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Resumo

Ouro Preto é o municipio brasileiro com o maior niimero de areas de risco geologico, 313,
o que afeta diretamente a vida de mais de trés mil pessoas que habitam estas areas. Tendo
em vista este cenario, 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 ocorréncias de movimentos
de massa da Defesa Civil no periodo compreendido entre 2012 a 2022. Os algoritmos
apresentaram melhores resultados quando os dados utilizados foram balanceados, sendo o
melhor desempenho da Floresta Aleatoria com acuriacia 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 utilizacao de uma base de dados mais sélida e de novos parametros de

entrada para os algoritmos.

Palavras-chaves: Aprendizado de méquina. Movimentos de massa. Floresta aleatéria.



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 Introducao

1.1 Justificativas e Relevancia

A ocorréncia de deslizamentos de terra tem sido responsavel por uma série de
problemas sociais ao longo dos anos, incluindo a destruicao de edificacoes e infraestruturas
urbanas, prejuizos as 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 areas de risco geoldégico no municipio
de Ouro Preto - MG, onde residem, aproximadamente, 3006 pessoas, representando cerca
de 4% da populacao local. Destas dreas de riscos, mais de 80% apresentam suscetibilidade
a perdas ou danos causados pela instabilizacao de encostas a partir da deflagracao de
deslizamentos (LANA; MARCUSSI, 2021).

Diante do exposto, torna-se indispensavel langar mao de mecanismos que possam
atuar de forma a antecipar a ocorréncia destes fendmenos, auxiliando o poder publico na

tomada de decisoes que possam resguardar bens materiais e vidas.

Para tanto, este trabalho visa avaliar a capacidade de diferentes algoritmos de
aprendizagem em maquina predizer eventos de movimento de massa no municipio de Ouro
Preto - MG, tendo como base registros pretéritos destes eventos e os relacionando com o

acumulado pluviométrico no mesmo periodo.

1.2 Objetivos

O principal objetivo do presente estudo é verificar a capacidade de predigao de
diferentes algoritmos de machine learning quanto ao risco de movimentacoes de massa no

municipio de Ouro Preto - MG.

Derivados do Objetivo Geral apresentado, surgem os Objetivos Especificos que

nortearam a presente pesquisa:
o Coletar e tratar os dados de movimentos de massa registrados pela Defesa Civil de
Ouro Preto;

o Comparar a acuracia dos algoritmos desenvolvidos, utilizando no modelo final o

algoritmo de melhor desempenho;
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o Colacionar o critério atual de nivel de alerta para risco de deslizamentos utilizado

pela Defesa Civil com o resultado do modelo final.
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2 Revisao de literatura

2.1 Machine Learning

O conceito de machine learning, em portugués aprendizado de maquina, pode ser
definido como a area de estudo que tem como objetivo reconhecer padrdes em conjuntos
de dados submetidos & analise. Mais especificamente, ela trata do desenvolvimento de
algoritmos que aprendem com os dados analisados e a partir destes sao capazes de realizar

previsoes (NELLI, 2015).

Por vezes, interpretar os dados coletados torna-se uma atividade dificil. Para estes
casos, o aprendizado de maquina é uma ferramenta imprescindivel. Devido a grande
quantidade de conjuntos de dados disponiveis, ha um aumento crescente na demanda
por essa tecnologia. Diversas industrias estao empregando técnicas de aprendizado de
maquina para extrair informagoes relevantes e varios estudos vém sendo conduzidos para
desenvolver métodos que permitam as maquinas aprenderem de forma autonoma, sem

necessidade de programacao explicita (MAHESH, 2020).

Ha& diversos métodos associados ao aprendizado de maquina, cada um apresentando
caracteristicas distintas que se alinham a natureza dos dados e ao modelo preditivo a
ser construido. A decisao 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 tinicos por elemento ou valores multivariados
(NELLL, 2015).

2.1.1 Arvore de Decisio

As arvores de decisao sdo modelos sequenciais que utilizam uma série de testes
simples e 16gicos para combinar informagoes. Cada teste compara um atributo numérico
com um valor limite ou um atributo nominal com um conjunto de valores possiveis. Esses
classificadores simbodlicos possuem a vantagem de serem muito mais compreensiveis em

relagdo aos modelos de "caixa-preta”, como as redes neurais (KOTSIANTIS, 2013).

Um exemplo de estrutura basica de uma arvore de decisao pode ser observado na
figura 1. Esta estrutura, geralmente, se inicia a partir de um tnico né que se ramifica em
seus resultados possiveis. Essas ramificagoes repetem o comportamento do né inicial e,
como consequéncia, geram novas ramifica¢oes criando o aspecto de arvore que da nome ao

algoritmo.
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NAO Vou
SIM AO CLUBE

NAO VENTO FORTE?

SIM

Vou ao
clube?

NAO NAGVOU SIM NAD

AQ CLUBE
e el VOU AO CLUBE!
AO CLUBE

Figura 1 — Arvore de decisdo.

2.1.2 Floresta Aleatoéria

A floresta aleatéria é um algoritmo de machine learning supervisionado. Por ser
um algoritmo simples, confiavel e flexivel, a sua utilizacdo é amplamente requerida. Devido
a sua versatilidade em poder ser usado tanto para tarefas de classificacdo quanto para
regressao, combinado com sua nao linearidade, faz com que a floresta aleatéria seja um

algoritmo altamente adaptével a uma grande variedade de dados e situagoes (TIBCO, 2023).

O algoritmo floresta aleatéria é formado pelo agrupamento de arvores de decisoes,
e cada arvore que a compde contribui igualitariamente na predicao final. A predigao final
deste modelo se d4 de acordo com o objetivo do mesmo, classificacdo ou regressdo. Na
classificagao esta predi¢ao é definida através do voto majoritario, enquanto na regressao,
o resultado final é uma média entre todas as decisoes individuais (PONTE; CAMINHA;
FURTADO, 2020). A estrutura genérica da floresta aleatéria e os cendrios das predigoes

finais deste modelo podem ser vistos na figura 2.
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DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

RESWULT-1 RESULT-2 RESULT-N

— | MAJORITY VOTING / AVERAGING | S

v

FINAL RESULT

Figura 2 — Floresta aleatoria. Fonte: (TIBCO, 2023)

2.1.3 Regressao Logistica

Na regressao logistica, a variavel de resposta adota exclusivamente valores 0 e 1,
onde ’1’ geralmente representa a ocorréncia do evento de interesse, enquanto 0" indica a
auséncia desse evento (SILVEIRA et al., 2021). A relacdo entre as varidveis independentes e
a variavel dependente é denominada curva logistica e seu comportamento se da conforme

a figura 3.

O modelo de regressao logistica estima probabilidades para predizer os resultados.
Caso a probabilidade prevista seja maior do que 0,50, entao a previsao é de que o resultado
seja 1, isto é, a ocorréncia do evento, e caso contrario, a previsao sera 0, significando a

nao ocorréncia (HAIR et al., 2009).



Capitulo 2. Revisdo de literatura 17

1,0 fmmmm e e e e eees

Probabilidade do evento
(variavel dependente)

Baixo Nivel da variavel independente Alto

Figura 3 — Curva logistica. 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 maquina supervisionado que realiza a classificacdo dos dados tragando
uma linha ou hiperplano ideal, conforme visto na figura 4, que maximiza a distancia
existente entre as diferentes classes (1BM, 2023). Apdés tracar esta reta, o algoritmo serd
capaz de predizer a classe de novos dados de acordo com o lado em que estes forem

alocados.

A o Class A
X % "9 @ Class B
*x 4 X

Y-Axis

Support Vectors
X-Axis

Figura 4 — Separagao de classes no modelo SVM. Fonte: (DATACAMP, 2019)

O modelo SVM se desempenha melhor em modelos de classificacdo onde os dados
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nao estao distribuidos de maneira regular, uma vez que a separacao dos dados pode ocorrer
de forma nao linear e independente. No entanto, a medida em que o conjunto de dados
aumenta de tamanho, o tempo necessario para os calculos executados pelo algoritmo
também aumenta e o inverso ocorre com a interpretabilidade dos resultados, tornando-os

de dificil compreensao (COUTINHO, 2019).

2.1.5 Métricas de desempenho
2.1.5.1 Matriz de confusao

A Matriz de Confusao é uma ferramenta utilizada no aprendizado de maquinas
para avaliar a qualidade dos modelos, e para isso, através de uma matriz, demonstra a

quantidade de acertos e erros de um algoritmo de classificacdo (AWARI, 2023).

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

« Verdadeiro positivo (VP): amostras que foram corretamente classificadas como

pertencentes a classe positiva.

o Falso positivo (FP): amostras que foram erroneamente classificadas como pertencentes

a classe positiva, quando na verdade pertenciam a classe negativa.

« Verdadeiro negativo (VN): amostras que foram corretamente classificadas como

pertencentes a classe negativa.

« Falso negativo (FN): amostras que foram erroneamente classificadas como perten-

centes a classe negativa, quando na verdade pertenciam a classe positiva.

Devido a suas caracteristicas, a matriz de confusao se torna uma ferramenta valiosa
para avaliar o desempenho de um modelo de classificacao, permitindo uma compreensao
clara de suas capacidades e limitagoes em relagao aos diferentes tipos de classifica¢oes

possiveis.

2.1.5.2 Acuracia

A acuracia é uma métrica que indica a performance geral do modelo, ou seja, dentre

todas as predigoes, quantas o modelo classificou corretamente.

Com base na matriz de confusdo, podemos obter a Acuracia como demonstrado na

formula 2.1:

Acuracia = VETVN (2.1)
 VP+FP+VN+FN '
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2.1.5.3 Precisao

A Precisao é a métrica que indica a proporcao de verdadeiros positivos em relagao
ao total de dados classificados como positivo pelo modelo. A Precisao é inversamente

proporcional ao nimero de classificacdes falso-positivas.

Com base na matriz de confusao, podemos obter a Precisao como demonstrado na

formula 2.2:

VP
P 1S40 = ——————— 2.2
recisao VP T FP (2.2)

2.1.54 Recall

O Recall é a métrica que mede a proporcao de verdadeiros positivos em relagao
ao total de dados positivos contidos no modelo. E uma métrica de extrema importancia

quando a predigao de falsos negativos é prejudicial (DUARTE, 2023).

Com base na matriz de confusao, podemos obter o Recall como demonstrado na

formula 2.3:

VP
Recall = m (23)

2.1.55 Fl-score

A métrica F'1-score pode ser definida como a média harmonica da precisdo e do
recall, com resultados que variam de 0 a 1, sendo o primeiro o pior cenario e o segundo o
melhor (SKLEARN, 2023).

Podemos obter o FI-score como demonstrado na formula 2.4:

F1-score =2 x (Recall X Pr60i550>

Recall + Precisao

2.2 Movimentos de massa

Os movimentos de massa, conhecidos também como deslizamento ou escorregamento,
sao movimentos de desprendimento de solos e rochas sob o efeito da gravidade, que
geralmente tem seus efeitos agravados quando em combinacdo com eventos pluviais

(CEMADEN, 2022).

Segundo o Cemaden (2022), os movimentos de massa sdo divididos em quatro

grupos principais:

e Quedas, tombamentos e rolamentos:
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As quedas sao movimentos descendentes de fragmentos rochosos de volumes variados
que se soltam, em queda livre, de taludes ingremes. J& o tombamento, é categorizado
quando um bloco rochoso realiza um movimento de rotacao frontal para fora do
talude. Os rolamentos, por outro lado, sdo movimentos de blocos rochosos ao longo

de encostas, frequentemente causados por descalgamentos.

e Deslizamentos e escorregamentos:

Os deslizamentos ou escorregamentos sao movimentos de solo e rocha que ocorrem
em superficies de ruptura de talude. Estes movimentos podem ser classificados em
deslizamento rotacional e translacional. O primeiro ocorre com materiais superficiais
homogéneos e quando a superficie de ruptura é curvada no sentido superior com
movimento rotatério. J& o segundo, ocorre em solos rasos e com origem em superficies

relativamente planas.

e Fluxos de detritos e lama:

Sao movimentos que tém como caracteristica serem extremamente rapidos e com alto
poder destrutivo, e que sao desencadeados por um intenso fluxo de dgua na superficie
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.

e Subsidéncia e colapsos:

Estes movimentos ocorrem quando hé o afundamento rapido ou gradual do solo,
originado pelo colapso de cavidades, diminui¢ao da porosidade do solo ou deformagcéao

de material argiloso.

As condigoes climaticas e geomorfologicas presentes no Brasil, como chuvas intensas
de verao e presenca de grandes maci¢os montanhosos, favorecem a ocorréncia de movimentos
de massa. Além dos fatores naturais, outros agentes contribuem para a ocorréncia destes
fendmenos e, seguramente, o mais prevalente destes fatores sdo as constantes agoes
antropicas. A ocupagao desordenada e irregular nas encostas é a agdo antrépica que mais
gera preocupacao, uma vez que esta acarreta na supressao da cobertura vegetal e cortes
de taludes, que por sua vez, aumentam a probabilidade de ocorréncia dos movimentos de
massa (GUIMARAES et al., 2008).

2.3 Local de estudo

2.3.1 Localizacao geografica

O municipio de Ouro Preto esta localizado na regiao da Serra do Espinhago no

estado de Minas Gerais, distante cerca de 97km de Belo Horizonte, capital do estado. Sua
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area territorial se estende por 1.245,865 km?, sendo ocupada por uma populagao estimada
em 74.821 pessoas (IBGE, 2022).

2.3.2 Climatologia

O clima de Ouro Preto é caracterizado, segundo a classificagao publicada por
Képpen e Geiger!, como um clima subtropical de altitude (Cwb)2. Clima de comum
ocorréncia em regioes serranas brasileiras, encontradas, sobretudo, na regiao sudeste do

pais.

Fruto de sua condicao altimétrica, o municipio de Ouro Preto apresenta médias de
temperatura amenas que giram proximo dos 18,5° C, apresentando seu pico de temperatura
durante o més de janeiro e suas menores temperaturas sao comumente registradas durante

o més de julho (CASTRO, 2006).

O nivel médio de precipitagao anual no municipio de Ouro Preto, é classificado
como alto, apresentando os maiores indices pluviométricos nos meses de outubro a marco,
condicao climética tipica de regides tropicais por apresentar veroes significativamente

quentes e demasiadamente chuvosos.

1821,7

1735,8 1706,18

1663 1618,52 1619,81

1402,9
1400,3

953'5 II

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Figura 5 — Grafico do acumulado anual pluviométrico no municipio de Ouro Preto nos
anos de 2012 a 2022.

Os dados pluviométricos do municipio podem ser observados na figura 5, que
apontam para uma média pluviométrica anual de 1476,62mm; média de precipitacao que
atualiza os dados publicados pela pesquisa de Castro (2006), que apontavam uma média

pluviométrica de 1610,1mm para o periodo de 1988 a 2004.

1 (Classificacdo climéatica de referéncia para estudos na geografia e em suas subéreas desenvolvida por

Wiladimir Képpen (1990) e aperfeicoada por Rudolf Geiger (1936).
Sigla de referéncia internacional desenvolvida por Képpen-Geiger que representa Temperate/Dry
winter/Warm summer (Temperado/Inverno seco/Verdo quente).
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2.3.3 Topografia e declividade

A serra em que se localiza o municipio esta assentada/disposta na vertente sul da
estrutura geologica denominada anticlinal de Mariana; caracterizada por possuir aspectos
morfolégicos onde se destacam a presenca de vertentes ingremes e salientes e vales profundos

e alongados (SOBREIRA; FONSECA, 2001).

Em toda a extensao do municipio de Ouro Preto é possivel notar a presenca de
um relevo oscilante, apresentando em regioes como as das serras Ouro Preto e Itacolomi
altitudes entre os 1200 e 1500 metros com grandes oscilagdes alcangando a marca de 1060
metros. A regiao do Ribeirao do Funil é o ponto de menor altitude no municipio, com

valores inferiores a 1000 metros (FONTES, 2011).
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Figura 6 — Mapa de declividade e hipsometria do municipio de Ouro Preto Fonte: (PAM-
POLINI; LANA, 2017)

2.3.4 Areas de risco

Segundo o "Mapeamento de riscos em encostas e margem de rios” dos autores

Carvalho, Macedo e Ogura (2007), o conceito de dreas de risco pode ser definido como:

Area passivel de ser atingida por fendmenos ou processos naturais e /ou
induzidos que causem efeitos adversos. As pessoas que habitam essas
areas estdo sujeitas a danos a integridade fisica, perdas materiais e
patrimoniais.
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No mapa, visto na figura 7, podemos observar os pontos de susceptibilidade a
escorregamentos no municipio de Ouro Preto. Destaca-se a expressiva predominancia de
zonas de alta e média susceptibilidade a este evento. Este cenario pode ser justificado pelo
mapa de declividade demonstrado na figura 6, onde o relevo do municipio 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%. Sao estas zonas de alta declividade associadas a
uma ocupagao irregular e desordenada das encostas, que tornam o municipio propenso a

eventos de movimentos de massa.

W Alta
O Média
O Eaixa

Figura 7 — Mapa de susceptibilidade a escorregamentos no municipio de Ouro Preto
Fonte:(PROMOSAT-0OP, 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 espago temporal compreendido entre os anos de 2012 a 2022. Os
dados de movimentagoes de massa foram retirados dos relatorios anuais da Defesa Civil,
para este mesmo periodo, onde de um total de 1770 relatérios, 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 informagoes obtidas,
de maneira a evitar vieses que afetassem a capacidade preditiva dos algoritmos. Desta
forma, dezessete registros de interesse foram descartados por apresentarem inconsisténcias,
como: nao possuirem data ou por nao estarem relacionados a periodos chuvosos. Como
critério de exclusao, foram considerados como nao relacionados aos periodos chuvosos
dados de movimentos de massa que possuiam Omm de acumulado pluviométrico em cinco

dias.

Os registros removidos, conforme a figura 8, representam 14,65% do total de eventos
de interesse. Ja nos dados pluviométricos, foram verificadas as presencas de outliers e de

dados faltantes, ndo havendo necessidade de corregoes.

ia | Acumulado 5 dias | Dias consecutivos com precipitacio | Ocorréncia de movimento de massa

2060 2 0
2360 3 0
2400 4 1
2400 0 0
208.0 0 1
1470 1 1
1700 2 0
1425 3 0
1795 4 1
196.5 3 0
1703 6 1
873 7 0
69,8 0 0
328 0 0
158 0 0
150 0 0

0.0 0 0

0.0 0 0

0.0 0 0

Figura 8 — Dado excluido durante a etapa de pré-processamento
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Apoés a etapa de pré-processamento, os dados pluviométricos referentes aos dez
anos analisados foram alinhados com os dados de movimentacao de massa, para serem

utilizados na implementagao dos algoritmos.

3.3 Algoritmos
Para implementacao dos algoritmos foi utilizada a linguagem de programacao
Python através da biblioteca scikit-learn na plataforma Google Colaboratory.

Como entrada, os algoritmos receberam os parametros: acumulado pluviométrico
de 24 horas, acumulado pluviométrico de 120 horas, dias consecutivos com precipitagao e
periodo dos eventos. A saida dos algoritmos foi a ocorréncia ou nao 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 validagao cruzada utilizando o

método k-fold com dez camadas.

Foram realizados cenarios 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 funcao

RandomUnderSampler.

3.4 Meétricas de desempenho

Para avaliar a capacidade preditiva dos algoritmos testados foram utilizados os

seguintes métodos:

e Matriz de confusao;
o Recall,

o Acuracia;

o Fl-score;

o Precisio.

Sendo o recall da classe de interesse o parametro de maior peso na defini¢ao de

desempenho do melhor algoritmo.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Dados brutos

Na figura 9 temos a distribuicao dos registros dos eventos de movimentos de massa
durante o periodo analisado. Podemos observar que o evento de interesse representa uma
parcela minima do total de registros (2,1%), o que era esperado, uma vez que se trata de

uma ocorréncia inusual.

Figura 9 — Distribui¢ao dos dados brutos.

4.1.1 Arvore de decis3o
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0 779 : 13
1 12 0
0 1

Figura 10 — Matriz de confusao do algoritmo arvore de decisdo com dados brutos.

Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 0,98 0,98 0,98
1 0,00 0,00 0,00 0,97
Média Ponderada 0,97 0,97 0,97

Tabela 1 — Tabela das métricas de desempenho do algoritmo arvore de decisao com dados
brutos.

Os resultados obtidos para a arvore de decisao sao demonstrados na figura 10 e na
tabela 1. O algoritmo, como demonstrado em sua matriz de confusao, teve 779 verdadeiros
negativos, 12 falsos negativos, 13 falsos positivos e 0 verdadeiros positivos, resultando em
uma precisao, recall e F'1-score de 0,98 para a classe 'nao-evento’ e de 0,00 para a classe

‘evento’, com uma acuracia de 0,98.

4.1.2 Floresta aleatoéria

0 791 ' 1
1 12 0
0 1

Figura 11 — Matriz de confusao do algoritmo floresta aleatéria com dados brutos.
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Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 0,99 1,00 0,99
1 0,00 0,00 0,00 0,98
Média Ponderada 0,97 0,98 0,98

Tabela 2 — Tabela das métricas de desempenho do algoritmo floresta aleatéria com dados
brutos.

Para o algoritmo floresta aleatdria, vemos em sua matriz de confusao e nas métricas
de desempenho, figura 11 e tabela 2, respectivamente, resultados similares aos encontrados
na arvore de decisao com: 791 verdadeiros negativos, 12 falsos negativos, 1 falso positivo
e 0 verdadeiros positivos, resultando em uma precisao de 0,99, recall de 1,00 e F'I-score
de 0,99, para a classe 'nao-evento’, e 0,00 para os trés parametros na classe 'evento’, com

acuracia de 0,98.

4.1.3 Regressao logistica

0 791 ' 1
1 12 0
0 1

Figura 12 — Matriz de confusao do algoritmo regressao logistica com dados brutos.

Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 0,99 1,00 0,99
1 0,00 0,00 0,00 0,98
Média Ponderada 0,97 0,98 0,98

Tabela 3 — Tabela das métricas de desempenho do algoritmo de regressao logistica com
dados brutos.

J& para a regressao logistica, temos novamente um cenario congénere 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 precisao de 0,99, recall de 1,00 e F1-score de
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0,99, para a classe 'nao-evento’, e 0,00 para os trés parametros da classe 'evento’, com

acuracia de 0,98.

4.1.4 Support Vector Machine

0 792 ' 0
1 12 0
0 1

Figura 13 — Matriz de confusao do algoritmo SVM com dados brutos.

Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 0,99 1,00 0,99
1 0,00 0,00 0,00 0,99
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 precisao de 0,99, recall de 1,00 e F1-score de 0,99, para a classe 'nao-evento’, e 0,00

r rés parametros par even m acuraci .
ara os trés parametros para a classe ’evento’, com acuracia de 0,99

Este cendrio de similaridade encontrado nos resultados dos algoritmos avaliados
¢ justificado pelo fato da nao realizagao do balanceamento dos dados, ou seja, os dados
brutos apresentam uma grande discrepancia entre as classes, sendo dominante a classe
'nao-evento’, como observado anteriormente na figura 9. Caso essa desproporcionalidade
nao seja considerada, os modelos podem sofrer do chamado "Paradoxo da Acuracia”onde a
classe em menor proporc¢ao nao consegue ser diferenciada pelos parametros dos algoritmos,
uma vez que estes acreditam estar desempenhando um resultado satisfatorio devido as
altas acuracias alcancadas (AZANK, 2020), como observado nos resultados dos modelos
apresentados, onde a acuracia minima alcancada foi de 97% e, no entanto, nenhuma

predicao verdadeira-positiva foi atribuida 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 numero de dados de interesse aos nao, 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 incidéncia e
diminuir, de forma aleatéria ou nao, aqueles de maior frequéncia, equilibrando a variavel
alvo nas observacoes do conjunto de dados. J4 a segunda, a oversampling, realiza a operacao
contraria, aumentando a classe de menor frequéncia até que ela atinja um nivel de equilibrio

entre as classes do banco de dados (MIOTO; MIRANDA; PREMEBIDA, 2022).

Figura 14 — Distribui¢ao 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 Arvore de decisio
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0 560 232
1 2 10
0 1

Figura 15 — Matriz de confusao do algoritmo arvore de decisao com balanceamento dos
dados.

Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 1,00 0,71 0,83
1 0,04 0,83 0,08 0,71
Média Ponderada 0,98 0,71 0,82

Tabela 5 — Tabela das métricas de desempenho do algoritmo de arvore de decisao com
balanceamento dos dados.

Para o algoritmo arvore de decisao, 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 nao-evento’ em uma precisao de 1,00, recall de 0,71
e Fl-score de 0,83, e para a classe ’evento’ os resultados foram de 0,04, 0,83 e 0,08,

respectivamente para os mesmos parametros, com acuracia de 0,71.

4.2.2 Floresta aleatéria

0 693 199
1 2 10
1] 1

Figura 16 — Matriz de confusao do algoritmo floresta aleatéoria com balanceamento dos

dados.
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Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 1,00 0,73 0,85
1 0,05 0,83 0,09 0,74
Média Ponderada 0,98 0,71 0,82

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

J& o algoritmo arvore de decisdao, 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 'nao-evento’ em uma precisao 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 parametros e acuracia de 0,74.

4.2.3 Regressao logistica

] 666 126
1 5 7
0 1

Figura 17 — Matriz de confusao do algoritmo de regressao logistica com balanceamento

dos dados.
Precisao | Recall | Fl-score | Acuréacia
0 0,99 0,84 0,91
1 0,05 0,58 0,10 0,84
Média Ponderada 0,98 0,84 0,90

Tabela 7 — Tabela das métricas de desempenho do algoritmo de regressao logistica com
balanceamento dos dados.

Os resultados para o modelo de regressao logistica, 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 precisao de 0,99, recall de 0,84 e F1-score de 0,91, para a
classe 'nao-evento’; e 0,05, 0,58 e 0,10, respectivamente para os mesmos parametros para a

classe ’evento’, com acuracia de 0,84.
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4.2.4  Support Vector Machine

0 721 71
1 8 4
0 1

Figura 18 — Matriz de confusao do algoritmo SVM com balanceamento dos dados.

Precisao | Recall | Fl-score | Acuracia
0 0,99 0,91 0,95
1 0,05 0,33 0,09 0,90
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 precisao de 0,99, recall de 0,91 e F1-score de 0,95, para a classe
‘nao-evento’, e para a classe ‘evento’ os resultados foram 0,05, 0,33 e 0,09, respectivamente,

para os mesmos parametros, com acuracia 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 parametros foi a floresta

aleatoria.

4.2.5 Comparacao dos resultados obtidos pelo algoritmo de melhor desempe-

nho com o critério de risco utilizado pela Defesa Civil

A Defesa Civil adota um nivel de alerta meteorolégico que é atualizado de acordo
com o acumulado pluviométrico registrado em um perfodo de cinco dias. E considerado
estado de alerta quando o acumulado atinge um valor de 128mm em um periodo de cinco
dias consecutivos. Neste nivel de alerta, movimentos de massa podem ocorrer isoladamente.
No entanto, ao se analisar as caracteristicas dos fendomenos ocorridos a partir dos dados
coletados, foi observado que 70,93% dos movimentos de massa registrados ocorreram em

niveis inferiores a 128mm de acumulado pluviométrico em cinco dias.
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Ja o algoritmo floresta aleatéria 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 sdo dados equivocada-
mente interpretados como positivos pelo modelo, resultando em uma diminuicao de sua

acuracia.

Média Desvio padrao

Precipitagao diaria 13,72 15,08
Acumulado de 5 dias 56,60 35,07
Dias consecutivos com precipitacao 3,90 4,23

Tabela 9 — Tabela de analise dos dados falsos-positivos do algoritmo floresta aleatéria.

Por possuirem caracteristicas de similaridade com os valores registrados nas ocor-
réncias dos eventos, seria plausivel imaginar uma correlacao 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 padroes dos parametros pluviométricos para as
avaliagoes falso-positivas fornecidas pelo algoritmo floresta aleatoria, podemos observar
uma alta dispersao dos dados, demonstrada pelos elevados valores de desvios padroes.
Devido a esta dispersao, a correlagao de risco de ocorréncia de evento nao é possivel ser
estabelecida, uma vez que os valores médios de precipitacao diaria e acumulado de cinco

dias encontrados neste intervalo sao recorrentes nos periodos chuvosos do municipio.

Estabelecer uma relacao comparativa entre a metodologia de alerta utilizada pela
Defesa Civil e os resultados obtidos pelo algoritmo floresta aleatoria nao é uma tarefa
simples, uma vez que a primeira nao tem como objetivo predizer eventos de movimentos
de massa, e sim estabelecer um cenario de risco para que providéncias cabiveis possam
ser adotadas, enquanto o segundo busca entender os padroes existentes nos eventos para

predizé-los.

Por outro lado, é possivel tracar um paralelo entre as circunstancias que levaram os
dois métodos a nao obterem resultados satisfatérios em seus respectivos objetivos fins. O
primeiro ponto diz respeito aos dados, uma vez que estes possuam possiveis inconsisténcias
em sua origem, seja na etapa de coleta ou registro, a avaliacao e o desempenho de qualquer
metodologia que os envolvam terao seus resultados comprometidos. Na ciéncia de dados,
temos uma maxima que diz: “Garbage in — garbage out”, em portugués, “entra lixo — sai
lixo”, isto significa dizer que se a entrada de dados for de baixa qualidade, a saida resultante
nao sera confiavel, ou seja, as informacoes coletadas precisam ser precisas para que tenhamos
uma saida fidedigna ao que foi proposto (KILKENNY; ROBINSON, 2018). O segundo ponto
se refere a capacidade de, isoladamente, os parametros pluviométricos serem um indicador

ideal para predizer o risco de ocorréncia de movimentos de massa, sendo necessario associar



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 35

este parametro a outros que aumentem a capacidade de generalizacao dos algoritmos e a

compreensao dos mecanismos que envolvem a ocorréncia destes movimentos no municipio.
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5 Consideracoes Finais

A partir dos resultados obtidos no presente trabalho, é possivel concluir que, apesar
dos algoritmos nao apresentarem resultados satisfatorios, suas utilizacoes, desde que
alimentados com bases de dados sélidas, podem ser fator diferencial no auxilio dos 6rgaos
publicos a tomarem decisdes assertivas, como por exemplo, gerar uma nova classificacao de
alerta para o municipio. Ademais, se faz necessario munir tais 6rgdos com novas ferramentas
de monitoramento que fornecam parametros além dos pluviométricos ja utilizados, gerando
dados que possam servir como base para futuros estudos, inclusive os que abarcam o
mesmo tema que o presente, sendo possivel fornecer aos algoritmos novas entradas e dando
a eles a possibilidade de encontrarem novos padroes que justifiquem melhor a ocorréncia

de movimentos de massa no municipio de Ouro Preto - MG.
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