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A vida é um ininterrupto vir a
ser, jamais um ser puro e causal.

— Albert Einstein.



Resumo
Ouro Preto é o município brasileiro com o maior número de áreas de risco geológico, 313,
o que afeta diretamente a vida de mais de três mil pessoas que habitam estas áreas. Tendo
em vista este cenário, o presente estudo visa avaliar a capacidade preditiva de algoritmos
de machine learning quanto aos eventos de movimentos de massa na cidade de Ouro
Preto-MG. Foram utilizados dados pluviométricos e registros de ocorrências de movimentos
de massa da Defesa Civil no período compreendido entre 2012 a 2022. Os algoritmos
apresentaram melhores resultados quando os dados utilizados foram balanceados, sendo o
melhor desempenho da Floresta Aleatória com acurácia de 0,74 e recall, para o evento
de interesse, de 0,83. Contudo, os resultados obtidos podem ser aprimorados em estudos
futuros com a utilização de uma base de dados mais sólida e de novos parâmetros de
entrada para os algoritmos.

Palavras-chaves: Aprendizado de máquina. Movimentos de massa. Floresta aleatória.



Abstract
Ouro Preto is the Brazilian municipality with the largest number of geological risk areas,
313, which directly affects the lives of more than three thousand people who live in these
areas. Given this scenario, the present study aims to evaluate the predictive capacity
of machine learning algorithms regarding mass movement events in the city of Ouro
Preto-MG. Rainfall data and records of mass wasting occurrences from Civil Defense were
used in the period between 2012 and 2022. The algorithms presented better results when
the data used were balanced, with the best performance being the Random Forest with an
accuracy of 0.74 and emphrecall, for the event of interest, of 0.83. However, the results
obtained can be improved in future studies with the use of a more solid database and new
input parameters for the algorithms.

Key-words: Machine learning. Mass wasting. Random forest.
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1 Introdução

1.1 Justificativas e Relevância
A ocorrência de deslizamentos de terra tem sido responsável por uma série de

problemas sociais ao longo dos anos, incluindo a destruição de edificações e infraestruturas
urbanas, prejuízos às atividades produtivas, impactos ambientais e perda de vidas humanas
(ibge, 2019).

De acordo com um estudo realizado pela Companhia de Pesquisa de Recursos
Minerais - CPRM no ano de 2021, foram mapeadas 313 áreas de risco geológico no município
de Ouro Preto - MG, onde residem, aproximadamente, 3006 pessoas, representando cerca
de 4% da população local. Destas áreas de riscos, mais de 80% apresentam suscetibilidade
a perdas ou danos causados pela instabilização de encostas a partir da deflagração de
deslizamentos (lana; marcussi, 2021).

Diante do exposto, torna-se indispensável lançar mão de mecanismos que possam
atuar de forma a antecipar a ocorrência destes fenômenos, auxiliando o poder público na
tomada de decisões que possam resguardar bens materiais e vidas.

Para tanto, este trabalho visa avaliar a capacidade de diferentes algoritmos de
aprendizagem em máquina predizer eventos de movimento de massa no município de Ouro
Preto - MG, tendo como base registros pretéritos destes eventos e os relacionando com o
acumulado pluviométrico no mesmo período.

1.2 Objetivos
O principal objetivo do presente estudo é verificar a capacidade de predição de

diferentes algoritmos de machine learning quanto ao risco de movimentações de massa no
município de Ouro Preto - MG.

Derivados do Objetivo Geral apresentado, surgem os Objetivos Específicos que
nortearam a presente pesquisa:

• Coletar e tratar os dados de movimentos de massa registrados pela Defesa Civil de
Ouro Preto;

• Comparar a acurácia dos algoritmos desenvolvidos, utilizando no modelo final o
algoritmo de melhor desempenho;
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• Colacionar o critério atual de nível de alerta para risco de deslizamentos utilizado
pela Defesa Civil com o resultado do modelo final.
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2 Revisão de literatura

2.1 Machine Learning
O conceito de machine learning, em português aprendizado de máquina, pode ser

definido como a área de estudo que tem como objetivo reconhecer padrões em conjuntos
de dados submetidos à análise. Mais especificamente, ela trata do desenvolvimento de
algoritmos que aprendem com os dados analisados e a partir destes são capazes de realizar
previsões (nelli, 2015).

Por vezes, interpretar os dados coletados torna-se uma atividade difícil. Para estes
casos, o aprendizado de máquina é uma ferramenta imprescindível. Devido à grande
quantidade de conjuntos de dados disponíveis, há um aumento crescente na demanda
por essa tecnologia. Diversas indústrias estão empregando técnicas de aprendizado de
máquina para extrair informações relevantes e vários estudos vêm sendo conduzidos para
desenvolver métodos que permitam às máquinas aprenderem de forma autônoma, sem
necessidade de programação explícita (mahesh, 2020).

Há diversos métodos associados ao aprendizado de máquina, cada um apresentando
características distintas que se alinham à natureza dos dados e ao modelo preditivo a
ser construído. A decisão sobre qual método aplicar constitui o cerne do problema de
aprendizagem. Os dados a serem processados durante a fase de aprendizagem podem se
apresentar como matrizes contendo valores únicos por elemento ou valores multivariados
(nelli, 2015).

2.1.1 Árvore de Decisão

As árvores de decisão são modelos sequenciais que utilizam uma série de testes
simples e lógicos para combinar informações. Cada teste compara um atributo numérico
com um valor limite ou um atributo nominal com um conjunto de valores possíveis. Esses
classificadores simbólicos possuem a vantagem de serem muito mais compreensíveis em
relação aos modelos de ”caixa-preta”, como as redes neurais (kotsiantis, 2013).

Um exemplo de estrutura básica de uma árvore de decisão pode ser observado na
figura 1. Esta estrutura, geralmente, se inicia a partir de um único nó que se ramifica em
seus resultados possíveis. Essas ramificações repetem o comportamento do nó inicial e,
como consequência, geram novas ramificações criando o aspecto de árvore que dá nome ao
algoritmo.
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Figura 1 – Árvore de decisão.

2.1.2 Floresta Aleatória

A floresta aleatória é um algoritmo de machine learning supervisionado. Por ser
um algoritmo simples, confiável e flexível, a sua utilização é amplamente requerida. Devido
a sua versatilidade em poder ser usado tanto para tarefas de classificação quanto para
regressão, combinado com sua não linearidade, faz com que a floresta aleatória seja um
algoritmo altamente adaptável a uma grande variedade de dados e situações (tibco, 2023).

O algoritmo floresta aleatória é formado pelo agrupamento de árvores de decisões,
e cada árvore que a compõe contribui igualitariamente na predição final. A predição final
deste modelo se dá de acordo com o objetivo do mesmo, classificação ou regressão. Na
classificação esta predição é definida através do voto majoritário, enquanto na regressão,
o resultado final é uma média entre todas as decisões individuais (ponte; caminha;
furtado, 2020). A estrutura genérica da floresta aleatória e os cenários das predições
finais deste modelo podem ser vistos na figura 2.
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Figura 2 – Floresta aleatória. Fonte: (tibco, 2023)

2.1.3 Regressão Logística

Na regressão logística, a variável de resposta adota exclusivamente valores 0 e 1,
onde ’1’ geralmente representa a ocorrência do evento de interesse, enquanto ’0’ indica a
ausência desse evento (silveira et al., 2021). A relação entre as variáveis independentes e
a variável dependente é denominada curva logística e seu comportamento se dá conforme
a figura 3.

O modelo de regressão logística estima probabilidades para predizer os resultados.
Caso a probabilidade prevista seja maior do que 0,50, então a previsão é de que o resultado
seja 1, isto é, a ocorrência do evento, e caso contrário, a previsão será 0, significando a
não ocorrência (hair et al., 2009).
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Figura 3 – Curva logística. Fonte: (hair et al., 2009)

2.1.4 Support Vector Machine

Desenvolvida na década de 1990, o Support Vector Machine é um algoritmo de
aprendizagem em máquina supervisionado que realiza a classificação dos dados traçando
uma linha ou hiperplano ideal, conforme visto na figura 4, que maximiza a distância
existente entre as diferentes classes (ibm, 2023). Após traçar esta reta, o algoritmo será
capaz de predizer a classe de novos dados de acordo com o lado em que estes forem
alocados.

Figura 4 – Separação de classes no modelo SVM. Fonte: (datacamp, 2019)

O modelo SVM se desempenha melhor em modelos de classificação onde os dados
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não estão distribuídos de maneira regular, uma vez que a separação dos dados pode ocorrer
de forma não linear e independente. No entanto, a medida em que o conjunto de dados
aumenta de tamanho, o tempo necessário para os cálculos executados pelo algoritmo
também aumenta e o inverso ocorre com a interpretabilidade dos resultados, tornando-os
de difícil compreensão (coutinho, 2019).

2.1.5 Métricas de desempenho

2.1.5.1 Matriz de confusão

A Matriz de Confusão é uma ferramenta utilizada no aprendizado de máquinas
para avaliar a qualidade dos modelos, e para isso, através de uma matriz, demonstra a
quantidade de acertos e erros de um algoritmo de classificação (awari, 2023).

Via de regra, a matriz de confusão é composta por quatro células:

• Verdadeiro positivo (VP): amostras que foram corretamente classificadas como
pertencentes à classe positiva.

• Falso positivo (FP): amostras que foram erroneamente classificadas como pertencentes
à classe positiva, quando na verdade pertenciam à classe negativa.

• Verdadeiro negativo (VN): amostras que foram corretamente classificadas como
pertencentes à classe negativa.

• Falso negativo (FN): amostras que foram erroneamente classificadas como perten-
centes à classe negativa, quando na verdade pertenciam à classe positiva.

Devido à suas características, a matriz de confusão se torna uma ferramenta valiosa
para avaliar o desempenho de um modelo de classificação, permitindo uma compreensão
clara de suas capacidades e limitações em relação aos diferentes tipos de classificações
possíveis.

2.1.5.2 Acurácia

A acurácia é uma métrica que indica a performance geral do modelo, ou seja, dentre
todas as predições, quantas o modelo classificou corretamente.

Com base na matriz de confusão, podemos obter a Acurácia como demonstrado na
fórmula 2.1:

𝐴𝑐𝑢𝑟𝑎́𝑐𝑖𝑎 = 𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁
𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑁

(2.1)
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2.1.5.3 Precisão

A Precisão é a métrica que indica a proporção de verdadeiros positivos em relação
ao total de dados classificados como positivo pelo modelo. A Precisão é inversamente
proporcional ao número de classificações falso-positivas.

Com base na matriz de confusão, podemos obter a Precisão como demonstrado na
fórmula 2.2:

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 = 𝑉 𝑃
𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃

(2.2)

2.1.5.4 Recall

O Recall é a métrica que mede a proporção de verdadeiros positivos em relação
ao total de dados positivos contidos no modelo. É uma métrica de extrema importância
quando a predição de falsos negativos é prejudicial (duarte, 2023).

Com base na matriz de confusão, podemos obter o Recall como demonstrado na
fórmula 2.3:

Recall = 𝑉 𝑃
𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁

(2.3)

2.1.5.5 F1-score

A métrica F1-score pode ser definida como a média harmônica da precisão e do
recall, com resultados que variam de 0 a 1, sendo o primeiro o pior cenário e o segundo o
melhor (sklearn, 2023).

Podemos obter o F1-score como demonstrado na fórmula 2.4:

F1-score = 2 × (Recall × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜
Recall + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜

) (2.4)

2.2 Movimentos de massa
Os movimentos de massa, conhecidos também como deslizamento ou escorregamento,

são movimentos de desprendimento de solos e rochas sob o efeito da gravidade, que
geralmente tem seus efeitos agravados quando em combinação com eventos pluviais
(cemaden, 2022).

Segundo o Cemaden (2022), os movimentos de massa são divididos em quatro
grupos principais:

• Quedas, tombamentos e rolamentos:
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As quedas são movimentos descendentes de fragmentos rochosos de volumes variados
que se soltam, em queda livre, de taludes íngremes. Já o tombamento, é categorizado
quando um bloco rochoso realiza um movimento de rotação frontal para fora do
talude. Os rolamentos, por outro lado, são movimentos de blocos rochosos ao longo
de encostas, frequentemente causados por descalçamentos.

• Deslizamentos e escorregamentos:

Os deslizamentos ou escorregamentos são movimentos de solo e rocha que ocorrem
em superfícies de ruptura de talude. Estes movimentos podem ser classificados em
deslizamento rotacional e translacional. O primeiro ocorre com materiais superficiais
homogêneos e quando a superfície de ruptura é curvada no sentido superior com
movimento rotatório. Já o segundo, ocorre em solos rasos e com origem em superfícies
relativamente planas.

• Fluxos de detritos e lama:

São movimentos que têm como característica serem extremamente rápidos e com alto
poder destrutivo, e que são desencadeados por um intenso fluxo de água na superfície
que os originaram. Este intenso fluxo liquefaz o material superficial transformando-o
em uma massa viscosa composta por lama e detritos rochosos, que escoa pela encosta.

• Subsidência e colapsos:

Estes movimentos ocorrem quando há o afundamento rápido ou gradual do solo,
originado pelo colapso de cavidades, diminuição da porosidade do solo ou deformação
de material argiloso.

As condições climáticas e geomorfológicas presentes no Brasil, como chuvas intensas
de verão e presença de grandes maciços montanhosos, favorecem a ocorrência de movimentos
de massa. Além dos fatores naturais, outros agentes contribuem para a ocorrência destes
fenômenos e, seguramente, o mais prevalente destes fatores são as constantes ações
antrópicas. A ocupação desordenada e irregular nas encostas é a ação antrópica que mais
gera preocupação, uma vez que esta acarreta na supressão da cobertura vegetal e cortes
de taludes, que por sua vez, aumentam a probabilidade de ocorrência dos movimentos de
massa (guimarães et al., 2008).

2.3 Local de estudo

2.3.1 Localização geográfica

O município de Ouro Preto está localizado na região da Serra do Espinhaço no
estado de Minas Gerais, distante cerca de 97km de Belo Horizonte, capital do estado. Sua
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área territorial se estende por 1.245,865 km², sendo ocupada por uma população estimada
em 74.821 pessoas (ibge, 2022).

2.3.2 Climatologia

O clima de Ouro Preto é caracterizado, segundo a classificação publicada por
Köppen e Geiger1, como um clima subtropical de altitude (Cwb)2. Clima de comum
ocorrência em regiões serranas brasileiras, encontradas, sobretudo, na região sudeste do
país.

Fruto de sua condição altimétrica, o município de Ouro Preto apresenta médias de
temperatura amenas que giram próximo dos 18,5º C, apresentando seu pico de temperatura
durante o mês de janeiro e suas menores temperaturas são comumente registradas durante
o mês de julho (castro, 2006).

O nível médio de precipitação anual no município de Ouro Preto, é classificado
como alto, apresentando os maiores índices pluviométricos nos meses de outubro a março,
condição climática típica de regiões tropicais por apresentar verões significativamente
quentes e demasiadamente chuvosos.

Figura 5 – Gráfico do acumulado anual pluviométrico no município de Ouro Preto nos
anos de 2012 a 2022.

Os dados pluviométricos do município podem ser observados na figura 5, que
apontam para uma média pluviométrica anual de 1476,62mm; média de precipitação que
atualiza os dados publicados pela pesquisa de Castro (2006), que apontavam uma média
pluviométrica de 1610,1mm para o período de 1988 a 2004.
1 Classificação climática de referência para estudos na geografia e em suas subáreas desenvolvida por

Wladimir Köppen (1990) e aperfeiçoada por Rudolf Geiger (1936).
2 Sigla de referência internacional desenvolvida por Köppen-Geiger que representa Temperate/Dry

winter/Warm summer (Temperado/Inverno seco/Verão quente).
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2.3.3 Topografia e declividade

A serra em que se localiza o município está assentada/disposta na vertente sul da
estrutura geológica denominada anticlinal de Mariana; caracterizada por possuir aspectos
morfológicos onde se destacam a presença de vertentes íngremes e salientes e vales profundos
e alongados (sobreira; fonseca, 2001).

Em toda a extensão do município de Ouro Preto é possível notar a presença de
um relevo oscilante, apresentando em regiões como as das serras Ouro Preto e Itacolomi
altitudes entre os 1200 e 1500 metros com grandes oscilações alcançando a marca de 1060
metros. A região do Ribeirão do Funil é o ponto de menor altitude no município, com
valores inferiores à 1000 metros (fontes, 2011).

Figura 6 – Mapa de declividade e hipsometria do município de Ouro Preto Fonte: (pam-
polini; lana, 2017)

2.3.4 Áreas de risco

Segundo o ”Mapeamento de riscos em encostas e margem de rios” dos autores
Carvalho, Macedo e Ogura (2007), o conceito de áreas de risco pode ser definido como:

Área passível de ser atingida por fenômenos ou processos naturais e/ou
induzidos que causem efeitos adversos. As pessoas que habitam essas
áreas estão sujeitas a danos à integridade física, perdas materiais e
patrimoniais.
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No mapa, visto na figura 7, podemos observar os pontos de susceptibilidade a
escorregamentos no município de Ouro Preto. Destaca-se a expressiva predominância de
zonas de alta e média susceptibilidade a este evento. Este cenário pode ser justificado pelo
mapa de declividade demonstrado na figura 6, onde o relevo do município de Ouro Preto,
apresenta, majoritariamente, declividades que variam de 10,01 a 20%, com zonas de alta
declividade que variam de 30,01 a 100%. São estas zonas de alta declividade associadas a
uma ocupação irregular e desordenada das encostas, que tornam o município propenso a
eventos de movimentos de massa.

Figura 7 – Mapa de susceptibilidade a escorregamentos no município de Ouro Preto
Fonte:(promosat-op, 2024)
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3 Materiais e Métodos

3.1 Coleta dos dados
O presente trabalho utilizou dados pluviométricos coletados pela Defesa Civil de

Ouro Preto - MG no espaço temporal compreendido entre os anos de 2012 a 2022. Os
dados de movimentações de massa foram retirados dos relatórios anuais da Defesa Civil,
para este mesmo período, onde de um total de 1770 relatórios, 116 representavam registros
do evento de interesse, 6,55% do total analisado.

3.2 Pré-processamento dos dados
Foram realizadas técnicas de pré-processamento para tratar as informações obtidas,

de maneira a evitar vieses que afetassem a capacidade preditiva dos algoritmos. Desta
forma, dezessete registros de interesse foram descartados por apresentarem inconsistências,
como: não possuírem data ou por não estarem relacionados à períodos chuvosos. Como
critério de exclusão, foram considerados como não relacionados aos períodos chuvosos
dados de movimentos de massa que possuíam 0mm de acumulado pluviométrico em cinco
dias.

Os registros removidos, conforme a figura 8, representam 14,65% do total de eventos
de interesse. Já nos dados pluviométricos, foram verificadas as presenças de outliers e de
dados faltantes, não havendo necessidade de correções.

Figura 8 – Dado excluído durante a etapa de pré-processamento
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Após a etapa de pré-processamento, os dados pluviométricos referentes aos dez
anos analisados foram alinhados com os dados de movimentação de massa, para serem
utilizados na implementação dos algoritmos.

3.3 Algoritmos
Para implementação dos algoritmos foi utilizada a linguagem de programação

Python através da biblioteca scikit-learn na plataforma Google Colaboratory.

Como entrada, os algoritmos receberam os parâmetros: acumulado pluviométrico
de 24 horas, acumulado pluviométrico de 120 horas, dias consecutivos com precipitação e
período dos eventos. A saída dos algoritmos foi a ocorrência ou não de movimentos de
massa.

O conjunto de dados foi dividido em 80% das amostras para treinamento e 20%
para teste. No conjunto de treinamento foi realizada a validação cruzada utilizando o
método k-fold com dez camadas.

Foram realizados cenários de treinamento dos algoritmos com os dados brutos
e balanceados. Para aumentar a capacidade preditiva dos algoritmos utilizados, foi re-
alizado o balanceamento dos dados pelo método de subamostragem através da função
RandomUnderSampler.

3.4 Métricas de desempenho
Para avaliar a capacidade preditiva dos algoritmos testados foram utilizados os

seguintes métodos:

• Matriz de confusão;

• Recall;

• Acurácia;

• F1-score;

• Precisão.

Sendo o recall da classe de interesse o parâmetro de maior peso na definição de
desempenho do melhor algoritmo.
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4 Resultados e Discussão

4.1 Dados brutos
Na figura 9 temos a distribuição dos registros dos eventos de movimentos de massa

durante o período analisado. Podemos observar que o evento de interesse representa uma
parcela mínima do total de registros (2,1%), o que era esperado, uma vez que se trata de
uma ocorrência inusual.

Figura 9 – Distribuição dos dados brutos.

4.1.1 Árvore de decisão
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Figura 10 – Matriz de confusão do algoritmo árvore de decisão com dados brutos.

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 0,98 0,98 0,98

0,971 0,00 0,00 0,00
Média Ponderada 0,97 0,97 0,97

Tabela 1 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo árvore de decisão com dados
brutos.

Os resultados obtidos para a árvore de decisão são demonstrados na figura 10 e na
tabela 1. O algoritmo, como demonstrado em sua matriz de confusão, teve 779 verdadeiros
negativos, 12 falsos negativos, 13 falsos positivos e 0 verdadeiros positivos, resultando em
uma precisão, recall e F1-score de 0,98 para a classe ’não-evento’ e de 0,00 para a classe
’evento’, com uma acurácia de 0,98.

4.1.2 Floresta aleatória

Figura 11 – Matriz de confusão do algoritmo floresta aleatória com dados brutos.



Capítulo 4. Resultados e Discussão 28

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 0,99 1,00 0,99

0,981 0,00 0,00 0,00
Média Ponderada 0,97 0,98 0,98

Tabela 2 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo floresta aleatória com dados
brutos.

Para o algoritmo floresta aleatória, vemos em sua matriz de confusão e nas métricas
de desempenho, figura 11 e tabela 2, respectivamente, resultados similares aos encontrados
na árvore de decisão com: 791 verdadeiros negativos, 12 falsos negativos, 1 falso positivo
e 0 verdadeiros positivos, resultando em uma precisão de 0,99, recall de 1,00 e F1-score
de 0,99, para a classe ’não-evento’, e 0,00 para os três parâmetros na classe ’evento’, com
acurácia de 0,98.

4.1.3 Regressão logística

Figura 12 – Matriz de confusão do algoritmo regressão logística com dados brutos.

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 0,99 1,00 0,99

0,981 0,00 0,00 0,00
Média Ponderada 0,97 0,98 0,98

Tabela 3 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo de regressão logística com
dados brutos.

Já para a regressão logística, temos novamente um cenário congênere aos dos
modelos anteriormente apresentados, como visto na figura 12 e na tabela 3, com os
seguintes resultados: 791 verdadeiros negativos, 12 falsos negativos, 1 falso positivo e 0
verdadeiros positivos, resultando em uma precisão de 0,99, recall de 1,00 e F1-score de
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0,99, para a classe ’não-evento’, e 0,00 para os três parâmetros da classe ’evento’, com
acurácia de 0,98.

4.1.4 Support Vector Machine

Figura 13 – Matriz de confusão do algoritmo SVM com dados brutos.

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 0,99 1,00 0,99

0,991 0,00 0,00 0,00
Média Ponderada 0,97 0,99 0,98

Tabela 4 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo SVM com dados brutos.

Para o algoritmo SVM, os resultados novamente apresentam similaridades com
os demais modelos, como demonstrado na figura 13 e na tabela 4, com: 792 verdadeiros
negativos, 12 falsos negativos, 0 falsos positivos e 0 verdadeiros positivos, resultando em
uma precisão de 0,99, recall de 1,00 e F1-score de 0,99, para a classe ’não-evento’, e 0,00
para os três parâmetros para a classe ’evento’, com acurácia de 0,99.

Este cenário de similaridade encontrado nos resultados dos algoritmos avaliados
é justificado pelo fato da não realização do balanceamento dos dados, ou seja, os dados
brutos apresentam uma grande discrepância entre as classes, sendo dominante a classe
’não-evento’, como observado anteriormente na figura 9. Caso essa desproporcionalidade
não seja considerada, os modelos podem sofrer do chamado ”Paradoxo da Acurácia”onde a
classe em menor proporção não consegue ser diferenciada pelos parâmetros dos algoritmos,
uma vez que estes acreditam estar desempenhando um resultado satisfatório devido às
altas acurácias alcançadas (azank, 2020), como observado nos resultados dos modelos
apresentados, onde a acurácia mínima alcançada foi de 97% e, no entanto, nenhuma
predição verdadeira-positiva foi atribuída pelos algoritmos.
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4.2 Dados balanceados
O balanceamento dos dados, visto na figura 14, é uma técnica utilizada para nivelar

o número de dados de interesse aos não, ou seja, deixar o ambiente de treinamento dos
algoritmos, no caso do presente trabalho, com 50% de cada classe, facilitando o aprendizado
dos mesmos.

Existem duas maneiras distintas de realizar a técnica de balanceamento, a primeira
é a undersampling, que consiste em preservar os dados da classe com menor incidência e
diminuir, de forma aleatória ou não, aqueles de maior frequência, equilibrando a variável
alvo nas observações do conjunto de dados. Já a segunda, a oversampling, realiza a operação
contrária, aumentando a classe de menor frequência até que ela atinja um nível de equilíbrio
entre as classes do banco de dados (mioto; miranda; premebida, 2022).

Figura 14 – Distribuição dos dados balanceados.

Para realizar o balanceamento dos dados deste trabalho, foi utilizado o método
undersampling por este apresentar um desempenho melhor do que o oversampling, resultado
observado também por Drummond et al. (2003) em seu trabalho que teve como objetivo
comparar o desempenho destes dois métodos.

4.2.1 Árvore de decisão
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Figura 15 – Matriz de confusão do algoritmo árvore de decisão com balanceamento dos
dados.

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 1,00 0,71 0,83

0,711 0,04 0,83 0,08
Média Ponderada 0,98 0,71 0,82

Tabela 5 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo de árvore de decisão com
balanceamento dos dados.

Para o algoritmo árvore de decisão, temos na figura 15 e na tabela 5, os seguintes
resultados: 560 verdadeiros negativos, 2 falsos negativos, 232 falsos positivos e 10 verdadeiros
positivos, resultando para classe ’não-evento’ em uma precisão de 1,00, recall de 0,71
e F1-score de 0,83, e para a classe ’evento’ os resultados foram de 0,04, 0,83 e 0,08,
respectivamente para os mesmos parâmetros, com acurácia de 0,71.

4.2.2 Floresta aleatória

Figura 16 – Matriz de confusão do algoritmo floresta aleatória com balanceamento dos
dados.
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Precisão Recall F1-score Acurácia
0 1,00 0,73 0,85

0,741 0,05 0,83 0,09
Média Ponderada 0,98 0,71 0,82

Tabela 6 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo floresta aleatória com balan-
ceamento dos dados.

Já o algoritmo árvore de decisão, apresentou os resultados demonstrados na figura
16 e na tabela 6, onde: 593 verdadeiros negativos, 2 falsos negativos, 199 falsos positivos
e 10 verdadeiros positivos, resultando para classe ’não-evento’ em uma precisão de 1,00,
recall de 0,73 e F1-score de 0,85, e para a classe ’evento’ os resultados foram de 0,05, 0,83
e 0,09, respectivamente para os mesmos parâmetros e acurácia de 0,74.

4.2.3 Regressão logística

Figura 17 – Matriz de confusão do algoritmo de regressão logística com balanceamento
dos dados.

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 0,99 0,84 0,91

0,841 0,05 0,58 0,10
Média Ponderada 0,98 0,84 0,90

Tabela 7 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo de regressão logística com
balanceamento dos dados.

Os resultados para o modelo de regressão logística, visto na figura 17 e na tabela 7,
foram: 666 verdadeiros negativos, 5 falsos negativos, 126 falsos positivos e 7 verdadeiros
positivos, resultando em uma precisão de 0,99, recall de 0,84 e F1-score de 0,91, para a
classe ’não-evento’, e 0,05, 0,58 e 0,10, respectivamente para os mesmos parâmetros para a
classe ’evento’, com acurácia de 0,84.
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4.2.4 Support Vector Machine

Figura 18 – Matriz de confusão do algoritmo SVM com balanceamento dos dados.

Precisão Recall F1-score Acurácia
0 0,99 0,91 0,95

0,901 0,05 0,33 0,09
Média Ponderada 0,98 0,90 0,94

Tabela 8 – Tabela das métricas de desempenho do algoritmo SVM com balanceamento
dos dados.

Por fim, temos, na figura 18 e na tabela 8, os resultados obtidos pelo algoritmo SVM,
sendo: 721 verdadeiros negativos, 8 falsos negativos, 71 falsos positivos e 4 verdadeiros
positivos, resultando em uma precisão de 0,99, recall de 0,91 e F1-score de 0,95, para a classe
’não-evento’, e para a classe ’evento’ os resultados foram 0,05, 0,33 e 0,09, respectivamente,
para os mesmos parâmetros, com acurácia de 0,90.

Diferente do ocorrido para os dados brutos, nos dados balanceados, os algoritmos
atingiram resultados e desempenhos particulares, com diferentes sensibilidades e especi-
ficidades. O algoritmo que melhor soube balancear estes dois parâmetros foi a floresta
aleatória.

4.2.5 Comparação dos resultados obtidos pelo algoritmo de melhor desempe-
nho com o critério de risco utilizado pela Defesa Civil

A Defesa Civil adota um nível de alerta meteorológico que é atualizado de acordo
com o acumulado pluviométrico registrado em um período de cinco dias. É considerado
estado de alerta quando o acumulado atinge um valor de 128mm em um período de cinco
dias consecutivos. Neste nível de alerta, movimentos de massa podem ocorrer isoladamente.
No entanto, ao se analisar as características dos fenômenos ocorridos a partir dos dados
coletados, foi observado que 70,93% dos movimentos de massa registrados ocorreram em
níveis inferiores a 128mm de acumulado pluviométrico em cinco dias.
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Já o algoritmo floresta aleatória apresentou um recall de 83%, ou seja, ela foi capaz
de identificar 83% dos dados de movimentos de massa na fase de teste do modelo. Contudo,
o algoritmo apresentou um valor elevado de falsos-positivos, que são dados equivocada-
mente interpretados como positivos pelo modelo, resultando em uma diminuição de sua
acurácia.

Média Desvio padrão
Precipitação diária 13,72 15,08
Acumulado de 5 dias 56,60 35,07
Dias consecutivos com precipitação 3,90 4,23

Tabela 9 – Tabela de análise dos dados falsos-positivos do algoritmo floresta aleatória.

Por possuírem características de similaridade com os valores registrados nas ocor-
rências dos eventos, seria plausível imaginar uma correlação entre os dados falsos-positivos
encontrados pelo modelo e o risco de movimentos de massa. No entanto, ao analisarmos a
tabela 9, onde temos as médias e desvios padrões dos parâmetros pluviométricos para as
avaliações falso-positivas fornecidas pelo algoritmo floresta aleatória, podemos observar
uma alta dispersão dos dados, demonstrada pelos elevados valores de desvios padrões.
Devido a esta dispersão, a correlação de risco de ocorrência de evento não é possível ser
estabelecida, uma vez que os valores médios de precipitação diária e acumulado de cinco
dias encontrados neste intervalo são recorrentes nos períodos chuvosos do município.

Estabelecer uma relação comparativa entre a metodologia de alerta utilizada pela
Defesa Civil e os resultados obtidos pelo algoritmo floresta aleatória não é uma tarefa
simples, uma vez que a primeira não tem como objetivo predizer eventos de movimentos
de massa, e sim estabelecer um cenário de risco para que providências cabíveis possam
ser adotadas, enquanto o segundo busca entender os padrões existentes nos eventos para
predizê-los.

Por outro lado, é possível traçar um paralelo entre as circunstâncias que levaram os
dois métodos a não obterem resultados satisfatórios em seus respectivos objetivos fins. O
primeiro ponto diz respeito aos dados, uma vez que estes possuam possíveis inconsistências
em sua origem, seja na etapa de coleta ou registro, a avaliação e o desempenho de qualquer
metodologia que os envolvam terão seus resultados comprometidos. Na ciência de dados,
temos uma máxima que diz: “Garbage in – garbage out”, em português, “entra lixo – sai
lixo”, isto significa dizer que se a entrada de dados for de baixa qualidade, a saída resultante
não será confiável, ou seja, as informações coletadas precisam ser precisas para que tenhamos
uma saída fidedigna ao que foi proposto (kilkenny; robinson, 2018). O segundo ponto
se refere à capacidade de, isoladamente, os parâmetros pluviométricos serem um indicador
ideal para predizer o risco de ocorrência de movimentos de massa, sendo necessário associar
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este parâmetro a outros que aumentem a capacidade de generalização dos algoritmos e a
compreensão dos mecanismos que envolvem a ocorrência destes movimentos no município.
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5 Considerações Finais

A partir dos resultados obtidos no presente trabalho, é possível concluir que, apesar
dos algoritmos não apresentarem resultados satisfatórios, suas utilizações, desde que
alimentados com bases de dados sólidas, podem ser fator diferencial no auxílio dos órgãos
públicos a tomarem decisões assertivas, como por exemplo, gerar uma nova classificação de
alerta para o município. Ademais, se faz necessário munir tais órgãos com novas ferramentas
de monitoramento que forneçam parâmetros além dos pluviométricos já utilizados, gerando
dados que possam servir como base para futuros estudos, inclusive os que abarcam o
mesmo tema que o presente, sendo possível fornecer aos algoritmos novas entradas e dando
a eles a possibilidade de encontrarem novos padrões que justifiquem melhor a ocorrência
de movimentos de massa no município de Ouro Preto - MG.
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