VIRTUS IMPAVIDA
v vy

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA CIVIL

ALAN LINS ALVES

APLICACAO DE REDES NEURAIS COM VARIAVEIS
GEOMORFOLOGICAS PARA MAPEAMENTO DA
SUSCEPTIBILIDADE A DESLIZAMENTOS DE TERRA EM LAGOA
ENCANTADA - PE

RECIFE, 2024



ALAN LINS ALVES

APLICACAO DE REDES NEURAIS COM VARIAVEIS
GEOMORFOLOGICAS PARA MAPEAR A SUSCEPTIBILIDADE A
DESLIZAMENTOS DE TERRA EM LAGOA ENCANTADA - PE

Monografia apresentada a Universidade Federal de
Pernambuco como parte dos requisitos para a obtengdo do

titulo de Engenheiro Civil.

Area de concentragdo: Engenharia Civil.

Orientador: Prof. Dr. Samuel Franga Amorim

RECIFE, 2024



Ficha de identificacdo da obra elaborada pelo autor,
através do programa de geragéo automatica do SIB/UFPE

Alves, Alan Lins.

Aplicacéo de redes neurais com variaveis geomorfol égicas para mapeamento
da susceptibilidade a deslizamentos de terra em Lagoa Encantada - PE / Alan
Lins Alves. - Recife, 2024.

107 p. : il., tab.

Orientador(a): Samuel Franca Amorim

Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo) - Universidade Federal de
Pernambuco, Centro de Tecnologia e Geociéncias, Engenharia Civil -
Bacharelado, 2024.

8,3.

Inclui referéncias.

1. RNA. 2. QGIS. 3. Python. 4. Susceptibilidade. 5. Deslizamentos. I.
Amorim, Samuel Franca. (Orientacdo). I1. Titulo.

620 CDD (22.ed.)



alan.alves
Carimbo


VIRTUS IMPAVIDA
vy vy

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA CIVIL

PARECER DA COMISSAO DE
TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO I

ALAN LINS ALVES

APLICA(’L&O DE REDES NEURAIS COM VARIAVEIS
GEOMORFOLOGICAS PARA MAPEAR A SUSCEPTIBILIDADE A
DESLIZAMENTOS DE TERRA EM LAGOA ENCANTADA - PE

AREA DE CONCENTRACAO: Engenharia Civil

A comissdo examinadora composta pelos professores abaixo, sob a presidéncia do primeiro, considera

o candidato ALAN LINS ALVES APROVADO COM NOTA 8.3.

Recife, 01 de novembro de 2024.

Prof. Dr. Samuel Franga Amorim (Orientador)

Prof. Dr. Silvio Romero de Melo Ferreira (Integrante Interno da Banca Examinadora)

Prof. Dr. Pedro Eugénio Silva de Oliveira (Integrante Externo da Banca Examinadora)



Dedico este trabalho a minha familia, em especial minha mae Marcia Lins € meu pai Almir
Alves por toda a base moral cedida.

A minha noiva Karolaine Santos pelo apoio incondicional aos meus objetivos.



AGRADECIMENTOS

Agradego aos meus pais Almir e Marcia, por serem meus maiores incentivadores na vida
educacional, por ndo medirem esforgos para me apoiar em cada novo desafio.

Agradeco a minha noiva, Karolaine Santos, pela torcida, incentivo, paciéncia, por
acompanhar o passo a passo em revisdes das ideias e do texto, por sempre trazer solu¢des nos
momentos em que me vi sem saida.

Agrade¢o a Universidade Federal de Pernambuco — UFPE e todo seu corpo docente e
administrativo, por todos os aprendizados e oportunidades, e por ter me possibilitado a
chance de contribuir com a evolug¢ao da Engenharia.

Aos meus colegas de Universidade, que se mobilizaram e me incentivaram na organizagao e
concretizagdo deste curso.

Ao meu orientador Samuel Franca Amorim, pelas dicas, conselhos e pelas impecaveis
corregoes.

A todos citados acima e aos que mesmo nao tendo seus nomes explicitados contribuiram de

alguma forma, meus sinceros agradecimentos.






RESUMO

Este trabalho aborda a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNAs) na criacdo de mapas de
susceptibilidade a deslizamentos de terra para a comunidade de Lagoa Encantada, localizada
em Recife/PE, destacando sua eficicia e rapidez em comparacdo com métodos tradicionais. A
crescente incidéncia de deslizamentos de terra e a necessidade de métodos precisos para
avaliar e mitigar esses riscos motivaram esta pesquisa, que visa contribuir para a seguranga
da populagdo e a gestdo de desastres naturais. O objetivo principal deste estudo ¢ desenvolver
um mapa de susceptibilidade a deslizamentos de terra da comunidade de Lagoa Encantada,
utilizando técnicas de inteligéncia artificial, especificamente RNAs, juntamente a programas
de codigo aberto como QGIS e Python. Para alcancar este objetivo, foram geradas as
variaveis geomorfologicas do local de estudo com o QGIS e foram utilizadas bibliotecas
como Pandas para andlise e tratamento de dados, Scikit-learn para normalizag¢do, pré-
processamento, treinamento e validacdo dos modelos utilizando o Python. Os resultados
demonstraram que as Redes Neurais Artificiais sdo altamente eficazes na gera¢do de mapas
de suscetibilidade com boa precisdo. As principais métricas de avaliagdo, incluindo acuracia,
precisdo, revocagdo e F1 Score, todas superaram a marca de 90%. Além disso, a area sob a
curva ROC (AUC) também apresentou valores acima de 0,9, tanto no conjunto de treino
quanto no conjunto de teste. Esses resultados confirmam a robustez e a confiabilidade das
RNAs na previsao de areas suscetiveis a deslizamentos. Uma avaliag¢ao dos erros do resultado
também foi realizada a fim de identificar a causa principal, permitindo que, no futuro, os
fatores mapeados sejam levados em consideracdo para aprimorar o modelo e reduzir a
ocorréncia de erros similares em andlises subsequentes. Conclui-se que a utilizagdo de RNAs
representa uma abordagem promissora para a avaliacdo de susceptibilidade a deslizamentos
de terra, oferecendo uma alternativa rdpida e eficiente aos métodos convencionais. Este
estudo contribui para o avanco das técnicas de mapeamento de riscos geotécnicos e reforca a

importancia da integracdo de inteligéncia artificial em estudos de engenharia civil.

Palavras-chave: RNA, QGIS, Python, Susceptibilidade, Deslizamentos.



ABSTRACT

This work addresses the application of artificial neural networks (ANNSs) in creating
susceptibility maps for landslides in the community of Lagoa Encantada, located in
Recife/PE, highlighting their efficiency and speed compared to traditional methods. The
increasing incidence of landslides and the need for accurate methods to assess and mitigate
these risks motivated this research, which aims to contribute to the safety of the population
and the management of natural disasters. The main objective of this study is to develop a
landslide susceptibility map for the community of Lagoa Encantada using artificial
intelligence techniques, specifically ANNs, along with open-source programs such as QGIS
and Python. To achieve this objective, geomorphological variables of the study area were
generated using QGIS, and libraries such as Pandas for data analysis and processing, and
Scikit-learn for normalization, preprocessing, training, and validation of models using Python
were utilized. The results showed that Artificial Neural Networks are highly effective in
generating susceptibility maps with good accuracy. The main evaluation metrics, including
accuracy, precision, recall, and F1 Score, all surpassed the 90% mark. Additionally, the area
under the ROC curve (AUC) also presented values above 0.9, both in the training and test
sets. These results confirm the robustness and reliability of ANNs in predicting susceptible
areas for landslides. A evaluation of the errors in the results was also conducted to identify
the main cause, allowing the mapped factors to be considered in the future to improve the
model and reduce the occurrence of similar errors in subsequent analyses. It is concluded that
the use of ANNs represents a promising approach for assessing landslide susceptibility,
offering a fast and efficient alternative to conventional methods. This study contributes to the
advancement of geotechnical risk mapping techniques and reinforces the importance of

integrating artificial intelligence in civil engineering studies.

Keywords: ANN, QGIS, Python, Susceptibility, Landslides.
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1 INTRODUCAO

Desastres naturais ocorrem em diversos niveis de intensidade e gravidade,
dependendo de elementos proprios da dindmica da natureza e de intervengdes humanas,
podendo resultar em danos materiais, econdmicos, sociais € ambientais. Segundo Moreira e
Barbieri (2020), desastres relacionados a inundagdes, deslizamentos de terra e outros eventos
relacionados aos padrdes climaticos e pluviométricos colocam o Brasil como um dos mais
vulneraveis as mudangas climaticas na América Latina.

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2019) enfatiza por meio do
estudo “Suscetibilidade a Deslizamentos do Brasil: Primeira aproximag@o™ que o conjunto de
fatores envolvendo geologia, geomorfologia, pedologia, vegetacdo e uso da terra, declividade
e pluviosidade quando somados favorecem em algumas regioes do Brasil o desencadeamento
de fendmenos de movimentos gravitacionais de massa, nesse quesito a regido Nordeste
apresentou taxas de 3,8% para areas com suscetibilidade muito alta e 10,1% para areas de alta
suscetibilidade a deslizamentos.

Como agravante, conforme observado por Almeida et al. (2014), a populacao mais
carente tende a ocupar areas naturalmente inadequadas e/ou suscetiveis a riscos naturais e que
sd0 ocupadas sem os minimos preceitos técnicos. Isso ocorre, pois espacos nao expostos aos
desastres s3o majoritariamente ocupados por classes sociais com maior poder
econdmico (Santana, 2019). Essa situagdo forca a populagdo menos favorecida a recorrer as
moradias que se encontram em locais de risco, muitas delas sdo oriundas de desocupagdes
devido ao decreto de desabitagdo por incompatibilidade de condigdes de permanéncia, de
modo que, estas habitacdes sdao invadidas apesar de suas inadequagdes e tais comunidades
permanecem expostas de forma iminente ao risco de catastrofes naturais como deslizamentos
de terra.

No Brasil, entre os anos de 1991 e 2012 a ocorréncia de movimentos de massa
resultou no segundo maior nimero de 6bitos em desastres decorrentes de fendmenos
naturais (CEPED UFSC, 2013). De acordo com um levantamento do Instituto de Pesquisas
Tecnoldgicas, entre 1988 e junho de 2022, Recife esta entre os 10 municipios com maior
numero de mortes por deslizamentos (Macedo e Sandre, 2022). Além disso, Recife ocupa a
quinta posi¢ao entre as cidades brasileiras com o maior nimero de habitantes vivendo em

areas de morro propensas a deslizamentos de terra (IBGE, 2019).
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Diante de tais fatos torna-se imprescindivel a aplicagdo de medidas baseadas em
critérios técnicos objetivos, dentre os quais destacam-se os mapeamentos de suscetibilidade a
movimentos gravitacionais de massa. De acordo com Bragagnolo et al. (2019) existem
limitacdes referentes as metodologias tradicionalmente aplicadas, como a demora na geragao
de resultados e, em alguns casos, alto nivel de detalhamento técnico, exigindo um grau de
conhecimento elevado e, portanto, reduzindo suas aplicabilidades. Desta forma, as
tecnologias de Sistema de Informagdes Geograficas (SIG) sdo identificadas como ferramentas
favoraveis para a otimiza¢do de andlises referentes aos movimentos de massa em todas as
etapas de estudo, incluindo a detecgdo, o monitoramento, a espacializagdo das 4areas
suscetiveis e até mesmo a previsao de recorréncia da ameaca (Tralli et al., 2005).

O método heuristico ¢ tradicionalmente utilizado para avaliagdo de susceptibilidade a
deslizamentos de terra, entretanto, de acordo com Lucchese (2022), nos ultimos anos, tem
havido um interesse crescente em aplicar metodologias de Inteligéncia Artificial para a
geracao de mapas de suscetibilidade a movimentos de massa. Metodologias de mineracao de
dados (MD) e de aprendizado de maquina (AM) sao consideradas apropriadas para aplicagdes
em grandes areas, ¢ especialmente se as caracteristicas a serem estudadas possuem relagdes
complexas nao lineares, como ¢ o caso da identificagdo de areas suscetiveis a deslizamentos
de terra, além disso esses algoritmos podem ser facilmente integrados em Sistemas de
Informacdes Geograficas (Bragagnolo et al., 2019).

Entre as diversas técnicas de aprendizado de maquina que sdo atualmente utilizadas
para mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos de terra, as Redes Neurais Artificiais
(RNA) destacam-se, sendo consideradas um dos métodos mais precisos para essa
finalidade, por sua elevada acuracia, capacidade de aprendizagem e generalizacdo de
resultados (Gameiro, 2020; Azevedo, 2022). Trabalhos como o de Amorim (2012), Zare et al.
(2013) e Braun et al. (2019) utilizam-se dessa técnica para classificagdo e identificagdao dos

locais com alto risco de deslizamento.

1.1 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

De acordo com o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), um desastre ¢ o
resultado de eventos adversos que causam grandes impactos na sociedade, sendo distinguidos
principalmente em funcao de sua origem, isto €, da natureza do fendmeno que o desencadeia

(INPE, 2008). Sua ocorréncia causa altos danos humanos, materiais, econdmicos e/ou
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ambientais, as quais excedem a habilidade da comunidade afetada de se reestabelecer com
seus proprios recursos.

Apesar da atribuicao de diferentes conceitos, desastres podem ser classificados quanto
a sua tipologia, sendo divididos em: desastres de origem natural, quando provocados por
fenomenos e desequilibrios da natureza, desastres humanos ou antropogénicos, quando
provocados pelas agdes e/ou omissdes humanas e desastres mistos, quando atividades
humanas contribuem para intensificar, agravar, modificar ou complicar fenomenos naturais,
geradores de desastres. Desastres sdao frequentemente o resultado de vulnerabilidades sociais
¢ ambientais que sdo agravadas por fatores como a mudanga climatica, o crescimento
populacional e a urbanizagao (Souza et al., 2009).

Nos ultimos anos houve aumento na frequéncia e intensidade dos desastres naturais,
sendo eles eventos catastroficos com origens atmosféricas, geologicas e hidrologicas que
podem provocar mortes, danos a infraestrutura e interrupcdo do funcionamento social, nessa
categoria estdo, por exemplo, as inundacdes, deslizamentos de terras, terremotos, entre outros
(XU et al., 2016).

Segundo o relatorio publicado no Intergovernmental Panel on Climate Change - IPCC
(2012), ¢ esperado um aumento significativo em perdas e danos causados por desastres
naturais devido a mudancas climaticas ¢ o aumento da exposi¢do e vulnerabilidade da
sociedade, visto que alteracdes climatologicas podem intensificar o ciclo hidrologico,
acarretando em maiores precipitagcdes, levando a mudancas na intensidade, frequéncia e
severidade dos eventos desastrosos (Apurv et al., 2015). Assim sendo, a possibilidade de
ocorréncia de desastres naturais vem assumindo notoriedade como uma importante pauta para
0s governantes, organizacdes internacionais, pesquisadores e agéncias de gerenciamento de
emergéncias que objetivam mapear maneiras eficientes em resposta as consequéncias de tais
eventos (Nascimento e Alencar, 2016).

A intensidade das chuvas sempre foi objeto de estudo no meio cientifico, justamente
pelos impactos e modificagdes que causam nas bacias hidrograficas e nas cidades (Da Silva et
al., 2021). No Brasil, os deslizamentos de terra, inundagdes e enxurradas sdo responsaveis por
parte dos prejuizos ocasionados por desastres, provocando a destrui¢do de moradias, o
aumento da vulnerabilidade social e a perda de bens essenciais. De acordo com Azevedo
(2022), apenas nos primeiros meses do ano de 2024 os desastres naturais no Brasil causaram
prejuizos financeiros estimados em R$ 32 bilhdes.

Segundo Alves (2022), em Pernambuco (PE), o desastre das chuvas ocorridas em

2022 ficou marcado como a maior tragédia natural do século XXI no Estado. Estudo do
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Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN), aponta
que sdo 207 mil pessoas vivendo em area de risco, o que significa 13,4% da populagcdo sendo
impactadas pelas enxurradas e deslizamentos de barreiras. No municipio de Jaboatdo dos
Guararapes (PE), a situagdo ¢ ainda mais critica, j& que quase um ter¢o da populacdo vive em
area de risco (29,2%), totalizando 188 mil pessoas.

Deslizamento de terra ¢ caracterizado como um evento natural cujo desencadeamento
¢ provocado por um conjunto de fatores como geomorfologia do solo, clima, vegetacdo, alta
pluviosidade e a agdo antropica (Rocha e Korting, 2023). Além desses fatores, os
deslizamentos sdo potencializados, principalmente, pela acdo das aguas das chuvas, que
infiltram o solo das encostas, provocando a redugdo da sua estabilidade e, consequentemente,
induzindo os movimentos de massa. Associado aos problemas ambientais, existe a questdo
social e econdmica, relacionada com a ocupagdo desordenada de terrenos em areas de risco,
essa questdo surge principalmente devido ao aumento dos precos dos terrenos encontrados
em areas mais estaveis, como consequéncia dessa problematica, familias inteiras acabam
residindo em locais considerados com maior propensdao a ocorréncia de desastres como
movimentagdo de terra (Pereira et al., 2020).

Os movimentos gravitacionais de massa representam um dos principais desafios
enfrentados todos os anos no Brasil (IBGE, 2019). Estreitando um pouco mais essa
perspectiva para Pernambuco, principalmente durante os periodos chuvosos, o Estado
enfrenta dificuldades com as inundagdes e os deslizamentos de terra (De Souza et al., 2014).
Por esse motivo, ¢ fundamental conhecer os limites da relagdo entre as chuvas e a ocorréncia
de deslizamentos de terra, uma vez que desse modo, ¢ possivel ajudar na prevencdo e
reparacao de danos oriundos desses eventos (Da Silva et al., 2022).

A Cidade do Recife, localizada no Estado de Pernambuco, como outros centros
urbanos localizados no litoral brasileiro, apresenta 23 bairros que concentram parte de suas
habitacdes em areas cuja topografia favorece, frente ao somatério dos eventos ja
anteriormente mencionados, a ocorréncia de deslizamentos de massa. Em maio de 2022, o
bairro Jardim Monte Verde, localizado na divisa entre Recife e Jaboatdo dos Guararapes, foi
palco de uma tragédia devastadora devido a deslizamentos de terra causados por chuvas
intensas resultando em mais de 20 mortes.

Na comunidade de Lagoa Encantada, localizada no bairro do Ibura, deslizamentos de
terra t€ém sido uma preocupacdo constante, especialmente durante periodos de chuvas
intensas. Essa localidade apresenta forte alteragcdo da paisagem natural por meio da utilizacao

do espago pela sociedade para a construgdo de habitacdes de forma desordenada. A escolha
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da comunidade de Lagoa Encantada como area de estudo para avaliar a suscetibilidade a
deslizamentos ¢ motivada pela alta frequéncia desses eventos na Regido Metropolitana do
Recife (RMR).

Virios pesquisadores tém concentrado esforcos para desenvolver modelos e
metodologias para gerenciar o risco destes eventos. Para realizar andlises quantitativas do
perigo de deslizamentos e inundacgdes sdo necessarios dados histéricos em quantidade e
qualidade suficientes. Entretanto, a falta de dados com as caracteristicas citadas torna a tarefa
de predic¢ao de deslizamentos desafiadora.

Gracas aos avangos recentes no poder computacional, popularizacao da internet, redes
de telefonia mével, avangos tecnologicos de sensores de monitoramento remoto € aumento da
quantidade de dados compartilhados, o volume de informacdo disponivel teve aumento
significativo. Porém, tais dados necessitam passar por um processo de tratamento e
interpretagdo, para sO6 entdo, serem usadas na tomada de decisdo. Tal processo, quando
realizado manualmente torna-se custoso ¢ demorado, causando uma desmotivagdo e
consequentemente um abandono de tais dados, levando a perda de informacdes valiosas que
poderiam auxiliar a populagao.

O desenvolvimento de abordagens que utilizam como fonte inicial dados
semiestruturados para o mapeamento do perigo de desastres naturais tem como principal
vantagem superar o problema de indisponibilidade de dados amplamente relatado na
literatura. Além disso, ao usar algoritmos de aprendizado de méaquina, o processo de analise e
classificacdo pode ser automatizado o que proporciona maior velocidade e precisdo a baixo
custo. Nesse cendrio, uma das abordagens inovadoras utilizadas sdo redes neurais. Essas
estruturas sao capazes de aprender com exemplos e identificar padrdoes complexos em
grandes conjuntos de dados (Modesto et al., 2023). Quando aplicadas ao estudo de
deslizamentos de terra, as redes neurais sao uma ferramenta poderosa para analisar e prever
esses eventos, auxiliando na identificagdo de riscos ¢ na tomada de decisdes mais embasadas.

Ao utilizar redes neurais treinadas com dados que envolvem aspectos geotécnicos,
geomorfologicos, hidroldgicos, meteoroldogicos e outras variaveis pertinentes, ¢ possivel
revelar padrdes e identificar relagdes complexas entre os fatores que contribuem para o
desencadeamento de deslizamentos de terra. Com isso, a rede neural pode fornecer uma
analise detalhada da vulnerabilidade de uma area, destacando regides com maior risco de
ocorréncia. Essa informagdo ¢ essencial para a aplicagdo de estratégias de prevencdo e

mitigacdo de desastres. Além disso, esses modelos preditivos t€ém a capacidade de estimar,
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com maior precisdo, a probabilidade de deslizamentos em pontos especificos, proporcionando
um suporte eficaz para a tomada de decisdes voltadas a seguranca publica e ambiental.
Embora as redes neurais alcancem iniimeras possibilidades e vantagens na analise de
caracteristicas de terra, ¢ importante destacar que o sucesso desses modelos depende da
qualidade e representatividade dos conjuntos de dados utilizados, bem como da expertise dos
especialistas na interpretacdo dos resultados obtidos, identificando erros e comportamentos
anomalos. A combinacdo do conhecimento humano e da capacidade de processamento das
redes neurais abre novas perspectivas na compreensdo ¢ no enfrentamento dos desafios
relacionados aos deslizamentos de massa, tornando-se uma alternativa para a protecao das

comunidades e preservacao do meio ambiente em areas de risco.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Elaborar um mapa de suscetibilidade a deslizamentos de terra na comunidade de
Lagoa Encantada, localizada em Recife-PE, utilizando inteligéncia artificial por meio de
redes neurais artificiais. O projeto fard uso de programas gratuitos e sera baseado na andlise
detalhada da geomorfologia local, visando identificar 4reas de risco e contribuir para a

prevengao de desastres naturais na regido.

2.1.1 Objetivos especificos

Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivos especificos:

e Utilizar programas como QGIS, Python e algumas bibliotecas de codigo aberto como
Pandas para analise e tratamento de dados, avaliando a biblioteca scikit-learn para
normaliza¢ao dos dados e treino na RN;

e (alcular variaveis geomorfologicas a partir do Modelo Digital de Elevagao do local
procedente do levantamento LIDAR do PE3D usando o QGIS;

e Obter os melhores hiperparametros para a rede neural artificial visando identificar o
modelo mais adequado para o mapa de susceptibilidade.

e Avaliar o Mapa de susceptibilidade a deslizamento de terra.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 DESASTRES NATURAIS

Os Desastres Naturais representam uma preocupagdo constante, especialmente para
aquelas pessoas que residem em areas de risco. Em primeiro momento, o termo nos faz
associa-lo com terremotos, tsunamis, erupcoes vulcanicas, ciclones e furacdes, entretanto,
desastres naturais também engloba processos e fendmenos como deslizamentos, inundagdes,
subsidéncias e erosdo do solo, que podem ocorrer naturalmente ou induzidos pelo homem
(Goswami et al., 2018).

Devido a recorréncia destes eventos e impactos cada vez mais intensos, suas
consequéncias tornam-se expressivas em danos e perdas, de carater social, econdmico e
ambiental, de maneira que os cientistas sugerem ja ser resultado das mudangas climaticas
globais. Estas alteracdes sdo as principais alavancas para a ocorréncia de desastres naturais de
origem hidrometeorologica e climdtica, tais como inundagdes, enxurradas, deslizamentos de
terra, destruicdo por vendavais, colapsos de safras e de sistemas de abastecimento de dgua por
secas, entre outros (Sulaiman e Aledo, 2016).

No Brasil, tem-se observado o crescimento de ocorréncias de desastres naturais, seja
em virtude da intensificagdo de eventos hidrometeorologicos e climaticos em algumas regides
do pais, seja devido ao aumento da exposi¢ao ao risco pela ocupacio de areas suscetiveis a
desastres naturais e/ ou suas acdes desordenadas. Nesse panorama de magnitude e de
frequéncia de eventos climaticos extremos, observa-se a possibilidade que no futuro alguns
lugares no Brasil tornem-se cada vez mais dificeis para se viver e trabalhar (Freitas et al.,
2014).

A ocorréncia de deslizamentos na cidade do Recife sdo mais frequentes nos meses de
abril a julho, tendo sua frequéncia aumentada pelos eventos climaticos que ocorrem de modo
natural e pela ocupag@o desordenada da terra devido as dindmicas antropicas (Da Silva et al.,
2015). Entretanto, ¢ importante salientar que a mitigagao, prevengao e remediagdo, com agdes
de forma ordenada, s3o importantes para evitar ou minimizar os eventuais danos. A Figura 1
mostra as médias mensais de precipitacdo de 1961 a 2019, destacando os meses de abril a

julho como os periodos com maior volume de chuvas.
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Figura 1 - Precipitacao média mensal para a cidade de Recife-PE (1961-2019)
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Fonte: Da Silva et al. (2021).

3.1.1 Influéncia da Chuva nos Movimentos de Massa

Movimentos de massa em encostas podem ocorrer devido ao excesso de agua no solo,
geralmente devido a fortes precipitacdes ou mesmo por chuvas de média ou baixa intensidade
precipitadas em solos ja saturados ou quase saturados. Os eventos de deslocamentos de massa
relacionam-se, no Brasil, diretamente com a ocorréncia das chuvas, o fator determinante
baseia-se justamente nos aspectos extrinsecos das regides de risco (De Lima Santos et al.,
2019). Em paises de clima tropical, como no Brasil, o volume de agua no solo demonstra-se
como uma das varidveis mais importantes para a ocorréncia de deslizamentos de massa
(Molina et al., 2015).

As precipitacdes promovem a instabilidade das encostas, devido ao aumento do nivel
de dgua e da geracdo de forgas de percolagdo, do preenchimento temporario de fendas e/ou
estruturas no solo e rochas, atrelado a geragdo de pressdes hidrostaticas e da formacao de
frentes de saturagdo, reduzindo a resisténcia dos solos pela perda da coesdo (Highland e

Bobrowsky, 2008).
3.1.2 Interferéncia da Acio Antropica nos Movimentos de Massa

Terrenos que apresentam uma predisposicdo natural ao deslizamento quando

adicionado as alteracdes realizadas pelo homem como mudanga no relevo, retirada da
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vegetacao, mudanca da drenagem entre outras acdes, € somados a fatores climaticos como a
chuva, sdo caracterizados como area de maior suscetibilidade aos movimentos de massa
(Souza et al., 2009).

A acdo do homem, nas areas de morros e encostas, ¢ um grande indutor de
escorregamentos, que podem ser agravados com a agdo da precipitacdo. No entanto, segundo
Santos (2012), havendo interferéncia humana em determinada area, ndo ¢ necessdria uma
intensidade elevada no nivel pluviométrico para ocorréncia de deslocamento de terra, quando
comparado a situagdes em que o desencadeamento de escorregamentos ocorre em terrenos

cujas condi¢des sdo naturais, ou seja, sem acao antropica.

3.2  TIPOS DE MOVIMENTOS DE MASSA

Movimentos de massa podem descrever uma ampla variedade de processos,
descendente e ao longo da transversal, dos materiais de formagdo de uma encosta sob a acao
da gravidade, que ocorre quando a tensdo cisalhante atuante ¢ maior que a tensdo resistente
da massa deslizante (Souza et al., 2009).

De acordo com Tominaga, Santoro e Amaral (2009), dentre as classificacdes mais
adotadas internacionalmente ¢ a proposta por Varnes (1978), que classifica os movimentos de
massa com base em duas varidveis principais, o tipo de movimento ¢ o material. Eles
propdem cinco tipos de movimentos, sendo eles quedas, tombamentos, deslizamentos,
expansoes laterais e escorregamentos, ¢ duas classes de material sendo rochas e solo que
pode ser subdividido em detritos e terra, como demonstrado na Tabela 1. Para eles, qualquer
movimento de massa pode ser classificado e descrito por dois nomes, o primeiro descreve o

tipo de movimento e o segundo descreve o material.



26

Tabela 1 - Classificagdo dos movimentos de massa

Tipo de material

Tipo de Movimento Rocha Solg (engenha.rla)
de detrito fino
Quedas de rocha de detritos de terra
Tombamentos de rocha de detritos de terra
abatimento de abatimanto | abatimento
. rocha de detritos de terra
. Rotacional
Deslizamentos de blocos |de blocos de
de blocos rochosos :
de detritos terra
Translacional de rocha de detritos de terra
Expansdes laterais de rocha de detritos de terra
de rocha de detritos de terra
Escorregamentos . ;
(rastejo profundo) restejo de solo

Complexos: Combinacdo de 2 ou mais dos principais tipos de movimentos

Fonte: Adaptado de Cruden e Varnes (1993).

Em 2014, Hungr, Leroueil e Picarelli publicaram uma atualizagdo da classificacdo
proposta por Varnes (1978). O principal objetivo dessa atualizagdo, segundo os autores, foi
substituir os termos utilizados para descrever os materiais (rocha, detrito e terra) por uma
terminologia mais aceita nas areas de geologia e geotecnia. A nova classificacdo de Hungr,
Leroueil e Picarelli (2014) resulta em 32 tipos de movimentos de massa e ndo inclui uma
categoria separada para movimentos complexos; no entanto, os usudrios podem criar tipos

compostos a0 combinar dois ou mais tipos. A tabela 2 apresenta essa classificacao.



Tabela 2 - Classificagdo dos movimentos de massa de acordo com Hungr

Tipo de

- Rocha Solo
movimento
1. Queda de 2. Queda de
Queda ] i G
rocha/gelo pedregulho/ detrito/
3. Tombamento de 5. Tombamento de
bloco de rocha cascalho/ areia/ silte
Tombamento
4. Tombamento a
flexdo de rocha
6. Escorregamento 11.Escorregamento
rotacional de rocha  |rotacional de argila/silte
7. Escorregamento 12. Escorregamento
planar de rocha planar de argila/silte
8. Escorregamento em|13. Escorregamento de
Escorregamentos |oynha de rocha pedregulho/areia/detrito

9. Escorregamento
composto de rocha

14. Escorregamento
composto de argila/silte

10. Escorregamento
irregular de rocha

Expansao lateral

15. Espalhamento de
talude de rocha

16. Espalhamento de
areia/ silte liquefeito

17. Espalhamento de
argila sensitiva

Fluxo

18. Avalanche de
rocha/gelo

19. Fluxo seco de areia/
silte/ detrito

20.Fluxo de
areia/silte/detrito

21. Corrida timida de
argila sensitiva

22. Fluxo de detrito

23. Fluxo de lama

24. Inundagdo de
detritos

25. Avalanche de
detritos

26. Fluxo de terra

27. Fluxo de turfa

Deformacio de
talude

28. Deformacgio de
talude de montanha

30. Deformagio de
talude de solo

29. Deformagdo de
talude de rocha

31. Rastejo de solo

32. Solifluxdo

Fonte:

Hungr, Leroueil e Picarelli (2014).

A seguir temos uma breve descrigao sobre cada tipo de movimento.

27
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3.2.1 Quedas

Quedas s3o movimentos abruptos de massas de materiais geoldgicos, como rochas e
pedregulhos, que se desprendem de encostas ingremes ou penhascos, conforme demonstrado
na Figura 2. A separagdo ocorre ao longo de descontinuidades, como fraturas, juntas e planos
de acabamento, € o movimento ocorre por queda livre sendo fortemente influenciadas pela

gravidade, intemperismo mecanico e presenca de dgua intersticial (Varnes, 1978).

Figura 2 - Representacdo do comportamento do movimento de queda

Fonte: Highland, 2004.

3.2.2 Tombamentos

As falhas por tombamento sdo distinguidas pela rotagdo para frente de uma unidade
em torno de algum ponto pivd, sob as agdes da gravidade e forgas exercidas por unidades
adjacentes ou por fluidos em rachaduras (Highland, 2004), conforme demonstrado na Figura
3.

Figura 3 - Representagdo do comportamento do movimento de tombamento

Fonte: Highland, 2004.
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3.2.3 Deslizamentos

De acordo com Varnes (1978), os deslizamentos sdo categorizados em rotacionais e
translacionais, dependendo da forma da superficie de falha.

O deslizamento rotacional ocorre quando a superficie de ruptura ¢ curvada de forma
cOncava para cima € o movimento da massa ¢ aproximadamente rotacional em torno de um
eixo paralelo a superficie do solo e transversal ao deslizamento. J4 o deslizamento
translacional, ocorre quando a massa de deslizamento se move ao longo de uma superficie
aproximadamente plana com pouca rotacao ou inclinagdo para tras, conforme demonstrado na

Figura 4.

Figura 4 - Da esquerda para a direita, representacdo do comportamento do movimento de

deslizamento rotacional e translacional

Fonte: Highland, 2004.

3.2.4 Expansoes laterais

As expansdes laterais geralmente ocorrem em declives muito suaves ou terreno plano.
O modo dominante de movimento ¢ a extensdo lateral acompanhada por cisalhamento ou
fraturas por tragdo, conforme demonstrado na Figura 5. A falha ¢ causada pela liquefagao, o
processo pelo qual sedimentos saturados, soltos e sem coesdo sdo transformados de um
estado solido em um estado liquefeito. A falha comega repentinamente em uma pequena area

e se espalha rapidamente (Varnes, 1978).
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Figura 5 - Representacdo do comportamento do movimento de expansao lateral

Argila firme

Argila mole

Fonte: Highland, 2004.

3.2.5 Corridas

As corridas de detritos s3o movimentos gravitacionais de massa complexos, ligados a
eventos pluviométricos excepcionais. Ocorrem a partir de deslizamentos nas encostas e
mobilizam grandes volumes de material, sendo o seu escoamento ao longo de um ou mais
canais de drenagem, tendo comportamento liquido viscoso e alto poder de transporte
(Carvalho et al., 2007), conforme demonstrado na Figura 6.

As corridas de detritos e lama estdo entre os fendmenos mais destrutivos da natureza,
em que o material com alto teor de umidade perde coesdo e ganha velocidade no caminho de

descida (Cruden e Varnes, 1993).

Figura 6 - Representagdo do comportamento do movimento de corridas

Fonte: Highland, 2004.
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3.3  GERENCIAMENTO DE RISCOS EM DESLIZAMENTOS

A sociedade enfrenta diariamente riscos de diferentes naturezas, tanto que analisa-los
tornou-se uma atividade necessaria aos seres humanos. O risco pode ser definido como a
unido de um evento e suas consequéncias (Aven, 2015).

A criacdo de um sistema de alerta como ferramenta da gestdo de risco ¢ a cada evento
mais necessario, fomentando uma base de dados para prover informacdes técnicas e
estratégias a fim de subsidiar resolugdes quanto a redugdo de impactos causados pelos
desastres e promover agdes, em todos os niveis de governo e nas organizagdes sociais,
servindo de fonte de informagdo a sociedade. Para tal, sdo necessarias acdes relacionadas a
monitoramento, sistema de alerta e andlise de risco (mapas de vulnerabilidade de areas de
risco), divulgacdo de informagdes e de apoio a tomada de decisoes (Aditian et al., 2018;
Oliveira et al., 2018).

O gerenciamento de risco de desastres naturais pode ser entendido como um processo
sistematico de uso de decisdes administrativas, organizacionais, habilidades e capacidades
operacionais para implementar politicas e estratégias, bem como capacidade de lidar com a
sociedade para minimizar os impactos dos perigos naturais e desastres ambientais e
tecnoldgicos relacionados. Isso inclui todas as formas de atividades, podendo ser medidas
estruturais e ndo estruturais para evitar (prevencdo) ou diminuir (mitigacdo) os efeitos
adversos dos perigos. No Brasil, em esferas federal, estadual e municipal sdo realizados
estudos e colocados em pratica projetos destinados a mitigagdo e prevencdo de

deslizamentos.

3.3.1 Monitoramento de Desabamento de Terra em Pernambuco

O Centro Nacional de Monitoramento ¢ Alertas de Desastres Naturais - CEMADEN,
foi criado em 2011 e vinculado ao Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovacdo e
Comunicagdes (MCTIC), para estabelecer uma atuacdo coordenada entre os Orgaos
envolvidos nas questdes relativas a gestdo de monitoramento e alertas, alarme e articulagao,
resposta e mobilizagdo. Por sua vez, 0o CEMADEN emite alertas para o Centro Nacional de
Gerenciamento de Riscos e Desastres — CENAD, auxiliando o Sistema Nacional de Defesa

Civil.
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O CEMADEN tem como objetivo principal desenvolver atividades de pesquisa
cientifica, tecnologica e de inovagdo nas areas de desastres naturais, meteorologia, hidrologia,
geologia, agrometeorologia e incéndios florestais. Estas atividades tém énfase na previsao,
preparagdo, prevengdo e mitigacdo do impacto de eventos extremos, em bacias hidrograficas
urbanas e rurais, com reduzido tempo de resposta. Tais acdes visam reduzir as perdas em
termos de vidas humanas, bens materiais € meio ambiente, como decorréncia desses eventos.

Atualmente, o CEMADEN monitora 333 municipios na regido Nordeste, sendo 66

deles no estado de Pernambuco, como demonstrado na Figura 7, (CEMANDEN, 2023).

Figura 7 — Municipios monitorados da regido Nordeste
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Alagoa Pernambuce I
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Fonte: CEMADEN - Centro Nacional de Monitoramento e Alerta de Desastres Naturais, 2023.

O CEMADEN trabalha, em parceria, com outros oOrgios, entre eles o Servico
Geologico do Brasil — SGB/CPRM, a Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico -
ANA e a Agéncia Pernambucanas de Aguas e Clima - APAC. Isto permite que as
informagdes levantadas pela setorizacdo de riscos sejam disponibilizadas para as areas
identificadas como de alto e muito alto risco a deslizamentos e enchentes, para que seja
possivel emitir alertas, tornando ciente as comunidades sobre a forte possibilidade da

ocorréncia de desastres (CEMADEN, 2023).
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A Prefeitura do Recife, por meio da Coordenadoria de Defesa Civil
(Sedec/CODECIR), esta desenvolvendo o Plano Municipal de Redugao de Riscos (PMRR),
com foco na protecdo de assentamentos precarios e na mitigagdo de desastres. O principal
objetivo do PMRR ¢ mapear e classificar os setores de risco na cidade, identificando areas
vulneréaveis a deslizamentos e inundagdes, ¢ implementando agdes preventivas que garantam
a seguranga das populagdes mais expostas. Entre as iniciativas planejadas, estdo intervengoes
estruturais nas regides mais criticas, a criagdo dos Nucleos Comunitarios de Defesa Civil
(NUDEC), que envolvem a populacao na preservacao ¢ melhoria do ambiente urbano, e
programas educativos voltados para a conscientizagao dos moradores sobre praticas seguras.

Além de suas acdes preventivas, o PMRR busca promover uma integracao eficaz
entre os diferentes niveis de governo, assegurando que as medidas de reduc¢do de riscos sejam
coordenadas e abrangentes. A importancia desse plano estd ndo apenas em evitar vitimas em
situacoes de desastre, mas também em minimizar os danos materiais e fortalecer a resiliéncia
das comunidades. Ao implementar o PMRR, a Prefeitura visa criar uma estrutura solida e
duradoura que melhore a resposta da cidade frente a desastres naturais, contribuindo para a
seguranca e a qualidade de vida da populacao (Brasil, 2023).

Apesar da dificuldade em prever os desastres naturais, a avaliacao da vulnerabilidade,
mitigacdo do risco e planos de gerenciamento de emergéncia podem reduzir os impactos dos

eventos e facilitar a recuperacdo da area atingida (Frigerio et al., 2016).

3.4 ANALISE DE RISCO DE DESLIZAMENTO

A analise do risco depende de dois condicionantes: a perigosidade e a vulnerabilidade.
A perigosidade indica a potencialidade do terreno de ocorréncia de processos destrutivos em
uma dada area. Ou seja, expressa a propensdo do meio fisico para a ocorréncia do processo
(Dias e Herrmann, 2002). Ja a vulnerabilidade ¢ descrita como indicador do grau de perdas
sociais, econdmicas e ecologicos para um dado elemento, grupo ou comunidade, na area
passivel de ser afetada por um determinado processo destrutivo (Marandola Jr. ¢ Hogan,
2005).

De acordo com Almeida (2012), o risco ¢ uma medida da ameaga e das consequéncias
que um evento poderd causar num dado intervalo de tempo. Pacheco e Coutinho (2006)

afirmam que o risco comumente ¢ definido como o produto entre a probabilidade de um
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evento ocorrer € as suas potenciais consequéncias, onde estas sdo representadas por quaisquer
resultados adversos ou indesejaveis.

O risco pode ser diferenciado ou classificado de diferentes formas ou graus, como
categorizados, de forma qualitativa, conforme demonstrado na Tabela 3. A Carta de Riscos
serve para delimitar, em uma 4rea, as zonas expostas a um mesmo risco. Esta define os

diferentes graus de risco e as medidas a adotar relacionadas com cada um deles.

Tabela 3 - Graus de riscos de deslizamentos

e Descrigdo
Risco
R1 N&o ha indicios de desenvolvimento de processos destrutivos em
Baixo encostas e margens de drenagens. Mantidas as condi¢cdes
existentes, ndo se espera a ocorréncia de eventos destrutivos.
Observa-se a presenca de alguma(s) evidéncia(s) de instabilidade
R2 (encostas e margens de drenagens), porém incipiente(s). Mantidas
s as condi¢des existentes, € reduzida a possibilidade de ocorréncia de
Médio A s .
eventos destrutivos, durante episédios de chuvas intensas e
prolongadas.
Observa-se a presenca de significativa(s) evidéncia(s) de
R3 instabilidade (trincas no solo, degraus de abatimento em taludes etc.)
Alto Mantidas as condi¢des existentes, é perfeitamente possivel a

ocorréncia de eventos destrutivos, durante episddios de chuvas
intensas e prolongadas.

As evidéncias de instabilidade sdo expressivas e estdo presentes em
grande numero e/ou magnitude. Mantidas as condicdes existentes, &
muito provavel a ocorrénciade eventos destrutivos, durante

R4 episddios de chuvas intensas e prolongadas. Exemplos de
Muito Alto |evidéncias comuns séo: trincas no solo, degraus de abatimento em
taludes, trincas em moradias ou em muros de contencé&o, arvores ou
postes inclinados, cicatrizes de escorregamento, feicdes erosivas,
proximidade da moradia em relacdo ao cérrego etc.

Fonte: Almeida, 2012.

3.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (do inglés, machine learning), ¢ uma area de Inteligéncia
Artificial cujo objetivo € o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado
bem como a construgao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica,

podendo aprender com dados a identificar padrdes e tomar decisdes com o minimo de
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intervencdo humana, de modo a automatizar a constru¢do de modelos analiticos (Shalev-
Shwartz; Ben-David, 2014).

Um sistema de aprendizado ¢ um programa de computador que toma decisdes com
base em experiéncias acumuladas a partir da solucdo bem-sucedida de problemas anteriores.
Segundo Lantz (2019), o processo de aprendizado de méquina pode ser dividido em seis
etapas. A primeira etapa consiste na coleta de dados, seguida pela segunda etapa, que envolve
a exploragdo e preparacdo dos dados coletados. A terceira etapa ¢ o treinamento do modelo, e
a quarta etapa refere-se a avaliacdo de sua performance. Na quinta etapa, podem ser
implementadas melhorias no modelo, de acordo com as necessidades especificas de cada
problema. Finalmente, a sexta etapa envolve a inferéncia, onde o modelo realiza previsdes
para dados desconhecidos, aplicando técnicas de extrapolacdo e interpolacdo para prever
comportamentos futuros.

Existem trés paradigmas principais no aprendizado de maquina: supervisionado, ndo
supervisionado e por refor¢o (Haykin, 2000). No aprendizado supervisionado, o objetivo €
aprender a partir de um mapeamento de entrada, utilizando uma base de dados que fornece os
valores corretos das saidas. Assim, o algoritmo aprende com exemplos.

O aprendizado supervisionado ¢ dividido em dois métodos principais: classificagdo e
regressao (Bishop, 2006). A classificagdo trata de problemas em que os dados de entrada sao
conhecidos e o algoritmo deve atribui-los a categorias especificas, ou seja, distribuir esses
dados entre uma das classes de saida. Por outro lado, a regressao aborda problemas em que os
dados de entrada e saida estdo relacionados por uma fun¢@o continua, e a saida do modelo ¢
um numero (Bishop, 2006).

No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha uma base de dados com "respostas
corretas"; o algoritmo trabalha apenas com dados de entrada, buscando identificar padroes e
estruturas subjacentes.

Por fim, no aprendizado por refor¢o, o processo de aprendizado se dad por meio de
recompensas recebidas pelo agente. Nesse método, ndo ¢ necessario um modelo com dados
de entrada e saida previamente definidos (Harmendani e Zanetti, 2019). O aprendizado ocorre
por meio da exploragdo de um ambiente desconhecido e da obtengdo de recompensas apos a
execucao de agdes especificas.

Com o crescente avango tecnologico e aumento da disponibilidade de grandes
volumes de dados em curto tempo em todas as areas do conhecimento humano, surge o

gargalo e a demanda pelo entendimento de algoritmos de aprendizado de méaquina (Jordan;
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Mitchell, 2015). Uma das técnicas de Aprendizado de Maquina que tem tido sucesso em

resolver muitos problemas sao as Redes Neurais Artificiais (RNA).

3.5.1 Redes Neurais Artificiais

As RNAs s3o modelos matematicos que se inspiram nas estruturas neurais biologicas
e que tém a capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado (Goodfellow et al.,
2016). O primeiro tipo de neurdnio utilizado em uma RNA, foi inspirado em um neurdnio
humano, conhecido como Perceptron, originado por Frank Rosenblatt, em 1957. Ele tem
arquitetura simples e se tornou obsoleto para solu¢do de problemas complexos pela sua
inflexibilidade de auséncia de estabilidade de sua funcdo de ativacdo, que ¢ a funcdo que
analisa se um neurdnio pode ser ou nao ativado.

O aprendizado da Rede Neural ocorre, de forma resumida, em duas fases: uma fase de
treinamento e uma fase de teste do algoritmo. Na fase de treinamento os dados sdo
apresentados ao algoritmo. Os pardmetros da rede sdo ajustados a cada apresentagdo de um
novo modelo a rede. Depois da adequagdo dos parametros, na fase de teste, o sistema ¢
avaliado (Monard e Baranauskas, 2003).

As RNA podem ser empregadas em diversos problemas relacionados as engenharias.
Atualmente, o campo de aplicagdo ¢ muito amplo. Holanda (2022), por exemplo, utilizando
RNA identificou o grau de probabilidade e classificou a suscetibilidade de ocorréncia de
solos colapsiveis e expansivos no Brasil baseadas em varidveis geotécnicas e variaveis
pedoldgicas, geoldgicas e climatologicas. Magalhaes, Ferreira e Soares (2022) buscou
construir um método seguro e mais rapido de obtencdo do Fator de Seguranca (FS) para
garantir a estabilidade de taludes, utilizando redes neurais. Sousa, Medeiros e Freire (2024)
desenvolveu um modelo para previsdo da capacidade de carga em fundagdes diretas
assentadas em diversos tipos de solos, mostrando que os modelos de aprendizado de maquina
sdo capazes de fornecer estimativas precisas e confidveis, superando as abordagens

tradicionais baseadas em métodos empiricos.

3.5.2 Neuronio Artificial e Func¢oes de Ativacao

O neurdnio artificial ¢ a unidade de processamento de informacao fundamental para a

operagdo de uma rede neural que surgiu como uma tentativa de descrever a complexa
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estrutura de processamento do neurénio humano. De acordo com Haykin (1998), sao
identificados cinco elementos basicos do neurdnio artificial, sdo eles conjunto de sinais de

entrada e pesos sinapticos, a fungdo soma, fun¢ao de ativagdo e saida.

Figura 8 - Modelo ndo linear de um neur6nio
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Fonte: Haykin, 1998.

De acordo com Haykin (1998) a resposta yx de um neurdnio artificial k pode ser

descrita por meio das equagdes matematicas a seguir.

Vi = @u +6;) (2.1)

n
U, = Z ijXj (22)

j=1

Onde xj sdo as variaveis de entrada, wj sdo os pesos, 0k € o limiar e ¢ ¢ a fungdo de
ativacao.

Existem varios tipos de fun¢do de ativagdo as quais produzem diferentes saidas e
devem ser escolhidas de acordo com o tipo de aplicagdo, tais fungdes determinam o nivel de
transforma¢do de um neurdnio perante as suas entradas (Kovacs, 2002). Dentre as quais se
destacam a linear, logistica (ou sigmoide) e tangente hiperbolica, conforme demonstrado na

Tabela 4.
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Tabela 4 - Fungdes de ativagao usuais

Linear Logistica Tangente Hiperbdlica
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Fonte: Kovacs, 2002.

A funcdo de ativagdo ReLU (unidade linear retificada), introduzida por Hahnloser et
al. em 2000, ¢ amplamente utilizada em redes neurais artificiais devido as suas caracteristicas
vantajosas. Conforme destacado por Bai (2022), a fungdo ReL.U apresenta boa esparsidade,
rapida convergéncia e simplicidade de célculo, tornando-se uma escolha eficiente para o

treinamento de RNAs. Ela ¢ definida pela seguinte formula:

f(x) = max{0, x} (2.3)

Para essa fungdo, qualquer entrada negativa € convertida para zero, enquanto entradas
positivas sao mantidas inalteradas. Tal caracteristica permite que a ReLU introduza nao
linearidade no modelo, que segundo Kulathunga et al. (2020) ¢ um requisito essencial para a

capacidade das redes neurais de aprender e representar relagdes complexas nos dados.
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Figura 9 - Fungao de ativagdao ReLU
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Fonte: Goodfellow et al., 2016.

Conforme destacado por Goodfellow et al. (2016), a funcdo de ativagdo ReLU ¢
recomendada como a fun¢ao padrao para redes neurais de propagacao direta. Ele explica que
aplicar essa fun¢do a saida de uma transformagdo linear resulta em uma transformag¢do ndo
linear em uma rede multicamadas. No entanto, a ReLU permanece proxima ao
comportamento linear, pois ¢ uma funcao linear por partes com duas pegas lineares. Esta
proximidade a linearidade permite que as unidades ReLU preservem muitas das propriedades

que tornam os modelos lineares faceis de otimizar com métodos baseados em gradiente

descendente.

3.5.3 Perceptron Multicamadas

Em geral, as arquiteturas de redes neurais podem ser classificadas em trés tipos
fundamentais com base no numero de camadas, descritas a seguir.
As redes unidirecionais de camada Unica, todas as conexdes entre neurdnios seguem uma
trajetéria de entrada para saida. Essa configuracdo representa a forma mais basica de uma
rede neural, consistindo em uma camada de entrada que se conecta diretamente a uma unica
camada de saida. Esse tipo de rede também ¢ conhecido como rede feedforward, aciclica ou
de camada simples (Haykin, 1998).

As redes unidirecionais, conhecidas como redes de multiplas camadas, possuem mais
de uma camada de neuronios. Um exemplo sdo as Redes Perceptron Multicamadas (MLP),
que incluem pelo menos uma camada intermedidria de neurdnios. Nessas redes, as camadas

ocultas processam informagdes entre a camada de entrada e a camada de saida (Haykin,
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2000). Os sinais de entrada sdo apresentados a primeira camada oculta, cujas saidas sdo
usadas como entrada para a proxima camada, continuando até a camada final.

Por fim, as redes recorrentes se distinguem pela presenca de realimentacdes em seu
funcionamento, o que afeta significativamente sua capacidade de aprendizado e desempenho
(Haykin, 2000). Nesses modelos, a camada de entrada pode enviar sinais de volta para as
entradas de outros neuronios, incluindo a auto-realimentagao.

Um Perceptron Multicamadas (MLP) ¢ uma arquitetura de rede neural artificial
composta por varias camadas de neurdnios interconectados. De acordo com Nielsen (2019),
um MLP ¢ estruturado em trés tipos principais de camadas, a camada de entrada, responsavel
pela recepcao dos dados brutos, camadas ocultas, que processam esses dados por meio de

transformagdes ndo lineares, e a camada de saida, que gera as predi¢des finais do modelo.

Figura 10 - RNA perceptron multicamadas com apenas uma camada oculta
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Fonte: Adaptado de Nielsen, 2019.

Cada neurdnio em uma camada oculta calcula uma combina¢ao linear dos valores de
entrada, aplicando em seguida uma funcdo de ativacao para introduzir nao linearidade
(Izbicki e Santos, 2020). Essas fun¢des permitem que o MLP aprenda e represente relagdes
complexas e nao lineares entre os dados de entrada.

Cada neurénio em uma camada oculta calcula uma combinagao linear dos valores de
entrada, ponderada por pesos sinapticos e acrescida de um valor de viés (bias), que ¢ uma
constante adicionada ao célculo para garantir que a rede possa deslocar fungdes de ativagao,
permitindo uma melhor adaptacdo as particularidades dos dados. Apds essa combinagdo

linear e adi¢ao do viés, aplica-se uma funcao de ativagdo para introduzir a ndo linearidade
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necessaria ao modelo (Izbicki e Santos, 2020). Essas fungdes permitem que o MLP aprenda e
represente relacdes complexas e ndo lineares entre os dados de entrada.

As camadas ocultas desempenham um papel fundamental no aprendizado da rede,
pois sdo responsaveis por processar as informagdes recebidas da camada anterior e realizar
transformagdes nos dados que ajudam a identificar padrdes complexos. Ao passar por
multiplas camadas ocultas, a rede consegue extrair ¢ combinar caracteristicas cada vez mais
abstratas dos dados, o que amplia sua capacidade de generalizagdo e de captura de relagdes
nao triviais. Assim, o MLP se torna capaz de realizar tarefas como classificagdo e regressao
de maneira eficaz, modelando padrdes que seriam dificeis de detectar por algoritmos lineares

simples.

3.5.4 Treino da Rede Neural Artificial

O treinamento de uma rede neural artificial do tipo Perceptron Multicamadas (MLP)
pode ser dividido em cinco etapas principais: Propagacdo Direta, Célculo do Erro,
Retropropagagdo do Erro, Atualizagio dos Pesos e Epocas. Cada uma dessas etapas
desempenha um papel crucial para garantir que a rede neural aprenda de maneira eficaz a
partir dos dados de treino. Nas proximas subsecdes, cada uma dessas etapas sera explicada de
forma a proporcionar a compreensao do processo de treinamento, em conformidade com as

explicacdes fornecidas por Aggarwal et al. (2018).

3.5.4.1 Divisdo dos Dados em Treino, Validagao e Teste

De acordo com Santos et al. (2019), a divisdo da amostra em dados de treinamento e
de teste ¢ realizada para verificar se um modelo apresenta boa performance ndo apenas em
dados utilizados para seu ajuste, mas também capacidade de generalizacdo para novas
observagdes. O conjunto de treino, geralmente composto por 70% a 80% dos dados, ¢
utilizado para ajustar os parametros do modelo, enquanto o conjunto de teste, constituido
pelos 20% a 30% restantes, serve para avaliar o desempenho do modelo em dados ndo vistos,
proporcionando uma medida objetiva de sua capacidade de generalizagdo. De acordo com
Bishop (2006), existem algumas regras praticas para essa divisdo, em casos com grandes

volumes de dados, pode-se reservar uma menor porcentagem para o teste, j& em situagoes
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com poucos dados, técnicas como a validagdo cruzada, onde o conjunto de dados ¢ dividido
em multiplos subconjuntos, sdo recomendadas para garantir uma avaliagao mais robusta.
Além dos dois mencionados anteriormente, o conjunto de validagdo ¢ frequentemente
utilizado durante o treinamento para ajustar hiperparametros e tomar decisdes sobre a
configuragdo do modelo. Em situagdes em que o conjunto de dados nao ¢ grande o suficiente
para ser dividido em trés partes, técnicas de reamostragem podem ser utilizadas para
aproximar o conjunto de validagdo por meio da reutilizacdo de observacdes do conjunto de
treinamento (Hastie et al, 2008). Ou seja, os dados de validagdo sdo extraidos como um
subconjunto separado dos dados de treino, permitindo uma avaliagdo intermediaria do
modelo durante o treinamento. A avaliacao final do desempenho do modelo ¢ realizada
utilizando o conjunto de teste, que contém dados completamente novos e nao vistos durante o

treinamento e a validagao.

Figura 11 - Divisdao do conjunto de dados em conjuntos de treino, validagdo e teste

Conjunto de Dados

Conjunto de |Conjunto de

Conjunto de Treino Validacio: [Teste

Fonte: Autor.

3.5.4.2 Propagagao Direta

Durante a propagagdo direta de uma RNA feedfoward, os dados de entrada sao
passados através da rede neural de forma sequencial, camada por camada, até alcangar a
camada de saida. Em cada camada, cada neuronio recebe os valores de entrada, que sdo
multiplicados pelos respectivos pesos sindpticos. A seguir, esses produtos ponderados sdao
somados e, geralmente, um viés ¢ adicionado para formar uma combinagdo linear. Essa
combinagdo linear ¢ entdo transformada por uma fun¢do de ativagdo, que introduz a ndo
linearidade necessaria para que a rede possa modelar relagdes complexas. O resultado desse
processo sao as ativacdes dos neurdnios, que servem como entradas para a proxima camada,

continuando assim até a camada de saida, onde a rede produz a predicdo final.
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Figura 12 - Propagagao direta
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Fonte: Autor.
3.5.4.3 Calculo do Erro

Apbs a propagacdo direta, o erro entre a predi¢do da rede neural e o valor real ¢
calculado utilizando uma fungao de custo apropriada. Para problemas de classificagdo, uma
funcdo comum ¢ a entropia cruzada, enquanto para problemas de regressao, o erro quadratico
médio ¢ frequentemente utilizado. Este calculo do erro considera os pesos sinapticos em
todas as camadas, pois eles influenciam diretamente as predi¢des da rede. A fungdo de custo
quantifica a discrepancia entre a saida prevista pela rede e os valores reais, fornecendo uma
medida de desempenho que sera utilizada para ajustar os pesos sindpticos durante o processo

de treinamento, minimizando o erro nas predigdes futuras.

Figura 13 - Calculo do erro
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Fonte: Autor.



44

3.5.4.4 Retropropagacdo do Erro

A retropropagacdo ¢ um algoritmo essencial no treinamento de redes neurais
artificiais, utilizado para ajustar os pesos sindpticos com o objetivo de minimizar o erro entre
as predigoes do modelo e os valores reais. Esse ajuste ¢ realizado apos o céalculo do erro na
fase de propagacdo direta (forward propagation), que ¢ seguido pelo célculo dos gradientes
durante o processo de retropropagacdo. Esses gradientes indicam o quanto cada peso
influencia o erro total, permitindo que sejam atualizados de forma a reduzir a fun¢do de custo
da rede.

O processo de retropropagacao envolve o célculo das derivadas parciais da fungdo de
custo em relacdo a cada peso da rede, usando a regra da cadeia. Inicialmente, a derivada da
funcdo de custo ¢ calculada em relacdo a saida da rede, e posteriormente, a funcdo de
ativacao ¢ derivada para capturar a influéncia das nao linearidades no modelo. A cada peso
sinaptico ¢ associado um gradiente que, quando calculado, ¢ utilizado para ajustar o peso por
meio de algoritmos de otimizagdo como o gradiente descendente. Essa atualizacao ¢ feita de
forma iterativa, refinando os pesos da rede até que o erro seja minimizado. O processo
garante que a rede aprenda padrdes complexos, melhorando sua capacidade de generalizagao

para novos dados.

Figura 14 - Retropropagacao
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3.5.4.5 Atualizagao dos Pesos

O ajuste dos pesos sinapticos € essencial para o aprendizado da rede, pois ele refina os
parametros de modo a melhorar a precisdo das predi¢cdes futuras. Esse ajuste € controlado por
hiperparametros, que sdo variaveis definidas antes do treinamento e influenciam diretamente
o comportamento do modelo durante o aprendizado. Hiperparametros como a taxa de
aprendizado, o momentum e o nimero de épocas sdo fundamentais para determinar a eficacia
e a velocidade do ajuste dos pesos.

Apos o célculo dos gradientes na etapa de retropropagacdo, um otimizador € aplicado
para ajustar os pesos da rede neural minimizando a fun¢@o de custo. Entre os otimizadores,
existem varios, como o gradiente descendente, o Adam (Adaptive Moment Estimation), o
RMSProp, o Adagrad e o SGD (Stochastic Gradient Descent). Cada um possui caracteristicas
distintas e seus proprios hiperparametros, o que os torna adequados para diferentes tipos de
problemas.

O Adam ¢ amplamente utilizado em redes neurais profundas e problemas que
envolvem grandes volumes de dados, devido a sua capacidade de ajustar a taxa de
aprendizado de forma adaptativa. O SGD, por outro lado, € mais eficiente em problemas onde
a generalizagdo ¢ importante, como em redes menos complexas ou com conjuntos de dados
menores, ja que ele realiza atualizagdes frequentes com base em subconjuntos aleatérios dos
dados. Assim, a escolha do otimizador depende do tipo de problema, da quantidade de dados

disponiveis e da arquitetura da rede neural.

Figura 15 - Otimizador iterando até o ponto de minimo local da fung¢do de custo

Fungdo de Custo

Fonte: NG (2023).
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3.5.4.6 Epocas

Esse processo de propagacdo direta, calculo do erro, retropropagacdo e atualizacao
dos pesos ¢ repetido iterativamente por varias épocas que sdo iteragdes completas sobre os
dados de treinamento. Cada iteragdo ajuda a reduzir o erro de predicdo e ajustar os pesos da

rede para melhorar o desempenho do modelo.

3.5.5 O Problema de Subasjuste (underfit) e Sobreajuste (overfit)

O problema do subajuste ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina ¢
demasiado simples para capturar os padrdes subjacentes nos dados. Isso geralmente acontece
quando o modelo tem uma capacidade muito baixa, como um numero insuficiente de
parametros ou uma estrutura inadequada para a complexidade do problema (Aalst et al.,
2010). Consequentemente, o modelo apresenta um desempenho ruim tanto nos dados de
treinamento quanto nos dados de teste, resultando em alta varidncia e baixo viés. Para
resolver o subajuste, ¢ possivel aumentar a complexidade do modelo, adicionar mais
caracteristicas aos dados ou ajustar melhor os hiperpardmetros para que o modelo possa
aprender os padrdes mais profundos presentes nos dados.

Por outro lado, o sobre ajuste acontece quando o modelo € excessivamente complexo
e se ajusta demasiado aos dados de treinamento, capturando nao apenas os padrdes
subjacentes, mas também o ruido e as peculiaridades dos dados de treinamento (Zhang et al.,
2019). Como resultado, o modelo apresenta um excelente desempenho nos dados de
treinamento, mas falha em generalizar bem para novos dados, levando a um alto viés e baixa
variancia.

A seguir um exemplo simples de um modelo de regressdo que mostra de forma

assertiva quando um modelo estd subajustado, bem ajustado e sobreajustado.
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Figura 16 - Modelos e possiveis ajustes

Subajustado Bem Ajustado Sobreajustado

Fonte: NG (2023).

3.5.6 Fluxo de Dados

Um fluxo de dados (ou pipeline) em aprendizado de méquina ¢ uma sequéncia
estruturada de etapas de processamento que automatiza o fluxo de trabalho desde a
preparagao dos dados até a modelagem e a avaliacdo. Segundo Oliveira (2020), essa pratica ¢
importante para padronizar a limpeza e preparacao dos dados garantindo que o algoritmo de
aprendizado receba um pacote de dados adequado, independente da origem ou conteudo
numeérico presente no conjunto de dados.

Cada etapa no fluxo de dados pode incluir processos como a limpeza ¢ a
transformac¢ao dos dados, a selecdo de caracteristicas relevantes, a divisao dos dados em
conjuntos de treino e teste, a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina e a
validagdo do modelo. Ao encapsular essas etapas em um pipeline, facilita-se a reprodugdo e a
manuten¢do do fluxo de trabalho, garantindo que cada passo seja executado de maneira

consistente e ordenada.

3.5.7 Validacido Cruzada

A validagao cruzada ¢ uma técnica amplamente utilizada em aprendizado de maquina
para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo de maneira mais robusta e
confiavel. Em vez de simplesmente dividir os dados em um conjunto de treino € um conjunto
de teste, a validacdao cruzada envolve a divisdo dos dados em multiplos subconjuntos ou
dobras. A técnica mais comum, conhecida como validagdo cruzada k-dobras, divide o

conjunto de dados em k partes iguais. O modelo ¢ entdo treinado k vezes, cada vez utilizando
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k-1 dobras para treino e a dobra restante para validagdao. No presente estudo essa técnica foi
utilizada por conta da baixa quantidade de dados, totalizando 442 dados.

Segundo Kuhn ef al. (2013), toda essa repeticdo de treino e validagdo sdo utilizadas
para aumentar a precisdo das estimativas, de modo que, a cada repeticdo, diferentes particdoes
do conjunto de treinamento sdo consideradas para compor cada uma das k partes do processo
de validagdo cruzada. Ao fim de todo o processo a média dos resultados de todas as iteragdes

¢ calculada para fornecer uma estimativa mais precisa da performance do modelo.

Figura 17 - Exemplo de divisao dos dados em 5 dobras para a validag¢ao cruzada
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Fonte: Autor.

3.5.8 Hiperparametros de uma Rede Neural

Os hiperparametros de uma rede neural sdo pardmetros definidos antes do treinamento
e que controlam aspectos essenciais do modelo e do aprendizado (Diaz ef al., 2017). Entre os
principais hiperparametros da rede neural estdo o numero de camadas ocultas, o0 numero de
neurdnios em cada camada, o tipo de fun¢do de ativacdo utilizada, nimero de épocas. Além
desses, os hiperpardmetros do otimizador também desempenham um papel crucial no

treinamento do modelo.
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Em Goodfellow et al. (2016) ¢ visto que os otimizadores como o gradiente
descendente, a taxa de aprendizado ¢ um hiperparametro fundamental que determina o
tamanho dos passos dados na direcdo do gradiente, j& em em algoritmos mais avangados,
como o Adam, os hiperparametros incluem a taxa de aprendizado, bem como os pardmetros
beta que controlam as taxas de decaimento das médias méveis dos gradientes e dos quadrados
dos gradientes. A escolha adequada desses hiperparametros pode significativamente afetar a
performance e a eficiéncia do modelo, exigindo frequentemente uma combinacdo de

experiéncia e experimentacao para otimizar o desempenho da rede neural.

3.5.9 Busca em Grade

A busca em grade (ou grid search) ¢ uma técnica de otimizagao amplamente utilizada
para encontrar a melhor combinacdo de hiperparametros em modelos de aprendizado de
maquina. Esse método consiste em especificar um conjunto de valores possiveis para cada
hiperparametro e, em seguida, realizar uma busca exaustiva por todas as combinagdes
possiveis desses valores (Lopes et al., 2023). A busca em grade avalia o desempenho do
modelo para cada combinagdo, geralmente utilizando validacdo cruzada para garantir que a
avaliagdo seja robusta e generalizavel.

Apesar de sua simplicidade e eficacia na identificacdo de combinacdes otimas, o Grid
Search pode ser computacionalmente caro, especialmente quando o espaco dos
hiperparametros ¢ grande ou o modelo ¢ complexo (Mendes et al., 2023). No entanto, sua
abordagem sistematica e abrangente proporciona uma maneira confiavel de encontrar as

melhores configuracdes para maximizar o desempenho do modelo.

3.5.10 Validacao dos Resultados

3.5.10.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo ¢ uma ferramenta crucial na avaliagdo de modelos de
classificacdo, proporcionando uma visao detalhada da performance do modelo em termos de
erros e acertos. Segundo Géron (2022), ela mostra a distribui¢do das previsodes feitas pelo

modelo em relagdo aos valores reais, organizando os resultados em quatro categorias
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principais: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e

falsos negativos (FN).

Figura 18 - Matriz de confusao
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Fonte: Autor.

Os verdadeiros positivos s3o as instancias corretamente classificadas como
pertencentes a classe positiva, enquanto os falsos positivos sdo aqueles incorretamente
classificadas como positivas. Os verdadeiros negativos referem-se as instancias corretamente
identificadas como negativas, e os falsos negativos sao as instancias que foram erroneamente
classificadas como negativas, embora pertengam a classe positiva.

Em um contexto de estabilidade de taludes, os verdadeiros positivos seriam as areas
corretamente identificadas como suscetiveis a deslizamentos, resultando em avisos
preventivos adequados. Por outro lado, os falsos positivos representam areas erroneamente
classificadas como de risco, levando a evacuacdes desnecessarias, o que pode gerar
desconfianca no modelo. Os verdadeiros negativos sdo as areas corretamente identificadas
como estaveis, onde ndo ha risco de deslizamento. O maior prejuizo esta nos falsos negativos,
quando areas de risco sdo incorretamente classificadas como seguras, ndo gerando alertas.
Nesse caso, o deslizamento ocorre sem aviso prévio, levando a possiveis perdas de vidas e
danos materiais significativos.

De acordo com Fawcett (2006), a matriz de confusdo permite calcular diversas
métricas de desempenho, como a acurécia, precisdo, revocagao (ou recall) e Fl-score, que sao

fundamentais para compreender a eficacia do modelo. Ela oferece uma visao clara dos tipos



51

de erros cometidos pelo modelo e ajuda na identificagdo de padrdes de falhas que podem ser

corrigidos ou melhorados. A seguir as férmulas dessas métricas.

VP+VN

Acuracia = (2.4)
VP + FP + VN+FN
Precisio = ——— (2.5)
VP + FP
~ _ P
Revocagdao = T (2.6)

Precisdo * Revocagido

F1 Score = 2 *

2.7)

Precisao + Revocacao

3.5.10.2 Curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma ferramenta grafica utilizada
para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo, especialmente em problemas de
classificagdo bindria. Ela ilustra a capacidade do modelo de distinguir entre as classes
positiva e negativa, variando o limiar de decisdo ao longo de todo o intervalo de possiveis
valores de classificacao (Géron, 2022). A curva ¢ construida ao plotar a taxa de verdadeiros
positivos (revocagdo) contra a taxa de falsos positivos para cada limiar. A taxa de verdadeiros
positivos, também conhecida como revocagdo, representa a propor¢ao de casos positivos
corretamente identificados, enquanto a taxa de falsos positivos indica a propor¢ao de casos

negativos incorretamente classificados como positivos

Figura 19 - Curva ROC
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Para construir a curva ROC, o modelo ¢ avaliado em varios limiares de decisao, que
determinam quais previsoes sdo consideradas positivas ou negativas. A curva resultante
mostra como o equilibrio entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos
muda com diferentes limiares.

A area sob a curva ROC (AUC) ¢ uma métrica importante derivada dessa analise, que
quantifica a capacidade geral do modelo de separar as classes. Um valor de AUC proximo a 1
indica um modelo com excelente capacidade de discriminacdo, enquanto um valor proximo a
0.5 sugere um desempenho equivalente ao acaso. A curva ROC ¢ especialmente util para
comparar o desempenho de diferentes modelos e selecionar o mais adequado, considerando a
taxa de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos em diversos cenarios (Bradley,

1997).

3.5.11 Desafios da Inteligéncia Artificial

Parte do sucesso da inteligéncia artificial ¢ oriunda da quantidade de dados
disponiveis atualmente e do poder computacional das maquinas modernas. Segundo Coda et
al. (2020), em relacao a quantidade e complexidade dos dados, as maquinas precisam de uma
quantidade muito maior de exemplos que os humanos para aprender. A quantidade de
exemplos necessarios para que uma maquina aprenda uma tarefa complexa varia conforme a
natureza do problema e a qualidade das varidveis envolvidas.

Além da necessidade de muitos exemplos no processo de treinamento, alguns
exemplos das tarefas reais podem ser limitados e custosos, j4& que muitos conceitos e
conhecimentos sobre o mundo sdo fornecidos por seres humanos, que rotulam os dados de
treinamento. Esse processo de rotulagem pode introduzir incertezas e subjetividade,
influenciando a qualidade do aprendizado dos algoritmos de maquina.

Dessa maneira, os conjuntos de treinamento fornecidos aos algoritmos podem nao ser
uma boa representacdo do mundo real, e as amostras podem estar enviesadas. Em termos
estatisticos, um conjunto de dados ¢ considerado enviesado quando certas caracteristicas ou
classes sdo desproporcionalmente representadas em relagdo a populacdo real. Esse viés pode
levar o modelo a generalizar mal, pois ele aprende a partir de dados que nao refletem
corretamente o comportamento ou distribuicdo do mundo real.

Por exemplo, um sistema pode ser desenvolvido para distinguir caes de gatos, mas no
conjunto de treinamento apresentado ao algoritmo, todos os caes sdo marrons e todos os gatos

sdo amarelos, entdo o sistema pode aprender a distinguir marrons de amarelos e ndo caes de
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gatos. Nesses casos, ¢ necessaria a experiéncia dos humanos para adicionar mais variaveis
para que a IA execute de forma mais assertiva em solucionar o problema (Kaufman, 2021).

Outro aspecto relacionado aos dados ¢ que muitos problemas reais sdo dindmicos e a
geracdo de dados ocorre continuamente, como por exemplo no gerenciamento de transportes
e monitoramento por redes de sensores. Sendo assim, sao necessarias técnicas de aprendizado
em ambientes dinamicos de fluxos continuos de dados (Gama, 2012).

Em resumo, a resolucdo de problemas complexos utilizando técnicas de AM necessita
de um design eficiente e correto do sistema. Para isso, sdo necessarias escolhas eficientes de
pré-processamento dos dados, selecao de algoritmos apropriados, escolha dos parametros dos
algoritmos, selecdo de atributos e pds-processamento, de modo que possibilite maior

aplicabilidade das técnicas de aprendizagem de maquina.
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4 MATERIAIS E METODOS

Nos itens a seguir serdo descritas as atividades que foram desenvolvidas para

obtencdo do mapa de susceptibilidade a deslizamentos de terra de Lagoa Encantada.

4.1

AREA DE ESTUDO

A comunidade de Lagoa Encantada, em Recife, Pernambuco, estd situado em uma
regido de transicao entre o bioma da Mata Atlantica e a vegetagdo de manguezal
caracteristica do litoral. E possivel encontrar uma diversidade de vegetagio na area. A
regido apresenta terrenos de altitude de mais de 70 metros acima do nivel do mar. De
acordo com EMBRAPA (2021), o clima predominante em Pernambuco ¢ o clima
tropical umido, do tipo 'Ams’, conforme a classificagdo de Koppen, o que significa que
a regido apresenta temperaturas elevadas ao longo do ano, com médias acima de 24 °C,
e uma distribuicdo de chuvas bem definida. A Figura 20 apresenta a localizagao da area

de estudo, que corresponde a comunidade de Lagoa Encantada em Recife — PE.

Figura 20 - Mapa de localizac¢do da 4rea de estudo
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No Nordeste do Brasil, os meses mais chuvosos ocorrem geralmente entre abril e
julho, correspondendo ao periodo de inverno. Nesse periodo, a regido ¢ influenciada pela
Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), que favorece a formacdo de éreas de
instabilidade e chuvas mais intensas. E importante mencionar que a proximidade com o
oceano Atlantico também influencia o clima da Lagoa Encantada. Além disso, ¢ relevante
destacar que a regido esta sujeita a eventos climaticos como frentes frias e tempestades, que
podem trazer chuvas mais intensas e ventos fortes.

Segundo Cavalcanti et al. (2010), a formacao do solo e a geomorfologia de Lagoa
Encantada sao complexas e influenciadas por varios fatores. O local tem predominancia da
Formacao Barreiras, composta por camadas arenosas na base, que se intercalam com camadas
argilosas no topo além de acdo antropica em tabuleiros instaveis e morros com alta
declividade (Coutinho et al., 2023).

Os movimentos de massa na regido ocorrem devido a falta de impermeabilizacdo do
terreno, desmatamento, lancamento e concentracao de residuos solidos e liquidos, além de
cortes nos taludes. Em termos de ocorréncias de deslizamentos, Melo et al. (2020) afirma
que, entre os anos de 2013 e 2017, a Defesa Civil registrou 2.141 chamados relacionados a
deslizamentos de terra na comunidade. Essas caracteristicas geomorfoldgicas e climaticas
moldam a paisagem e afetam a biodiversidade, a infraestrutura e as atividades na regido de

estudo.

4.2 OBTENCAO DOS DADOS

4.2.1 Pontos Instaveis

A base de dados utilizada para identificar pontos instaveis foi a mesma empregada no
estudo conduzido por Melo (2021). O georreferenciamento foi realizado a partir do endereco,
complementado pela confirmagao obtida através da fotointerpretacao de imagens de satélite,
que permitiu identificar as cicatrizes resultantes dos movimentos de massa. Esse conjunto de
dados contempla a localizacdo especifica de 221 pontos de instabilidade. A seguir, na Figura
21, ¢ apresentada a distribuicdo geografica desses pontos criticos, que servem como
referéncia fundamental para a andlise da suscetibilidade a deslizamentos de terra na

comunidade de Lagoa Encantada.
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Figura 21 - Localizagao dos pontos instaveis
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Fonte: Autor.

4.2.2 Pontos Estaveis

Para realizar a avaliacdo de suscetibilidade utilizando técnicas de Aprendizado de
Maquina, ¢ indispensavel contar também com informagdes referentes a pontos estdveis.
Dessa forma, o modelo de Inteligéncia Artificial pode diferenciar com mais assertividade a
classe em que cada célula do mapa pertence, permitindo uma analise mais robusta e acurada
da suscetibilidade a deslizamentos de terra.

Neste estudo, foi estabelecido o critério de 35 metros para classificar uma célula como
um potencial ponto estdvel. Essa distancia foi escolhida com base em consideragdes praticas
e analises visuais. Se uma distdncia muito pequena fosse utilizada, os pontos estaveis
poderiam ficar excessivamente proximos dos pontos instaveis, comprometendo a eficicia da
classificagdo. Por outro lado, uma distdncia excessivamente grande poderia resultar em
pontos estaveis muito proximos e concentrados em areas planas, onde nao ha risco de

deslizamento. Durante os testes, foi observado que 35 metros representava um equilibrio
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adequado. Essa distdncia assegura que os pontos estaveis estejam afastados de areas
potencialmente perigosas, a0 mesmo tempo em que aproveitem a geomorfologia do terreno,
evitando que fiquem restritos apenas a locais planos. Com base nesse critério, foi gerada uma
area de influéncia (buffer) ao redor de cada ponto instdvel, delimitada pela distancia

especificada, como demonstrado na Figura 22.

Figura 22 - Area de influéncia dos pontos instaveis
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Fonte: Autor.

Para a selecdo dos pontos aleatorios estdveis, foi criteriosamente considerada a
exclusao de células localizadas dentro da area de influéncia dos pontos instaveis. Esse
processo assegurou que os 221 pontos aleatorios gerados estivessem estritamente localizados
fora das zonas previamente identificadas como instaveis. Ao adotar essa abordagem,
priorizou-se a integridade e a confiabilidade dos futuros resultados, garantindo que os pontos
selecionados estivessem em areas consideradas seguras e estaveis para fins de analise

geotécnica, como demonstrado na Figura 23.
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Figura 23 - Pontos estaveis fora da area de influéncia
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Fonte: Autor.

4.2.3 Modelo Digital de Terreno

E importante destacar que o Modelo Digital de Terreno (MDT) se refere a
representacdo do terreno sem a vegetacao e outras estruturas, enquanto o Modelo Digital de
Elevagdo (MDE) inclui a altimetria das superficies, considerando também a vegetagdo e
construcdes. Essa diferenciagdo ¢ crucial para entender as caracteristicas topograficas da
regido e suas implica¢des em analises geoespaciais.

O MDT foi extraido da base de dados do PE3D (http://www.pe3d.pe.gov.br/), que
oferece um mapeamento digital e tridimensional abrangente do estado de Pernambuco. Essa
plataforma, disponivel desde o levantamento realizado entre 2010 e 2011, utiliza tecnologia
de ponta para gerar representagdes detalhadas e precisas das caracteristicas geograficas e
urbanas do estado. Com uma resolucao plana de 1 metro e uma resolugdo altimétrica de 25
centimetros, proporcionando uma compreensao precisa da topografia local e facilitando a

interpretagao dos resultados obtidos, como demonstrado na Figura 24.
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Figura 24 - Modelo digital de terreno
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Fonte: Autor.

Outras varidveis condicionantes foram derivadas do MDT utilizando o software
QGIS, incluindo a Declividade do Terreno, Aspecto, Curvatura Transversal, Curvatura
Longitudinal, Distancia da Bacia de Contribui¢do e Inclinagdo Média da Bacia de
Contribuigdo. Essas variaveis fornecem informagdes essenciais de geomorfologia, permitindo
uma compreensao detalhada das caracteristicas topograficas da area em estudo.

Para facilitar a compreensdo podemos adotar nomes simplificados para essas
variaveis, que podem ser adotados ao longo deste documento, como demonstrado na Tabela

5.
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Tabela 5 - Nomes simplificados das varidveis

Nome da variavel geomorfoldgica Nome simplificado
Modelo Digital de Terreno MDT

Declividade do Terreno PEND

Aspecto ASPECT

Curvatura Transversal CURVAR TRANSV
Curvatura Longitudinal CURVAR LONGITUD
Distancia da Bacia de Contribuigcao LONG

Inclinagao Média da Bacia de Contribuicdo ~ PENDM

Fonte: Autor.

A seguir, ¢ apresentado na Figura 25 um fluxograma simplificado que ilustra o
processo de obtencdo das variaveis dependentes e suas interdependéncias. Este fluxograma
oferece uma visao sistematica do método utilizado para derivar as variaveis a partir do MDT

utilizando a ferramenta QGIS.

Figura 25 - Fluxograma da dependéncia de variaveis
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Fonte: Autor.

4.2.4 Declividade do Terreno

A declividade do terreno (PEND) ¢ um parametro crucial na analise de suscetibilidade

a deslizamentos de terra. Este parametro define o angulo de inclinacdo das superficies
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terrestres em relagdo a horizontal, podendo variar de 0° a 90° graus, e influencia diretamente a
estabilidade e seguranca das estruturas construidas sobre ou dentro dessas superficies.
Terrenos com inclinacdes acentuadas sdo particularmente mais suscetiveis a deslizamentos,
especialmente em 4areas com solos argilosos ou altamente saturados, onde a coesdo do solo
pode ser significativamente comprometida.

Essa variavel ¢ uma das saidas da fungdo “Slope, Aspect, Curvature” do QGIS. Essa

funcdo tem como entrada o MDT. A Figura 26 demonstra a declividade do terreno em estudo.

Figura 26 - Declividade do terreno
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Fonte: Autor.

4.2.5 Curvatura Transversal do Terreno

A curvatura transversal (CURVAR TRANSV) do terreno refere-se a curvatura
horizontal da superficie terrestre quando visualizada em planta. Esta caracteristica descreve
como o terreno se curva ao longo de uma linha perpendicular a dire¢do principal da

inclinagdo. Seus valores podem variar entre sinais positivos e negativos. Essa variavel ¢ uma
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das saidas da fungao “Slope, Aspect, Curvature” do QGIS. A Figura 27 demonstra a

curvatura transversal do terreno em estudo.

Figura 27 - Ilustragdo diagramatica da curvatura transversal do terreno

Positivo Zero Negativo

Fonte: Adaptado de Heine ez al. (2004).

e Valores positivos indicam uma curvatura convexa, onde a superficie do terreno se
curva para fora. Esta condi¢cdo ¢ geralmente associada a areas de encostas ou cumes,
onde a 4gua tende a escoar para fora, reduzindo a susceptibilidade a deslizamentos de
terra.

e Valores proximos a zero indicam uma superficie plana ou com pouca curvatura, onde
o escoamento de dgua no solo € mais uniforme.

e Valores negativos, indicam uma curvatura concava, onde a superficie do terreno se
curva para dentro. Nessas areas, a agua tende a se acumular, aumentando o risco de

saturacao do solo e, consequentemente, a susceptibilidade a deslizamentos de terra.
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Figura 28 - Curvatura transversal do terreno
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Fonte: Autor.

4.2.6 Curvatura Longitudinal do Terreno

A curvatura longitudinal (CURVAR LONGITUD) do terreno ¢ um parametro que
descreve a curvatura da superficie terrestre ao longo da dire¢do principal de inclinagdo. Essa
medida revela se o terreno se eleva ou desce ao longo dessa direcao especifica. Seus valores
também podem variar entre sinais positivos e negativos. Essa varidvel ¢ uma das saidas da

funcao “Slope, Aspect, Curvature” do QGIS.

Figura 29 - Ilustragdo diagramatica da curvatura longitudinal do terreno

Positivo Zero Negativo

Fonte: Adaptado de Heine ef al. (2004).
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e Valores positivos indicam uma curvatura concava, onde a superficie do terreno se
curva para baixo ao longo da linha principal de inclinagdo. Nessas areas, a agua tende
a se acumular, aumentando o risco de saturacao do solo e, consequentemente, a
susceptibilidade a deslizamentos de terra.

e Valores proximos a zero indicam uma superficie plana ou com pouca curvatura ao
longo do perfil. Nesse caso o escoamento de d4gua no solo ¢ mais uniforme.

e Valores negativos, indicam uma curvatura convexa, onde a superficie do terreno se
curva para cima ao longo da linha principal de inclinagdo. Isso tende a dispersar o
escoamento superficial, reduzindo a acumulagdo de 4gua e, portanto, a

susceptibilidade a deslizamentos de terra.

Figura 30 - Curvatura longitudinal do terreno
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Fonte: Autor.
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4.2.7 Aspecto

O aspecto (ASPECT) do terreno ¢ uma medida que indica a dire¢do para a qual uma
determinada inclinacdo estd voltada em relagdo aos pontos cardeais. Essa caracteristica
topografica exerce uma influéncia direta na exposicao solar, na quantidade de precipitagao
recebida e na umidade do solo em diferentes areas de uma regido. Essas variagdes sdo
cruciais na determinacdo da susceptibilidade a deslizamentos de terra. O aspecto do terreno €
expresso em uma escala de 0° a 360°, na qual tanto 0° quanto 360° representam o Norte, 90°
representa o Leste, 180° representa o Sul e 270° representa o Oeste. Essa variavel ¢ uma das

saidas da funcdo “Slope, Aspect, Curvature” do QGIS.

Figura 31 - Aspecto
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Fonte: Autor.
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4.2.8 Distancia da Bacia de Contribuicao Sob a Superficie do Terreno

A distancia da bacia de contribuicao sobre a superficie do terreno (LONG) refere-se a
distancia entre um ponto na encosta e o limite superior da area que contribui para o
escoamento de agua nesse ponto especifico, especificada em metros. Essa caracteristica
desempenha um papel fundamental na geotecnia, especialmente na andlise da
susceptibilidade a deslizamentos de terra. Como ¢ explicado em Amorim (2012), quanto
maior for a distdncia maxima da bacia de contribuicdo, maior serd a quantidade de agua que
pode acumular-se e escoar pela encosta antes de atingir o ponto de interesse. Esse fenomeno
pode resultar em uma maior saturagdo do solo, aumentando consideravelmente o potencial de
instabilidade e ocorréncia de deslizamentos de terra.

Essa varidvel ¢ calculada a partir da funcdo maximumflowpathlength do QGIS, onde
as entradas sdo o weights e o Direction_of Measurement. O primeiro parametro pode ser
calculado a partir de 1/cos(PEND) com o PEND convertido em radianos, ja o segundo

parametro apenas deve-se escolher a partir da lista suspenda a opgao upstream.

Figura 32 - Distancia da bacia de contribui¢do sob a superficie do terreno
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Fonte: Autor.
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4.2.9 Inclinacao Média da Bacia de Contribuicao

A inclinacdo média da bacia de contribuicdo (PENDM) ¢ uma medida que representa
o declive médio da que contribui para o escoamento de agua em direcdo a um ponto
especifico em uma encosta. Essa medida varia de 0° a 90° graus e desempenha um papel
crucial na avaliacdo da estabilidade das encostas. De acordo com Amorim (2012), a
inclinagdo média da bacia hidrografica reflete sua capacidade de absorver a 4gua no solo.
Valores baixos de inclinagdo média indicam uma maior capacidade de infiltracao.

Essa variavel ¢ calculada a partir de ACos (FlowLenFillUp/ LONG), onde o
FlowLenFillUp ¢ calculado da mesma forma que o LONG mas sem preencher o pardmetro

weights. O resultado encontrado deve ser convertido de radianos para graus.

Figura 33 - Inclinacao média da bacia de contribuicao
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Fonte: Autor.
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4.2.10 Base de Dados Compilada

Com base em todas as informacdes das varidveis geomorfoldgicas reunidas, procedeu-
se a extracdo dos dados localizados no QGIS com a ferramenta point sampling tool,
utilizando como referéncia a localizagdo dos pontos estaveis e instaveis. Esse processo
resultou na obten¢do de dados tabulados, os quais ja estavam categorizados acordo com sua
classificagdo como instaveis ou estaveis. Essa abordagem proporcionou uma estrutura

organizada e pronta para analise.

Figura 34 - Tlustracdo da extragdo dos dados do QGIS
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Fonte: Autor.

Sabendo que a base de dados ¢ composta por 221 pontos instaveis e 221 pontos
estaveis, totalizando 442 pontos, o conjunto de dados inclui dez colunas no total. Dessas
colunas, sete representam as variaveis geomorfologicas, duas contém as coordenadas
geograficas (X e Y) e uma contém os dados da variavel alvo que identifica se um ponto ¢
instavel eu estavel por meio dos calores 1 ou 0, respectivamente. Essa estrutura tabelada
possibilita a analise dos dados e o treinamento de um modelo de Rede Neural, capacitando-o
a interpretar e classificar os dados de maneira generalizada, com base nas caracteristicas da

regido de Lagoa Encantada.
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4.3 PROGRAMAS UTILIZADOS

4.3.1 Quantum Geographic Information System - QGIS

O QGIS (Quantum Geographic Information System) ¢ um software livre e de cddigo
aberto para sistemas de informacao geografica (SIG), amplamente utilizado por profissionais
da cartografia, geografia, engenharia ambiental, engenharia civil e outras areas que
necessitam de andlise espacial e geoprocessamento. Lancado pela primeira vez em 2002 e
posteriormente adotado como um projeto incubado pela Open Source Geospatial Foundation
em 2007, o QGIS tem se destacado pela sua versatilidade, facilidade de uso e pela extensa

gama de ferramentas disponiveis para manipulagao e visualizacao de dados geoespaciais.

Figura 35 - Logo do QGIS

Fonte: Quantum Geographic Information System.

Uma das grandes vantagens do QGIS ¢ a sua capacidade de integragdao com diversos
formatos de dados e sistemas de banco de dados geograficos. Além disso, o QGIS suporta
uma ampla variedade de formatos de arquivos vetoriais e raster, permitindo que os usuarios
importem e exportem dados de diferentes fontes para utilizad-los em seus projetos. A
interoperabilidade do QGIS com outras ferramentas de SIG e software de andlise estatistica
torna-o uma escolha robusta para analises complexas e projetos de grande escala.

Em termos de aplicacdo pratica, o QGIS tem sido amplamente utilizado em diversas
areas, como planejamento urbano, gestdo de recursos naturais, monitoramento ambiental e
monitoramento urbano. A capacidade do QGIS de realizar analises detalhadas e produzir
visualizag¢des de alta qualidade o torna uma ferramenta indispenséavel para profissionais que
dependem de informagdes geoespaciais precisas € atualizadas na tomada de decisdes. Sua

versatilidade e precisdo permitem que especialistas desenvolvam estratégias informadas e
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eficazes em contextos variados, reforcando a importincia do QGIS no campo das

geotecnologias.
4.3.2 Python

Python, uma linguagem de programagdo de alto nivel, foi concebida por Guido van
Rossum e langada pela primeira vez em 1991. Nasceu da necessidade de uma linguagem que
fosse acessivel para aprendizado e uso, sem comprometer a expressividade para solugdes
complexas. Desde entdo, Python tem trilhado um caminho de evolugdo constante, passando
por diversas iteragdes que agregaram novas funcionalidades e aprimoramentos de
desempenho, consolidando sua posi¢ado como uma das linguagens mais populares e versateis
na computacdo moderna. Atualmente, seu desenvolvimento e manutencdo estdo sob os
cuidados da Python Software Foundation (PSF), uma entidade sem fins lucrativos dedicada a

promogao, protecdo e avanco dessa linguagem de programacao.

Figura 36 - Logo do Python

) python

Fonte: python.org.

De acordo com rankings, como o TIOBE e o IEEE Spectrum, Python
consistentemente alcanca as primeiras posi¢des entre as linguagens de programagdo mais
populares e influentes. Seu alcance ¢ vasto e diversificado que vai desde o desenvolvimento
web, até a automacdo de tarefas administrativas e o desenvolvimento de solugdes
corporativas robustas. Além disso, Python ¢ uma escolha proeminente em campos
emergentes, como ciéncia de dados, aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. Isso se
deve nao apenas a sua sintaxe clara e intuitiva, mas também a abundancia de bibliotecas
especializadas que simplificam tarefas complexas, permitindo aos desenvolvedores

concentrarem-se na loégica do problema em vez de se preocuparem com detalhes técnicos.
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Figura 37 - Indice de uso das linguagens de programagéo ao longo dos anos
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Fonte: tiobe.com.

No ambito do aprendizado de maquina, Python se destaca com bibliotecas como
TensorFlow, PyTorch e scikit-learn (sklearn). Entre essas, o scikit-learn se destaca como uma
ferramenta essencial para a implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina em
Python. Sua abrangéncia ¢ notavel, oferecendo desde recursos para regressdo linear até

complexas redes neurais.

Figura 38 - Logo do scikit-learn

Fonte: scikit-learn.org.

O que torna o scikit-learn particularmente valioso € sua combinagdo de simplicidade e
eficacia. A biblioteca proporciona ferramentas acessiveis e eficientes para analise de dados e
modelagem preditiva, simplificando tarefas que vao desde a pré-processamento de dados até
a avaliacdo de modelos. Essa acessibilidade e robustez fazem do scikit-learn uma ferramenta
indispensavel para cientistas e engenheiros que buscam construir modelos preditivos precisos
e eficientes em Python. Com sua vasta gama de funcionalidades e suporte ativo da
comunidade, essa biblioteca continua a ser uma escolha confidvel e poderosa para aplicagdes
de aprendizado de maquina em diversos campos, desde pesquisa académica até aplicacdes

comerciais de larga escala.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 ANALISE DOS DADOS

5.1.1 Estatisticas Basicas

Essa andlise inicial serve como um ponto de partida para uma exploragdo mais
profunda dos dados, visando entender melhor suas caracteristicas. Dentre as varidveis temos
as coordenadas geograficas (X, y) e caracteristicas geomorfoldgicas como o Modelo Digital
de Terreno (MDT), Declividade do Terreno (PEND), Aspecto (ASPECT), Curvatura
Transversal (CURVAR TRANSV), Curvatura Longitudinal (CURVAR LONGITUD),
Distancia da Bacia de Contribuicado Sobre a Superficie do Terreno (LONG) e Inclinagao
Média da Bacia de Contribuicido (PENDM). Além dessas, a varidvel binaria META ¢ de
particular interesse, pois ¢ o alvo que desejamos que a rede neural classifique corretamente. A
seguir na Tabela 6, apresentamos um resumo das estatisticas basicas para cada uma dessas

variaveis, proporcionando uma visao geral das suas distribui¢des e caracteristicas essenciais.

Tabela 6 - Estatisticas dos dados

x y MDT PEND ASPECT  CURVARTRANSV CURVARLONGITUD LONG PENDM  META

count 442 442 442 442 442 442 442 442 442 442
mean | 285090,597077|9,101851E+06| 48,454077| 19,655135| 163534238 -0,003368 -0,013463| 9,702287| 15417037 05
std 202,733787|3,025207E+02| 17,344753| 14,887024| 93873676 0,156336 0,181015| 14,725637| 13,958945| 0,500567
min |284770,296000(9,101312E+06 1628 028648 06782 -0,90093 -1,08061 0 0 0
25% |284931,266250(9,101613E+06| 33,965872| 545275 90,404525 -0,02959 -0,024| 1,382055| 223067 0
50% |285051,122500(9,101815E+06| 47,491025| 18,113835| 157 546755 0 o| 5014675 12239075 05
75% |285263,146750(9,102120E+06| 64,257512| 31,136717| 232,874455 0,02873 0,026673| 12,955278| 27,166822 1
max |285467,160000(9,102401E+06| 77,01623| 5859708 360 077453 081417| 179,13211| 5413013 1

Fonte: Autor.

As variaveis MDT, PEND, ASPECT, LONG ¢ PENDM mostram uma distribui¢ao
que pode ser ligeiramente assimétrica, sugerindo a necessidade de uma andlise mais

detalhada por meio de histogramas e diagramas de caixa.
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5.1.2 Histogramas
Histogramas sdo ferramentas essenciais em analise estatistica e exploratoria de dados.

Eles fornecem uma visdo clara ¢ imediata da distribuicdo dos dados, facilitando a

identificacao de padrdes e caracteristicas fundamentais da distribuicao.

Figura 39 - Histogramas das variaveis
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Fonte: Autor.

O Modelo Digital de Terreno (MDT) revela que a distribui¢do das elevacdes ¢ mais
frequente entre 40 e 80, indicando que essas elevagdes sdo comuns na regido. Em relacdo a
Declividade (PEND), a maioria dos dados concentra-se entre 0 e 10, sugerindo que os
terrenos apresentam predominantemente baixa inclinagdo, mas também contendo
declividades entre 20 e 40 presentes. A Orientacdo (ASPECT) mostra uma distribuicdo mais

dispersa, com picos notaveis entre 100 e 300, o que indica que certas orientacdes sdo mais

frequentes em superficies inclinadas.
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No que diz respeito a Curvatura Transversal (CURVAT TRANSV), a distribuicao ¢
centralizada em torno de 0, apresentando um pico maior entre -0,25 e 0,25, sugerindo a
predominancia de superficies quase planas ou levemente curvas. A Curvatura Longitudinal
(CURVAR LONGITUD) exibe um comportamento semelhante, com a concentragdo de
valores também proxima de 0, indicando superficies com pouca curvatura longitudinal. Por
sua vez, a Longitude (LONG) apresenta a maior parte dos valores entre 0 ¢ 25, com uma
rapida queda na frequéncia apos esse intervalo. Por fim, a Inclinagdo média da bacia de
contribuicdo (PENDM) mostra uma distribuicdo com maior frequéncia de valores ainda se
encontra entre 0 e 10, reforcando a ideia de que os terrenos geralmente possuem uma

inclinagao da bacia nao tao elevadas.

5.1.3 Diagramas de Caixa

Os diagramas de caixa fornecem uma visdo clara da distribuicdo das varidveis,
destacando a mediana, os quartis e os outliers. Eles ajudam a orientar anélises subsequentes e

a focar em areas especificas que podem requerer atencao adicional.

Figura 40 - Diagrama de caixa das varidveis
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Variaveis como CURVAR TRANSV, CURVAR LONGITUD e LONG mostram a
presenca de outliers significativos. Mas devido a escassez de dados disponiveis neste estagio
inicial do projeto, foi decidido manter os outliers identificados durante a analise. A decisdo de
reter esses pontos atipicos se baseia na premissa de que, com um volume limitado de
observagoes, cada ponto de dado desempenha um papel significativo na representacao do

comportamento geral do sistema estudado.

5.1.4 Matriz de Correlacao

A correlagdo ¢ uma medida estatistica que indica a for¢a e a direcdo da relacdo linear
entre duas variaveis. Os valores de correlagao variam de -1 a 1, onde 1 indica uma correlagao
positiva perfeita, -1 uma correlagdo negativa perfeita e 0 indica nenhuma correlagdo. Uma
matriz de correlagdo ¢ uma tabela que mostra as correlagdes entre varidveis em um conjunto
de dados. Ela ¢ frequentemente usada em analises estatisticas e cientificas para entender as

relagdes lineares entre diferentes varidveis e como elas se comportam entre si.

Figura 41 - Matriz de correlagdo das varidveis
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As varidveis PEND, PENDM mostram correlagdes fortes com ALVO, o que pode
indicar que areas mais ingremes sao significativamente associadas com o valor da variavel
ALVO. Isso ¢ relevante para estudos que possam estar investigando a propensdo a
deslizamentos ou outros fendmenos relacionados a inclinagdo do terreno. Mesmo que as
correlagdes lineares entre as demais variaveis em relagcdo a varidvel ALVO sejam baixas, em
muitos casos ¢ estratégico manté-las durante o treinamento de uma rede neural devido ao
potencial significativo que essas variaveis podem ter no contexto do modelo.

De acordo com Goodfellow et al. (2016), redes neurais tém a capacidade de capturar
padrdes complexos e nao lineares nos dados. Isso implica que varidveis que apresentam
baixas correlagdes lineares com a varidvel alvo ainda podem contribuir significativamente
para a precisdo e eficacia do modelo final, devido a habilidade das redes neurais de explorar

interagdes mais profundas e relagcdes nao evidentes em uma analise linear simples.

5.2 TREINAMENTO E VALIDACAO DA REDE NEURAL

5.2.1 Divisao dos Dados em Treino e Teste

A divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste foi feita na proporcao de 80% para
treino e 20% para teste. Isso resultou em 353 observagdes destinadas ao treinamento do
modelo e 89 observagdes reservadas para a etapa de teste. Essa divisao foi cuidadosamente
escolhida para garantir que o modelo tenha uma quantidade substancial de dados para
aprender, enquanto mantém um conjunto significativo para avaliar seu desempenho e
generalizagao.

A biblioteca scikit-learn (sklearn) oferece fungdes que realizam a divisao do conjunto
de dados em treino e teste de forma a preservar as distribui¢des das classes ou dos dados. A
funcdo mais comum para isso € a train_test split, que pode ser configurada para realizar uma
divisdo estratificada. Para problemas de classificagdo, onde vocé quer garantir que as
proporg¢des das classes sao mantidas em ambos os conjuntos de treino e teste, vocé pode usar

o parametro stratify da funcao train_test_split.
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Figura 42 - Coédigo: Divisdao em treino e teste

from sklearn.model selection import train test split

# Divisdo em treino e teste

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(df.drop('TARGET', axis = 1),
df['TARGET'],
test_size = 9.2,
stratify = df['TARGET'])

Fonte: Autor.
A seguir, podemos observar como foi realizada a divisdo entre os conjuntos de

treinamento ¢ teste de forma espacialmente distribuida. E evidente que a distribuicdo

geoespacial ficou bem equilibrada.

Figura 43 - Divisao espacial dos dados em treino e teste
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Fonte: Autor.

5.2.2 Criacao do Fluxo de Dados

O fluxo de dados foi definido usando a biblioteca sklearn em Python, composto por

duas etapas principais, sendo elas a normalizacdo dos dados e classificagdo utilizando uma
rede neural MLP.
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Figura 44 - Cédigo: Defini¢ao do fluxo de dados

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.neural network import MLPClassifier

from sklearn.pipeline import Pipeline

# Definindo os passos do pipeline (Normalizacdo dos dados e Classificador do tipe Redes Neurais MLP)

steps = [('scaler', MinMaxScaler()), # Normalizar os dades com o normalizador Min-Max

('classifierRNA", MLPClassifier(max_iter = 5000, # Ndmero mdximo de iteracdes que o algoritmo adam deve fazer

tol = ©.60801, # Tolerancia para convergéncia do Treinamento
n_iter no change = 500, # Ndmero mdximo de épocas sem melhoria da funcdo de perda
early stopping = True, # Permite o g parada prévia
solver = 'adam'))] # Otimizador a@ ser usade para treinar o modelo

# Criando o pipeline

pipeline = Pipeline(steps)

Fonte: Autor.

Primeiro, a etapa de normalizagdo (MinMaxScaler) ajusta os dados para um intervalo
entre 0 e 1, assegurando que todas as features estejam na mesma escala. Em seguida, a etapa
de classificacdo (MLPClassifier) treina um modelo de rede neural com parametros
configurados para otimizar o treinamento, incluindo um maximo de 5000 iteragdes, uma
tolerancia de convergéncia de 0.00001, e parada prévia (early stopping) ativado para
interromper o treinamento se a funcdo de perda ndo melhorar ap6s 500 épocas consecutivas.

Para esclarecer, no caso do MLPClassifier, a funcdo de ativacdo especifica para a
ultima camada ¢ determinada automaticamente pelo algoritmo do sklearn com base no tipo de
problema de classificagdo. Em problemas de classificacdo binaria, a fun¢do de ativacdo

sigmoide ¢ aplicada.
5.2.3 Defini¢do dos Conjuntos para a Busca em Grade

Para realizar a busca em grade, foi definido um conjunto de valores especificos para
cada hiperparametro da rede neural. Abaixo, apresentamos o cddigo em Python que
estabelece esses conjuntos de valores, a serem utilizados na pesquisa em grade com o

classificador MLPClassifier previamente configurado.

Figura 45 - Cddigo: Defini¢ao dos valores da busca em grade

# Defininde os conjuntos de pardmetros para pesquisa em grade
parameters = {
‘classifierRNA__ hidden_layer_sizes': [(i,) for 1 in range(5, 11)], # Apenas uma camada oculta variando de 5 a 1@ neurdnios
'classifierRNA__activation': ['relu', "tanh'], # Funcoes de ativacao
‘classifierRNA_ validation_fraction': [8.1,0.2,0.3], Tamanhe do conjuntc de validacdo
‘classifierRNA_ learning rate init': [0.001,0.01,0.1,8.3], Taxas de aprendizado
‘classifierRNA_ alpha': [©.0001,0.001,0.01,0.1], Valores de alpha
"classifierRNA_ beta_1': [0.7,0.75,0.8,08.85], Valores de beta 1
‘classifierRNA_ beta 2': [8.9,6.95,0.99,0.999], Valores de beta 2
"classifierRNA_ epsilon’: [le-4,1e-5,1e-6,1e-7] Valores de epsilon

B R

Fonte: Autor.
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Os parametros incluem varias configuragdes para a estrutura e o treinamento da rede
neural, como o nimero de neurénios em uma camada oculta (hidden layer sizes), fungdes de
ativagdo (activation), fragdes de validagdo (validation_fraction), taxas de aprendizado iniciais
(learning rate_init), coeficientes de regularizacdo (alpha), e hiperparametros especificos do
otimizador Adam, como beta 1, beta 2, e epsilon. Ao explorar todas as combinagdes desses
parametros, a pesquisa em grade busca identificar a configuragdo que maximiza o
desempenho do classificador RNA, garantindo que o modelo final seja bem ajustado aos

dados de treinamento e validagao.

5.2.4 Treino do Modelo de RN - Realizacio da Busca em Grade com Validagao

Cruzada

Antes de iniciar a busca em grade com validagdo cruzada, ¢ fundamental definir qual
métrica de desempenho serd avaliada durante o processo de otimizagio de busca em grade. E
possivel escolher entre varias métricas validas para modelos de classificacdo, como precisao,
revocagao ou fl-score.

No caso de deslizamentos de terra, ¢ crucial minimizar os erros do tipo Falso
Negativo, isto €, quando o modelo prevé que ndo ocorrerd um deslizamento, mas ele de fato
ocorre. Em outras palavras, ¢ essencial otimizar a métrica de revocagdo. Ela avalia a
capacidade do modelo de identificar corretamente todas as instancias positivas

(deslizamentos), garantindo que os deslizamentos de terra sejam previstos de maneira mais

abrangente, reduzindo riscos e potencialmente salvando vidas e propriedades.

Figura 46 - Em destaque: Falsos negativos na matriz de confusao

Rétulos Verdadeiros

Rotulos Previstos

Fonte: Autor.
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Para realizar a busca em grade com validagdo cruzada, foi utilizada a classe
GridSearchCV da biblioteca scikit-learn, permitindo a exploracao sistematica de multiplas

combinagdes de hiperparametros por meio de validagao cruzada.

Figura 47 - Cédigo: Busca da melhor rede neural
from sklearn.model selection import GridSearchCV

# Realizando a procura em grade com validacdo cruzada
grid_search = GridSearchCV(pipeline, parameters, cv = 5, scoring = 'recall')

Fonte: Autor.

O objeto grid search ¢ configurado para explorar diferentes combinagdes de
hiperparametros definidos anteriormente. A busca em grade ¢ realizada com validagao
cruzada de 5 dobras (cv = 5). O parametro scoring = 'recall’ especifica que a métrica de
avaliagdo utilizada durante a busca em grade ¢ a revocagao.

O tempo total de execucdo foi de aproximadamente duas horas. O que torna o
processo demorado ¢ o nimero de redes neurais que precisam ser treinadas. Ao calcular todas
as combinagdes possiveis de pardmetros e multiplicar pelo nimero de dobras da validacao
cruzada, resulta em um total de 184.320 redes neurais treinadas. Por fim, a melhor rede

neural retornada pelo codigo possui os seguintes hiperparametros.

Tabela 7 - Melhores hiperparametros encontrados

Hiperparametro Valor

validation_fraction |0.2
hidden_layer_sizes |(8,)
activation relu

learning_rate init |0.1

alpha 0.001
beta 1 0.8
beta 2 0.95
epsilon le-06

Fonte: Autor.

Visualmente, a RN treinada apresenta nove entradas, oito neurdnios na camada oculta
utilizando a fungao de ativagdo ReLLU, e um tinico neuronio na camada de saida com a fun¢ao

de ativacdo sigmodide.
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procedeu-se

Figura 48 - Rede neural treinada
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Fonte: Autor.

Valida¢ao do Modelo — Matriz de Confusao e Métricas Derivadas

81

Apos identificar a melhor rede neural, otimizada para maximizar a revocacao,

\

a verificagdo da matriz de confusdo tanto no conjunto de treino quanto no

conjunto de teste. Essa analise abrangente ¢ fundamental para avaliar o desempenho do

modelo, verificando se a RN ndo s6 se ajustou bem aos dados de treino, mas também

generalize efetivamente aos dados de teste. Avaliar a matriz de confusdo em ambos os

conjuntos permite identificar possiveis problemas de sobreajuste e assegurar que o modelo

tem uma capacidade robusta de prever instdncias corretas em cenarios ndo Vvistos

anteriormente no treinamento.
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Figura 49 - Matriz de confusdo: Conjunto de treino
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Fonte: Autor.

Embora a rede neural tenha sido otimizada para minimizar a revocagdo, ainda
ocorreram oito falsos negativos. A auséncia de informagdes como o periodo do ano e dados
hidrologicos locais, além da escassez de dados, pode ter contribuido para a dificuldade do
modelo em conseguir atingir uma taxa menor de falsos negativos. As caracteristicas
geomorfoldgicas, embora fundamentais, podem ndo capturar as nuances sazonais ou

variacoes hidrologicas que influenciam diretamente na estabilidade do terreno.

Tabela 8 - Métricas no conjunto de treino

Métrica  Valor
Acuracia 0,931
Precisdao 0,913

Revocacao 0,955
F1-Score 0,934

Fonte: Autor.

O modelo de classificagdo apresenta um bom desempenho no conjunto de treino,
apresentando alta acurdcia, precisdo, revocac¢do e F1 Score. Esses resultados sdo indicativos
de que o modelo esta aprendendo bem os padrdes existentes nos dados de treino, conseguindo

distinguir corretamente a maioria dos casos instaveis dos estaveis.
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Figura 50 - Matriz de confusdo: Conjunto de teste
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Fonte: Autor.

Os 3 falsos negativos observados no conjunto de teste indicam que o modelo ainda
esta cometendo erros ao prever instancias da classe positiva como negativas em dados nao
vistos durante o treinamento da rede neural. Avaliar apenas o numero de falsos negativos nao
¢ suficiente para uma compreensio completa do desempenho do modelo. E fundamental
analisar as métricas de desempenho de forma abrangente para avaliar a capacidade de

generalizagao do modelo.

Tabela 9 - Métricas no conjunto de teste

Métrica Valor
Acuracia 0,933
Precisao 0,933
Revocacao 0,933
F1-Score 0,933

Fonte: Autor.

As métricas de desempenho mostram uma consisténcia notavel entre os conjuntos de
treino e teste. No conjunto de treino, a precisdo foi de 91,3% e a revocagao de 95,5%. Ja no
conjunto de teste, ambas as métricas foram de 93,3%. O F1 Score também ¢ elevado em
ambos 0s conjuntos, assim como a acuracia.

Essa pequena diferenca nas métricas entre treino e teste sugere que o modelo nao esté

sobreajustado, o que significa que ele estd generalizando bem para novos dados. A
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consisténcia nas métricas de desempenho entre os dois conjuntos indica que o modelo ¢

robusto e confidvel para a tarefa de classificagdo para a qual foi treinado.

5.2.6 Validacao do Modelo — Curva ROC

E igualmente valioso examinar a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ a
area sob a curva (AUC) tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste. Essa analise
permite verificar o comportamento do modelo durante o processo de treinamento e garantir
que ele esteja aprendendo os padrdes corretamente sem sobreajuste, conforme discutido

anteriormente.

Figura 51 - Curva ROC: Conjunto de treino
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A curva ROC do conjunto de treino mostra uma excelente performance, com a taxa de
verdadeiros positivos (revocagdao) aumentando rapidamente a medida que a taxa de falsos
positivos aumenta. A curva estd proxima do canto superior esquerdo do grafico, indicando
uma alta capacidade do modelo em discriminar entre as classes. A AUC proxima de 1 indica

um bom desempenho do modelo.
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Figura 52 - Curva ROC: Conjunto de teste
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Fonte: Autor.

A curva ROC do conjunto de teste também mostra um bom desempenho, com um
comportamento semelhante ao observado no conjunto de treino. A curva esta bem acima da
linha diagonal (linha de ndo-discriminacao), o que demonstra que o modelo mantém uma alta
taxa de verdadeiros positivos para uma baixa taxa de falsos positivos. Além do mais a AUC
também proxima de 1 indica um bom desempenho.

As curvas ROC e as AUCs para os conjuntos de treino e teste indicam um
desempenho soélido e consistente do modelo. A similaridade entre as curvas ROC e as altas
AUCs proximas de 0.93 em ambos os conjuntos sugerem que o modelo esta bem treinado e ¢
capaz de generalizar eficientemente para novos dados. Este tipo de desempenho ¢ altamente
desejavel em aplicagdes praticas, pois garante que o modelo mantém sua eficdcia mesmo

quando aplicado a dados ndo vistos anteriormente.

5.2.7 Mapa de Susceptibilidade

Com o modelo de rede neural obtido, avaliado, aprovado e exportado para uso em
producdo, resta apenas classificar todos os dados disponiveis na regido de Lagoa Encantada.
Para isso, os valores de todas as variaveis foram exportados do QGIS em formato de tabela,
de modo que cada linha dessa tabela corresponde a um pixel da area de estudo.

O proximo passo envolveu o uso do modelo treinado para classificar cada linha
(pixel) dessa tabela, gerando previsdes para cada célula. Apds a classificagdo, os valores

previstos para cada célula foram importados de volta para o QGIS, permitindo uma
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visualizagdo geoespacial dos resultados. E importante destacar que a etapa de classificagdo

retorna a probabilidade de um pixel pertencer a classe instavel. A seguir o fluxo de trabalho

realizado.

Figura 53 - Fluxo de obtencdo do mapa de susceptibilidade
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Fonte: Autor.

A figura 54 representa o resultado do mapa de susceptibilidade a deslizamentos de
terra na regido de Lagoa Encantada, elaborado com base exclusivamente nas caracteristicas
geomorfologicas do terreno. Este mapa proporciona uma visao detalhada das areas mais
propensas a deslizamentos, facilitando a identificacdo de zonas de risco e contribuindo para a

tomada de decisOes em estratégias de mitigacao e prevencao.
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Figura 54 - Mapa de susceptibilidade de Lagoa Encantada
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Fonte: Autor.

O mapa utiliza uma escala de cores para representar a probabilidade de deslizamento
de terra, proporcionando uma visualizag¢do intuitiva e clara das areas de risco. A legenda de
cores ¢ a seguinte:

e Verde a Verde Claro (0 a 0,25): Indica areas com baixissima probabilidade de
deslizamento.

e Verde Claro a Amarelo (0,25 a 0,50): Indica areas com probabilidade moderada de
deslizamento.

e Amarelo a Laranja (0,50 a 0,75): Indica areas com alta probabilidade de deslizamento.

e Laranja a Vermelho (0,75 a 1): Indica areas com altissima probabilidade de

deslizamento.

Analisando de forma visual a distribui¢do das cores no mapa de susceptibilidade a
deslizamentos e os mapas das varidveis geomorfoldgicas, nota-se que as areas de maior risco

estdo predominantemente associadas a regides com maior declividade do terreno e maior
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inclinacdo da bacia de contribuicdo. A concentragdo de pontos vermelhos nas areas
destacadas em vermelho refor¢a a validade do modelo, confirmando que essas zonas sao de

fato mais propensas a deslizamentos.
5.2.8 Analise dos Falsos Positivos

Considerando os pontos estaveis no mapa, identificamos dezenove erros do tipo falso
positivo (figura 55), sendo que dezesseis deles pertencem ao conjunto de treino e trés ao

conjunto de teste.

Figura 55 - Mapa de susceptibilidade: Falsos positivos
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Fonte: Autor.



Tabela 10 - Falsos Positivos € suas caracteristicas

89

PEND ASPECT panil PLANFORM LONG PENDM  CONIJUNTO
CURVATURE CURVATURE

FPO1 | 284889,378| 9102121,49| 42,98778| 37,35899| 93,21537 0,00381 0,03339] 2,36963| 32,43357|TESTE

FPO2 | 284840,663| 9102089,2| 60,31866| 24,3633 12432164 0 0| 10,23996| 14,81612|TREINO
FPO3 | 284980,271| 9101462,41| 35,9515| 30,46024| 108,1808 -0,00721 0,07772| 1,08715| 23,09759|TREINO
FPO4 | 284997,299| 9101446,84| 32,65622| 15,58135| 132,7534 0,03513 0,07907| 1,44666| 12,15684|TESTE

FPO5 | 285215944 9101371,98| 22,98083| 22,37522| 301,68365 0 0] 6,10446| 22,0777|TREINO
FPO6 285262| 9101370,62| 35,7469| 19,88178| 284,72256 -0,00325 0,00324| 12,72089| 18,39255|TREINO
FPO7 | 285349,788| 9101333,95| 32,91667| 49,29432| 109,35722 -0,02745 0,00801| 9,63452| 35,65519|TREINO
FPO8 | 285174,475| 9101868,58 37,33| 19,38415| 271,22137 -0,40151 -0,27703| 46,47328| 27,9011|TREINO
FPO9 | 285189,007| 9101916,68| 51,12067| 31,2011 199,16403 -0,08259 -0,0722| 18,83198| 29,97116|TREINO
FP10 | 285188,905 9101946,94| 57,19937| 16,56819| 328,5303 0,00336 -0,00337| 11,53396| 11,21516|TREINO
FP11 | 285163,538| 9101960,94| 40,09154| 30,94357| 339,49567 0 0 6,9986| 30,98361|TREINO
FP12 | 285247,205| 9102027,28 43,312| 44,84474| 349,10431 -0,47951 -0,04182| 21,62041| 44,52476|TREINO
FP13 | 285206,575| 9102277,38| 60,59685| 36,89839 119,31545 0 0] 14,16124| 36,97286|TREINO
FP14 | 285185,162| 9102238,21| 65,86714| 46,84626) 99,83249 -0,06073 -0,02022 2,7492| 43,32418|TESTE

FP15 | 285211,562| 9102209,8| 47,65333| 26,90049 108,18489 -0,05023 -0,0271| 29,07394| 32,88855|TREINO
FP16 | 285184,422| 9102159,9| 44,1775| 47,55088| 125,72823 0,08635 0,20878| 3,93664| 44,07023|TREINO
FP17 | 285172,932| 9102157,98| 52,03111| 43,23889| 139,60063 0,02701 -0,02701| 27,97663| 27,5735|TREINO
FP18 | 285154,985| 9102157,43| 60,05333| 27,85598| 159,01724 0,09935 0,25437 0 O|TREINO
FP1S | 285013,757| 9102119,33 32,64| 36,70915| 225,78108 0,26902 0,10972| 8,15354| 29,86062|TREINO

Fonte: Autor.

Considerando uma analise entre PENDM e LONG, alguns falsos positivos, como
FPOS5, FP0O7 e FP16, ocorreram em regidoes onde a declividade da bacia ¢ alta (acima de 35°),
mas o comprimento da bacia € relativamente curto, inferior a 20 metros. Esse comportamento
sugere que o modelo estd superestimando o impacto de bacias pequenas e ingremes na
geracdo de deslizamentos, desconsiderando que bacias curtas geralmente acumulam pouca
agua, o que reduz a probabilidade de instabilidade do solo.

Na analise da varidvel PEND, observou-se que os falsos positivos ocorrem em uma
ampla faixa de inclinagdes, abrangendo desde declividades moderadas até elevadas, como
demonstrado nos pontos FP04 (15,58°), FP02 (24,36°) e FP07 (49,29%). Isso indica que o
modelo pode estar superestimando o risco de deslizamento em areas com declividades mais
acentuadas, sem distinguir corretamente entre regides instaveis e aquelas que, apesar de
inclinagdes semelhantes, permanecem estaveis. Fatores como coesao do solo e a presenga de
cobertura vegetal podem manter a estabilidade em terrenos moderadamente inclinados, e a
falta de uma analise mais integrada dessas variaveis pode estar resultando em falsos positivos
em areas de declividade moderada.

Ha uma particularidade nos falsos positivos localizados no canto superior direito da
area de estudo (figura 56). O mapa indica que essa area coberta por vegetacdo ¢ instavel,
enquanto o histérico de deslizamentos demonstra que € uma area estavel, caracterizada por

densa vegetacdo, auséncia de uso e ocupagao do solo, e falta de ocorréncias de deslizamentos.
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Essa discrepancia ressalta que, com os dados atualmente utilizados, tais erros sdo inevitaveis,
carecendo de mais informagdes que caracterizem o local. Como a utilizagdo da variavel

vegetacdo nao utilizada por indisponibilidade.

Figura 56 - Falsos positivos: Area de vegetacio

Fonte: Autor.

5.2.9 Analise dos Falsos Negativos

Em relagdo aos pontos instaveis, observamos onze erros do tipo falso negativo (figura

57), dos quais oito sdo do conjunto de treino e trés do conjunto de teste.
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Figura 57 - Mapa de susceptibilidade: Falsos negativos
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Fonte: Autor.

Tabela 11 - Falsos Negativos e suas caracteristicas

PROFILE PLANFORM

PEND ASPECT LONG PENDM  CONJUNTO
CURVATURE CURVATURE
FNO1 | 284994,636| 9102365,65| 63,33017| 15,95413| 152,11676 0 0| 10,28527| 15,74217|TREINO
FNO2 | 284799,374| 9102030,76| 61,03416| 17,87519| 21,12806 0,03768 0,04315 0 0|TESTE
FNO3 284861,54) 9101940,13 59,755| 12,80927| 141,89359 0,33201 0,22392 0 0|TREINO
FNO4 | 285436,178| 9101388,59| 63,05119| 5,64539| 259,37695 -0,03354 -0,09099| 28,38366| 18,6104|TESTE
FNO5 | 285420,631| 910169547 58,615| 9,79829| 337,890038 0,12699 -0,067| 5,43183| 4,61509|TESTE
FNO6 285193,16| 9101701,47| 27,53404| 20,65628 162,72963 0,06588 -0,06587| 12,18883| 26,59158|TREINO
FNO7 | 285226,234| 9101723,42| 28,14333| 15,10783| 142,20627 -0,00689 0,02777| 8,21137| 30,5561|TREINO
FNO8 | 285280,879| 910179835 56,03| 5,30403| 187,02032 0,1473 0,07573 0 O|TREINO
FNO9 285139,48| 9101884,28 25,52| 22,53083| 229,84779 -0,20197 -0,09329| 16,18111| 27,79843|TREINO
FN10 | 285288,793| 910217755 60,28 20,71089| 243,20926 0,02538 0,06379 0 0|TREINO
FN11 285288,18| 9102177,86 60,28 20,71089| 243,20926 0,02538 0,06379 0 O|TREINO

Fonte: Autor.

A varidvel PEND ¢ amplamente reconhecida como uma das varidveis mais
importantes para a previsao de deslizamentos, uma vez que terrenos ingremes estdo
diretamente associados a um maior risco de instabilidade gravitacional. No entanto, ao

analisar os falsos negativos identificados, observamos que muitos dos pontos estdo
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localizados em areas de baixa declividade. Pontos como FNO03, FN04, FNO5 e¢ FNOS8
apresentam valores de declividade relativamente baixos, sugerindo que o modelo pode estar
subestimando o risco de deslizamento em 4reas com essa caracteristica

Embora deslizamentos de terra possam ocorrer em locais com baixa declividade, a
rede neural foi predominantemente treinada com pontos instaveis situados em dareas de
declividade consideravel. Para contornar esses tipos de classificacdes erroneas, seria benéfico
adicionar mais caracteristicas ao modelo, como espessura e formagdo do solo, uso e ocupagio
do solo, e vegetagdo. Essas informagdes adicionais podem fornecer mais pistas para que a
rede neural faca classificagdes mais precisas e assertivas, melhorando assim a capacidade de

prever deslizamentos em diversas condigdes.

5.2.10 Comparacio Entre Mapas de Susceptibilidade

O mapa de suscetibilidade gerado neste trabalho foi desenvolvido com base em
variaveis estritamente geomorfologicas, incluindo o Modelo Digital de Elevagdo (MDE),
declividade do terreno, aspecto, curvaturas longitudinal e transversal além do comprimento e
da declividade da bacia de contribuicdo a montante. Essas variaveis processadas por uma rede
neural artificial, resultando em um mapa continuo de probabilidades de deslizamento,
variando de 0 a 1. Esse mapa oferece uma representacdo do risco de deslizamento para a
comunidade de Lagoa Encantada, permitindo uma analise mais precisa das areas suscetiveis a
desastres naturais, com base em caracteristicas do terreno.

Por outro lado, o mapa de risco apresentado no estudo de Coutinho et al. (2023) foi
elaborado por meio de uma andlise multicritério, integrando diversos indicadores geologico-
geotécnicos, geomorfoldgicos, e de uso e ocupagdo do solo (ver Tabela 12). Entre os
indicadores utilizados estdo a formagdo geoldgica, as caracteristicas pedoldgicas, o tipo e
morfologia do relevo, a extensdo e a inclinagdo das encostas, além do uso do solo, que
considera aspectos como a categoria de ocupacdo, densidade populacional e a presenca de
sistemas de drenagem. Esse conjunto de varidveis permite uma avaliagdo mais abrangente do
risco de deslizamento para a comunidade de Lagoa Encantada, levando em conta ndo apenas
as caracteristicas fisicas do terreno, mas também a forma como ele ¢ utilizado e alterado pela
atividade humana, ampliando a compreensdo dos fatores que influenciam a suscetibilidade da

area.
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Tabela 12 - Indicadores e subindicadores de susceptibilidade a movimento e transporte de

massa

Geolégico-Geotécnicas

Formacio geologica

Feicdes Estruturais

Perfil geotécnico (estrutura, litologia e textura)
Caracteristicas pedoldgicas

Evidéncias de movimentos

Geomorfologia

-Tipo relevo

-Visdo geral encosta: altura (m), extensdo (m) e inclinacio (°);

-Classe de curvatura da encosta: vertical e horizontal;

-Visdo talude de corte/aterro da encosta: altura (m), extensdo (m), laroura (m) e inclinacdo (°).
Uso e Ocupacio do solo

-Categoria de ocupagdo: estagio de ocupagido, modo de ocupagdo, predomindncia das edificac@es,

padrio das edificacdes;

-Cobertura superficial: tipo de cobertura superficial, percentual de desmatamento;

-Condicdo de tratamento: condigdo do revestimento da encosta, percentual da encosta que apresenta

revestimento, condigio da estrutura de contencio e percentual, condigio do sistema de drenagem e

percentual;

-Fatores antrépicos: sistema de drenagem superficial, direcionamento do sistema de coleta de agua

de chuva dos telhados, destino do esgoto, abastecimento de 4gua e fatores agravantes.

Fonte: Coutinho et al. (2023).

A seguir pode ser verificado os mapas em questao nas figuras 58 e 59.

Figura 58 - Mapa de susceptibilidade a deslizamentos de terra gerado por RNA
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Fonte: Autor.
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Figura 59 - Mapa de susceptibilidade a deslizamentos de terra criado por Coutinho
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Fonte: Coutinho et al. (2023).

A andlise espacial dos mapas evidencia a concentracdo de areas de alto risco e
suscetibilidade em regides de relevo acidentado e encostas ingremes. No mapa de
suscetibilidade deste estudo, as 4reas com maior probabilidade de deslizamento,
representadas em vermelho, coincidem em grande parte com as zonas classificadas como
"Alto" e "Muito Alto" risco no trabalho de Coutinho et al. (2023).

Entretanto, observa-se que algumas areas classificadas como de alto risco no mapa de
Coutinho nao apresentam a mesma intensidade de probabilidade de deslizamento no mapa de
suscetibilidade geomorfologica. Essa diferenca pode ser atribuida a diversidade de fatores
considerados em cada abordagem. Enquanto o mapa de Coutinho et al. (2023) incorpora
aspectos como o uso € ocupac¢ao do solo, a condicao das estruturas de contengdo e o estado
dos sistemas de drenagem, o mapa de suscetibilidade baseia-se exclusivamente em variaveis
geomorfologicas, como declividade e curvaturas do terreno.

A convergéncia entre os dois mapas ¢ notavel em areas de relevo acidentado, onde
ambos identificam elevado risco de deslizamento, refletindo as caracteristicas de encostas

ingremes e variagdes topograficas que favorecem a instabilidade. No entanto, em regides
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urbanizadas ou com intervenc¢des humanas, o mapa de Coutinho et al. (2023) frequentemente
indica um risco mais elevado, destacando a relevancia de fatores antropicos na avaliagao de

risco de deslizamento, além das condi¢des naturais do terreno.
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6 CONCLUSOES

O estudo desenvolvido abordou a problematica dos deslizamentos de terra, fendmeno
natural que impacta significativamente diversas regides do Brasil, especialmente areas
urbanizadas e vulneraveis. Através de uma analise minuciosa da literatura e da aplicacao de
metodologias de Inteligéncia Artificial, este trabalho propos um protétipo de solucdo para o
mapeamento de areas suscetiveis a esses eventos.

A implementagdo computacional deste estudo foi realizada utilizando o QGIS e a
linguagem de programacao Python, ambos amplamente reconhecidos por sua versatilidade e
robustez. O QGIS, uma plataforma de codigo aberto, destacou-se no processamento de dados
geoespaciais, permitindo a manipulagdo, calculo e andlise detalhada da geomorfologia de
Lagoa Encantada. Por outro lado, o Python, também de cédigo aberto, foi essencial na
implementagao da Rede Neural, oferecendo bibliotecas gratuitas permitindo a criacdo de um
fluxo de trabalho eficiente e integrado.

A biblioteca Scikit-learn desempenhou um papel crucial neste estudo, fornecendo
ferramentas robustas para o treinamento e validagdo dos modelos de Redes Neurais
Artificiais. Essa contribuicdo foi significativa para alcancar a alta precisdo nos resultados
obtidos. O modelo foi treinado com o objetivo de minimizar os falsos negativos e apresentou
métricas de desempenho, como Acuricia, Precisdo, Revocagdo e F1-Score, todas superiores a
90% tanto no conjunto de teste quanto no conjunto de treino. Esse desempenho ¢ considerado
satisfatorio, especialmente considerando que os dados utilizados se limitaram as
caracteristicas geomorfologicas do local de estudo.

A comparacdo entre o mapa de susceptibilidade a deslizamentos e o mapa de
Coutinho et al. (2023) demonstra a complementaridade entre abordagens baseadas em
geomorfologia e aquelas que incluem fatores socioecondomicos e de ocupacdo do solo.
Enquanto o mapa de susceptibilidade oferece uma visdo detalhada da propensao natural do
terreno a deslizamentos, o mapa de Coutinho et al. (2023) proporciona uma avaliagdo mais
ampla, incorporando fatores antropogénicos que influenciam o risco.

Como pesquisa futura, visando obter resultados mais assertivos e precisos, ¢
recomendavel incluir varidveis adicionais como uso € ocupacao do solo, vegetacdo, espessura
e formagao do solo. Com uma maior riqueza de caracteristicas, a rede neural pode aprimorar
a classificacdo e corrigir parte dos erros identificados anteriormente. A utilizagdo de um

Modelo Digital de Terreno (MDT) de alta qualidade e um banco de dados de deslizamentos
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com pontos de instabilidade precisamente localizados nos locais exatos onde os
deslizamentos ocorreram provavelmente resultard em melhorias significativas nos resultados.

A aplicagdo de Redes Neurais Artificiais demonstrou ser uma ferramenta eficaz na
identificacdo de areas de risco, superando limitacdes das metodologias tradicionais em termos
de velocidade e abrangéncia de area, pela sua capacidade de aprendizado e generalizacao de
resultados. A combinacao de Inteligéncia Artificial e SIG representa um avango significativo

no campo da geotecnologia aplicada a gestdo de riscos naturais.
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