora exata do escorregamento.

Tabela 3.11: Cenario - Amostras negativas com 1 dia anterior ao escorregamento e
previsao com 1 dia de antecedéncia.

Cenario 1 Chuva até 9h do dia do escorregamento
Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geologicas e Geotécnicas S S
Precipitagao didria [d-1, d-16] [d-2, d-17]
Precipitagao acumulada [d-1, d-16] [d-2, d-17]
Previsao de precipitacao d* d-1
Antecedéncia
1 dia Cenario 2 Chuva até 9h do dia posterior ao escorr.
Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S S
Precipitagao didria [d-1, d-16] [d-2, d-17]
Precipitagao acumulada [d-1, d-16] [d-2, d-17]
Previsao de precipitacao [d+1%*, d¥] [d*, d-1]
Previsao de precipitacao acum. d* d-1

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d+2 até 09:00 do dia d+1;

Para os demais cenarios com o mesmo tipo de amostra negativa, realizou-se o proce-
dimento anélogo ao apresentando. Os cenarios com suas respectivas referéncias sao
listados na tabela 3.12.
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Tabela 3.12: Lista de cenarios com amostras negativas de 1 dia anterior ao escorre-
gamento e 16 dias de chuva acumulada.

Antecedéncia Nome Referéncia
1 dia Cenério 1* Tabela 3.11
Cenario 2 ** Tabela 3.11
9 dias Cenério 3* Tabela A.1
Cenario 4 ** Tabela A.1
3 dias Cenério 5* Tabela A.2
Cenario 6 ** Tabela A.2

* Chuva até 9h do dia do escorregamento;

** Chuva até 9h do dia posterior ao escorregamento.

Cenario 7 e 8 - Amostras negativas a partir da encosta mais proxima que escor-

regou em momento posterior

Para um cenario considerando 1 dia de antecedéncia de previsao e indices pluviomé-
tricos com 16 dias anteriores ao escorregamento, tem-se: [ = d (dia do escorrega-

mento); N, = 1 dia; D, = 16 dias. Substituindo nas Equagoes 3.2 e 3.4 temos:

Ap = (G, S, Pa-ra-16-(1-1)) = (G, S, P-1,4-19))

Ana = (Gy, Sv, Pa—1,a-16-a-1)) = (G, S, Pa—1,4-14))

A Tabela 3.13 apresenta de forma detalhada o cenario, considerando duas situagoes

a partir dos dados.
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Tabela 3.13: Cenario - Amostras negativas geradas a partir da encosta mais préxima
que escorregou em momento posterior e previsao com 1 dia de antecedéncia.

Cenario 7

Chuva até 9h do dia do escorregamento

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geologicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao diaria [d-1, d-16] [d-1, d-16]
Precipitagao acumulada [d-1, d-16] [d-1, d-16]
Previsao de precipitagao d* d*
Antecedéncia
1 dia Cenario 8 Chuva até 9h do dia posterior ao escorr.

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geologicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao didria [d-1, d-16] [d-1, d-16]
Precipitagao acumulada [d-1, d-16] [d-1, d-16]
Previsao de precipitagao [d+1%*, d¥] [d+17**, d*]
Previsao de precipitacao acum. d d

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d+2 até 09:00 do dia d+1;

Para os demais cenarios com o mesmo tipo de amostra negativa, realizou-se o proce-
dimento andlogo ao apresentando. Os cenarios com suas respectivas referéncias sao
listados na Tabela 3.14.

Tabela 3.14: Lista de cenarios com Amostras negativas geradas a partir da encosta
mais proxima que escorregou em momento posterior e 8 dias de chuva acumulada.

Antecedéncia | Nome Referéncia
1 dia Cenério 7* Tabela 3.13
Cenario 8 ** Tabela 3.13

9 dias Cenéario 9* Tabela A.3
Cenario 10 ** Tabela A.3

3 dias Cenéario 11* Tabela A .4
Cenéario 12 ** Tabela A.4

* Chuva até 9h do dia do escorregamento;
** Chuva até 9h do dia posterior ao escorregamento.

Com o objetivo de avaliar quantos dias de chuva acumulada é mais efetiva na predi-
¢ao de escorregamentos, foram criados mais 4 cenarios, sendo 2 com 8 dias de chuva
acumulada e mais 2 com 4 dias de chuva acumulada. Esses cenérios sao listados na
Tabela 3.15



Capitulo 3. Metodologia 66

Tabela 3.15: Lista de cenarios gerados para 8 e 4 dias.

Dias de chuva acum. | Antecedéncia Nome Referéncia
8 di 1 di Cenério 13* Tabela A.5

1as 1 Cenério 14 ** Tabela A.5

) ) Cenério 15* Tabela A.6

4 dias 1 dia Cenario 16 ** Tabela A.6

* Amostras negativas com 1 dia anterior ao escorregamento;
** Amostras negativas geradas a partir da encosta mais préxima que escorregou em momento
posterior.

Ao final desta etapa de pré-processamento de dados, foram criados dezesseis cenérios
de analise. Como os indices pluviométricos mudam em fun¢ao de cada cenario,
foram gerados dezesseis bases de dados distintas, uma para cada cenario de analise.
A tabela 3.16 ilustra o conjunto de atributos da base de dados para o cendrio 1.
A mudanca de uma base para outra ocorre em funcao do numero dias de chuva
e seus respectivos acumulados, da antecedéncia preditiva e da consideracao do dia
posterior ao evento de escorregamento.
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Tabela 3.16: Atributos da base de dados.

Atributo Sigla
Coesao (Kpa) COESAO
Angulo de atrito (°) A_ATRITO
Peso Especifico (KN/m?) PESO
Altitude (m) ALT
Declividade (%) DECL

Precipitacao dia evento

PREC_DIA_EVE

Precipitacao dia -1 (mm

PREC_DIA_MENI1

Precipitagao dia -2 (mm

PREC_DIA_MEN2

Precipitagao dia -3 (mm

PREC_DIA_MEN3

Precipitagao dia -4 (m

PREC_DIA_MEN4

Precipitagao dia -5

PREC_DIA_MEN5

PREC_DIA_MENG6

Precipitagao dia -7

PREC_DIA_MENT7Y

Precipitacao dia -8

PREC_DIA_MENS8

)
(mm)

(mm)

(mm)

(mm)

Precipitagao dia -6 ( )
(mm)

(mm)

(mm)

2|18|2|B|B|B

m
m
m
m
m

Precipitagao dia -9

PREC_DIA_MEN9

Precipitagao dia -10 (mm

PREC_DIA_MEN10

Precipitacao dia -11 (mm

PREC_DIA_MEN11

Precipitacao dia -12 (mm

PREC_DIA_MEN12

PREC_DIA_MEN13

Precipitagao dia -14 (mm

PREC_DIA_MEN14

Precipitagéo dia -15 (mm

PREC_DIA_MEN15

)
)
)
Precipitacao dia -13 (mm)
)
)
)

Precipitagéo dia -16 (mm

PREC_DIA_MEN16

Acumulado 48 (mm) ACUM_48
Acumulado 72 (mm) ACUM_72
Acumulado 96 (mm) ACUM_96
Acumulado 120 (mm) ACUM_120
Acumulado 144 (mm) ACUM_144
Acumulado 168 (mm) ACUM_168
Acumulado 192 (mm) ACUM_192
Acumulado 216 (mm) ACUM_216
Acumulado 240 (mm) ACUM_240
Acumulado 264 (mm) ACUM_264
Acumulado 288 (mm) ACUM_288
Acumulado 312 (mm) ACUM_312
Acumulado 336 (mm) ACUM_336
Acumulado 360 (mm) ACUM_360
Acumulado 384 (mm) ACUM_384
Acumulado 408 (mm) ACUM_408
Dominio Geolégico-Categoria 1 DOM_01
Dominio Geolégico-Categoria 2 DOM_02
Dominio Geolégico-Categoria 3 DOM_03
Dominio Geolégico-Categoria 4 DOM_04
Dominio Geolégico-Categoria 5 DOM_05
Relevo-Categoria 1 REL_O1
Relevo-Categoria 2 REL_02
Relevo-Categoria 3 REL_03
Composicao-Categoria 1 COMP_01
Composicao-Categoria 2 COMP_02
Composicao-Categoria 3 COMP_03
Composicao-Categoria 4 COMP_04
Composicao-Categoria 5 COMP_05
Composicao-Categoria 6 COMP_06
Area de Risco Codesal AREA_R_CODESAL
Area de Risco IBGE AREA R IBGE
Classe CLASSE
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3.5 Classificagao

Para este trabalho foram escolhidos os classificadores Arvore de Decisao (AD), Ran-
dom Forest (RF), Light Gradient Boosting Machine (LGBM) e Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron, para que seja avaliada a aplicagao
desses algoritmos na predicao de escorregamentos de encostas. Esses classificadores
foram implementados em linguagem de programagao Python através da biblioteca
Scikit-learn.

Os algoritmos utilizados apresentam distintas abordagens de classificacao, sao am-
plamente utilizados e bem documentados. Além disso, foram escolhidos dois algo-
ritmos com abordagem convencional e dois algoritmos combinatérios (ensemble).
Segundo Kelleher et al. (2015), os algoritmos ensemble tém a vantagem de incluir
inimeros classificadores como candidatos a combinacao de preditores, e a garantia
tedrica de que a sua performance sera, pelo menos, tao boa quanto a escolha 6tima
entre os candidatos, oferecendo, desta forma, uma alternativa flexivel comparado ao
métodos convencionais. Por fim, os algoritmos AD, RF e LGBM ainda nao foram
explorados para o problema de predi¢gao de escorregamentos no tempo e no espaco,
conforme andlise de trabalhos relacionados, sendo que sao algoritmos apresentam
bons resultados em diversos tipos de problemas.

Para analisar os resultados, utilizou-se cinco medidas de avaliacao: F1l-score, acu-
racia (ACC), precision, recall e area sob a curva ROC (AUC). A AUC trata-se de
uma das medidas mais utilizadas para avaliar classificadores. Ela leva em conside-
ragao tanto os casos verdadeiros positivos (deslizamento que foi classificado como
deslizamento) quanto os falsos positivos (deslizamento que foi classificado como néao
deslizamento). A recall e a precision também sao medidas amplamente utilizadas na
avaliacao de modelos preditivos. A partir da precision pode-se contabilizar, dentre
todos os deslizamentos apontados pelo modelo, qual a fracao destes que sao de fato
deslizamentos. Ja o recall mensura quantos casos de deslizamentos foram descober-
tos pelo modelo, dentre todos os casos deslizamentos presentes em nossa base de
dados. O Fl-score é dado pela harmonica entre a recall e a precison. Por fim, a
ACC mede o desempenho global do modelo.

Os experimentos foram conduzidos conforme o fluxo de trabalho apresentado na
Figura 3.11. Preliminarmente, 20% do conjunto de dados foi reservado para testes
independentes adicionais e, para isso realizou-se uma amostragem aleatéria estrati-
ficada. Essa técnica evita que se tenha amostras enviesadas, ou seja, com muitos
registros de uma determinada classe. Por sua vez, experimentos usando o proto-
colo de validagao cruzada com 10 folds foram realizados sobre os 80% restantes dos

dados.

A otimizacao dos hiperparametros foi feita através da técnica grid search, represen-
tada pelo retangulo azul na Figura 3.11. Com base em uma grade de hiperpara-
metros, o grid search avalia todas as combinagoes, com o objetivo de encontrar a
que otimize o desempenho de cada classificador. Para cada combinacao criada, ou
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seja, para cada modelo construido ¢é executado o método de validacao cruzada com
10 folds, a fim de avaliar o grau e a capacidade de generalizacao de cada modelo.
Para cada iteracao da validagao cruzada sao computadas as medidas de avaliagao.
Ao término do processo, as performances estimadas de cada modelo, sao utilizadas
para calcular a performance média. Foi utilizada a medida Fl-score (F1) para a
escolha do melhor modelo. Ao final da execucao do grid search foi escolhido o mo-
delo que apresentou o melhor desempenho médio. Por fim, esse modelo foi aplicado
sobre o conjunto dados reservado para testes adicionais, com o objetivo de verificar
a capacidade preditiva desses modelos em dados inéditos adicionais, nao utilizados
em qualquer etapa anterior de otimizacao dos modelos.

%

Adicionar
resultados

Repetir 10 vezes

Aplicar modelo
Melhor modelo | +—

z

»

4

Dados teste| ———»

Grid Search
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Figura 3.11: Fluxo de trabalho de otimizacao e classificacdo. Fonte: Autor (2021).

Este processo foi repetido dez vezes, sendo em cada execucao atribuida uma nova
semente de aleatoriedade, com o objetivo de embaralhar os dados de maneira distinta
da iteracao anterior. Desta forma, os conjuntos de dados de treino e teste variaram
a cada iteracao e em cada rodada da validacao cruzada.

A Tabela 3.5 apresenta os parametros e os valores testados durante a execugao do
grid search para cada classificador e a tabela 3.17 exibe as sementes de aleatoriedade
utilizadas durante as dez iteracoes.



Capitulo 3. Metodologia 70

Tabela 3.17: Sementes de aleatoriedade utilizadas em cada iteragao.

iteracao | 1 2 3 4 51| 6 7 8 9 10

Semente | 42 | 206 | 1003 | 435 | 34 | 59 | 234 | 890 | 1567 | 678

Tabela 3.18: Parametros e valores utilizados no grid search.

Classificador | Parametros

AD Random state: [42*]; Critério:['gini’, ‘entropy’]; Profundidade méxima:
[1, 2, ..., 32]; Amostras minimas divididas: [2, 3, ..., 10]; Miinimo de
amostras necessarias para estar em um né folha: [1, 2, ..., 10].

RF

Bootstrap: [True, False]; Profundidade méaxima: [10, 20, 30, 40, 50,
60, 70, 80, 90, 100, None]; Recurso maximo: [‘auto’, ‘sqrt’]; Minimo de
amostras necessarias para estar em um né folha: [1, 2, 4]; Minimo de
amostras para dividir um né interno: [2, 5, 10]; Nimero de &rvores na
floresta: [200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000]; Random
state:[42*].

LGBM

Taxa de aprendizado: [0.005, 0.01]; Nimero de arvores na floresta: [300,
600, 1000, 1200, 1500, 2000]; Méximo de folhas de arvore: [6,8,12,16];
Boosting type: [‘gbdt’]; Objetivo: [binary’]; Random state: [42*]; Pro-
porgao de subamostra de colunas ao construir cada arvore: [0.64, 0.65,
0.66]; subamostra: [0.7,0.75]; Reg alpha: [1,1.2]; Reg lambda: [1,1.2,1.4].

RNA

Ativacgao: [‘relu’, ‘tanh’]; Tamanho das camadas ocultas: [(5,), (25,),
(50,), (75,), (100,), (125,), (150,), (175,), (200,), (250,), (300,), (325,),
(350,)]; Solucionador: [‘adam’, ‘Ibfgs’]; Taxa de aprendizado: [‘constant’,
‘adaptive’]; Alfa: [0,1, 0,01,..., 0,000000001]; Niimero maximo de itera-
¢oes = 10000; Random state: [42*].

* Valor utilizado na primeira iteracao.

3.5.1 Testes Estatisticos

Para validar a comparacao entre os classificadores foi aplicado o teste Wilcoxon
signed-rank - WSR, (Wilcoxon, 1945). Para isso, foi utilizado o software Microsoft
Office Excel com o suplemento Real Statistics, com grau de confianca de 95%.
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Resultados

Neste capitulo serao apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo estudo e
aplicacao da metodologia descrita no Capitulo 3, com o objetivo de apresentar os
resultados obtidos com o emprego dos modelos preditivos para diversos cenarios de
ocorréncia de deslizamento de terra.

4.1 Classificagao

Nessa secao serao apresentados os valores das medidas de avaliagao obtidos pelo
classificadores, Random Forest (RF), Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Multi-
Layer Perceptron, Arvore de Decisio (AD) e Light Boosting Gradient Machine
(LBGM). Foram obtidos os valores médios de F1, ACC, AUC, Recall e Precision,
para cada cendrio de analise. A Tabela 4.1 apresenta um resumo dos cenarios ana-
lisados.

4.1.1 Resultados

Todos os cendrios desta subsecao foram gerados considerando dezesseis dias de chu-
vas e seus respectivos acumulados. Os resultados estao apresentados nas tabelas 4.2,
4.3,4.4,4.5,4.6 e 4.7. A medida alvo utilizada para otimizacao e selecao dos mode-
los durante o aprendizado foi a F1-score, portanto, o modelo com maior FI-score,
para cada classificador, foi o escolhido. Foram comparados estatisticamente os dois
modelos que apresentaram maior AUC em cada cendrio, com o objetivo de verificar
se ha diferencas significantes entre os resultados e, para isso, foi utilizado o teste nao
paramétrico de Wilcoron-signed-rank.

A avaliacao de performance dos modelos selecionados evidenciou um desempenho
satisfatorio, com F'I-score superior a 0,810+ 0,005 e AUC superior a 0,809+ 0, 005,
para todos os modelos. Os algoritmos LGBM e RF apresentaram resultados ainda
melhores, obtendo valores médios de FI-score superiores a 0,929 4+ 0,002 e AUC
superiores a 0,930 + 0, 002.

71
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Tabela 4.1: Resumo dos cenérios analisados.

Nome Amostras Negativas | Antecedéncia | N° de dias de chuva Acum.
Cenario 1 Tipo 1 1 dia 16 dias
Cenario 2* Tipo 1 1 dia 16 dias
Cenario 3 Tipo 1 2 dias 16 dias
Cenario 4* Tipo 1 2 dias 16 dias
Cenario 5 Tipo 1 3 dias 16 dias
Cenario 6* Tipo 1 3 dias 16 dias
Cenario 7 Tipo 2 1 dia 16 dias
Cenario 8* Tipo 2 1 dia 16 dias
Cenario 9 Tipo 2 2 dias 16 dias
Cenario 10* Tipo 2 2 dias 16 dias
Cenario 11 Tipo 2 3 dias 16 dias
Cenario 12* Tipo 2 3 dias 16 dias
Cenario 13 Tipo 1 1 dia 8 dias
Cenario 14 Tipo 2 1 dia 8 dias
Cenario 15 Tipo 1 1 dia 4 dias
Cenirio 16 Tipo 2 1 dia 4 dias

Tipo 1: Amostras negativas geradas a partir do préprio talude com um dia anterior ao evento de
deslizamento de terra.

Tipo 2: Amostras negativas geradas a partir da encosta mais préxima que deslizou em momento
posterior.

* Cenarios em que foi considerado chuva até 9h do dia posterior ao escorregamento.

Com excecao da precision, o LGBM obteve, significativamente, os melhores resulta-
dos em cada um dos cendrios (Wilcoxon signed-rank, a < 0,05). Ja o RF apresentou
significativamente (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05), uma melhor precision em quase
todos os cendrios.

Como os falsos negativos (escorregamento classificado como nao escorregamento) sao
mais criticos que os falsos positivos (nao escorregamento classificado como escorre-
gamento) admiti-se que o modelo aponte um maior nimero de falsos positivos em
busca de estimar o maior niimero possivel de escorregamentos e, consequentemente,
espera-se uma precision menor e uma maior recall. Desta forma, por ter apresen-
tado uma melhor recall, o LGBM ¢é o algoritmo capaz de identificar corretamente
a maioria dos casos de interesse (escorregamentos), e ainda apresenta uma boa ca-
pacidade de identificar de forma correta a classe negativa (nao escorregamentos).
Observou-se, também, que o algoritmo apresentou um bom equilibrio entre a recall
e a precision e um baixo desvio padrao em todas as medidas, o que da consisténcia
e denota uma boa confiabilidade do modelo.

Houve uma diferenca de desempenho dos modelos em funcao do método de geragao
de amostras negativas. As bases de dados com amostras geradas a partir do vizinho
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mais proximo permitiram maior acréscimo na performance dos classificadores, atin-
gindo resultados ainda mais expressivos. Esse acréscimo é mais notorio na RNA.
Além disso, constata-se que o algoritmo LGBM aumentou a sua precision superando
em alguns casos a RF.

As RNAs nao conseguiram apresentar o mesmo desempenho dos demais classifica-
dores, obtendo os menores valores de medidas de avaliacao em todos os cenérios
estudados. Além disso, de maneira geral, apresentaram as maiores variacoes em
relacao as médias.

Ao analisar o desempenho da AD nas bases com diferentes tipos de amostras nega-
tivas, verifica-se que esse classificador apresentou melhores resultados nos cenarios
com amostras geradas por proximidade espacial.

Ainda, verificou-se que os algoritmos que utilizam o método de aprendizado ensemble
(RF e LGBM) se destacaram, apresentando resultados superiores aos dos algoritmos
tradicionais (RNA e AD).

Apés a avaliagao de performance dos modelos selecionados, observa-se que o LGBM
apresenta uma escolha interessante como modelo final para predicao de escorrega-
mentos de encostas. Além de apresentar os melhores resultados, trata-se de um
classificador com boa escalabilidade e, com excecao do AD, apresentou os menores
tempos de execucao. A RF pode ser um alternativa interessante no que tange ao
desempenho preditivo, contudo obteve tempo de execucao muito superior aos demais
classificadores.

Tabela 4.2: Resultados da classificacao para os cenarios 1 e 2.

Cenario 1
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,810+0,005 | 0,80940,005 | 0,809+0,005 | 0,81440,009 | 0,806+0,009
AD 0,889+0,003 | 0,8854+0,003 | 0,885+0,003 | 0,91440,008 | 0,865+0,005
RF 0,929+0,002 | 0,93040,002 | 0,930+0,002 | 0,91440,003 | 0,944+0,004*
LGBM 0,931-£0,002* | 0,932--0,002* | 0,932+0,002* | 0,93540,002* | 0,930+0,002
Cenario 2

RNA 0,811+0,005 | 0,81140,005 | 0,811+0,005 | 0,81540,006 | 0,809+0, 008
AD 0,890+0,002 | 0,8884+0,002 | 0,888+0,002 | 0,90940,005 | 0,872+0,007
RF 0,9294+0,003 | 0,931+0,003 | 0,9314+0,003 | 0,9134+0,004 | 0,946+0,003*
LGBM 0,934--0,002* | 0,934+0,002* | 0,934+0,002* | 0,937-£0,003* | 0,932-0, 002

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0, 05)
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Tabela 4.3: Resultados da classificagao para os cendrios 3 e 4.

Cenario 3 .
F1 ACC AUC Recall Precision
RNA 0,8154+0,004 | 0,8154+0,004 | 0,814+0,004 | 0,819+0,006 | 0,81240,006
AD 0,888+ 0,003 | 0,885+ 0,004 | 0,885+ 0,004 | 0,909+ 0,008 | 0,869+ 0,007
RF 0,932+ 0,002 | 0,933+ 0,002 | 0,933+ 0,002 | 0,916+ 0,002 | 0,948+ 0,004*
LGBM 0,935+0,001* | 0,935+0,001 | 0,935+0,001* | 0,937+0,002* | 0,933+0,002
Cenario 4
RNA 0,814+0,005 | 0,813+0,005 | 0,81340,005 | 0,820+0,008 | 0,810+0,008
AD 0,887+0,004 | 0,885+0,004 | 0,885+0,004 | 0,904+0,005 | 0,871£0,008
RF 0,9314+0,002 | 0,9324+0,002 | 0,932+0,002 | 0,911+0,002 | 0,951+0,002*
LGBM 0,937--0,002* | 0,93740,002* | 0,93740,002* | 0,940+0,002* | 0,934-0,004
* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05)
Tabela 4.4: Resultados da classificagao para os cenarios 5 e 6.
Cenario 5 —
F1 ACC AUC Recall Precision
RNA 0,8184+0,004 | 0,818+0,004 | 0,818+0,004 | 0,818+0,004 | 0,818+0,004
AD 0,891+0,003 | 0,889+0,003 | 0,889+0,003 | 0,913+0,008 | 0,87140,005
RF 0,932+0,003 | 0,933+0,003 | 0,933+0,003 | 0,919+0,004 | 0,946+0,003*
LGBM 0,938+0,003* | 0,938+0,003* | 0,938+0,003* | 0,939+0,004* | 0,93840,003
Cenario 6
RNA 0,8184+0,002 | 0,8174+0,002 | 0,817+0,002 | 0,822+0,005 | 0,815+0,005
AD 0,893+0,004 | 0,891+0,004 | 0,891+0,004 | 0,911+0,008 | 0,876+0,007
RF 0,9334+0,002 | 0,9354+0,001 | 0,935+0,001 | 0,915+0,004 | 0,952+0,004*
LGBM 0,940+0,003* | 0,940+0,003* | 0,940+0,003* | 0,943+0,003* | 0,93740,003

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0, 05)
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Tabela 4.5: Resultados da classificagao para os cendrios 7 e 8.
Cenario 7 —
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,863+0,002 | 0,866+0,002 | 0,866+0,002 | 0,84140,005 | 0,886+0,005
AD 0,920+0,002 | 0,920+0,002 | 0,92040,002 | 0,914+0,008 | 0,925+0,006
RF 0,938+0,002 | 0,939+0,002 | 0,939+0,002 | 0,926+0,003 | 0,950+0,002*
LGBM 0,942+0,002* | 0,942+0,002* | 0,942+0,002* | 0,93740,003* | 0,946+0,003
Cenario 8
RNA 0,880+0, 002 | 0,882+0,002 | 0,8824+0,002 | 0,866+0,004 | 0,895+0,005
AD 0,91940, 003 | 0,920+0,003 | 0,9204+0,003 | 0,90740,006 | 0,932+0,006
RF 0,944+0,002 | 0,9440,002 0,945+0,002 | 0,932+0,004 | 0,95740,002
LGBM 0,955+0,001* | 0,955--0,001* | 0,955--0,001* | 0,952--0,002* | 0,958--0,002

*

Tabela 4.6: Resultados da classificacao para os cenarios 9 e 10.

Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, « < 0, 05)

Cenario 9

F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,867+0,003 | 0,8714+0,003 | 0,871+0,003 | 0,847+0,007 | 0,889+0,007
AD 0,925+0,002 | 0,9254+0,003 | 0,92540,003 | 0,921+0,008 | 0,929+0, 009
RF 0,944+0,003 | 0,9454+0,003 | 0,9454+0,003 | 0,934+0,004 | 0,955+0,003
LGBM 0,949+0,002* | 0,950+0,002* | 0,950+0,002* | 0,943+0,002* | 0,956+0, 002
Cenario 10

RNA 0,886+0,004 | 0,888+0,004 | 0,8884+0,004 | 0,873+0,006 | 0,900+0, 003
AD 0,924+0,004 | 0,9244+0,003 | 0,92440,003 | 0,914+0,007 | 0,934+0,005
RF 0,947+0,002 | 0,9484+0,002 | 0,9484+0,002 | 0,937+0,003 | 0,959+0, 003
LGBM 0,956+0,002* | 0,957+0,002* | 0,957+0,002* | 0,953+0,003* | 0,960+0,002

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0, 05)
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Tabela 4.7: Resultados da classificagao para os cendrios 11 e 12.
Cenario 11
F1 ACC AUC Recall Precision
RNA 0,871+0,003 | 0,874+0,003 | 0,874+0,003 | 0,852+0,004 | 0,89240, 007
AD 0,920£0,002 | 0,921+£0,003 | 0,921+0,003 | 0,915£0,005 | 0,92610,008
RF 0,945+0,002 | 0,946+0,002 | 0,946+0,002 | 0,934+0,004 | 0,95740,003
LGBM 0,950--0,001* | 0,950--0,001* | 0,950--0,001* | 0,944--0,002* | 0,956--0,001
Cenario 12
RNA 0,887+0,004 | 0,889+0,004 | 0,889+0,004 | 0,874+0,006 | 0,90140,004
AD 0,926+0,002 | 0,926+0,002 | 0,926+0,002 | 0,919+0,008 | 0,933%0,006
RF 0,949+0, 003 | 0,950+0,002 | 0,950+0,002 | 0,93840,005 | 0,961+0,002
LGBM 0,958+0,002* | 0,958+0,002* | 0,958+0,002* | 0,953+0,003* | 0,963+0,002

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05)

4.2 Resultados de Testes Adicionais

Para realizacao do teste adicional dos modelos, os classificadores treinados foram
apresentados aos demais dados de teste separados no inicio, de maneira que os
classificadores fossem utilizados em dados que nunca foram usados em momento
anterior, inclusive nao tendo sido usados para otimizacao de hiperparametros. Os
resultados dos testes adicionais sao aparentados nas Tabelas 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12
e 4.13.

De maneira geral, pela comparagao de valores obtidos com as médias anteriores, os
modelos demonstraram estabilidade e foram capazes de repetir seus desempenhos
nos dados adicionais, demonstrando boa capacidade de generalizacao. Novamente,
o LGBM se destacou obtendo as melhores medidas de desempenho e sendo signifi-
cativamente melhor na maioria dos cenarios. Ainda pode ser verificado que houve
uma maior dispersao dos dados em relacao a sua média, entretanto, esse aumento
nao compromete os bons resultados obtidos. Por fim, observou-se que o LGBM
apresentou, nos cenarios 3, 5 e 9, desempenho superior aos cenarios em que nao
¢ considerado o dia posterior ao evento do escorregamento, diferentemente do que
ocorreu nos primeiros resultados.
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Tabela 4.8: Resultados de testes adicionais da classificagao para os cenérios 1 e 2.

Cenario 1
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,810+0,011 | 0,810+0,011 | 0,81040,011 | 0,805+0,023 | 0,81340,011
AD 0,880+0,013 | 0,880+0,013 | 0,880+0,013 | 0,9084+0,015 | 0,86040,020
RF 0,932+0,005 | 0,9324+0,005 | 0,932+0,005 | 0,917+0,010 | 0,945+0,010*
LGBM 0,933+0,005 | 0,933+0,005 | 0,933+0,005 | 0,9394+0,010* | 0,9284+0,007
Cenario 2

RNA 0,814+0,015 | 0,814+0,015 | 0,814+0,015 | 0,812+0,024 | 0,81540,015
AD 0,8840,009 | 0,884F0,009 | 0,884F0,009 | 0,908%0,013 | 0,866F0, 009
RF 0,927+0,005 | 0,9274+0,005 | 0,927+0,005 | 0,911+0,010 | 0,941+0,012*
LGBM 0,936--0,005" | 0,9364-0,005* | 0,936+-0,005* | 0,943+0,007* | 0,931+0, 007

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05)

Tabela 4.9: Resultados de testes adicionais da classificacao para os cenarios 3 e 4.

Cenario 3

F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,819+0, 008 | 0,819+0,008 | 0,819+0,008 | 0,809+0,018 | 0,825+0,011
AD 0,875+0,007 | 0,875+0,007 | 0,875+0,007 | 0,908+0,013 | 0,8524+0,014
RF 0,929+0, 003 | 0,929+0,003 | 0,929+0,003 | 0,9134+0,009 | 0,94240,008*
LGBM 0,935+0,005 | 0,935+0,005 | 0,935+0,005 | 0,938+0,006* | 0,93240, 006
Cenario 4

RNA 0,821+0,010 | 0,821+0,010 | 0,821+0,010 | 0,824+0,015 | 0,82040,020
AD 0,889+0,012 | 0,889+0,012 | 0,889+0,012 | 0,9104+0,016 | 0,873+0,013
RF 0,936+0,007 | 0,936+0,007 | 0,936+0,007 | 0,9134+0,011 | 0,95740,007*
LGBM 0,939+0,005 | 0,939+0,005 | 0,939+0,005 | 0,939+0,010* | 0,939+0,007

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0, 05)
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Tabela 4.10: Resultados de testes adicionais da classificagao para os cendrios 5 e 6.
Cenario 5 —
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,821+0,012 | 0,821+0,012 | 0,821+0,012 | 0,827+0,021 | 0,817+£0,015
AD 0,885+0, 008 | 0,886+0,008 | 0,886+0,008 | 0,916+0,011 | 0,863£0,011
RF 0,932+0,006 | 0,9324+0,006 | 0,932+0,006 | 0,922+0,012 | 0,941+0,007*
LGBM 0,936+0,006* | 0,936+0,006* | 0,936+0,006" | 0,940+0,010* | 0,934+0, 006
Cenario 6

RNA 0,818+0,010 | 0,818+0,010 | 0,8184+0,010 | 0,835%0,020 | 0,808+0,020
AD 0,892+0,010 | 0,892+0,010 | 0,892+0,010 | 0,913£0,017 | 0,877£0,011
RF 0,034-£0,007 | 0,934-40,007 | 0,93440,007 | 0,9154+0,015 | 0,95140,008*
LGBM 0,938+-0,009* | 0,938+0,009 | 0,938-0,009 | 0,940--0,016* | 0,937+0,007

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05)

Tabela 4.11: Resultados de testes adicionais da classificacao para os cenarios 7 e 8.

Cenario 7

F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,866+0,015 | 0,8674+0,015 | 0,867+0,015 | 0,82840,032 | 0,898+0,012
AD 0,915+0,004 | 0,91540,004 | 0,915+0,004 | 0,91040,010 | 0,92140,011
RF 0,944+0,006 | 0,94440,006 | 0,944+0,006 | 0,9334+0,012 | 0,954+0,013*
LGBM 0,946+0,005* | 0,946+0,005" | 0,946+0,005* | 0,944+0,011" | 0,947+0,010
Cenario 8

RNA 0,889+0,006 | 0,8894+0,006 | 0,889+0,006 | 0,86940,014 | 0,905+0,012
AD 0,922+0,010 | 0,92240,010 | 0,922+0,010 | 0,9084+0,015 | 0,935+0,013
RF 0,946+0,004 | 0,94640,004 | 0,946+0,004 | 0,93640,008 | 0,954+0,004
LGBM 0,955+0,006* | 0,955+0,006" | 0,955+0,006* | 0,953+0,008* | 0,957+0,006*

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0, 05)
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Tabela 4.12: Resultados de testes adicionais da classificagao para os cenarios 9 e 10.

Cenario 9
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,870+0,011 | 0,870+0,011 | 0,87040,011 | 0,840+0,024 | 0,894+0,013
AD 0,926+0,006 | 0,926+0,006 | 0,926+0,006 | 0,920+0,011 | 0,932+0,012
RF 0,946+0,007 | 0,946+0,007 | 0,946+0,007 | 0,933+0,013 | 0,957+0,006
LGBM 0,949+0,005* | 0,949+0,005* | 0,949+0,005* | 0,942+0,010* | 0,955+0, 006
Cenario 10

RNA 0,889+0,007 | 0,889+0,007 | 0,8894+0,007 | 0,870+0,011 | 0,905+0,013
AD 0,928+0,008 | 0,92840,008 | 0,928+0,008 | 0,916+0,013 | 0,938+0,011
RF 0,950+0,008 | 0,950+0,008 | 0,95040,008 | 0,941+0,010 | 0,958+0, 009
LGBM 0,955--0,005 | 0,9554-0,005 | 0,95540,005 | 0,950+-0,010 | 0,959--0,005

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05)

Tabela 4.13: Resultados de testes adicionais da classificacao para os cenarios 11 e

12.
Cenario 11
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,8754+0,007 | 0,876+0,007 | 0,876+0,007 | 0,848+0,011 | 0,898+0,013
AD 0,9254+0,007 | 0,925+0,007 | 0,925+0,007 | 0,919+0,012 | 0,93040,010
RF 0,946+0,005 | 0,946+0,005 | 0,946+0,005 | 0,935+0,012 | 0,956+40,006
LGBM 0,952+0,005* | 0,952+0,005* | 0,95240,005* | 0,950+0,008" | 0,95440,008
Cenario 12

RNA 0,8924+0,009 | 0,8924+0,009 | 0,892+0,009 | 0,879+0,013 | 0,9034+0,011
AD 0,9214+0,007 | 0,9214+0,007 | 0,9214+0,007 | 0,914+0,009 | 0,92740,007
RF 0,949+4+0,006 | 0,949+0,006 | 0,949+0,006 | 0,941+0,010 | 0,956+0,006
LGBM 0,958+0,006* | 0,958+0,006* | 0,958+0,006* | 0,957+0,008* | 0,959-+0,008

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0, 05)

4.3 Analise do numero de dias de chuva mais efetivo na
predicao de escorregamentos

Com o objetivo de verificar o ntimero de dias de chuva mais efetivo na predicao
de deslizamento de terra foram propostos mais quatro cenarios de avaliacao, tendo
metade dos cenarios com oito dias de chuva acumulada e o restante com quatro
dias de chuva acumulada. Além disso, os cenarios 13 e 15 foram desenvolvidos com
amostras de um dia anterior ao evento do escorregamento e um dia de antecedéncia
preditiva e os cenarios 14 e 16 foram criados a partir de amostras negativas levando
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em consideracao o talude mais préximo e um dia de antecedéncia preditiva. Os
resultados desses cenarios sao apresentados nas Tabelas 4.14 e 4.15. De modo geral,
houve uma queda na performance dos classificadores a medida que foi diminuindo o
niumero de dias de precipitacao acumulada. Porém, os resultados para os cenérios de
8 e 4 dias de chuva acumulada ainda sao satisfatorios, alcancando valores médios de
F1-score = 0,877+ 0,003 e AUC = 0,875+ 0,003 para 8 dias de chuva acumulada
e valores médios de F1-score = 0,788 40,002 e AUC = 0,788 £ 0,005 para 4 dias
de precipitacao acumulada.

Os algoritmos LGBM e RF demonstraram novamente os melhores resultados mesmo
com a reducao do nimero de atributos da base de dados. Contudo, diferentemente
do que foi observado anteriormente, a RF apresentou significativamente os melhores
resultados para esses cendrios (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05). Pode-se dizer que
a reducao do desempenho dos modelos esta associada com a reducao da dimensio-
nalidade dos dados. Sendo assim, com mais informacoes relacionadas a precipitagao
pluviométrica os modelos sao capazes de estimar com melhor eficdcia a ocorréncia
de deslizamentos e nao deslizamentos. J& os melhores resultados da RF em relacao
ao LGBM nesses cenarios, pode estar associado, também, a capacidade dos clas-
sificadores em lidar com a dimensionalidade dos dados. Com isso, os resultados
mostram que o LGBM ¢ capaz alcancar melhores desempenhos, em relacao a RF,
em problemas com um maior nimero de variaveis.

Tanto o LGBM quanto o RF mantiveram a estabilidade entre a recall e a precision,
além de apresentarem baixos valores de desvio padrao, denotando boa estabilidade
desses classificadores.

Tabela 4.14: Resultados da classificacao para os cenarios 13 e 14.

Cenario 13
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,770+0,008 | 0,763+0,013 | 0,763+0,013 | 0,792+0,037 | 0,752+0,029
AD 0,843+0,002 | 0,8294+0,004 | 0,8294+0,004 | 0,913+0,012 | 0,783+0,009
RF 0,877+0,003 | 0,8754+0,003* | 0,875+0,003* | 0,889+0,004 | 0,865+0,004*
LGBM 0,875+0,003 | 0,8714+0,003 | 0,871+0,003 | 0,89940,003* | 0,85240,004
Cenario 14

RNA 0,781£0,004 | 0,79140,005 | 0,791£0,005 | 0,746+0,005 | 0,82140,011
AD 0,843+0,002 | 0,837+0,002 | 0,8374+0,002 | 0,877+0,046 | 0,817+0,042
RF 0,877+0,003* | 0,880+0,003* | 0,880+0,003* | 0,859+0,005 | 0,897+0,006*
LGBM 0,871£0,003 | 0,870+0,003 | 0,870+0,003 | 0,875+0,005* | 0,867+0,003

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, « < 0, 05)




Capitulo 4. Resultados

81

Tabela 4.15: Resultados da classificagao para os cenarios 15 e 16.

Cenario 15
F1 ACC AUC Recall Precision

RNA 0,734£0,019 | 0,689+0,013 | 0,68940,013 0,863+0, 054 0,641+0, 009
AD 0,778+0,003 | 0,733+0,004 | 0,7334+0,004 0,935+0,003 | 0,666 +0,004
RF 0,788+0,002* | 0,750+0,003 | 0,750+0,003 | 0,929+0,001* | 0,684+0,016
LGBM 0,785+0,002 | 0,755+0,003* | 0,755+0,003* | 0,895+0,0,007 | 0,700+0,005*
Cenario 16

RNA 0,700+0,010 | 0,667+0,031 | 0,66740,031 0,786+0, 103 0,651+0, 069
AD 0,758+0,003 | 0,699+0,005 | 0,69940,005 0,945-+0,009 0,634+0, 006
RF 0,786+0,003* | 0,788+0,005* | 0,788+0,005* 0,780+0,007 | 0,79440,010*
LGBM 0,765+0,002 | 0,75540,005* | 0,755+0,005* | 0,798+0,013* | 0,736+0,012

* Medida significativamente maior (Wilcoxon signed-rank, o < 0,05)

4.4 Importancia dos atributos

Na Figura 4.1 e 4.2, sao apresentados os ranqueamentos dos atributos usados pelo
LGBM. Esse ranqueamento é baseado no indice composto com GINI e na quantidade
de arvores onde o atributo ¢ utilizado. Este valor é calculado automaticamente para
cada atributo apds a etapa de treinamento do LGBM e pode-se observar que segundo
esse indice, os melhores preditores sao os atributos pluviométricos didrios associados
a cada deslizamento de terra. Isso ocorre tanto para o ranqueamento dos atributos
na base de dados com amostras negativas por proximidade temporal (Figura 4.1),
quanto para o ranqueamento dos atributos na base de dados com amostras negativas
por proximidade espacial (Figura 4.2).

Ao analisar os dois ranqueamentos, nota-se um diferenca na ordem dos atributos em
funcao do tipo de amostras negativas. Apesar das diferencas, as precipitacoes dia-
rias alternam-se entre os atributos mais importantes para os modelos. Além disso,
é possivel verificar que os atributos relacionados as caracteristicas geologicas apre-
sentam menor importancia para predi¢ao de deslizamentos de terra nas duas bases
de dados analisadas. Desta forma, a partir da analise da importancia dos atribu-
tos pode-se buscar identificar um conjunto menor de atributos mais relevantes, que
possam simplificar o modelo, mantendo ou melhorando o desempenho da predicao.
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Figura 4.1: Ranqueamento de atributos por importancia pelo LGBM com amostras

negativas com proximidade temporal.
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Figura 4.2: Ranqueamento de atributos por importancia pelo LGBM com amostras

negativas com proximidade espacial.

queamento do LGBM, foram realizados

testes com conjuntos de atributos menores (30, 25, 20 e 15), selecionados pelo grau

3

Devido as diferencas identificadas com o ran

de importancia, e comparados nas tabelas 4.16 e 4.17, buscando identificar quais
atributos produzem melhores resultados para predigao de deslizamentos de terra.
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Tabela 4.16: Resultados do LGBM com amostras negativas com proximidade tem-

poral 15, 20, 25 e 30 atributos, selecionados pelo ranking de atributos.

F1 ACC AUC Recall Precision
15 atributos | 0,9314+0,002 | 0,931+0,002 | 0,9314+0,002 | 0,9354+0,003 | 0,928+0,003
20 atributos | 0,934+0,002 | 0,9344+0,002 | 0,934+0,002 | 0,936+0,003 | 0,931+0,003
25 atributos | 0,933+0,002 | 0,9324+0,002 | 0,932+0,002 | 0,9354+0,002 | 0,931+0,002
30 atributos | 0,932+0,002 | 0,932+0,002 | 0,93240,002 | 0,936+0,002 | 0,929+0, 002

Tabela 4.17: Resultados do LGBM com amostras negativas com proximidade espa-
cial 15, 20, 25 e 30 atributos, selecionados pelo ranking de atributos.

F1 ACC AUC Recall Precision
15 atributos | 0,94040,002 | 0,94040,002 | 0,94040,002 | 0,93740,002 | 0,943+0,004
20 atributos | 0,942+0,002 | 0,943+0,002 | 0,943+0,002 | 0,938+0,003 | 0,947 +0,003
25 atributos | 0,944+0,002 | 0,944+0,002 | 0,944+0,002 | 0,940+0,003 | 0,948+0,003
30 atributos | 0,944+0,003 | 0,944+0,003 | 0,944+0,003 | 0,939+0,003 | 0,949+0, 004

Conforme pode ser observado na Tabela 4.16, a base de dados composta por amos-
tras negativas com proximidade temporal apresentou os melhores resultados com os
20 atributos mais bem ranqueados. Ja de acordo com a Tabela 4.17, para base de
dados com amostras negativas com proximidade espacial, a diminui¢ao do nimero de
atributos mais importantes teve como consequéncia a reducao dos valores de todas
as medidas de avaliacao do LGBM. Os modelos ainda mantiveram equilibrio entre a
recall e a precision e baixo desvio padrao. Os resultados indicam que podem ser rea-
lizadas melhorias na selecao de atributos que possam reduzir o niimero de atributos
coletados sem causar diferencas relevantes, mantendo a predicao de deslizamentos
de terra confidvel.

4.5 Discussao

E sabido que o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina depende do
conhecimento pertinente ao problema que se pretende analisar e da disponibilidade
de dados com variaveis informativas e com capacidade discriminatéria em relagao
a variavel de resposta. Desse modo, objetivando construir uma base de dados com
caracteristicas essenciais para o desenvolvimento de modelos de predicao de escorre-
gamento de encostas, foram integrados diferentes conjuntos de dados com preditores
geologicos, geomorfométricos e precipitacao pluviométrica, conforme indicado em
literatura relacionada aos movimentos de massa e a predicao de deslizamento de
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terra. De posse da base de dados e tendo realizado as etapas de pré-processamento,
foram aplicados algoritmos de aprendizado de maquina para aprender e identificar
padroes nesses dados, a fim de realizar a predicao.

De modo geral, todos os classificadores avaliados alcancaram performances expres-
sivas e promissoras, sendo os melhores resultados observados para o LGBM, que
obteve valores médios de FI-score superiores a (0,929 +0,002) e de AUC superiores
a (0,930 £ 0,002), para os cenarios com 16 dias de chuva acumulada. As pequenas
dispersoes nos resultados e o desempenho repetido sobre o conjunto de testes adici-
onais demonstram que os modelos foram capazes de aprender e otimizar a predigao
mesmo com diferentes conjuntos de dados.

As diferencas de desempenho dos classificadores podem estar relacionadas as ca-
racteristicas dos dados, a capacidade de aprendizado dos algoritmos, as técnicas e
métodos utilizados para construir e avaliar os modelos, como o aperfeicoamento dos
hiperparametros dos algoritmos. Ja as diferencas de performance dos modelos pre-
ditivos em cada cenario de avaliacao sao atribuidas as diferentes técnicas de geracgao
de amostras negativas, a quantidade de dias de chuva acumulada considerada e aos
diferentes espacos temporais de antecedéncia preditiva.

O melhor desempenho do LGBM nos cenérios com 16 dias de chuva acumulada,
mostra uma melhor robustez desse algoritmo em conjunto de dados com grande
nimero de variaveis. Ja o melhor desempenho da RF em cenérios com 8 e 4 dias
de chuva acumulada, mostra a necessidade de se realizar uma selecao de atributos
na tentativa de obter um melhor o desempenho desse classificador em cendrios com
maior numero de variaveis.

Para a implementacao de modelos preditivos de escorregamentos de encostas, casos
de nao escorregamentos precisaram ser adicionados ao conjunto de amostras, tendo
assim, duas classes: positiva (escorregamento) e negativa (ndo escorregamento).
Entretanto, é importante ressaltar que a depender do método aplicado, as amostras
negativas podem ser facilmente classificaveis, inflando as métricas de avaliagao. Um
exemplo disso, é gerar amostras negativas com grande intervalo de tempo em relagao
a ocorréncia do evento, ou gerar amostras a partir de locais em que a ocorréncia de
um escorregamento seja improvavel.

Com base nessas consideracoes, foram propostas duas metodologias: uma baseada
nos dados da propria encosta de referéncia e a outra baseada na encosta mais pro-
xima. Dentre as duas técnicas de geracao de amostras negativas avaliadas, observou-
se um melhor desempenho dos classificadores sobre a base com amostras negativas
geradas com proximidade espacial. Dessa forma, foi entendido que os classificadores
conseguiram aprender e identificar padroes que relacionavam os fatores condicionan-
tes.

A classificacao em cima da base de dados com amostras geradas por proximidade
temporal, também apresentou resultados expressivos e expoe a capacidade dos mo-
delos em identificar padroes que correlacionam o desencadeamento da ocorréncia de
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um escorregamento com os consecutivos dias de variadas precipitacoes, mesmo que
o limite entre a estabilidade das encostas (fatores de controle) e o quanto choveu em
determinado tempo seja pequeno. Desta forma, podemos inferir que o método de
geracao de amostras negativas pode impactar a capacidade preditiva do modelo.

Com o objetivo de verificar quantos dias de chuva acumulada sao mais efetivos na
predicao de escorregamentos, foram experimentados os valores de 4, 8 e 16 dias.
Verificou-se que a capacidade preditiva dos algoritmos aumentou com o acréscimo
do numero de dias de chuva acumulada, o que sugere uma relagao entre o nimero
de ocorréncias de deslizamentos e diferentes periodos de chuva acumulada. Para 16
dias, os algoritmos apresentaram os melhores desempenhos, sendo mais eficazes na
predicao. Os cenarios de 4 e 8 dias demonstraram que as informagoes de precipitacao
desse periodo sao bastantes relevantes, visto que ja permitiram obter modelos com
performances razoaveis. Com isso, nota-se que os modelos preditivos foram capazes
de identificar os eventos de deslizamentos de terra desencadeados por chuvas intensas
em um curto periodo, bem como deslizamentos de terra ativados por chuvas de
intensidade pequena a moderada, mas constante por um longo periodo.

Também foram experimentados diferentes espacos temporais de antecedéncia de pre-
visao, a fim de verificar a implicagao destes na capacidade preditiva dos modelos.
Foram considerados trés espacos temporais: 1, 2 e 3 dias de antecedéncia. Ao anali-
sar os cendrios sob a Optica da antecedéncia de previsao verificou-se que, diferente-
mente do que se esperava, houve um pequeno acréscimo na capacidade preditiva dos
algoritmos com o aumento da antecedéncia da previsao da precipitacao. O motivo
desse acréscimo pode estar relacionado com a utilizagao dos dados reais de precipi-
tagao ao invés da previsao de precipitacao propriamente dita, normalmente sujeita a
imprecisoes. Com isso, o acréscimo na performance dos classificadores decorre do au-
mento do nimero de dias de chuva acumulada, ou seja, devido ao aumento da janela
temporal de dados de precipitacao. Desta forma, para uma melhor compreensao da
influéncia da predi¢ao de chuvas na antecedéncia preditiva dos modelos estudados,
novos estudos devem ser realizados, a fim de verificar o impacto das incertezas da
previsao de precipitacao na capacidade preditiva dos modelos propostos.

Os cenarios 2, 4, 6, 8, 10 e 12, consideram dados de precipitagao do dia posterior
ao escorregamento devido a imprecisao do registro do momento do escorregamento
(data e hora). Esses cendrios apresentam, na maioria das situagoes, um acréscimo
de desempenho em relacao aos cenarios que nao consideram o dia posterior ao escor-
regamento. Entende-se que esse acréscimo ocorreu devido ao aumento do nimero de
dias de chuva e de seus respectivos acumulados e a possiveis casos de escorregamentos
que tenham sido registrados até um dia depois da sua ocorréncia.

Considerando o ranqueamento dos atributos, os expressivos resultados com um nu-
mero significativamente menor de atributos permite concluir que é viavel realizar
a predicao de deslizamentos de terra apenas com as informacoes de inventarios de
deslizamentos de terra e precipitagoes pluviométricas, o que simplifica a implemen-
tagao de modelos de predicao de deslizamentos de terra baseada em aprendizado de
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maquina.

De modo comparativo, em relagdo aos trabalhos relacionados (Souza e Ebecken,
2012; Farahmand e Aghakouchak, 2013; Tehrani et al., 2019), os modelos propostos
apresentaram melhores resultados numéricos absolutos. Contudo, como os mode-
los foram construidos sob dados com caracteristicas distintas e foram empregados
diferentes métodos de criacao de amostras negativas, este comparativo torna-se ilus-
trativo, sem significativo rigor cientifico.

Avaliando os resultados obtidos em geral, o LGBM demonstrou melhor adaptacgao
aos dados apresentados, como visto através dos melhores valores de Fl-score e AUC
baixa dispersao em relagao a média e valores de precision e recall equilibrados, isso
devido a nao-linearidade dos parametros, homogeneidade da variancia e indepen-
déncia entre os atributos preditores. Assim, considera-se que, sendo aplicada a base
com amostras negativas com proximidade espacial e 16 dias de chuva acumulada, o
LGBM, nestas condicoes, obteve melhor desempenho se comparado com os demais
modelos ou tipo de amostras negativas e dias de chuva acumulada.

Os resultados aqui apresentados sao animadores, com isso, espera-se que, a partir
da metodologia proposta, seja possivel contribuir com o desenvolvimento da area de
pesquisa e o desenvolvimento de aplicagoes praticas. Mostramos o grande potencial
da aplicacao de mineragao de dados e aprendizado de maquina na predicao de des-
lizamentos de terra e, apesar das limitacoes, em ultima instancia, a implementagao
dos modelos propostos ja pode servir como ferramenta para auxiliar o processo de
tomadas de decisoes possivelmente reduzindo os danos causados pelos deslizamentos
de terra.

4.5.1 Limitacoes e Direcionamentos

Além do que foi discutido até o momento em relacao aos resultados, é importante
abordar algumas dificuldades e limitagoes acerca dos dados utilizados, bem como
sugerir melhorias no processo de coleta de dados, pois a qualidade da coleta reflete
na qualidade dos dados, podendo trazer beneficios para o processo de aprendizado,
e consequentemente melhorar a capacidade preditiva dos algoritmos.

De forma a contornar algumas limitagoes nos dados, algumas simplificacoes foram
realizadas. Nos dados geotécnicos ou das propriedades do solo foi adotado tanto
para as amostras de escorregamentos e de nao escorregamentos das propriedades do
solo (coesdo, angulo de atrito e peso especifico) na condigao préxima a saturagao.
Essa simplificacao se deu sobretudo devido a indisponibilidade de dados, nao sendo
possivel estabelecer uma relagao ideal entre a pluviosidade e as alteragoes nos valores
das propriedades do solo, pois sabe-se que um aumento do teor de umidade dissolve
os agentes cimentantes, reduzindo a coesao e o angulo de atrito, podendo reduzir as
tensoes de sucgao causando bruscas redugoes de volume e colapsando o solo. Para
estabelecer o real valor dessas propriedades no momento do escorregamento e do nao
escorregamento seria necessario dispor da curva de retencao do solo (relagao entre a
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sucgao e a variagao do teor de umidade do solo) de cada encosta e da relagao entre a
precipitacao e o teor umidade do solo (coeficiente de permeabilidade). A disponibi-
lidade dessas informacoes também permitiria considerar e identificar a ocorréncia de
escorregamento em condicoes de solos nao saturados. Nao sendo possivel estabelecer
essas relacoes, adotou-se a mesma situagao para deslizamento e nao deslizamento.

Além das simplificagoes, algumas limitacoes foram observadas nos conjuntos de da-
dos utilizados na construcao do dataset e na aplicacao de algoritmos de aprendizado
de maquina. Os dados das propriedades de solo foram obtidos por meio da interpo-
lacao de informagoes extraidas de ensaios laboratoriais, onde foram utilizadas 385
amostras de blocos indeformados de solos, coletados em diversos pontos do munici-
pio de Salvador. A metodologia adotada ja apresenta aproximagoes em sua esséncia.
Dado que ensaiar uma amostra de solo para cada encosta é quase impraticavel, para
que se tenha dados com maior precisao, sugere-se a adigao de amostras de solos dis-
tribuidas estrategicamente ao longo da regiao estudada, incluindo, principalmente,
as areas onde sao frequentes os eventos de deslizamentos de terra.

No que tange aos dados geomorfométricos, o MDE utilizado nesta pesquisa possui
resolucao espacial de 30m. O desenvolvimento de modelos de alta resolugao espacial
ird contribuir para uma maior precisao na atribuicao da declividade e da altitude
para cada encosta.

Os dados de inventarios de deslizamentos também apresentam algumas limitagoes.
Como dito anteriormente, a data e hora do processo nao consistem no exato momento
que ocorreu o escorregamento. Com isso, de modo a atenuar essa imprecisao, sugere-
se que ao realizar o registro da ocorréncia seja registrada também o horario, mesmo
que aproximado, do momento do colapso. De posse desse registro seria possivel
a utilizacao dos dados de precipitagao pluviométricas com menor granularidade,
por exemplo, intervalos de precipitacao a cada hora ou a cada 30 minutos. Em
consequéncia disso, as amostras de nao deslizamentos também poderiam ser criadas
com menor espaco temporal anterior ao momento do evento critico.

Além do problema do momento do escorregamento, verificou-se que nao foi adotada
uma padronizacao completa na coleta de dados durante a realizacao da vistoria téc-
nica no local onde houve o escorregamento. A falta de padronizacao impede que
algumas informacoes relevantes sejam associadas aos registros de escorregamento.
Isso ocorre pois as informacoes sao apresentadas em formato de texto livre, onde
cada profissional pode atribuir uma nomenclatura para qualificar ou descrever de-
terminada caracteristica da encosta ou ocorréncia. A simples atribuicao da causa
de escorregamento em forma de texto livre dificulta a separacao dos eventos de es-
corregamentos induzidos por chuva e dos deslizamentos causados, por exemplo, pelo
rompimento de uma tubulacao. Além disso, informacoes contidas nas descricoes
como, porte do deslizamento, tipo de vegetagao entre outras, tornam-se de dificil
uso, visto que nao existe uma padronizacao que categorize essas informagoes.
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Conclusoes

A implementacao de um modelo de escorregamentos de encostas é uma tarefa com-
plexa devido ao grande ntiimero de varidveis envolvidas e a enorme variedade (espacial
e temporal) dos parametros. Sendo assim, esta pesquisa apresentou como objetivo
propor e avaliar a aplicacao de métodos de mineragao de dados e aprendizado de
maquina, no pré-processamento e na classificacao utilizando Redes Neurais Artifici-
ais (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron, Random Forest (RF), Arvore de Decisao
(AD) e Light Gradient Boosting Machine (LGBM), para predi¢ao de escorregamen-
tos de encostas e, para isso, foi necessaria a construcao de uma base de dados a
partir da integragao da informagoes de multiplas fontes.

Os resultados obtidos da AUC, ACC, F1-score, precison e recall de cada algoritmo
de classificacao foram analisados com o intuito de identificar qual destes obteria
melhor performance. Também foram avaliados diversos cenarios de observacao com
o intuito de verificar a influéncia do método de geracao de amostras negativas, a
interferéncia do nimero de dias de chuva acumulada e o impacto da antecedéncia
de previsao na capacidade preditiva dos classificadores.

A partir dos resultados foi possivel concluir, em linhas gerais, que os modelos de
classificacao sao ferramentas capazes de encontrar padroes na base de dados proposta
e que podem, com alta performance preditiva, realizar a previsao de deslizamentos de
terra. Além disso, reconhecer algumas limitagoes e imprecisoes nos dados permite
também estimar que com dados com mais qualidade a capacidade preditiva dos
algoritmos melhore.

Devido as caracteristicas de nao-linearidade do problema e, consequentemente, da
base de dados utilizada, o RF e o LGBM obtiveram melhores desempenhos em rela-
¢ao ao AD e a RNA. Dentre todos os classificadores, o LGBM apresentou as melhores
medidas de avaliacao em quase todos dos cenérios de analise. Além disso, obteve em
todos os cendrios as melhores medidas de recall, o que denota uma maior capacidade
deste algoritmo em identificar corretamente a maioria dos casos de interesse.

Os resultados desse estudo de predicao de escorregamentos confirmaram a impor-
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tancia do método de geracao de amostras negativas, visto que houve diferencas
preditivas entre as duas amostras adotadas. Com isso, os classificadores obtiveram
melhores resultados quando aplicados nas bases de dados em que as amostras ne-
gativas foram criadas a partir da encosta mais préxima que deslizou em momento
posterior.

Este estudo confirmou também a importancia da chuva acumulada e o niimero de
dias efetivos no processo de desencadeamento de deslizamentos de terra, ficando
estabelecido como dezesseis o nimero de dias de chuva acumulada que apresentou
melhores resultados preditivos. Entretanto, os resultados dos modelos indicam que
as precipitacoes entre quatro e oito dias sao as informacoes mais relevantes no pro-
cesso de desencadeamento de escorregamentos e que o acréscimo de dias confere
um refinamento e um ganho de performance dos classificadores, possivelmente de-
vido a influéncia das chuvas de longo periodo no processo de desencadeamento do
escorregamentos de encostas.

No que tange a antecedéncia preditiva, nao foi possivel determinar qual o impacto do
tempo de antecedéncia de previsao de precipitacao na performance dos algoritmos,
visto que foram utilizados dados reais de precipitacao, devido a indisponibilidade de
histéricos de previsao de precipitacao.

A anélise da utilizacao de métodos de classificadores ensembles confirmaram seu
potencial em conferir melhores resultados preditivos se comparados aos classificado-
res tradicionais, visto que o RF e o LGBM obtiveram as melhores performances em
todos os cendrios analisados.

Desta forma, a qualidade dos resultados obtidos para a predicao de escorregamento
de encostas induzidos por chuvas indica que a insercao desses modelos permitira
que a tomada de decisao, pelos érgaos competentes, seja mais embasada, conferindo
melhorias no processo de monitoramento e reducao dos dados causados pelos escor-
regamentos de encostas, de forma que podem ser utilizados nos sistemas de alarme
existentes.

5.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, melhorias na metodologia podem ser considera-
das. Cenarios com um numero substancialmente maior de amostras negativas devem
ser analisados, visto que o estudo de escorregamentos de encosta estéd relacionado a
identificacao de eventos raros, ou seja, existe um numero pequeno de ocorréncia de
deslizamentos de terra se comparado ao grande niimero de nao ocorréncias em um
determinado periodo, mesmo durante eventos de chuva. Além disso, pode-se expe-
rimentar novos métodos de geragao de amostras negativas, bem como a combinacao
de dois ou mais métodos.

Outra andlise importante, que nao foi realizada em virtude da inexisténcia de his-
toricos de previsao de precipitagao para a regiao estudada, é a verificacao da sensi-
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bilidade dos modelos preditivos propostos no que se refere a imprecisao da previsao
de precipitacao.

Com a instalacao das estacgoes geotécnicas, pode-se utilizar os dados por elas coleta-
dos para entender melhor as relagoes entre as varidveis geotécnicas (coesao, angulo
de atrito e peso especifico) com a precipitacao e com os escorregamentos de encostas.

Por fim, podem ser exploradas novas técnicas, como a utilizacao de aprendizado
profundo a medida que se tem uma maior disponibilidade de dados, séries temporais
para os dados de precipitacao pluviométricas, e a construcao de prototipos preditivos
com o objetivo de validar, com o suporte de especialistas, os modelos propostos.
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Apéndice A

Cenarios

A.1 Cenarios com 16 dias de chuva acumulada

Tabela A.1: Cenario - Amostras negativas com 1 dia anterior ao escorregamento e
previsao com 2 dias de antecedéncia.

Antecedéncia
2 dias

Cenario 3

Chuva até 9h do dia do escorregamento

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S S
Precipitagao diaria [d-2, d-17] [d-3, d-18]
Precipitagao acumulada [d-2, d-17] [d-3, d-18]
Previsao de precipitacao [d*, d-1] [d-1, d-2]
Previsao de precipitacao acum. d-1 d-2

Cenario 4

Chuva até 9h do

dia posterior ao escorr.

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geologicas e Geotécnicas S S
Precipitagao diaria [d-2, d-17] [d-3, d-18]
Precipitagao acumulada [d-2, d-17] [d-3, d-18]
Previsao de precipitacao [d4+17*, d-1] [d*, d-2]
Previsao de precipitacao acum. [d*, d-1] [d-1, d-2]

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d+2 até 09:00 do dia d+1;
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Tabela A.2: Cenario - Amostras negativas com 1 dia anterior ao escorregamento e
previsao com 3 dias de antecedéncia.

Antecedéncia
3 dias

Cenario 5

Chuva até 9h do dia do escorregamento

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geologicas e Geotécnicas S S
Precipitagao didria [d-3, d-18] [d-4, d-19]
Precipitagao acumulada [d-3, d-18] [d-4, d-19]
Previsao de precipitagao [d*¥, d-2] [d-1, d-3]
Previsao de precipitacao acum. [d-1, d-2] [d-2, d-3]

Cenirio 6 Chuva até 9h do dia posterior ao escorr.
Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S S
Precipitagao diaria [d-3, d-18] [d-4, d-19]
Precipitagao acumulada [d-3, d-18] [d-4, d-19]
Previsao de precipitacao [d+1**, d-2] [d*, d-3]
Previsao de Prec. acum [d*, d-2] [d-1, d-3]

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d42 até 09:00 do dia d+1;

Tabela A.3: Cendrio - Amostras negativas geradas a partir da encosta mais proxima
que escorregou em momento posterior e previsao com 2 dias de antecedéncia.

Antecedéncia
2 dias

Cenario 9

Chuva até 9h do dia do escorregamento

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao diaria [d-2, d-17] [d-2, d-17]
Precipitagao acumulada [d-2, d-17] [d-2, d-17]
Previsao de precipitacao [d*, d-1] [d*, d-1]
Previsao de precipitacao acum. d-1 d-1

Cenario 10

Chuva até 9h do

dia posterior ao escorr.

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geologicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao diaria [d-2, d-17] [d-2, d-17]
Precipitagao acumulada [d-2, d-17] [d-2, d-17]
Previsao de precipitacao [d417*, d-1] [d41**, d-1]
Previsao de Prec. acum. [d*, d-1] [d*, d-1]

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d42 até 09:00 do dia d+1;
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Tabela A.4: Cenario - Amostras negativas geradas a partir da encosta mais préxima
que escorregou em momento posterior e previsao com 3 dias de antecedéncia.

Antecedéncia
3 dias

Cenario 9

Chuva até 9h do dia do escorregamento

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geologicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao didria [d-3, d-18] [d-3, d-18]
Precipitagao acumulada [d-3, d-18] [d-3, d-18]
Previsao de precipitagao [d*¥, d-2] [d*, d-3]
Previsao de precipitacao acum. [d-1, d-2] [d-1, d-2]

Cendrio 10

Chuva até 9h do

dia posterior ao escorr.

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao diaria [d-3, d-18] [d-3, d-18]
Precipitagao acumulada [d-3, d-18] [d-3, d-18]
Previsao de precipitagao [d+1**, d-2] [d+1**, d-2]
Previsao de Prec. acum. [d*, d-2] [d*, d-2]

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d42 até 09:00 do dia d+1;

A.2 Cenarios com 8 dias de chuva acumulada

Tabela A.5: Cenario - Cenario 13 - amostras negativas com 1 dia anterior ao escor-
regamento e previsao com 1 dia de antecedéncia e Cendrio 14 - amostras negativas
a partir da encosta mais préxima que escorregou em momento posterior ao escorre-

gamento e previsao com 1 dia de antecedéncia.

Antecedéncia
1 dia

Cenirio 13 Chuva até 9h do dia do escorregamento
Escorregamento | Nao escorregamento

Propriedades Geormoformétricas G G

Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S S

Precipitagao diaria [d-1, d-8] [d-2, d-9]

Precipitagao acumulada [d-1, d-8] [d-2, d-9]

Previsao de precipitacao d* d-1

Cenério 14

Chuva até 9h do

dia do escorregamento

Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao didria [d-1, d-8] [d-1, d-§]
Precipitagao acumulada [d-1, d-§] [d-1, d-§]
Previsao de precipitagao d* d*

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d42 até 09:00 do dia d+1;
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A.3 Cenarios com 4 dias de chuva acumulada

Tabela A.6: Cenario - Cenario 15 - amostras negativas com 1 dia anterior ao escor-
regamento e previsao com 1 dia de antecedéncia e Cenério 16 - amostras negativas
a partir da encosta mais préxima que escorregou em momento posterior ao escorre-
gamento e previsao com 1 dia de antecedéncia.

Cenirio 15 Chuva até 9h do dia do escorregamento
Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G G
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S S
Precipitagao diaria [d-1, d-4] [d-2, d-5]
Precipitagao acumulada [d-1, d-4] [d-2, d-5]
Previsao de precipitacao d* d-1
Antecedéncia
1 dia Cenario 16 Chuva até 9h do dia do escorregamento
Escorregamento | Nao escorregamento
Propriedades Geormoformétricas G Gy
Caract. Geoldgicas e Geotécnicas S Sy
Precipitagao didria [d-1, d-4] [d-1, d-4]
Precipitagao acumulada [d-1, d-4] [d-1, d-4]
Previsao de precipitagao d* d*

* Precipitagao acumulada das 09:01h do dia d+1 até 09:00 do dia d;
** Precipitacao acumulada das 09:01h do dia d42 até 09:00 do dia d+1;
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