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RESUMO

Inundacdes e os deslizamentos de terra sdo desastres naturais que possuem alto potencial
de dano além de apresentarem tendéncia crescente em termos de frequéncia e intensidade.
Entretanto, um problema comumente enfrentado por pesquisadores ao tentarem estabelecer
maneiras eficientes para gerenciar o risco de tais eventos é a indisponibilidade de dados e a
dificuldade das técnicas convencionais em modelarem as relacfes complexas de formacéo de
tais eventos. Tendo em vista tais questdes, o objetivo do presente estudo é desenvolver um
modelo para mapeamento de perigo de deslizamentos de terra e inundagdes com dados
semiestruturados advindos de linguagem natural na forma textual, provenientes de chamadas
telefénicas realizadas a oOrgdo competente, para formar um inventario de eventos
georreferenciados e com base nesse inventario mapear o perigo de deslizamentos e inundagdes.
Para alcancar tal objetivo, foram ajustados trés modelos baseados em algoritmos de aprendizado
de maquina. O primeiro treinou o algoritmo Naive Bayes com 42000 registros textuais para
classifica-los segundo seu contetdo e formar o inventario de eventos. Os dois Ultimos modelos
utilizaram o algoritmo Random Forest integrados com GIS para criar mapas de perigo de
inundacdes e deslizamentos de terras. O modelo proposto foi testado na cidade de Recife-PE,
Brasil, obtendo bom desempenho, tendo o modelo de classificacdo textual acuracia de 0,8671.
Por sua vez o modelo para classificacdo do perigo de inundacéo obteve acuraria de 0,80 e AUC-
ROC de 0,91. Por fim, o modelo de deslizamentos de terra obteve acuraria de 0,95 e AUC-ROC
de 0,99. Além das avaliacbes quantitativas da performance, foram realizadas avaliacGes
qualitativas, comparando os resultados gerados com noticias jornalisticas. Em todos os testes o
modelo proposto apresentou resultados satisfatorios quando comparado aqueles publicados na
literatura, auxiliando as partes interessadas no processo de gerenciamento de risco de desastres

naturais.

Palavras-chave: Analise de perigo. Deslizamentos. Inundag¢fes. Random Forest. Naive Bayes.

Processamento de Linguagem Natural. GIS. Gerenciamento de riscos.



ABSTRACT

Floods and landslides are natural disasters that have a high potential for damage in
addition to an increasing trend in terms of frequency and intensity. However, a problem
commonly faced by researchers when trying to establish efficient ways to manage the risk of
such events is the unavailability of data and the difficulty of conventional techniques in
modeling the complex relationships of the formation of such events. Given these issues, the
objective of the present study is to develop an approach for mapping the danger of landslides
and floods with semi-structured data from natural language in textual form, from telephone
calls made to the competent body, to form an inventory of georeferenced events and based on
this inventory map the danger of landslides and floods. Three models based on machine learning
algorithms were adjusted. The first trained the Naive Bayes algorithm with 42,000 textual
records to classify them according to their content and form the inventory of events. The last
two models used the Random Forest algorithm integrated with GIS to create flood hazard maps
and landslides. The proposed approach was tested in the city of Recife-PE, Brazil, obtaining
good performance, with a textual classification model of 0.8671 accuracy. In turn, the flood
hazard classification model obtained an accuracy of 0.80 and AUC-ROC of 0.91. Finally, the
landslide model obtained an accuracy of 0.95 and AUC-ROC of 0.99. In addition to quantitative
performance evaluations, qualitative evaluations were carried out, comparing the results
generated with news reports. In all tests, the proposed approach showed results equal to or
greater than those mentioned in the literature. In all tests, the proposed model presented
satisfactory results when compared to those published in the literature, helping stakeholders in

the process of managing natural disaster risk.

Keywords: Landslide hazard. Flood hazard. Random Forest. Naive Bayes. Natural Language
Processing. GIS. Risk management
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1 INTRODUCAO

1.1 Justificativa e relevancia

Desastres sdo interrupgdes severas do funcionamento de uma comunidade ou sociedade
e causa altos danos humanos, materiais, econdmicos ou ambientais, as quais excede a habilidade
da comunidade afetada de se reestabelecer com seus préprios recursos ( United Nations Office
for Disaster Risk Reduction - UNISDR, 2004). Por sua vez, desastres naturais sao eventos
catastroficos com origens atmosfeéricas, geologicas e hidrologicas que podem provocar mortes,
danos a infraestrutura e interrupcdo do funcionamento social, nessa categoria estdo, por
exemplo, as inundagdes, deslizamentos de terras, terremotos, entre outros (XU et al., 2016).

Nos ultimos anos houve acréscimo significante na frequéncia e intensidade dos desastres
naturais, o que resultou em grandes perdas de vidas humanas e danos para a estrutura fisica
(PANWAR; SEN, 2019). Ainda segundo os autores, os danos financeiros diretos sdo maiores
para paises em desenvolvimento, em termos de percentual do Produto Interno Bruto (PIB).
Segundo o relatdrio publicados no Intergovernmental Panel on Climate Change - IPCC (2012),
é esperado um aumento significativo das perdas e danos causados por desastres naturais devido
a mudancas climaticas e o aumento da exposicdo e vulnerabilidade da sociedade. Mudancas
climéaticas podem intensificar o ciclo hidrolégico, causar maiores precipitagdes, levando a
mudangas na intensidade, frequéncia e severidade dos eventos desastrosos (APURV et al.,
2015).

Assim sendo, a possibilidade de ocorréncia de desastres naturais vem figurando como
uma importante questdo para 0s governantes, organizacfes internacionais, pesquisadores e
agéncias de gerenciamento de emergéncias que objetivam obter maneiras mais eficientes para
responder as potenciais consequéncias de tais eventos (NASCIMENTO; ALENCAR, 2016).

Dentre os desastres naturais, os deslizamentos e inundacfes sdo responsaveis por
causarem diversos danos em termos financeiros, perdas de vida e interrup¢do da funcionalidade
da sociedade. Segundo dados publicado em EM-DAT (2019), entre 1900 e 2019, os dois
desastres foram responsaveis por mais de 7 milhdes de mortes, mais de 3,8 bilhdes de afetados
e dano financeiro de quase 800 bilhdes de ddlares.

Devido ao potencial de dano e a tendéncia crescente tanto de frequéncia como de
severidade desses tipos de desastres, varios pesquisadores tém concentrado esforcos para
desenvolver modelos e metodologias para o0 gerenciamento de risco de desastres. Segundo
UNISDR (2004), gerenciamento de risco de desastres € um processo sistematico que usa

decisbes administrativas, organizacbes, habilidades e capacidades operacionais para
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implementar politicas, estratégias e medidas de enfrentamento para diminuir os impactos de

perigos naturais e suas consequéncias. J& o termo risco pode ser entendido como a probabilidade
de consequéncias prejudiciais ou perdas resultantes da interacdo entre situacdes perigosas e
condigdes vulneraveis naturais ou induzidos pela acdo humana (UNISDR, 2004).

Para realizar analises quantitativas do perigo de deslizamentos e inundagdes sdo
necessarios dados historicos em quantidade e qualidade suficiente. Entretanto, como ressaltam
Arabameri e outros. (2019), a falta de dados topograficos detalhados torna a tarefa de predigédo
de inundagbes desafiadora. Tem e outros (2013) e ZHAO e outros (2018) afirmam que o
mecanismo complexo de formacdo das inundacgdes e a falta de dados séo os dois principais
obstaculos para 0 mapeamento de perigo de inundacgdes. Su e outros (2015) discutem que
frequentemente modelos de analises de deslizamentos falham devido a falta de dados sobre
parametros importantes do modelo. Além disso, Ermini e outros (2005) relataram limitacdes no
modelo ajustado devido falta de dados. Além das limitacGes impostas, a falta de dados obrigam
0s pesquisadores a tomarem decisdes que prejudicam a precisao do modelo, como por exemplo
o trabalho publicado por Guri e outros (2015), que devido a indisponibilidade de dados tiveram
que considerar diferentes tipos de deslizamentos de terra como um Unico tipo.

Gragas aos avangos recentes no poder computacional, popularizacdo da internet e
aumento da quantidade de dados compartilhados, o volume de informagdo disponivel teve
aumento significativo. Porém, tais informacBes necessitam passar por um processo de
tratamento e interpretacdo, para s6 entdo, serem usadas na tomada de decisdo. Tal processo,
guando realizado manualmente torna-se custoso e demorado, causando uma desmotivacdo e
consequentemente um abandono de tais dados, levando a organizacéo a perder as informacoes
ali contidas.

Um grau de dificuldade é adicionado ainda quando tais dados estdo disponiveis como
linguagem natural na forma textual. Pois para integra-los no processo decisério é necessario
compreender o significado do texto, tarefa a qual ndo é facil de ser realizada devido ao tempo
e guantidade de trabalho necessario. Porém, € evidente que tais dados podem conter
informagdes Uteis e que deveriam ser utilizadas para o gerenciamento de perigo de
deslizamentos e inundagoes.

O desenvolvimento de abordagens que utilizam dados semiestruturados na forma textual
para 0 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 maquina o processo de analise e classificagdo pode ser

automatizado de o que proporciona maior velocidade e precisdo a baixo custo.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver um modelo para mapeamento

de perigo de deslizamentos e inundagdes que utilize dados semiestruturados advindos de

linguagem natural na forma textual para formar um inventario de eventos georreferenciados e

com base nesse inventario mapear o perigo de deslizamentos e inundaces.

1.2.2 Objetivos especificos

Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivos especificos:

Definir um padrdo quantitativo para comparar o desempenho de modelos de
aprendizado de maquina cujo objetivo seja 0 mapeamento de perigo de
deslizamentos e inundacdes, através de uma revisdo sistematica da literatura.
Definir um processo para mapear o perigo de deslizamentos e inundagfes que
utilize algoritmos de aprendizado de maquina, através da sintese dos resultados da
revisdo sistematica da literatura;

Desenvolver um modelo para tratar e classificar de forma automatica registros
textuais referentes a deslizamentos e inundagGes, utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina e Processamento de Linguagem Natural;

Desenvolver um modelo para calcular o grau de perigo de deslizamentos ao qual
um determinado ponto estd sujeito utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina integrados com Sistemas de Informacdes Geograficas (Geographic
information system - GIS);

Desenvolver um modelo para calcular o grau de perigo de inundagdes ao qual um
determinado ponto esta sujeito utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina
integrados com GIS;

Validar os modelos através do desenvolvimento de um estudo de caso na cidade

de Recife, Pernambuco, nordeste do Brasil.

1.3 Metodologia de pesquisa

A presente secdo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada no estudo, bem

como classifica-la segundo os critérios cientificos para melhor posicionamento do presente

trabalho em relacdo as demais pesquisas.
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1.3.1 Classificacdo da pesquisa

Em relacdo a natureza, a presente pesquisa trata-se de uma pesquisa aplicada. Segundo
Silva e Menezes (2005), uma pesquisa aplicada tem como objetivo gerar conhecimentos para
aplicacdes préticas e dirigidas a solu¢des de problemas especificos.

Em relacdo ao objetivo, a atual pesquisa pertence ao grupo de pesquisas descritivas, visto
que segundo Gil (1991), uma pesquisa descritiva tem como objetivo descrever as caracteristicas
de determinada populacdo ou fendmeno e ainda estabelecer relagbes entre varidveis. No
presente estudo, os fendmenos estudados serdo os eventos de deslizamentos e inundagdes e a
relagdo entre esses eventos e variaveis escolhidas sera estabelecida.

Por fim, em relacdo a abordagem utilizada, a atual pesquisa enquadra-se no grupo
quantitativo. Segundo Turrioni e Mello (2012), a abordagem guantitativa tem como pressuposto
que tudo pode ser quantificavel e consequentemente utilizado para classifica-las e analisa-las.
No presente estudo, tal conceito aplica-se no desejo de calcular o grau de perigo de determinada

regido e apos isso analisar e classificar as regides segundo tal nimero.

1.3.2 Processo metodoldgico

O processo metodolégico utilizado no presente trabalho esta ilustrado no Fluxograma 1.
O processo foi dividido em 4 fases. Na primeira fase a literatura disponivel sobre o assunto foi
analisada. Na segunda fase, os dados necessarios para cumprir 0s objetivos do trabalho foram
identificados e coletados. Na terceira fase os modelos foram ajustados. Por fim, na quarta fase
a performance dos modelos foram avaliadas.

A primeira fase foi responsavel por estabelecer a base de conhecimento necessaria sobre
0 assunto através de leitura técnica especializada que resultou na base conceitual disponivel no
capitulo 3, em seguida, foi realizada uma revisao sistematica da literatura com o objetivo de
responder questdes especificas sobre o tema. Toda metodologia e resultados obtidos na revisao
sistematica da literatura estdo expostos no capitulo 4 desse trabalho. Com a realizacdo dessa
fase foi possivel identificar aspectos importantes sobre o assunto e a partir de entdo identificar
oportunidades de melhorias nos modelos e métodos atuais.

Com arealizacdo da analise da literatura foi possivel identificar os dados necessarios para
ajustar o modelo, além de estabelecer padrfes para comparacdo. Essencialmente, foram
identificados dois tipos de dados. O primeiro tipo sdo os dados advindos de linguagem natural,
no formato textual. O segundo, sdo dados georrefenreciados, no formato vetorial e matricial,

formatos utilizados em GIS.
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Fluxograma 1 — Processo metodoldgico utilizado no estudo
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Com arealizacdo da analise da literatura foi possivel identificar os dados necessarios para
ajustar o modelo, além de estabelecer padrdes para comparacdo. Essencialmente, foram
identificados dois tipos de dados. O primeiro tipo sdo os dados advindos de linguagem natural,
no formato textual. O segundo, sdo dados georrefenreciados, no formato vetorial e matricial,
formatos utilizados em GIS.

Os dados na forma textual foram coletados, por meio de elaboracdo de uma consulta
personalizada, no portal de dados abertos da cidade de Recife, disponibilizado pela Secretaria
Executiva de Defesa Civil (SEDEC). Ja os dados no formato vetorial e matricial foram
prospectados junto as organizagdes governamentais competentes, como exposto no Quadro 8.

As ferramentas utilizadas para o processamento dos dados foram pacotes disponiveis na
linguagem R R Core Team (2019) e a solu¢do GIS Qgis QGIS Development Team (2019). Na
linguagem R, foram utilizados pacotes para tratamento, visualizacdo e modelagem dos dados,
bem como pacotes para o ajuste dos modelos de aprendizado de maquina, descritos no capitulo
6. Ja o software Qgis foi utilizado para o tratamento dos dados vetoriais e matriciais, bem como
a elaboracdo de mapas.

Foram ajustados trés modelos de aprendizado de maquina. O primeiro modelo ajustado
utiliza o algoritmo Naive Bayes e tem como objetivo classificar os chamados advindos de
linguagem natural na forma textual em quatro classes mutuamente excludentes, discutido no
capitulo 5. O segundo modelo, que utilizou o algoritmo Random Forest para calcular o grau de

perigo de deslizamento que determinado ponto esta sujeito. Por fim, o terceiro modelo também
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utilizou o algoritmo Random Forest, sé que o objetivo desse modelo € calcular o grau de perigo

de inundacBes que um determinado ponto esta sujeito.

Todos os modelos foram criados utilizando algoritmos disponiveis na linguagem R (R
Core Team, 2019). Entretanto, para criar 0s mapas de perigo foi utilizado o software Qgis R
Core Team (2019). Toda a metodologia de ajuste do modelo e as discussdes pertinentes estéo
descritas no capitulo 5 e 6 do presente trabalho.

Por fim, a avaliacdo da performance dos modelos foi realizada com base nas métricas
identificadas na revisao sistematica da literatura. Apos o célculo dos indices de performance 0s
resultados foram comparados qualitativamente com eventos relatados em noticias e relatorios

oficiais. A discussdo completa dessa fase esta exposta no capitulo 6 do presente trabalho.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd dividido em sete capitulos: introducdo, contexto e descricdo do
problema, fundamentacéo tedrica, revisdo sistematica da literatura, modelo proposto, estudo de
caso e conclusdes e trabalhos futuros. Cada um dos capitulos cumpre um determinado objetivo,
a saber:

e Introducdo: apresentar a relevancia do tema, objetivos do trabalho e metodologia
geral;

e Contexto de descricdo do problema: contextualizar o problema e apresentar as
principais caracteristicas dos eventos;

e Fundamentacdo teérica: apresentar e discutir os conceitos utilizados para
desenvolvimento da pesquisa;

e Revisdo sistematica da literatura: responder a questdes especificas de pesquisa
sobre o tema de mapeamento de perigo de desastres naturais com técnicas de
aprendizado de maquina e estabelecer um processo para mapeamento de perigo
de desastres naturais com técnicas de aprendizado de maquina, bem como
estabelecer padrbes de desempenho dos modelos;

e Modelo proposto: apresentar e discutir as caracteristicas dos modelos propostos
no presente trabalho;

e Estudo de caso: apresentar os resultados dos modelos propostos para a cidade de
Recife-PE, bem como os resultados da avaliacdo de performance;

e Conclusdes e trabalhos futuros: apresentar o encerramento do trabalho,

limitacOes e perspectivas para trabalhos futuros.
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2 CONTEXTO E DESCRICAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

Aven (2015) argumenta que a primeira etapa que deve ser executada na etapa de anélise
de risco é a identificacdo do perigo. Essa tarefa ird definir o sucesso da analise do risco, pois
caso a fonte e a magnitude do risco seja identificada de forma incorreta todas as tarefas
subsequentes serdo comprometidas. Para Tsai e Chen (2010) o perigo pode ser identificado
através de mapas, nos quais € utilizada a distribuicdo de eventos passados para quantificar o
perigo.

Entretanto, a indisponibilidade de dados histéricos € um fator que impede a efetiva
analise e quantificacdo do perigo de desastres naturais. Como exemplificam Stefanidis e Stathis
(2013) ao discutirem que nos ultimos anos, a predicdo do perigo de inundagdes tornou-se
possivel através da aplicacdo de modelos hidroldgicos e hidraulicos, porém, tais modelos
requerem uma grande quantidade de dados, os quais nem sempre estdo disponiveis. Dessa
forma, é necessario buscar novas maneiras de obter dados para viabilizar 0 mapeamento do
perigo de desastres naturais.

Ten Veldhuis e outros (2013) propuseram um modelo de classificagdo de chamadas de
um call-center municipal para analise quantitativa de risco, e utilizaram tais dados junto com a
técnica andlise da arvore de falha. Ja o trabalho publicado por Smith e outros (2017) utilizaram
dados publicados por usuarios do twitter, uma rede social para compartilhamento de
informacdes contendo até 240 caracteres, para monitoramento em tempo real de inundagdes.
Além da exploracdo de novas fontes de dados, ha também a utilizacdo crescente de modelos de
aprendizado de maquina para 0 mapeamento de perigo de desastres naturais (DEMIR et al.,
2013; TEHRANY et al., 2015a; ZHAO et al., 2018). Tais modelos tem como pressuposto que
0s desastres que ocorrerdo no futuros serdo causados Segundo as mesmas causas dos desastres
que ocorreram no passado (MERGHADI; ABDERRAHMANE; TIEN BUI, 2018).

As técnicas de aprendizado de maquina sdo importantes para superar algumas limitaces
existentes nos modelos deterministicos, tais como: (i) falta de conhecimento sobre a area de
interesse, que geralmente leva a generalizacbes inaceitaveis; (ii) dificuldade na
reprodutibilidade dos resultados; (iii) subjetividade na importancia das variaveis; (iv)
simplificacbes demasiadas quando os dados s&o incompletos; (v) quantidade de dados
necessarios muito grande nos modelos deterministicos (YILMAZ, 2010a). Além disso, 0s
modelos fisicos necessitam de grande quantidade de dados, sdo custosos e adequados apenas
para avaliagcOes em pequenas areas (CHEN et al., 2017a; INTARAWICHIAN; DASANANDA,
2011; MERGHADI; ABDERRAHMANE; TIEN BUI, 2018). Os modelos de aprendizado de
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maquina sdo caracterizados por uma representacdo mais compacta e alto potencial preditivo,

utilizando poucos parametros e varidveis quando comparados com os modelos tradicionais
(MUNOZ et al., 2018).

A aquisicdo de informacdes sobre a probabilidade de ocorréncia, extensdo temporal e a
intensidade de desastres naturais requer lidar com vérias questdes importantes, tais como a
existéncia relagbes complexas e nédo lineares entre os fatores que contribuem para sua
ocorréncia, a falta de dados relevantes e a integracdo de mudancas dindmicas que ocorrem no
meio ambiente (JABBARI; BAE, 2018; POLYKRETIS; CHALKIAS; FERENTINOU, 2019).
Reconhecendo os pontos fracos dos modelos tradicionais para lidar com tais questdes, 0S
pesquisadores estdo mudando seus estudos para modelos de mineracéo de dados como Artifical
Neural Network, Support Vector Machine (SVM), Decision Tree e Neuro-Fuzzy Models
(POLYKRETIS; FERENTINOU; CHALKIAS, 2014).

Em estudos de desastres naturais, varios dados sd@o necessarios, mas nem sempre sdo
faceis de obté-los (LEE et al., 2017). Apesar dos recentes desenvolvimentos, estudos que
exploram novas fontes de dados e as utilizam para 0 mapeamento da susceptibilidade a
deslizamentos de terra e inundagfes sdo poucos.

Isto posto, o presente trabalho tem como problema de pesquisa desenvolver um modelo
para utilizar dados de linguagem natural semiestruturados na forma textual, advindos de
registros de chamadas telefénicas, para 0 mapeamento de perigo de deslizamentos e inundacoes
com algoritmos de Aprendizado de Maquina com desempenho compativel com os demais

modelos disponiveis na literatura.

2.1 Conclusdes do capitulo

No presente capitulo foi apresentada uma contextualizacdo do problema enfrentado na
cidade de Recife. Foram apresentadas as caracteristicas dos deslizamentos e inundagdes, tanto
do regime hidrolégico bem como da urbaniza¢do dos morros, fatores que juntos aumentam a
frequéncia de tais desastres. As responsabilidades, bem como o processo de atendimento as
vitimas realizado pela SEDEC foi descrito e suas principais caracteristicas comentadas. Por fim

a questdo de pesquisa do presente estudo foi apresentada.



27
3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Desastres Naturais

UNISDR (2004) define desastre como uma séria interrupcdo do funcionamento de uma
comunidade ou sociedade causando perdas humanas, materiais, econdmicas ou ambientais
generalizadas que excedem a habilidade da comunidade ou sociedade afetada resolver com seus
préprios recursos.

Desastres naturais sdo eventos provocados por fendmenos e desequilibrio da natureza
produzidos por fatores de origem externa independente da acdo humana (BRASIL, 2009). Para
a UNISDR (2004), desastres naturais consistem em um processo natural ou fenémeno que
ocorre na biosfera que pode levar a eventos danosos. Tais eventos podem ser classificados pela
origem, como: geoldgico, hidro meteoroldgico ou bioldgico.

Segundo a classificagéo fornecida por UNISDR (2004), os desastres séo classificados em
trés categorias. Dentre os desastres geoldgicos encontram-se 0s terremotos, tsunamis, atividade
vulcanicas, deslizamentos de terra, entre outros. Ja nos desastres hidro meteoroldgicos
encontram-se as tempestades, secas, temperaturas extremas, enchentes, entre outros. Por fim,
os desastres bioldgicos compreendem os eventos de epidemias, contaminacao devido a contato
com animais ou plantas, pragas causadas por insetos, entre outros.

Goswami e outros (2018) classificam como desastres naturais terremotos, deslizamentos
de terra, tempestade, enchentes. Ja para De e outros (2004) os desastres naturais podem ser
classificados como:

1. Desastres diretamente causados por eventos climaticos, como: furagdes/tufdes,
enchentes, secas, ondas de calor; Desastres causados indiretamente por eventos
climaticos: deslizamento de terra, avalanches, incéndios florestais, fome e
epidemias, etc.;

2. Desastres ndo relacionados com eventos climaticos, causados por eventos
geofisicos: terremotos, tsunami, erupgdes vulcanicas, etc.

Desastres naturais podem acontecer a qualquer tempo e em qualquer lugar, tais eventos
sempre causaram impactos negativos para a sociedade (HA, 2019). Segundo os dados
publicados no EM-DAT (2019) sobre desastres ocorridos no periodo entre 1900 e 2019, os
desastres naturais foram responsaveis pela maior quantidade de mortes, com mais de 32
milhGes de mortes, além de causar dano financeiros maior que 8 trilhdes de dolares. As
enchentes ocupam o terceiro lugar em nimero de mortes, com mais de 6 milhdes, enquanto

deslizamentos de terra ocupa a sétima posicao, com pelo menos 65.000 mortes.



28
Os desastres naturais ocorridos nos ultimos anos obrigaram as autoridades publicas e

organizagOes a aumentarem os esforcos para planejar e implementar agdes de gerenciamento
de risco que fossem efetivas (NASCIMENTO; ALENCAR, 2016). Pois alem dos danos
causados aos seres humanos, como alertam Gheorghiu e outros (2014), uma das areas mais
vulneraveis e com maior concentracdo de ativos valiosos sdo as regides industriais.

No Brasil, os desastres naturais foram responsaveis por afetar mais de 120 milhdes de
pessoas entre 0s anos de 1991 e 2012. Na Regido Nordeste, mais de 55 milhdes de pessoas
foram atingidas, o maior nimero dentre todas as regides brasileiras (BRASIL, 2013).

Nos ultimos anos um crescimento significante da frequéncia e intensidade dos desastres
naturais tem resultado em severas perdas e destruicdo do capital fisico (PANWAR; SEN, 2019).
Além disso, segundo Tehrany e outros (2015a), é esperado um aumento na ocorréncia de
desastres naturais, como por exemplo enchentes, devido a urbanizacdo e desenvolvimento ndo
planejado, aumento do desmatamento, além dos efeitos das mudangas climéticas. Youssef e
outros (2011) elencam como causas do aumento da frequéncia de desastres naturais o
desmatamento, uso intensificado do solo e 0 aumento populacional.

Dentre o0s desastres naturais, dois tipos possuem notavel impacto: enchentes e
deslizamentos de terra. Segundo Youssef e outros (2011), enchentes podem influenciar véarios
aspectos da vida humana devido aos seus efeitos destrutivos e alto custo para mitigagéo.
Tehrany e outros (2015a) afirmam que entre os varios tipos de desastres naturais, as enchentes
sdo consideradas como um dos mais devastadores. Ja para Pradhan (2010), deslizamentos de
terras sdo 0s maiores desastres naturais, entre os desastres geoldgicos, e em cada ano é
responsavel por danos enormes envolvendo tanto custos diretos como indiretos.

Antes de mais nada, é importante distinguir os termos cheia, enchente, inundacéo,
enxurrada e alagamentos. Cheia é o periodo do ano hidrolégico associado a ocorréncia das
maiores precipitacfes. Enchentes é uma elevacdo do nivel de 4gua de um rio, acima de sua
vazdo normal, caracterizando a ascensao do hidrograma no periodo de cheia. Inundacgao é um
extravasamento da vazdo do rio para fora de sua calha secundaria, ocupando a planicie de
inundacdo e ocorre durante a enchente. Enxurrada é uma inundagdo brusca, que ocorre em
terrenos de alta declividade. Por fim, alagamento é o acimulo de 4gua em areas urbanas por
falha do sistema de drenagem (MIGUEZ; GREGORIO; VEROL, 2018). Uma representacio
visual desses conceitos € mostrada no hidrograma explicitado na Figura 1. Para fins de
simplificacdo, no presente trabalho o termo inundagdo sera utilizado para descrever tanto

inundagdes como alagamentos.
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Figura 1 — Defini¢éo de cheia, enchente e inundagéo
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Fonte: adaptado de Miguez, Gregorio E Verdl (2018)

Em diversas situacdes, gedlogos, engenheiros e outros profissionais utilizam defini¢cbes
ligeiramente diferente sobre deslizamentos. Para fins desse estudo, sera utilizada a definicédo
dada por Highland e Bobrowsky (2008), que considera como deslizamentos 0 movimento de
descida do solo, de rochas e material organico, sob o efeito da gravidade, bem como a formagéo

geoldgica resultante de tal movimento.

3.2 Gerenciamento de riscos em desastres naturais

A sociedade lida com riscos todos os dias, tanto que analisa-los tornou-se uma atividade
comum aos seres humanos. Nas atividades diarias o risco também esta presente, por exemplo:
ao caminhar na rua, usar transporte publico para ir ao trabalho ou até mesmo ao ingerir comidas
gordurosas. Apesar da sociedade lidar com o risco diariamente, ainda ndo ha um consenso total
a respeito da defini¢do do termo risco na literatura (ALMEIDA et al., 2015).

Aven (2015) define risco como sendo a unido de um evento e suas consequéncias. Nao
sendo necessario ter certeza sobre a ocorréncia do evento, muito menos das suas consequéncias.

Essa incerteza pode ser representada através de probabilidades, baseada em conhecimento
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prévio sobre o evento. Para Aven e Reniers (2013) a interpretacdo do que realmente significa

tal probabilidade pode afetar fortemente o processo de deciséo.

Garrick e outros (2001) definem risco como uma funcdo do cenario de risco, da
probabilidade do cenario de risco acontecer e do vetor de dano. J& Campbell (2005) afirma que
uma das defini¢Ges basicas para risco é juncdo de uma acdo e da respectiva consequéncia.

Aven (2015) propde um processo de analise de risco dividido em 3 fases, como mostra
o Fluxograma 2. A primeira fase consiste no planejamento. A segunda fase é responsavel por

avaliar o risco. Por fim, na terceira fase ocorre o tratamento do risco.

Fluxograma 2 — Processo de anélise de risco
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Fonte: Adaptado de Aven (2015)

Ainda segundo esse autor, os métodos de analise de risco se dividem em trés categorias

principais, segundo mostra o Quadro 1.
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Quadro 1 — Categorias dos métodos de analise do risco

Categoria principal Tipo da analise Descricao
Analise simplificada o Estabelece o cendrio de risco usando brainstorming e
] Qualitativa ]
do risco discussdes em grupo.
. ) o Analise de risco mais formalizada, na qual utiliza
Anilise padronizada Qualitativa ou . )
] o metodologias como HAZOP para estabelecer o cenario de
do risco quantitativa .
risco.
Analise baseada em | Predominantemente Usa técnicas como analise de arvore de falha, analise de
modelo quantitativa arvore de eventos de falha para calcular o risco.

Fonte: Adaptado de Aven (2015)

Tanjin Amin e outros (2019) dividiram os métodos de andlise de risco em 3 categorias
segundo a frequéncia de utilizacdo. Altamente frequente: Analise de arvore de Falha (Fault
Tree Analysis - FTA), Estudo de perigo e operacionalidade (Hazard and Operability Studies -
HAZOP) e Teoria Fuzzy. Frequéncia moderada: Rede Bayesiana (Bayesian Network — BN),
Anélise Hierarquica do Processo (Analytic Hierarchy Process- AHP), Arvore de Eventos de
Falha (Event Tree Analysis — ETA). Pouco frequente: Analise das Camadas de Protecdo (Layers
of Protection Analysis — LOPA), Rede de Petri (Petri-net — PN), e Analise Bow-Tie.

Além dos métodos tradicionais de analise de risco, varios estudos foram realizados
explorando novos modelos. Por exemplo, Wang e outros (2015b) propuseram um modelo
baseado no algoritmo Random Forest para calcular o indice de risco de cada regido. Um dos
principais argumentos dos autores foi a falta de linearidade na relacdo entre os indices e as
ocorréncias das inundagbes. Yao e outros (2008) ajustaram um modelo baseado no método
SVM para o zoneamento de perigo de deslizamentos de terra e obtiveram resultados com
acurcia de 0,9039.

Um conceito importante para o presente trabalho € o de Risco de Desastres. IPCC (2012)
define tal conceito como a probabilidade, em um periodo especifico, de alteracfes severas no
funcionamento normal de uma comunidade ou sociedade devido a eventos fisicos perigosos
que interagem com condic¢es sociais vulneraveis, levando a largas perdas humanas, materiais,
econbmicas, ou ambientais, de modo que seus efeitos necessitem de respostas imediatas para
satisfazer as necessidades humanas e que requeiram suporte externo para a total recuperagéo.

Por sua vez, o gerenciamento de risco de desastres naturais pode ser entendido como um
processo sistematico de uso de decisbes administrativas, organizacdes, habilidades e

capacidades operacionais para implementar politicas e estratégias, bem como capacidade de
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lidar com a comunidade e sociedade para diminuir 0s 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 limitar (mitigacdo) os efeitos
adversos dos perigos.

Para Tsai e Chen (2010) o processo de gerenciamento de risco de desastres pode ser
representado por duas caracteristicas fundamentais: formacéo do risco de desastre e estratégias
de gerenciamento.

Para que o risco seja formado € necessario a presenca de trés elementos: a fonte do perigo,
a vulnerabilidade, e a exposi¢éo da comunidade. O perigo pode ser entendido como um evento
fisico, fendmeno ou atividade humana potencialmente danosa que pode causar danos a vida,
sociais, financeiros ou ambientais (UNISDR, 2004). Segundo Papathoma-Kohle e outros
(2017), a definicdo classica de vulnerabilidade representa o grau de perda de um dado elemento,
ou conjunto de elementos, dentro de uma éarea afetada por um desastre, tal vulnerabilidade é
expressa entre 0 (sem danos) e 1 (dano total). Por fim, a exposi¢éo representa o grau de presenca
de pessoas, meios de sobrevivéncia, recursos ambientais, infraestrutura, ativos sociais,
econémicos e culturais em locais que podem ser afetados negativamente por eventos fisicos e
portanto, estdo sujeitos a possiveis danos ou perdas futuras (IPCC, 2012).

As estratégias de gerenciamento que podem ser adotadas por um gestor incluem:
Retencéo, mitigagéo e transferéncia. Retengéo do risco refere-se a agdo de assumir e aceitar a
existéncia do risco, sem transferéncia de responsabilidade para terceiros (TSAI; CHEN, 2010).
A mitigacdo do risco, segundo IPCC (2012), sdo acdes tomadas que visam limitar condicdes
futuras adversas uma vez que o desastre esta materializado, como explicam Miguez e outros
(2018), diferentemente da etapa de prevencado, nas acGes de mitigacdo ja existem elementos
expostos e é necessario atuar nos componentes do risco para evitar seus efeitos danosos. Por
fim, a transferéncia do risco € o processo de mudanca formal ou informal das consequéncias de
um risco particular de uma parte para a outra, na qual a parte que assumira o risco sera
beneficiada de alguma maneira (IPCC, 2012).

Apesar da dificuldade em prever os desastres naturais, a avaliacdo da vulnerabilidade,
mitigacdo do risco e planos de gerenciamento de emergéncia podem reduzir os impactos dos
eventos e facilitar a recuperacéo da area atingida (FRIGERIO et al., 2016).

A problematica de gestdo de riscos de desastres hidrologicos é abordada de forma
multidisciplinar e em varias areas de estudo. Por exemplo: Alexander e outros (2016)

elaboraram um framework para avaliar as politicas governamentais para o tratamento do risco
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de enchentes. Outro exemplo: Alves e outros (2018) adotaram uma abordagem multicritério

para selecdo de infraestrutura sustentavel para reduzir o risco de inundaces.

Almeida e outros (2015) chamam atencédo para o fato que em muitas situacoes reais, as
consequéncias do risco sdo multidimensionais, considerando dimensGes como financeiro,
confiabilidade e seguranca. No contexto de riscos desastres naturais, tal caracteristica foi
incorporada a partir de trabalho como Alves e outros (2018) e Kubal e outros (2009).

3.3 Processamento de linguagem natural

Na atual sociedade orientada por informacdes, o nimero de documentos disponiveis de
forma online vem crescendo exponencialmente. Tais documentos armazenam informacdes que
podem ser utilizadas pelos tomadores de decisbes em suas organizacdes. Porém, fazer isso
manualmente requer muito esforco e tempo, devido ao grande volume de informacgdes que
devem ser analisadas e tratadas. Consequentemente, empregar sistemas inteligentes para
detectar informacGes essenciais automaticamente de documentos textuais garante que as
organizagGes tomem as decisdes certas, no tempo certo e que proporcionam vantagens
competitivas (HADI, 2013).

A érea de estudo desse tema é conhecida como Processamento de Linguagem Natural
(Natural language Processing — NLP), que descreve uma familia de algoritmos que podem
capturar informacdes chaves de textos livres e converter em um formato estruturado para
analise. Esses algoritmos podem usar métodos estatisticos e linguisticos para capturar
informagdes sobre variagdo das palavras, ambiguidades, inconsisténcias em documentos ou
ainda outras informacdes de interesse (MAGANTI et al., 2019). NLP teve inicio na década de
1950 como o resultado da interacdo entre inteligéncia artificial e linguistica (NADKARNI,
OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011).

Tarefas que podem parecer faceis para 0os humanos representam desafios enormes para as
maquinas. Imagine, por exemplo, que um engenheiro escreveu a simples frase: “O desgaste no
eixo foi causado por falta de lubrificagdo”. Qualquer ser humano que saiba ler ira facilmente
compreender o significado dessa frase, porém, para as maquinas, nao é uma tarefa facil, visto
que essas ndao possuem a capacidade de compreensdo simbdlica humana, muito menos a
capacidade de formulagcdo de conceitos a partir de poucos dados de entrada. Para tornar as
maquinas capazes de entender o significado da frase acima é necessario utilizar técnicas
estatisticas sofisticadas.

Felizmente, segundo Moreno (2019) nos ultimos 60 anos, a evolucdo do NLP possibilitou

a comunicagao entre humanos e computadores através de interfaces de conversagdo. No inicio
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1980, a maioria das abordagens de NLP eram baseadas em conjuntos de regras complexas e

artesanais, tal abordagem provocava ambiguidade nas analises realizadas, tornando possivel
varias interpretacfes para uma unica sequéncia de palavras (HAN; KWOH, 2019). Com a
aplicacdo dos algoritmos de Aprendizado de Maquina, tal caracteristica foi contornada, porém,
como alertam Han e Kwoh (2019), as abordagens estatisticas precisam ser treinadas e sao
dependentes do contexto do problema.

Segundo Nadkarni e outros (2011), as abordagens tradicionais (hand-written) levam a
dois problemas quando lidam com grandes volumes de linguagem natural. O primeiro problema
citado é que existem diversas relacdes linguisticas necessarias para extrair o significado de uma
sentenca, 0 que torna as regras muito grandes e imprevisiveis, dando espaco para interpretacdes
ambiguas. Por fim, um outro problema destacado é que as regras escritas sao feitas baseadas na
gramatica formal, porém, nas situacdes praticas frequentemente a linguagem nédo segue tal
padrdo, tornando as regras nao confiaveis.

Todos esses fatos corroboraram, na década de 1980, para o surgimento de melhorias no
NLP. Como sumarizado por Nadkarni e outros (2011):

e Aproximagdes simples e robustas substituiram analises profundas;

e A etapa de avaliagcdo tornou-se mais rigorosa;

e A utilizacdo de métodos de aprendizado de maquina tornou-se proeminente;

e Grandes volumes de texto foram utilizados para treinar os algoritmos de
aprendizado de méaquina, fornecendo padrdes para comparacao.

Dentro do escopo de NLP, classificacdo textual € uma area especialmente importante para
o0 presente estudo e amplamente utilizada. A classificacdo textual tem como foco classificar
documentos em uma ou mais classes predefinidas tomando como base seu contedo
(RADAIDEH; KHATEEB, 2015). Ainda segundo os autores, a area recebeu muita atencéo nos
ultimos anos, onde varios métodos foram usados tais como: SVM; Naive Bayes; k-Nearest
Neighbour, Artificial Neural Networks; entre outros.

Segundo Hadi e outros (2018), construir sistemas de classificacdo de texto automatizados
€ um dos mais importantes topicos nas areas de mineracdo de dados e aprendizado de maquina,
pois classificagbes manuais requerem alta acuracia e consomem muito tempo, enquanto
sistemas automatizados permitem que o0 processo seja mais eficiente e rapido.

Hartmann e outros (2019) dividem as abordagens para analise automatica de texto em
abordagens lexicogréaficas e abordagens baseadas em aprendizado de maquina. As abordagens

lexicogréaficas sdo aquelas que utilizam o repertdrio lexical e valor semantico das palavras para
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classificar um determinado conteudo. Ja as abordagens baseadas em aprendizado de méaquina

utilizam técnicas estatisticas para classificar o documento com base em seu contetdo. Na Figura
2 estdo expostas as abordagens e as tarefas para as quais cada abordagem é indicada, segundo

Hartmann e outros (2019).

Figura 2 — Abordagens para andlise automatica de texto

Abordagens para
analise textual
|
v v
Meétodos Aprendizado de
lexicograficos Maquina
Me¢todos Meétodos nao
supervisionados supervisionados

Tarefas

Classificacio de texto

*  Sentimento Sim Sim Nao

* Conteudo Nio Sim Nao
Modelagem de topico Nio Nao Sim

Fonte: adaptado de (HARTMANN et al., 2019)

Antes de efetivamente ajustar um modelo estatistico para 0os documentos € necessario
prepara-los para tal. Radaideh e Khateeb (2015) explicam que o principal objetivo da fase de
pré-processamento € representar cada documento como um vetor de termos, limpar o texto e
reduzir o tamanho do vetor. Para os autores, as principais etapas da fase sdo: criacdo dos tokens;
remocao de stop words; estemizacéo e; sele¢cdo dos termos importantes.

A criacdo dos tokens refere-se a tarefa de dado um documento com m palavras, esse
documento sera representado por um vetor de termos com tamanho m. Cada elemento do vetor
representa um token. Nessa etapa também s&o retiradas todas as acentuacdes graficas.

Na etapa de remocdo das stop words séo retiradas todas as palavras que ndo possuem
valor semantico, ou seja, que nao agregam valor a frase. Por exemplo, na frase: “O desgaste no
eixo foi causado por falta de lubrificacdo”. Sao consideradas stop words as palavras: o, no, foi,
por e d. Perceba que caso essas palavras sejam removidas da frase o sentido ainda pode ser

capturado, porém, se deixar somente as stop words na frase, nenhum sentido pode ser extraido
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da sentenca. Um dos principais beneficios dessa fase é diminuicdo de palavras para serem

analisadas.

A estemizacdo é a tarefa de reduzir as palavras em seu tronco ou raiz. Por exemplo, as
palavras deslizamentos, deslizou, inundacéo e inundou, podem ser representadas pelos troncos
“desliz” e “inund”. Tal tarefa faz com que palavras com o mesmo valor semantico sejam
representadas pelos mesmos caracteres, reduzindo a quantidade de palavras a serem analisadas.
Vale ressaltar que o tronco nédo precisa ser igual a raiz morfoldgica da palavra, isso ird variar a

depender do algoritmo utilizado. A Figura 3 exibe um exemplo para as trés etapas descritas até

0 momento.
Figura 3 — Pré-processamento de texto
Documento "O desgaste no eixo foi causado por falta de lubrificacido"
Remocao de stop "desgaste eixo causado falta lubrificacao”
words l
Estemizacao "desg eix caus falt lubrificaca"
criacao dos fokens desg eix caus lubrific

Fonte: O Autor (2019)

Por fim, para cada termo € atribuido um peso que servira para filtrar os termos mais
importantes, com objetivo de reduzir o tamanho do vetor e selecionar apenas 0s que possuirem
mais valor para a analise. Uma abordagem frequente é utilizar a Frequéncia de Termos pela
Frequéncia Inversa do Documento (Term Frequency—Inverse Document Frequency - TF-IDF),
A Frequéncia de Termos (TF) determina a quantidade de vezes que o termo i apareceu no
documento j. Por sua vez, o Frequéncia Inversa do Documento (IDF) é definida pela Equacéo
(3.1).

IDF = log <ﬂ> (3.2)

n;
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Onde N representa 0 numero total de documentos analisados e ni é o nimero de

documentos que contém o termo i, dentre todos os documentos analisados.

Apbs o calculo da frequéncia de cada termo e a frequéncia inversa de cada documento
para cada termo, o peso € obtido segundo a Equacdo (3.2). A abordagem do TF-IDF € baseada
no pressuposto que os termos mais significantes no documento s&o 0S que aparecem menos
vezes na colecdo de documentos (SABBAH et al., 2017). Por exemplo, se em uma cole¢éo as
palavras “solicitou”, “falou”, “relata” e “urgéncia” aparecem em todos os documentos, logo
estas palavras ndo possuem valor preditivo para caracterizar o documento, pois aparecem mais
Ou menos na mesma quantidade e cada um dos documentos. Porém, as palavras

“deslizamentos” e “deslizou” aparecem em poucos documentos, dessa forma, tais palavras sao

mais significativas para classificar estes documentos.

TF — IDF = TF X IDF (3.2)

O TF-IDF faz uma ponderacdo entre quantas vezes o termo apareceu com a quantidade

de documentos que possui 0 termo.

3.4 Aprendizado de maquina

Uma das primeiras definicdes de Aprendizado de Maquina foi publicada por Samuel
(1959). Segundo o autor, aprendizado de maquina é o processo de ensinar maquinas através da
experiéncia. Shalev-Shwartz e Ben-David (2013) apresentaram um conceito mais abrangente.
Para os autores, aprendizado de maquina tem como objetivo programar computadores de modo
que eles aprendam através de entradas disponibilizadas para os mesmos. Ainda segundo 0s
autores, o aprendizado € o processo de converter experiéncia em expertise ou conhecimento. A
entrada para os algoritmos de aprendizado sdo os dados de treino, representando a experiéncia,
e a saida do modelo representa algum tipo de informacdo que trara conhecimento.

Para Jordan e Mitchell (2015), um problema de aprendizado pode ser definido como o
problema de melhorar alguma medida de performance executando alguma tarefa, com algum
tipo de treinamento através experiéncias. No caso do presente estudo, a tarefa pode ser
representada por atribuir o grau de perigo de desastre para uma determinada localidade. A
métrica de performance pode ser a acuracia da previsao. Por fim, a experiéncia pode ser
representada pelo conhecimento prévio da localidade de ocorréncia dos desastres.

Para Jordan e Mitchell (2015), o aumento da disponibilidade de grandes volumes de dados

em todas as areas do conhecimento humano provocou uma demanda pelo entendimento de
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algoritmos de aprendizado de maquina. Ainda segundo os autores, a area de estudo desse tdpico

situa-se entre ciéncia da computacdo, estatistica e uma variedade de outras disciplinas
concentradas em melhoria automatica ao longo do tempo e tomada de decisdo em ambientes de
incerteza.

Os algoritmos de aprendizado de méaquina podem ser classificados segundo o tipo de
aprendizagem. Aprendizado supervisionado utiliza dados histdricos com variaveis reposta
previamente identificadas. No aprendizado ndo supervisionado os dados nao possuem variavel
resposta, o aprendizado ocorre com base em medidas de similaridade ou distancia entre as
observagdes. Uma abordagem hibrida é o aprendizado semi-supervisionado, o qual existe
variavel resposta identificadas para apenas uma parte do conjunto de dados. Por fim, o
aprendizado por reforco, faz uso apenas de dados do estagio inicial e aprende continuamente
através da interacdo com o ambiente no qual esta inserido, em que carros autbnomos e robos
sdo exemplos de tecnologias que utilizam tal tipo de aprendizado (RAMASUBRAMANIAN;
SINGH, 2017).

O processo de aprendizado de maquina pode ser dividido em 5 etapas (LANTZ, 2015). A
primeira etapa € a coleta de dados. Segunda etapa é a exploracdo e preparacdo dos dados
coletados. A terceira serd a etapa onde o modelo seré treinado. Apds o treino, na quarta etapa,
a performance do modelo seré avaliada. Por fim, na quinta etapa, melhorias no modelo podem
ser implementadas segundo as necessidades especificas de cada problema.

Atualmente existe uma grande disponibilidade de algoritmos de aprendizado de maquina,
dos quais serdo abordados apenas dois deles no presente trabalho. O primeiro algoritmo a ser
abordado sera o Naive Bayes, método de aprendizado estatistico baseado no Teorema de Bayes.
O segundo, o algoritmo Random Forest, derivado de arvores de decisdo. Maiores detalhes sobre
0s motivos pelos quais tais algoritmos foram escolhidos serdo apresentados em secOes

subsequentes.

3.4.1 Naive Bayes

O Naive Bayes € um algoritmo de aprendizagem estatistica baseado no Teorema de
Bayes. Seus principais usos estdo relacionados a classificagdo de texto, classificacdo de
documentos e filtro de spam (RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017) .

Antes de mais nada, é importante entender o funcionamento do Teorema de Bayes. Tal
teorema define a probabilidade condicional entre dois eventos, como exposto na Equagéo (3.3).
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P(B|A) - P(A
P(AIB) = % (3.3)

Onde:

P(A|B) - Probabilidade a posteriori do evento A acontecer dado que o evento B aconteceu.

P(B|A) - Probabilidade a priori do evento B acontecer dado que o evento A aconteceu.

P(A) - Probabilidade do evento A acontecer

P(B) - Probabilidade do evento B acontecer

Um teorema fundamental no entendimento do topico € o Teorema da Probabilidade Total,

que considerando que o espaco amostral pode ser dividido em n eventos mutuamente exclusivos
Ai, i1 =1, 2 ... n, permite reescrever o Teorema de Bayes na forma estendida, como mostra a
Equacdo (3.4).

P(B|A;) - P(A)

PAIE) = S BTADP(AD) + PBIAP(A,) + ~ + P(BIA,P(A,)

(3.4)

Dado que tenha um banco de dados com n variaveis independentes, representada pelo
vetor X = (X, ..., Xn), €ntdo uma observacédo pode ser classificada com a probabilidade P(Ck| 1|
... | Xn) em qualquer uma das K classes Ck (RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017). Tal

probabilidade pode ser expressa pela Equacéo (3.5).

P(Cy) - P(x|C
NARECARLCT @s)

A Equacdo (3.5) pode ser reescrita utilizando a regra da cadeia, a qual toma a forma

apresentada na Equacéo (3.6).

P(Cy)* P(x1|Cy) * P(x2|Cy) * P(x3]|Cy) ... P(xp|Cy)
P(x1) - P(x1) " P(xq1) " ... P(xy)

Em problemas de classificagdo de texto, o vetor de variaveis x é representado pela

P(Cylx) = (3.6)

frequéncia de cada palavra. Entdo, dessa forma, para saber se uma dada observacao pertence
uma classe Ck, € necessario calcular a probabilidade condicional da classe Ck dado um
determinado vetor de frequéncia de palavras x = (X, ..., Xn). Calcula-se a probabilidade para
cada uma das k classes, a observagdo seré classificada para a classe k com maior probabilidade
(ARTISSA; ASROR; FARABY, 2019).
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Segundo Lantz (2015) o nome “naive”, que significa ingénuo, vem do fato que o

algoritmo pressupde que as variaveis sejam independentes e igualmente importantes para o
problema. Apesar disso, argumenta o autor, Naive Bayes consegue altas performances mesmo
qguando tais requisitos ndo sdo totalmente atendidos, alcancando a mesma ou até melhor
performance que algoritmos mais sofisticados.

Lantz (2015) afirma ainda que tal algoritmo possui vantagens como: simplicidade,
velocidade e eficiéncia; lida bem com ruidos e valores omissos; requer poucos dados para treino
e consegue lidar com grandes volumes de dados com a mesma eficiéncia; facilidade para obter
a probabilidade estimada para a predicdo. Porém, entre os defeitos estdo: possuir pressupostos
de independéncia e igualdade de importancia; ndo lida bem com banco de dados com grandes
naumeros de variaveis numeéricas e; estimar as probabilidades é menos confiavel que prever as
classes.

P. Domingos e Pazzani (1997) publicaram um importante trabalho a respeito da
confianca do algoritmo Naive Bayes em situacGes com variaveis com alta dependéncia entre si.
Os autores mostram que o algoritmo consegue desempenhar bem a tarefa de classificacéo
mesmo em situacBes nas quais as variaveis possuem alto indice de dependéncia. Além disso,
foi mostrado empiricamente que ndo é necessaria independéncia entre os atributos para ser
6timo sob funcdo de perda zero-um. Por fim, os autores evidenciaram através de experimentos
gue mesmo nas situacGes em que o algoritmo ndo é 6timo, consegue performance melhor que
varios outros algoritmos mais complexos.

Como evidéncia que o Algoritmo Naive Bayes consegue bom desempenho em tarefas de
classificacdo de texto, varios trabalhos foram publicados. Frank e Bouckaert (2006) utilizaram
o0 algoritmo para classificagdo de texto com banco de dado desbalanceado, mostrando que o
modelo conseguiu atingir acurécia superior a 0,9. Pranckevi¢ius e Marcinkevicius (2017)
compararam cinco modelos de aprendizado de méquina para a classificacdo de textos e
chegaram a conclusdo que o Naive Bayes obteve a melhor performance. Héberle e outros (2019)
publicaram um estudo no qual utilizam, entre outros, o algoritmo Naive Bayes para classificar
prédio em comerciais ou residenciais, utilizando informagGes textuais publicadas no twitter.
Hartmann e outros (2019) compararam algoritmos de aprendizado e de maquina e abordagens
lexicograficas. Dentre os resultados foi evidenciado empiricamente que o algoritmo Naive
Bayes apresentou melhor desempenho entre os testados. Além do algoritmo Naive Bayes, o

Random Forest apresentou bons resultados para a tarefa de classificagéo textual.
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3.4.2 Random Forest

Entende-se por Random Forest um classificador composto por uma colecdo de
classificadores estruturados baseados em arvores de decisdo {h(X,0;),k = 1,...} onde {0,}
sdo vetores aleatorios identicamente e independentemente distribuidos e cada arvore contribui
com uma unidade de voto para a classe mais popular do vetor de entrada X (BREIMAN, 2001).
A predicdo do Random Forest é obtida através de voto majoritario (BEN-DAVID; SHALEV-
SHWARTZ, 2014). O Quadro 2 mostra o algoritmo Random Forest.

Quadro 2— Algoritmo Random Forest

Algoritmo Random Forest para Regresséao e classificacio
var
Inteiro: B, N, m, Nmin;
Inicio
Parab =1 até B, faca
Crie a amostra aleatéria Z" de tamanho N dos dados de treino com reposicao;
Crie a arvore Ty com a amostra Z™ através da repeticdo dos passos abaixo para cada né final da arvore,
até que o tamanho minimo do né nmin Seja alcangado:
i. Selecione m variaveis aleatoriamente das M variaveis disponiveis;
ii. Escolha a melhor candidata para o corte das m variaveis;
iii. Divida o n6 em dois nds filhos.
Fim para
Retorne o conjunto de arvores {T,}?
Fim
Para realizar as predigdes:
Regresséo: fq(x) = %Z,‘Ll T,(x)
Classificagdo: Seja C,(x) a classe predita pela b-enésima arvore da floresta aleatdria. Entfo, f‘ff(x) =
voto mojoritario {C,(x)}%

Fonte: HASTIE e outros (2009)

Uma das principais vantagens do algoritmo Random Forest em relacdo as arvores de
decisdo é que, como prova Breiman (2001), tal algoritmo sofre menos com o problema de sobre
ajustes dos dados. Behnia e Blais-stevens (2018) ressaltam que o algoritmo pode ser utilizado
em diversas tarefas como classificacdo, regressao, estimacao de densidade, aprendizado semi-

supervisionado ou ainda aprendizagem mudltipla. Além disso, ndo é necessaria nenhuma
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hipotese a respeito da relagdo entre as varidveis explanatérias e a variavel resposta (KIM et al.,

2018)

Basicamente, o algoritmo pode ser explicado em 3 etapas. A primeira, representa a
amostragem, na qual B amostras serdo criadas aleatoriamente através de amostragem com
reposicdo (outra denominagdo que pode ser encontrada € bootstrapping), B representa o nimero
de &rvore na floresta aleatoria. Apds isso, na segunda etapa, para cada amostra Z* sera criada
uma arvore de decisao, seguindo as regras apresentadas no Quadro 2. Apds cada uma das B
arvores serem criadas, o algoritmo Random Forest consistird na colecdo de cada uma dessas
arvores de decisdo. Por fim, para realizar as predi¢des, é retornada a média das previsdes para
a problematica de regressao ou a classe cujo se obteve a maior quantidade de votos das arvores
do modelo, para a problematica de classificacdo. No Fluxograma 2 estd ilustrada o

funcionamento do algoritmo Random Forest para a problematica de classificacao.

Fluxograma 3 — Principio de classificagdo do Random Forest
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Fonte: adaptado de Wang e outros (2015c)

Wang e outros (2015c) descreveram o procedimento para geracdo das arvores de decisao
em quatro etapas, como segue:

e Etapa 1: Os dados de treino de cada arvore sera a amostra gerada aleatoriamente
com N observagdes. O tamanho da amostra de treino de cada arvore é 0 mesmo
que do banco de dados completo, porém, gerado a partir de amostragem com
reposicao;

e Etapa 2: Dado que existem M variaveis condicionantes, uma quantidade m << M
sera escolhida aleatoriamente para serem testada em cada n6. (BREIMAN, 2001)
sugere que o valor inicial seja m = /M, porém esse valor pode ser modificado

conforme o problema em questao;
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e Etapa 3: Cada varidvel deve ser testada e 0 melhor corte deve ser selecionado

através do indicador de impureza, descrito na Equacdo (3.7). Onde p(j|t) é a

probabilidade da classe j no no t.
k
Gini(x) = 1= Y [pGIO]
j=1
e [Etapa 4: Cada arvore cresce até o tamanho maximo, sem punicao.

(3.7)

Para Zhang e outros (2017a) os parametros chaves sdo a quantidade de arvores na floresta
(B) e a quantidade de variaveis escolhidas aleatoriamente em cada né (m). Behnia e blais-
stevens (2018) explica que o aumento do numero de arvore na floresta resulta na diminuicéo
do erro out-of-bag (OOB) do modelo até um determinado limite, a partir do qual ndo é
interessante adicionar mais arvores. Ja Gislason e outros (2006) afirmam que ao diminuir a
quantidade de variaveis usadas a cada corte, a complexidade computacional do modelo reduz,
e a correlacdo entre as arvore da floresta também diminui.

Como mencionado anteriormente, um conceito importante sdo os dados OOB. No inicio
do processo de criacdo de cada arvore, € aplicado um processo de amostragem com reposicao,
onde aproximadamente 2/3 dos dados originais sdo usados para gerar o classificador (dados in-
bag), os demais, 1/3, sdo chamados de dados OOB, que s&o usados para validacdo do modelo
Harris e outros (2015). Para estimar a acuracia do modelo, a varidvel resposta das amostras
OOB séo preditas com a arvore na qual aguela amostra € OOB e a acuracia calculada atraves
de validacéo cruzada, comparando o valor predito com o verdadeiro valor (GISLASON et al.,
2006).

Uma outra caracteristica atil é o calculo da importancia das variaveis. Wang e outros
(2015c) explica que no geral ha dois métodos para calcular tal indice. O primeiro calcula o erro
OOB para cada arvore (OOB1), entdo adiciona ruidos aos dados da variavel i e recalcula o erro
OBB (OO0By). A importancia da variavel i é calculada tomando a média da diferenca entre os
erros OOB1 e OOB; e normalizando com o desvio padrdo. O segundo método usa o decréscimo
da impureza de cada n6. Sempre que um corte for feito na variavel i, a impureza dos nos filhos
sera menor que a do noé pai, dessa forma, combinado o decréscimo para a variavel i em todas as
arvores da floresta fornece uma medida da importancia da variavel.

Calle e Urrea (2011) discutem dois métodos implementados no pacote randomForest, na
linguagem R, que usam o decréscimo da impureza para calcular a importancia das variaveis. O
primeiro é o decréscimo médio da acuracia (mean decrease accuracy - MDA). O MDA mesura
a importancia de cada variavel através do célculo da variacdo na acuracia da predicdo quando

os valores das variaveis sao permutados aleatoriamente, comparados com os valores originais.
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O segundo utiliza o decréscimo médio do indice GINI (mean decrese gini — MDG). Ja 0 MDG

calcula a importancia da varidvel i através da soma de todos os decréscimos no indice GINI
devido ao corte na variavel i, normalizada pelo numero de arvores na floresta. Ambas as

medidas (MDA e MDG) serdo utilizadas no presente trabalho.

3.4.3 Avaliacéo de performance

Avaliagdo da performance é uma das mais importantes etapas no desenvolvimento de
qualquer solucdo baseada em Aprendizado de Maquina (RAMASUBRAMANIAN; SINGH,
2017). Desde que tenha um modelo final, entende-se por avaliacdo da performance a tarefa de
estimar o erro da predi¢do em novos dados, ou seja, estimar o erro da generalizagdo (HASTIE
et al., 2009).

A ideia central da avaliacdo do modelo é minimizar o erro nos dados de teste, onde o erro
pode ser definido de varias maneiras. De maneira mais intuitiva, erro pode ser definido como a
diferenca entre o valor atual de uma varidvel resposta e o valor predito pelo modelo de
aprendizado de maquina (RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017). Ainda segundo
Ramasubramanian e Singh (2017), a métrica de avaliacdo do erro usada para treinar o modelo
deve ser diferente da métrica usada para avaliar o modelo.

Avaliacdo da performance do modelo pode ser realizada uma vez que tenha desenvolvido
um modelo e tem-se o desejo de entender qual o desempenho nos dados de teste e validagéo.
Antes de mais nada, ¢ comum dividir o banco de dados em trés categorias
(RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017):

e Dados de treino: esses dados serdo usados para treinar o0 modelo, de modo a
otimizar alguma métrica pré-definida para o ajuste do modelo;

e Dados de teste: Tais dados contém pontos que o algoritmo de Aprendizado de
Maquina ndo usou na etapa de treino. Esse banco de dados é utilizado para
verificar como 0 modelo desempenha a tarefa em novos dados, e verificar se é
necessaria alguma melhoria;

e Dados de validacdo: em muitos casos, esse banco de dados ndo é criado, por
diversas razdes como: limitacdo dos dados; pouco tempo disponivel; banco de
dados de teste muito grande. O principal objetivo desse banco de dados é
identificar sobre ajustes (overfitting) nos dados e prover ideia para necessidades
de calibragéo.

Segundo Hastie e outros (2009) é dificil fornecer uma regra geral para a escolha do

proporcdo ideal de cada uma das trés partes. Tipicamente € usada a proporgdo 2:1:1.
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O método utilizado para avaliar a performance ird depender, entre outras coisas, do tipo

de saida do modelo, se € uma saida continua, como regressao, por exemplo, ou saida discreta,
como problemas de classificacdo (RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017). No presente
trabalho todas as saidas sdo discretas, por isso, a partir de agora todos 0s conceitos serdo
relacionados a tal tipo de saida.

Para Ramasubramanian e Singh (2017) existem 3 objetivos principais da avaliacdo de
performance de um modelo. A acuracia do modelo que reflete a proporcdo de predigdes
corretas. O ganho do modelo, ou seja, compara a saida do modelo com os resultados que seriam
obtidos sem usar 0 modelo ou usar um modelo aleatorio. Por fim, a credibilidade do modelo,
que reflete a seguranca em usar 0 modelo em dados diferentes dos utilizados durante a fase de

treinamento.

3.4.3.1 Validacéo cruzada
Um dos conceitos mais usados na avaliacdo e performance é a validagdo cruzada com o
uso da matriz confuséo e suas métricas derivadas. A Figura 4 exibe a organizacéo de uma matriz

confusao.

Figura 4 — Matriz confuséo

Valor predito
1 0

Verdadeiro .
S 1 ... Falso negativo
b positivo (FN)
) (TP)
=
o]
=
=
)
>
S
= Falso positivo Verdad.elro
> 0 (FP) negativo

(TN)

Fonte: O Autor (2019)

Lantz (2015) explica que a classe de interesse é conhecida como classe positiva. Ja a

classe da qual ndo temos interesse € conhecida como classe negativa. Seguindo tal defini¢do e



46
quando a matriz confusdo tem dimensdo 2x2 é possivel classificar a predicdo em quatro

categorias:
e Verdadeiro Positivo (TP): Corretamente classificado na classe de interesse;
e Verdadeiro negativo (TN): corretamente classificado na classe sem interesse;
e Falso Positivo (FP): Incorretamente classificado na classe de interesse;
e Falso Negativo (FN): Incorretamente classificado na classe sem interesse.
Apesar da Figura 4 mostrar apenas duas classes, uma matriz confusdo pode ter quantas
classes forem necessarias. Nesse caso, os elementos da diagonal principal representam 0s
acertos (TP + TN), os demais valores representam os erros da predicdo (LANTZ, 2015).
Com base na matriz confuséo, é possivel definir as medidas de desempenho expostas na
Equacdo (3.8) a Equacéo (3.10).

o TP +TN 8
ACUrACa = Total de observacdes '

TP

O _ 3.9

sensibilidade TPiF (3.9)
TN

i _ 3.10

especificidade TN T FP (3.10)

Ramasubramanian e Singh (2017) fornece uma definicdo clara para as medidas
sensibilidade e especificidade. Entende-se por sensibilidade a probabilidade de o teste indicar
verdadeiro positivo entre os valores verdadeiramente positivos, também conhecida como taxa
de verdadeiro positivos. Ja especificidade é entendida como a probabilidade de o teste indicar
0s casos verdadeiros negativos entre os casos verdadeiramente negativos, tambem conhecido
como taxa de verdadeiro negativos ou recall.

Fielding e Bell (1997) fornece ainda outras medidas que podem ser derivadas da matriz
confuséo, expostas no Quadro 3.

O indice Kappa (K) & amplamente utilizado para o estudo de confiabilidade de sistemas
de classificacdo de dados categéricos (PERROCA; GAIDZINSKI, 2003). Pode ser definido
como uma medida de concordancia entre classificaces realizadas, comparando o valor real
com o predito. (LANDIS; KOCH, 1977) estabeleceram intervalos com os quais é possivel

avaliar a qualidade da classificacdo de acordo com K, conforme exposicdo da Tabela 1.
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Quadro 3— Medidas de performance derivadas da matriz confuséo

Medida Formula
Prevalencia (TP+FN)/N
Poder geral de diagndstico (FP + TN)/N
Taxa de falsos positivos FP/(FP + TN)
Taxa de falsos negativos FN/(TP+FN)
Poder de predicéo de positivos TP/(TP+FP)
Poder de predicao de negativos TN/(FN+TN)
Taxa de classificacdo incorreta (FP + FN)/N
[(TP + TN) — (((TP + EN)(TP + FP) + (FP + TN)(FN +
Indice Kappa TN))/N)J/IN — (((TP + FN)(TP + FP) + (FP
+TN)(FN+TN))/N)]

Fonte: (FIELDING; BELL, 1997)

Tabela 1 — Intervalos do indice Kappa

Statistica Kappa Concordancia
K<0 Pobre
0>K<0,20 Fraca
0,20 > K <0,40 Razoavel
0,40 > K <0,60 Moderada
0,60 >K <0,80 Alta
0,80 >K<1 Quase perfeita

Fonte: (LANDIS; KOCH, 1977)

E comum em problemas de aprendizado supervisionado, lidar com banco de dados
desbalanceados. Um banco de dados esta desbalanceado quando a quantidade de casos da classe
negativa presentes no banco de dados de treino € muito maior que da classe positiva (CASTRO;
BRAGA, 2012). Sendo assim, é necessario modificar as métricas de avaliagdo de tais
problemas, pois a medida de acuracia ndo consegue detectar os erros nas classes desfavorecidas.

Considere um exemplo de um banco de dados em que a classe minoritaria é representada
por apenas 2% das observacdes. Um classificador com acuréacia de 98% pode ser obtido
simplesmente por classificar todas as observa¢des como pertencentes a classe majoritaria. O
problema € apesar da taxa de acuracia elevada, o modelo nédo foi capaz de classificar nenhuma
observagao de interesse corretamente.

Para avaliar modelos com tais caracteristicas, Castro e Braga (2012) sugerem utilizar

métricas de medicdo de performance que facam distingdo entre os erros cometidos para cada
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classe. Dentre as métricas sugeridas, 0s autores recomendam a utilizacdo das medidas derivadas

da matriz confusdo: taxas de falso positivo; taxa de falso negativo; taxa de verdadeiros positivos

e; taxa de verdadeiros negativos.

3.4.3.2 Area sobre a curva ROC

A curva de caracteristicas operacionais do receptor (Receiver Operating Characteristic
—ROC) é uma representacdo grafica da performance de classificadores binarios com mudancas
no limiar de corte para classificar uma determinada observacdo (RAMASUBRAMANIAN;
SINGH, 2017). O nome da técnica (Receiver Operating Characteristic) se refere a performance
(“Operating Characteristic”’) de um observador humano, maquina ou algoritmo (“Receiver”)
na tarefa de classificar um evento em classes dicotdmicas, como por exemplo: normal ou
anormal, negativo ou positivo; saudavel ou doente (DELEO, 1993).

A curva ROC é criada atraves da relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) no eixo y e a taxa de falsos positivos (1 — especificidade) equivalente no eixo X.
Cada ponto representa um limiar de classificagdo diferente (FIELDING; BELL, 1997).

Para exemplificar o procedimento descrito por Fielding e Bell (1997), veja exemplo
ficticio exposto na Figura 5. Tal problema classifica as observacdes em duas classes
dicotdmicas: positivo e negativo. Os pontos verdes representam 0s pontos verdadeiramente
positivos, enquanto os pontos vermelhos representam os pontos verdadeiramente negativos.
Para classificar as observacdes foi utilizado um modelo de regressao logistica, o qual classifica
as observacbes na classe positivo caso a probabilidade seja maior que o limiar escolhido,

representado pelas linhas vermelhas na Figura 5 (a).

Figura 5- Problema ficticio de classificacao logistica com A) representagdo gréfica e; matrizes confusao para
os limiares de B) 0,75; C) 0,5; D) 0,25

A) B) Q)
Y
1T ’—.".' 1 0 1 0
o =0 - | g . |
0754 - - Limiar 0,75 % %
| ¢ i B
’
o5 P Limiar 0,5 _ D)
4
. . redito
0254 ------=------+ r‘, ,,,,,,,,,, I: umiar 9’,2,5, 1 0
,' £ j 0
N 3
S > =
Xo X1 Xz X3 X, X

Fonte: O Autor (2019)
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Perceba que quando o limiar de classificagdo € igual a 0,75 as observacdes serdo

classificadas na classe positivo caso a probabilidade seja maior ou igual a 0,75. Isso faz com
que 3 dos 5 pontos verdadeiramente positivos sejam classificados como positivos, enquanto 2
deles foram classificados como negativos. Da mesma forma, dos 5 pontos verdadeiramente
negativos, 4 deles foram classificados como negativos e apenas 1 foi classificado como
positivo. Com esses dados é possivel construir a matriz confusdo exposta na Figura 5 (b). Da
mesma forma descrita anteriormente, ao mudar o limiar é possivel construir uma matriz
confusdo para cada limiar, a Figura 5 (c) representa a matriz confusdo quando o limiar € igual
a 0,5. A Figura 5 (d) exibe a matriz confusdo quando o limiar € igual a 0,25.

A curva ROC resume as informacdes descrita no paragrafo anterior. Para isso, como
mostra a Figura 6, para cada matriz confusdo é calculada a sensibilidade utilizando a Equacéo
(3.8) e a especificidade, utilizando a Equacdo (3.9). Cada ponto representa um limiar da

classificacéo e as respectiva sensibilidade e taxa de falsos positivos (1 - especificidade).

Figura 6— Curva ROC

A)
Limiar 0,25 Limiar 0

1 Limiar 0,5

0,75

Sensibilidade
“O
N

0,25

0 0,25 0,5 0,78 1

1 - especificidade

Fonte: O Autor (2019)

Deleo (1993) afirma que a Area Sobre a Curva ROC (AUC) é uma medida importante
para a analise dos modelos, visto que fornece uma medida simples para a acuracia geral. O valor
da AUC varia entre 0,5 e 1. Se o valor for igual a 0,5, isso indica que ndo ha diferenca entre as
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duas classes, enquanto se o valor for igual a 1 indica que ndo ha sobreposicdo da distribuicao

das classes (FIELDING; BELL, 1997).

Valores iguais a 1 dificilmente serdo alcancados (FIELDING; BELL, 1997). AUC igual
a 0,8 significa que para 80% das vezes em que uma selecdo aleatdria for realizada na classe
positiva tera mais sucessos que uma selecdo aleatdria conduzida na classe negativa (DELEO,
1993).

A Curva ROC, além de fornecer informacGes sobre a acuracia do modelo, serve como
ferramenta para desenvolver regras de decisdo (DELEO, 1993). Segundo Fielding e Bell
(1997), sdo necessarios dois elementos para identificar os limiares mais adequados. Um dos
pontos necessarios € a identificacdo dos custos referentes a falsos positivos e de falsos
negativos. Tais custos podem ser dificeis de serem levantados e variam bastante a depender do
problema em questdo (FIELDING; BELL, 1997). Como guia, Fielding e Bell (1997), sugerem
que se 0s custos de falsos positivos sejam maiores que 0s custos de falsos negativos, o limiar
deve favorecer a especificidade, caso contrario a sensibilidade de ser favorecida.

A versatilidade de tal técnica é um dos fatores que levaram a sua ampla utilizacdo.
Shrestha e outros (2017) utilizaram tal método para avaliar a performance do algoritmo Random
Forest na tarefa de avaliacdo da susceptibilidade a deslizamentos de terras. Da mesma forma
Althuwaynee e outros (2014) avaliaram a performance de modelos de regressdo logistica.
Tehrany e outros (2015a) avaliaram a performance do algoritmo SVM na tarefa de avaliacdo

do perigo de inundacdes.

3.5 Conclusdes do capitulo

No presente capitulo foram apresentados e discutidos os conceitos utilizados no presente
estudo. Em primeiro lugar, os termos referentes ao gerenciamento de risco foram apresentados
e discutidos, diferenciando cada um deles. Além dos termos citados anteriormente, 0s conceitos
referentes a desastres naturais foram definidos e caracterizados. Os algoritmos e métodos
utilizados foram apresentados, bem como as métricas de validacdo de performance. Tal capitulo
foi responsavel por formar a base conceitual necessaria para o completo entendimento do

presente trabalho.
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4 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

O presente capitulo tem como propdsito apresentar a revisao sistematica da literatura, que
tem como objetivo prospectar trabalhos cientificos publicados em periddicos de alto impacto
no tema de mapeamento de perigo de deslizamentos e inundacGes utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina, tais trabalhos serdo utilizados para responder questdes chaves que
permitirdo identificar padrfes e tracar novas perspectivas para o tema. Para a selecdo desses
trabalhos foi aplicada uma metodologia sistematica de busca e filtragem. Apds a busca, todos
os trabalhos foram analisados com o objetivo de responder as questdes de pesquisa previamente

definidas.

4.1 Metodologia

Essa secdo tem como proposito explicar a metodologia utilizada no capitulo para analisar
a literatura cientifica sobre mapeamento do perigo de inundacfes e deslizamentos com a
utilizacdo de algoritmos de aprendizado de méaquina. Para Kitchenham e outros (2007), uma
revisao sistematica da literatura € um meio para identificar, avaliar e interpretar todas as
pesquisas relevantes para uma questdo de pesquisa especifica, um campo de estudo, ou um
fendmeno de interesse. Gupta e outros (2018) afirmam que para uma revisao ser sistematica,
deve-se responder a questdes especificas e aplicar uma metodologia clara para a avaliacdo de
todas as informacdes disponiveis.

Ainda segundo Kitchenham e outros (2007), existem varias razdes para se realizar uma
revisdo sistematica da literatura: (i) Para resumir as evidéncias existentes referentes a um
método ou tecnologia; (ii) Para identificar oportunidades de pesquisas futuras; (iii) ou ainda
para propor estruturas ou base de conhecimento para sustentar novas atividades de pesquisa.

Brereton e outros (2007) propdem que 0 processo de revisao sistematica da literatura seja
dividido em dez etapas, segmentadas em 3 fases, como mostra o Fluxograma 4.

Japara (GUPTA etal., 2018), o processo de revisédo sistematica da literatura se divide em
14 etapas, que sao:

Desenvolver as questdes de pesquisa;
Avaliar a qualidade das questdes de pesquisa;
Estabelecer os critérios de inclusdo;
Desenvolver o protocolo do estudo;

Registrar a revisao;

I L T D

Selecionar bancos de dados;



7. Conduzir a busca;

8. Avaliar a qualidade da pesquisa;

9. Filtrar estudo;
10. Extrair dados;

11. Avaliar viés no estudo;

12. Analisar os dados;

13. Sintetizar e interpretar resultados;

14. Reportar resultados.

Fluxograma 4— Processo de revisdo sistemética da literatura
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Planejamento

Conducao

Documentacao

1. Especificar questdes de

4. |dentificar pesquisas

9. Escrever o relatério da revisdo

8. Sintetizar os dados

pesquisa relevantes
{
2. Desenvolver o protocolo da 5. Selecionar estudos primarios ] .
revisdo 10. Validar o relatério
iy L
3. Validar o protocolo da revisdao 6. Avaliar qualidade dos estudos
v
7. Extrair dados necessarios

Y

Fonte: adaptado de (BRERETON et al., 2007)

Os trabalhos publicados por Brereton e outros (2007), Kitchenham e outros (2007) e

Gupta e outros (2018) possuem certo grau de consenso sobre as etapas necessarias e

caracteristicas essenciais para a realizagdo de uma boa revisdo sistematica da literatura. Assim

sendo, a metodologia utilizada no presente trabalho tomou como base os trabalhos citados

anteriormente, como mostra o Fluxograma 5.

Apesar da forma sequencial na qual a metodologia adotada foi apresentada, vale ressaltar

que 0 processo € interativo e podem ocorrer interacdes fora da ordem pré-estabelecida. Nas

proximas subsec¢des, cada uma das fases apresentadas no Fluxograma 5 serdo detalhadas.



Fluxograma 5- Metodologia adotada no estudo
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' D
Planejamento Condugao Documentagao |
1. Especificar questdes de . L. - w
P q 4, Selecionar banco de dados 9. Escrever o relatdrio da revisdo
pesquisa
O Iy
2. Estabelecer critérios de 5. Selecionar estudos primarios
inclusao
O
3. Desenvolver o protocolo da 7. Extrair dados necessarios
revisao
{
8. Sintetizar os dados
| P— 1

4.1.1 Questdes de pesquisa

Fonte: O Autor (2019)

Kitchenham e outros (2007) sugerem que as questdes de pesquisa devam ser elaboradas

informando a populacdo a ser estudada, o meio de intervencdo, a forma de comparacgéo e as

saidas a serem analisadas. Para o presente trabalho, a populacgdo a ser estudada sao 0s métodos

de aprendizado de maquina. J& a intervencdo é o campo de estudo referente a mapeamento do

perigo de deslizamentos e inundacbes. A forma de comparacdo sera entre 0s artigos

selecionados para o estudo. Por fim, a saida especifica, sera definida em cada questdo de

pesquisa.

Assim sendo, o presente trabalho tem como objetivo responder as seguintes questdes de

pesquisa:

e RQ1: Quais métodos de aprendizado de méaquina sdo mais utilizados para o

mapeamento do perigo de enchentes e inundagdes?

e RQ2: Como estdo distribuidos os valores da avaliacdo de performance dos

métodos de aprendizado de maquina para o0 mapeamento do perigo de enchentes

e inundagdes?

e RQ3: Quais as variaveis condicionantes mais utilizadas nos métodos de

aprendizado de maquina para 0 mapeamento do perigo de enchentes e

inundacdes?
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e RQ4: Como estdo distribuidos os tamanhos das amostras utilizadas nos métodos

de aprendizado de méaquina para 0 mapeamento do perigo de enchentes e

inundagdes?
4.1.2 Estabelecer critérios de inclusao

Segundo Gupta e outros (2018), os critérios de inclusdo devem ser claros o suficiente para
tornar possivel a identificacdo do tipo de estudo a ser analisado, o que pode incluir: a populacéo
estudada, o tipo do estudo considerado, entre outros fatores que caracterizam a area de estudo
em especifico.

Os critérios de inclusdo adotados estao divididos em trés grupos, conforme exposicao do
Quadro 4. O primeiro reflete as caracteristicas do documento a ser analisado. O segundo,

referente a area de estudo. Por fim, o Gltimo grupo referente ao tipo do estudo.

Quadro 4- Critério de incluséo

Grupo Critérios
» Somente Artigos publicados em periddicos;
Caracteristicas do documento » Somente artigos escritos em lingua inglesa;

» Somente artigos publicados até 31/12/2018.
Serdo consideradas somente as seguintes areas de
estudo:
* Geologia;
» Recurso hidricos;
* Engenharia;
« Ciéncias ambientais e ecologia;
Area do estudo « Ciéncias meteorologicas;
* Geografia fisica;
* Sensoriamento remoto;
* Ciéncia da computagao;
» Matematica;
* Tecnologia outros topicos;
* Pesquisa operacional e ciéncia da gestdo.
* Artigos que mapeiam o perigo de enchentes e
deslizamentos de terra utilizando métodos de
Tipo do estudo aprendizado de maquina;
» Somente artigos que realizam o mapeamento
espacial do perigo.

Fonte: O Autor (2019)

4.1.3 Desenvolver protocolo da reviséo

Um protocolo de revisdo € o documento responsavel por especificar qual método sera
usado para realizar uma reviséo sistematica (KITCHENHAM et al., 2007). Para Gupta e outros
(2018), um protocolo de revisdo bem elaborado facilita 0 gerenciamento da revisdo, além de

evitar redundéancias.



55
Para Kitchenham e outros (2007), um protocolo de revisdo deve conter, entre outros:

e Justificativa para a pesquisa;

e Questbes de pesquisa;

e Estratégia de busca;

o Critério de incluséo;

e Procedimentos para selecdo dos estudos;

e Procedimento de verificagdo da qualidade dos trabalhos selecionados;

e Estratégia da extracdo dos dados;

e Sintese dos dados extraidos;

e Estratégia de disseminacdo.
Cada um desses topicos, quando pertinente, sera explicado nas subsecdes posteriores.
O protocolo de revisdo foi elaborado pelo pesquisador e avaliado pelo orientador dessa

pesquisa. O protocolo em sua integra encontra-se no Apéndice A.

4.1.4 Selecionar banco de dados e termos de busca

A base de dados selecionada para o presente estudo foi a Web of Science core Collection.
Tal base possui mais de vinte mil peridédicos disponiveis, todas as referéncias sao indexadas,
além de possuir varias informacGes sobre cada trabalho publicado. Para realizar a busca,
primeiro foram definidos os termos de busca e por fim, a busca inicial foi realizada no
mecanismo disponibilizado.

Foram definidos dois grupos de termos de busca baseados na literatura especifica. O
primeiro, relacionado as principais técnicas de aprendizado de maquina utilizadas na literatura.
O segundo, referente a termos geralmente utilizados para representar o0 mapeamento de perigo
de enchentes e deslizamentos. Por exemplo, Feng e outros (2016), usaram o termo “landslide
susceptibility”, Mufioz e outros (2018) usaram o termo “Flood Forecasting”, Kourgialas e
Karatzas (2017) usaram “flood hazard mapping”, e assim por diante. O Quadro 5 resume todos
0s termos de busca de ambos os grupos.

Todas as buscas foram realizadas nos campos titulo, resumo, palavras chaves e palavras
chaves mais citadas. Os termos do primeiro grupo foram combinados com os termos do segundo
grupo com o operador l6gico AND, formando, por exemplo, o termo de busca: “support vector

regression” AND “Landslid* risk”.
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Por fim, as buscas foram realizadas, resultando em 1471 trabalhos. Apos essa etapa, 0S

filtros definidos anteriormente foram aplicados para enfim chegar na amostra utilizada no

estudo.
Quadro 5- Termos de busca utilizados
Grupo relacionado a Aprendizado de Maquina Grupos relacionados aos desastres
“Machine Learning” OR “Deep-Learning” OR
“data mining” OR “artificial intelligence” OR
“nearest neighbo*” OR “K-NN” OR “decision “Flood* prediction” OR “Flood* vulnerability” OR
tree*” OR “ linear regression” OR ‘“regression “Flood* estimation” OR “Flood* forecast” OR
tree*” OR “classification trees” OR “neural “Flood* analysis” OR “Flood* susceptibility” OR
network®” OR “ANN” OR “genetic algorithm” OR “Flood* assessment ”OR “Flood* hazard” OR
“association rule*” OR “support vector machine*” “Flood* risk” OR “Landslid * vulnerability” OR
OR “SVM” OR “support vector regression” OR “Landslid* prediction” OR “Landslid * estimation”
“random forest” OR “boosting”’; OR “ensemble OR “Landslid* forecast” OR “Landslid* analysis”
learning” OR “‘ensemble model*” OR “gradient OR “Landslid * susceptibility” OR “Landslid*
descent” OR “clustering” OR “logistic regression” | assessment”OR “Landslid* hazard” OR “Landslid*
OR “genetic algorithm” OR “naive bayes” OR risk” OR “inundation * prediction” OR “inundation
“bagging” OR “Least-Square support vector estimation”” OR “inundation forecast” OR
machines” OR “K-Means” OR “Dimensionality “inundation analysis” OR “inundation *
Reduction” OR “boosting” OR “adaboost” OR vulnerability” OR “inundation susceptibility” OR
“Principal component analysis” OR “Classifcation “inundation assessment” OR “inundation hazard”
and Regression Tree” OR “classifcation rules” OR OR “inundation risk ”
“Association Rules” OR “Linear Discriminant
Analysis”

Fonte: O Autor (2019)

4.1.5 Selecionar estudos primarios

Tendo o resultado da busca inicial, alguns filtros e critérios foram aplicados para definir
a amostra que sera utilizada no estudo. A busca inicial resultou em 1471 trabalhos, distribuidos
em 314 periddicos, mostrando a variedade de estudos no tema em questdo. Apds aplicar todos
os critérios estabelecidos, foi possivel definir a amostra que sera utilizada no estudo, contendo
154 artigos, distribuidos em 38 periddicos. Todo o processo de selecdo dos estudos primarios

esta exposto no Fluxograma 6.



Fluxograma 6— Processo de selecdo dos estudos primarios

Busca Web of Science Core Collection
n=1471,j= 314

Artigos publicados em periédicos com > 2
artigos
n=1200,j=93

Remover periddicos < 2 artigos
publicados

Periodicos dentro da area de estudo
n=1180,j=88

Remover areas fora do escopo da
pesquisa

Artigos publicados dentro da area de estudo
n=178,j=69

Remover artigos fora do escopo
apos ler titulo e resumo

Artigos selecionados para a revisao
sistematica da literatura
n=154,j=238

Remover artigos fora do escopo
apos ler o artigo completo

Fonte: O Autor (2019)

4.1.6 Extrair os dados necessarios
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Os dados foram extraidos com o auxilio do pacote desenvolvido na linguagem R:

Bibliometrix Aria e Cuccurullo (2017). Tal ferramenta fornece um banco de dados com 37

variaveis diferentes, contendo informacGes sobre cada trabalho incluido na pesquisa, dentre

elas:

AU: Autores;

TI: Titulo;

SO: Fonte;

JI: Abreviacdo ISSO para a fonte;
DT: Tipo do documento;
DE: Palavras chaves;

AB: Resumo;

C1: Nacionalidade do autor;
CR: Referéncias citadas;
TC: NUmero de citagdes;
PY: Ano;

SC: Categoria.
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Além das analises proporcionadas por tal ferramenta, serdo extraidas as seguintes

informagdes complementares, totalizando 42 informacdes coletadas:
e Método de aprendizado de maquina utilizado com maior performance;
e Valor numérico da performance;
e Variaveis condicionantes adotadas no modelo;
e Tamanho da amostra utilizada;
e Maneira de validagdo do modelo.

O método de aprendizado de maquina com maior performance diz respeito ao algoritmo
utilizado no estudo que alcangou maior valor numérico na métrica de performance utilizada
pelos autores. Ja performance corresponde ao valor numérico do algoritmo eu melhor
desempenhou a fungdo descrita no estudo. As variaveis condicionantes dizem respeito a quais
variaveis independentes os autores escolheram para utilizar no estudo. O tamanho da amostra
informa sobre a quantidade de eventos identificados previamente e utilizados para o
treinamento dos algoritmos. Por fim, a validacdo do modelo diz respeito aos métodos utilizados
pelos autores para compararem os resultados gerados pelo modelo com a dinamica real dos

eventos.

4.1.7 Sintese e escrita do relatério

A sintese e escrita serdo apresentadas nas proximas secOes. Na secdo 4.2 serdo
demonstrados os resultados das analises realizadas. Em seguida, sera proposto um processo
para 0 mapeamento de perigo de inundac@es e deslizamentos usando técnicas de aprendizado
de maquina.

A sintese dos dados, como mencionado anteriormente serd realizada com o auxilio de
duas ferramentas. A primeira € o pacote, escrito na linguagem R, Bibliometrix (ARIA,
CUCCURULLO, 2017). Tal pacote fornece uma vasta quantidade informagdes sobre os estudos
preliminares de forma rapida e confidvel. Além dessa ferramenta, serd utilizado também
planilhas eletronicas para coletar informagdes mais especificas.

O banco de dados formado contém 42 colunas e 178 linhas. Os dados brutos foram
armazenados para fins de verificagdo. Por fim, foram utilizados pacotes de manipulagéo e

visualizagdo de dados disponiveis na linguagem R.

4.2 Resultados e discussoes

A presente secdo ird apresentar a analise exploratoria dos dados. Em primeiro lugar, uma

analise geral dos dados sera realizada, mostrando informag6es como: evolucdo das pesquisas;
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principais autores; principais fontes; entre outras. Por fim, cada uma das questdes de pesquisa

serd sistematicamente respondida.

4.2.1 Analise exploratdria da amostra

Como indicio da relevancia e atualidade do tema, o nimero de publicacdes apresentou
tendéncia crescente, como mostra o Grafico 1. Como evidéncia, a taxa de crescimento anual
apresentou valor de 31,74% ao ano. Nota-se um crescimento acentuado nos numeros de
publicacdes a partir de 2010, fato ocorrido provavelmente pela larga popularizacdo das técnicas
de aprendizado de maquina, bem como o surgimento de tecnologia que possibilitaram a analise

de grandes volumes de dados.

Grafico 1- Evolugdo histérica dos trabalhos

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Fonte: O Autor (2019)

O relatério publicado por WIPO (2019), apresenta relevantes contribuicdes a respeito das
tendéncias em tecnologias que utilizam a inteligéncia artificial. Segundo tal relatorio, as areas
com maior crescimento foram transporte, agricultura e aplicacfes governamentais, tais como
gerenciamento de desastres, as quais possuem uma taxa de crescimento de no minimo 30% ao
ano, tendo a China como o pais lider em utilizacdo de tais tecnologias.

Ainda segundo WIPO (2019), a area de aprendizado de maquina € uma das principais

responsaveis pelo grande crescimento das tecnologias de inteligéncia artificial. As areas com
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crescimento constante nos ultimos anos foi o NLP e andlise preditiva. Segundo WIPO (2019),

0 crescimento acentuado nas aplicacdes de inteligéncia artificial comegou nos Gltimos 7 anos,
movido principalmente pelo crescimento do poder computacional e a grande conectividade com
grandes volumes de dados compilados e compartilhados.

Segundo os dados analisados na amostra, a China foi o pais com maior nimero de
publicacdes, seguida por Iran e Turquia. Além disso, hd& um grande ndmero de artigos
publicados nesses paises com colaboracdo de autores de outros paises, como mostra o Grafico
2.

Dos dez paises expostos no Gréfico 2, seis deles estdo entre os 20 paises mais afetados
por inundacdes e deslizamentos, segundo dados do EM-DAT (2019). Segundo tais dados, a
China é o pais mais afetado em danos financeiros por enchentes e deslizamentos. Além da

China, a India, Italia, Coréia e Iran estdo entre os 20 paises mais afetados por tais desastres

naturais.
Gréfico 2— Producdo por pais
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SCP: Publicagbes com autores de tnico pals; MCP: Publicagbes com aulores de multiplos paises

Fonte: O Autor (2019)

Foram identificados 375 autores diferentes, o que significa 2,44 autores por documento.
No Gréafico 3 estdo expostos os dez autores com maior nimero de publica¢do no tema. Destaque
para Pradhan B., que entre 2010 e 2018 publicou 24 artigos.
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Grafico 3— Autores mais produtivos
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Fonte: O Autor (2019)

Como exposto no Grafico 4, o trabalho mais citado foi o publicado por Pradhan e Lee
(2010), no qual os autores comparam os modelos de Redes Neurais Artificias (ANN),
Frequency Ration e Regressdo logistica na tarefa de mapeamento do perigo de deslizamento.
Vale ressaltar que os nimeros de citagdes ndo devem ser tomados como referéncia absoluta
para classificar a produtividade do autor, pois é necessario levar em consideracdo o tempo de
publicacdo de cada artigo.

Segundo a lei de Lotka ou Lei do Quadrado Inverso, um nimero restrito de pesquisadores
produz muito em uma determinada area, enquanto um grande volume de pesquisadores produz
pouco Machado Junior e outros (2016). A implicacdo é que a quantidade de autores que
publicam n artigos é igual a 1/n? da quantidade de autores que publicam somente 1 artigo. E
chamado de coeficiente de Lotka 0 expoente de n. Para a distribuicdo ideal o coeficiente é igual
a 2, dessa forma, para comparar uma amostra com a distribuicdo ideal basta comparar o
coeficiente de Lotka.

Ao analisar a produtividade da area segundo a Lei de Lotka Machado Junior e outros
(2016), foi concluido que os autores possuem produtividade acima do padréo teorico. A
amostra apresentou coeficiente de Lotka igual a 1,72. O teste de hipotese para a igualdade entre
a distribuicdo real e a tedrica retornou valor-p de 0,1813. Isso significa que a diferenca entre o
tedrico e o observado ndo é estatisticamente significativa, mostrando que a produgdo dos

autores é igual ao padrao tedrico estabelecido, configurando-os como produtivos.
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Grafico 4— Citacdes por autor
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Fonte: O Autor (2019)

Outra maneira interessante de identificar relagdes importantes na area de estudo €
verificar a rede de citagdes histdricas entre os trabalhos. Conforme exposicdo da Figura 7, é
possivel identificar claramente trés trabalhos pioneiros que foram citados pelos demais.

O primeiro trabalho, publicado por Lee e outros (2003), explorou a aplicabilidade de
Redes Neurais Artificiais para 0 mapeamento de susceptibilidade a deslizamento de terras. Tal
trabalho trouxe avancos significativos ao estabelecer um processo claro para o problema
proposto, bem como representou avangos ao utilizar imagens de satélite para a identificacdo de
areas atingidas por deslizamento. Além disso, o estudo forneceu algumas questfes de pesquisa
norteadoras para trabalhos futuros. Uma delas relata a impossibilidade de identificar a
importancia relativa das varidveis ao se utilizar redes neurais. Essa questdo foi resolvida ao
fazer uso de métodos como o Random Forest, que possibilitam a determinacdo da importancia
relativa de cada variavel.

O segundo trabalho, por sua vez, publicado por Gémez e Kavzoglu (2005), também
demostrou o uso de Redes Neurais Artificias para o0 mapeamento da susceptibilidade de
deslizamentos de terra. Tal trabalho mostrou avango ao utilizar o algoritmo Multilayer

Precepton com Backpropagation.
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O terceiro trabalho identificado, publicado por Ermini; e outros (2005), também fez uso

de Redes Neurais Artificias para 0 mapeamento da susceptibilidade a deslizamentos. O que
mostra que a técnica inicial de inteligéncia artificial para analise do perigo de deslizamentos foi

a Rede Neural Artificial.

Figura 7— Rede de citagdes historicas entre os autores
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Fonte: O Autor (2019)

A lei de Bradford, surgiu através de pesquisas médicas conduzidas por Hill Bradford. Tal
lei permite estimar a relevancia de periodicos dentro de areas especificas do conhecimento,
classificando-os em trés zonas, cada uma com um terco do total de artigos. A primeira: contém
um pequeno namero de periddicos altamente produtivos. A segunda: contém um nimero maior
de periddicos menos produtivo. A terceira: contém um numero ainda maior de periddicos,
reduzindo a produtividade do grupo (MACHADO JUNIOR et al., 2016).

Os artigos aqui discutidos estdo distribuidos em 38 periodicos diferentes. O Gréafico 5
expde os dez periddicos com maior nimero de publicagbes. Segundo a lei de Bradford,

Machado Junior e outros (2016), os periodicos com maior produtividade no tema em questdo
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sdo: Environmental Earth Sciences, com 24 artigos; Natural Hazards, com 14 artigos e;

Landslides e Geomorphology, com 12 artigos.

Grafico 5- Citages por periddico
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Fonte: O Autor (2019)

A amostra analisada mostrou-se diversificada e significativa. Assim sendo, a préxima
etapa consiste em responder as questdes de pesquisa previamente estabelecidas. Para isso, cada
questdo sera respondida levando em consideracdo os dois tipos de desastre analisados no
presente trabalho: inundacdes e deslizamentos de terra. Dessa forma, para cada questdo de
pesquisa, havera duas respostas, uma para cada tipo de desastre.

A amostra selecionada possui artigos relacionados a deslizamentos de terra e inundacdes.
Foram identificados 133 artigos para deslizamentos de terra e 22 artigos para inundagdes. Os
artigos categorizados de acordo com cada tipo de desastre estdo expostos no Quadro 6.

O trabalho elaborado por Mirzaei e outros (2018) foi considerado como pertencente as
duas categorias, por tratar tanto de deslizamentos como de inundagdes em seu trabalho.
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Quadro 6- Artigos classificado por tipo do desastre abordado

Categoria do

Autores
desastre
(NANDI et al., 2016); (TIEN BUI et al., 2016a); (TEHRANY et al., 2015b); (RAHMAT]I;
POURGHASEMI, 2017); (MIRZAEI et al., 2018); (SHAFIZADEH-MOGHADAM et al.,
2018); (KHOSRAVI et al., 2018); (HONG et al., 2018); (SAMANTA; PAL;
Inundacéo PALSAMANTA, 2018); (AL-ABADI, 2018); (SAMANTA et al.,, 2018); (RAZAVI

TERMEH et al., 2018); (ZHAO et al., 2018); (KOURGIALAS; KARATZAS, 2017); (LEE
et al., 2017); (LAI et al., 2016); (FENG et al., 2015); (WANG et al., 2015b); (FENG; LIU;
GONG, 2015); (JI et al., 2013); (PAN et al., 2011); (CHANG et al., 2010);

Deslizamento
de terra

(SHARMA et al., 2014); (WANG et al., 2016); (ROSSI et al., 2010); (GARCIA-
RODRIGUEZ et al., 2008); (GARCIA-RODRIGUEZ; MALPICA, 2010); (SU et al., 2015);
(YOUSSEF et al., 2016); (TIEN BUI et al., 2012a); (PHAM et al., 2016a); (BUI et al., 2011);
(LOMBARDO et al., 2015); (PRADHAN; LEE, 2010); (TIEN BUI et al., 2012b); (CHEN et
al., 2017a); (HONG et al., 2015); (KAVZOGLU; SAHIN; COLKESEN, 2014); (GOETZ et
al., 2015); (TANER SAN, 2014); (YILMAZ, 2010b); (OZDEMIR, 2011); (TIEN BUI et al.,
2016b); (YAO; THAM; DAI, 2008); (TIEN BUI et al., 2016c); (CONFORTI et al., 2014);
(PHAM et al., 2016b); (PENG et al., 2014); (FEIZIZADEH et al., 2017); (FARAII
SABOKBAR; SHADMAN ROODPOSHTI; TAZIK, 2014); (TRIGILA et al., 2015); (ZARE
et al., 2013); (XU et al., 2013); (GOKCEOGLU et al., 2010); (SANGCHINI et al., 2016);
(FENG et al., 2016); (SUJATHA et al., 2013); (NEFESLIOGLU et al., 2011);
(ERCANOGLU; TEMIZ, 2011); (MELCHIORRE et al., 2011); (YI-TING et al., 2015);
(TEHRANY; PRADHAN; JEBUR, 2015); (POURGHASEMI; MORADI; FATEMI
AGHDA, 2013); (YILMAZ, 2009a); (PRADHAN; PUTRA, 2013); (KINCAL; AKGUN;
KOCA, 2009); (INTARAWICHIAN; DASANANDA, 2011); (YILMAZ, 2009b); (PHAM et
al., 2017); (YILMAZ, 2010a); (POLYKRETIS; FERENTINOU; CHALKIAS, 2014); (TIEN
BUI et al., 2017); (BALLABIO; STERLACCHINI, 2012); (CHEN et al., 2014); (ARNONE
et al., 2014); (DAHAL, 2014); (POURGHASEMI; KERLE, 2016); (COSTANZO et al.,
2014); (PARK; LEE, 2014); (HONG; POURGHASEMI; POURTAGHI, 2016); (HONG et
al., 2016); (AKGUN; KINCAL; PRADHAN, 2012); (TSANGARATOQOS; ILIA, 2016);
(REGMI et al., 2014); (SOLAIMANI; MOUSAVI; KAVIAN, 2013); (WANG et al., 2015a);
(ALTHUWAYNEE et al., 2014); (WANG; SAWADA; MORIGUCHI, 2013);
(FELICISIMO et al., 2013); (DEMIR et al., 2013); (CHEN et al., 2016); (GURI;
CHAMPATI RAY; PATEL, 2015); (KAYASTHA; DHITAL; DE SMEDT, 2013); (HONG
et al., 2017a); (SEGONI et al., 2015); (HUANG; ZHAO, 2018); (BALAMURUGAN;
RAMESH; TOUTHANG, 2016); (CHEN et al., 2018a); (ZHU et al., 2018); (SUN et al.,
2018); (POURGHASEMI et al., 2018); (BUI et al., 2018); (BORNAETXEA et al., 2018);
(LEE; LEE; LEE, 2018); (ADINEH et al., 2018); (POLYKRETIS; CHALKIAS, 2018);
(WANG et al., 2018); (MIRZAEI et al., 2018); (MERGHADI; ABDERRAHMANE; TIEN
BUI, 2018); (HOANG; TIEN BUI, 2018); (CHEN et al., 2018b); (CHEN; POURGHASEMI;
NAGHIBI, 2018a); (CHEN; POURGHASEMI; NAGHIBI, 2018b); (CHEN et al., 2018c);
(MONDAL; MANDAL, 2018); (POURGHASEMI; RAHMATI, 2018); (PHAM, 2018);
(LEE etal., 2018); (PHAM; PRAKASH; TIEN BUI, 2018); (PHAM; TIEN BUI; PRAKASH,
2018); (BEHNIA; BLAIS-STEVENS, 2018); (KIM etal., 2018); (KALANTAR et al., 2018);
(LI1U; MIAO, 2018); (ADA; SAN, 2018); (ARABAMERI; POURGHASEMI; YAMANI,
2017); (PHAM; TIEN BUI; PRAKASH, 2017); (CHEN et al., 2017b); (SHRESTHA; KANG;
SUWAL, 2017); (HONG et al., 2017b); (POURGHASEMI; ROSSI, 2017); (WANG et al.,
2017); (TSANGARATOS et al., 2017); (ZHANG et al., 2017b); (NGUYEN et al., 2017);
(XIE et al., 2017); (CHEN et al., 2017c); (LEE et al., 2015); (SHAHABI; HASHIM;
AHMAD, 2015); (TSAI et al., 2013); (RAMAKRISHNAN et al., 2013); (LEE; HWANG;
PARK, 2013); (RAMANI SUJATHA; KUMARAVEL; RAJAMANICKAM G, 2012);
(TIEN BUI et al, 2012c); (LEE; OH, 2014); (RAMANI; PITCHAIMANI;
GNANAMANICKAM, 2011); (MOUSAVI et al., 2011); (YEON; HAN; RYU, 2010);
(POUDYAL et al., 2010); (PRABU; RAMAKRISHNAN, 2009); (LEE, 2007); (GOMEZ;
KAVZOGLU, 2005); (ERMINI; CATANI; CASAGLI, 2005); (LEE et al., 2003)

Fonte: O Autor (2019)
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4.2.2 Quais os métodos de aprendizado de maquina sdo mais utilizados para 0 mapeamento do

perigo de enchentes e inundacgdes?

Foram identificados 61 modelos diferentes no presente estudo. Para mapeamento do
perigo de deslizamentos foram utilizados 54 desses modelos. J& para 0 mapeamento do perigo
de inundacéo 23 desses modelos foram usados.

Dentre os 54 modelos utilizados para mapear o perigo de deslizamento, Logistic
Regression foi 0 mais utilizado, seguido por SVM, ANN, Random Forest e Frequency Ratio.
Para fins de simplificacdo visual, o Gréafico 6 mostra apenas modelos que foram utilizados pelo

menos 5 vezes.

Grafico 6 — Modelos mais utilizados para mapeamento de perigo de deslizamentos

Logistic Regressionn -
Support Vector Machine -
Artificial Neural Network -

Random Forest-
Frequency Ratio -
Decision Trees -
Naive Bayes -

Weight of evidence -

M. A. Regression Spline - -5
Ensemble Methods - -5
Evidential Belief Function - -5
s

Boosted Tree -

Fonte: O Autor (2019)

Para inundacdes, 0 modelo mais utilizado foi 0 Random Forest, seguido por SVM, ANN,
Decision Trees e Frequency Ratio. O Grafico 7 exibe apenas os modelos que forma usados pelo

menos duas vezes.
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Grafico 7- Modelos mais utilizados para mapeamento de perigo de inundacao

Random Forest

Support Vector Machine -
Artificial Neural Network 4
Decision Trees
Frequency Ratio -
Boosted Tree

Logistic Regressionn

A.N. Fuzzy Inference System

Fonte: O Autor (2019)

Ao analisar os cinco modelos mais utilizados, € possivel perceber apenas leves diferencas
entre os resultados. O primeiro, o modelo Logistic Regression, o mais utilizado para
mapeamento do perigo de deslizamentos, ndo aparece entre 0S cinco primeiros para 0
mapeamento do perigo de inundac¢Ges. Em segundo lugar, 0 modelo Decision Trees, quarto
colocado para mapeamento de perigo de inundagdes, ndo aparece entre os cinco mais utilizados
para deslizamento. Por fim, ha diferencas nas posi¢des que cada modelo assume para cada tipo
de desastre.

Nos estudos analisados, frequentemente um unico artigo fez uso de mais de um algoritmo,
objetivando a comparacgéo entre eles e a escolha do que apresentou o melhor desempenho.
Dessa forma, foi possivel catalogar quais modelos apresentaram melhor desempenho para cada
artigo. Tal informac&o esta exposta no Grafico 8.

Novamente é possivel perceber a presengca dos modelos discutidos nos paragrafos
anteriores. As primeiras colocacdes foram ocupadas por modelos conhecidos e amplamente
utilizados nas tarefas de mapeamento dos desastres hidroldgicos.

Foram aplicados filtros para produzir o Gréafico 8. Para deslizamentos s6 foram
considerados modelos que foram melhores que os demais no minimo 5 vezes. Ja para
inundacgdes, foram considerados modelos que foram melhores que os demais no minimo 2

VeZzes.
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Grafico 8— Modelos com melhor desempenho a) para deslizamento; b) para inundagéo

A)

Support Vector Machine - Random ForestA

B)
Support Vector Machine - -

Artificial Neural Network -
Logistic Regressionn -

Random Forest Artificial Neural Network {

Frequency Ratio 1

Ensemble Methods - Frequency Ratio

Fonte: O Autor (2019)

Os modelos usados em deslizamentos de terra mostram um grupo bem definido de
algoritmos superiores em performance. Esse grupo é formado por SVM, ANN, Logistic
Regression e Random Forest. Esse resultado indica que tais modelos sdo amplamente utilizando
e confidveis para tal tarefa.

Tendo em vista as anélises realizadas até o momento, foi possivel estabelecer um conjunto
de modelos mais utilizados e com performance superior. Dentro desse grupo estdo: ANN; SVM;
Random Forest; Logistic Regression e; Frequency Ratio. Os modelos incluidos nesse grupo

foram escolhidos seguindo os critérios frequéncia de utilizacdo de desempenho nas tarefas.

4.2.3 Como estdo distribuidos os valores da avaliacdo de performance dos métodos de

aprendizado de maquina para 0 mapeamento do perigo de enchentes e inundacGes?

Como critério de avaliagdo dos modelos foram usadas duas medidas amplamente
utilizadas. A primeira e mais comum entre 0s artigos selecionados foi a AUC, apresentada e
discutida no capitulo 2, que foi usada em 90 dos artigos selecionados. Ja a segunda, em menor
numero nos artigos selecionados foi a acuracia, presente em 70 dos artigos. Nove dos artigos
analisados utilizaram tanto AUC como acuracia.

Vale ressaltar que trabalhos como o de Pan e outros (2011) utilizam a abordagem de
regressdo, o que inviabiliza a utilizagdo das medidas adotadas como padréo nesse estudo.
Dentro da amostra, cinco artigos foram excluidos da anélise de desempenho devido ao fato
explicado anteriormente. Apesar de configurar uma limitacéo, tal quantidade ndo é suficiente

para inviabilizar a analise.
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Com o intuito de estabelecer um critério de comparacdo para estudos futuros, foram

realizados testes de aderéncia com distribui¢es conhecidas. O teste de Shapiro-Wilk retornou
valor-p de 0,3022, dessa forma, ndo podemaos rejeitar a hipotese de normalidade dos dados, com
média 0,8607 e desvio padrdo de 0,0636. Ja para a métrica acuracia a distribuicdo normal nao
obteve bom ajuste. O teste de Shapiro-Wilk retornou valor-p de 0,02731, fornecendo evidéncia
suficiente para rejeitar a hipotese de normalidade dos dados. Com média de 0,8574 e desvio
padrédo de 0,0735. No Gréfico 9 esta exposto a distribuicdo dos dados e a distribuicdo normal

usada para o teste de aderéncia.

Grafico 9— Desempenho dos modelos segundo a métrica acuracia

Densidade
Densidade

065 07 075 08 085 09 095 i o7 075 Y 0385 09 005 H

AUC Acuricia

Fonte: O Autor (2019)
Ao analisar o desempenho dos modelos mais utilizados para a tarefas de mapeamento de
perigo de deslizamento e inundacdo, ndo é possivel perceber diferenca significativa, como

explicitado na Tabela 2 e Gréfico 10.

Tabela 2— Padrdo de desempenho dos modelos mais utilizados

AUC Acuracia
~ . Desvio ~ - Desvio
Modelo Observagoes Media padrio Observacoes Média padrio
Artificial Neural
Network 14 0,8884 0,0513 7 0,8880 0,0650
Frequency Ratio 6 0,8090 0,0400 3 0,8987 0,0688
Logistic 12 0,8544 0,0520 9 0,8468 0,0836
Regression
Random Forest 5 0,8710 0,0965 15 0,8467 0,0727
Support Vector 20 0,8674  0,0714 9 0,8359 0,0736
Machine

Fonte: O Autor (2019)
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Gréfico 10— Desempenho dos modelos mais utilizados
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Fonte: O Autor (2019)

A diferenca entre o desempenho dos modelos apresentados tanto no Gréfico 10 quanto na
Tabela 2 ndo apresentaram diferenca significativa. Esse fato mostra que qualquer um desses
modelos pode ser utilizado com seguranca, pois sdo capazes de entregar desempenho
equivalentes quando comparados com os demais.

Por fim, é possivel estabelecer um padrdo para comparacao com trabalhos futuros. Além
dos parédmetros das distribuicdes ajustadas, sera fornecido os quartis, para possibilitar a
localizacdo ndo paramétrica em termos de desempenho, seguindo as duas métricas aqui

adotadas. A Tabela 3 resume tais informagdes.

Tabela 3 — Padrdo de desempenho dos modelos

Acuréacia AUC

Distribuicdo N&o normal Normal

Mediana 0,8550 0,8530

Média 0,8574 0,8607

Desvio padréo 0,0735 0,0636

Valor-p para o teste de Shapiro-Wilk 0,02731 0,3022
Quartil 1 (0 — 25%) [0,7100, 0,7926) [0,6721, 0,8185)
Quartil 2 (25% — 50%0) [0,7926, 0,8550) [0,8185, 0,8525)
Quartil 3 (50% — 75%) [0,8550, 0,9195) [0,8525, 0,9092)

Quartil 4 (75% — 100%0) [0,9195, 1] [0,9092, 1]

Fonte: O Autor (2019)
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4.2.4 Quais as varidveis condicionantes mais utilizadas nos métodos de aprendizado de méaquina

para 0 mapeamento do perigo de enchentes e inundacgdes?

Foram identificadas 94 variaveis condicionantes diferentes. Dentre essas, algumas delas
mostraram-se com alta frequéncia de utilizacdo, j& outras, foram utilizadas apenas em algumas
situacOes especificas. Também foi evidenciado uma leve variagdo entre as variaveis utilizadas
para deslizamentos e inundagdes.

O Gréfico 11 mostra as 10 variaveis condicionantes mais utilizadas. Como é possivel
observar, ha diferencas entre os dois tipos de desastres. Varidveis como distancia para o rio,
distancia para o evento, Distancia para as rodovias estdo presentes entre as mais usadas apenas
para um tipo de desastre. Isso mostra, como esperado, que para cada tipo de desastre variaveis

condicionantes diferentes devem ser utilizadas.

Gréfico 11— Variaveis condicionantes para A) deslizamentos; B) inundac6es

A) B)
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Fonte: O Autor (2019)

Tais variaveis representam um grupo significativo e comumente usados para a tarefa em
questdo. Além disso, como mostra a Figura 8, existe um grupo com frequéncia de co-ocorréncia
relativa alta. Por exemplo, quando a varidvel declividade foi utilizada, em 84% das vezes as
variaveis aspecto e litologia também foram utilizadas. Além disso, o grupo formado por
declividade, aspecto, litologia e altitude possuem alta frequéncia de co-ocorréncia para todas as
variaveis analisadas, indicando que tal grupo é frequentemente usado independentemente das
demais variaveis consideradas. O significado de tais variaveis sdo explicados no capitulo 5.
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Figura 8- Frequéncia relativa entre as varidveis
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COBS: cobertura do solo; USOS: uso do solo; TWI: Topographic wetness index; SPI: stream power index;
DSTEST: Distancia para as rodovias; DSTRIO: distancia para o rio; CRVV: curvatura vertical; CRVH;
curvatura horizontal.

Fonte: O Autor (2019)

Entretanto, varias outras variaveis foram utilizadas para a tarefa em questéo. A utilizacdo
de tais variaveis deve levar em conta o contexto e a disponibilidade de dados. A Tabela 4 exibe
as variaveis que foram utilizadas pelo menos 2 vezes para um dos tipos de desastre. E possivel
notar que devido a variedade de variaveis condicionantes utilizadas, os modelos ajustados
sofrem influéncia direta do contexto no qual estdo sendo modelados. 1sso pde em discussdo
uma importante questdo, pois cada modelo é pensado para atender a uma necessidade especifica
de uma localidade, incluindo em sua estrutura fatores especificos de cada area, dessa forma, a
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utilizacdo dos modelos em outras &reas deve ser analisada com cautela, levando em

consideragdo as diferencas de cada area de estudo.

Tabela 4 — Variaveis utilizadas nos modelos analisados

Variavel Deslizamento Inundagéo Variavel Deslizamento Inundacéo
Declividade 130 18 e g 13 3
drenagem
Aspecto 123 4 Comrzrlmento 12 1
do angulo
Litologia 116 10 Densidade da 11 0
floresta
Altitude 102 18 TRI 10 1
TWI 73 14 DLelEife o 10 0
floresta
Uso do solo 71 11 Intemperismo 8 2
Distancia para o 80 0 Idade da 9 0
evento floresta
Distancia para as 68 0 Densidade de 8 1
rodovias estradas
Cur_vatu ra 60 8 Profundidade 8 0
horizontal do solo
Distancia para o rio 55 13 Ipen3|dade 7 0
Ineamento
Precipitacéo 52 14 FeImLEGe € 6 1
fluxo
. Densidade de
Curvatura vertical 60 4 eventos 6 0
SPI 44 10 Lielies sl 6 0
convergéncia
NDVI 37 5 Amplitude 6 0
Aceleracéo do
Curvatura do 38 2 movimento do 4 0
terreno
solo
Cobertura do solo 32 7 Convexidade 4 0
Distancia para a 29 0 Namero de 1 3
drenagem escoamento
Distancia para
Tipo do solo 24 4 as placas 3 0
tectbnicas
Textura do solo 17 6 TPI 3 0
Relevo 19 3 Altitude 2 1
relativa
STI 20 1 NDWI 2 1
Drenagem do solo 16 3 Permeabilidade 2 1
Tipo da floresta 15 3 Den5|d_ade 1 2
populacional
Densidade do rio 13 5 Frequéncia de 1 2
tempestade
Distancia para o 17 0

lineamento

Fonte: O Autor (2019)
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4.2.5 Como estdo distribuidos o tamanho das amostras utilizadas nos métodos de aprendizado

de méquina para o mapeamento do perigo de enchentes e inundacbes?

Os tamanhos das amostras utilizados variam muito entre os tipos de desastres e até mesmo
dentro das categorias. Assim sendo, seré realizado o tratamento para identificar outliers pela
métrica de Tukey (1977), que considera outliers valores menores que Q1 — 1,5(Qs — Q1) e
valores maiores que Qs + 1,5(Qz - Q1), onde Q; representa o valor do quartil i, 0s quais serdo

caracterizados e posteriormente retirados da amostra.

Dentre os 154 trabalhos analisados, 22 deles foram identificados como fazendo uso de
amostras muito grandes. Para os trabalhos que abordaram deslizamentos, 18 deles foram
considerados outliers, com valores acima de 1156 deslizamentos. Ja para os trabalhos que
abordaram o desastre de inundagéo, apenas 4 deles foram identificados como outliers, com
valores acima de 3540 eventos.

Como mostrado no Grafico 12, a maior concentracdo estd em tamanhos de amostra entre
46 e 400 eventos analisados, com mais de noventa eventos. Os valores acima de 1156 foram
considerados outliers e excluidos do Gréafico 12. O maior tamanho de amostra analisado foi de
48007.

Gréfico 12— Tamanho da amostra para estudos de deslizamento

0 200 400 600 800 1000 1200
Tamanho da amostra

Fonte: O Autor (2019)

Com relacdo ao tipo de evento inundacédo a maior frequéncia de tamanho de amostra esta

entre 9 e 400 eventos analisados, como mostra o Grafico 13. Os valores acima de 3540 foram
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considerados outliers. O maior tamanho de amostra analisado nos trabalhos de inundacéo foi

de 27108 eventos.

Gréfico 13— Tamanho da amostra para estudos de deslizamento
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Fonte: O Autor (2019)

Com o objetivo de fornecer um padrdo de comparacdo, os quartis das amostras estdo

expostos na Tabela 5.

Tabela 5 — Quartis da distribuicdo do tamanho das amostras analisadas

Quartil Inundagoes Deslizamentos

0-25% [46; 75) [9;99)
25% - 50% [75; 152) [99; 175)
50% - 75% [152; 236) [175; 328)
75% - 100 [236; 1160) [328; 1102)

Fonte: O Autor (2019)

4.3 Processo de analise de perigo de inundacéo e deslizamento com modelos de
Aprendizado de Maquina

Uma visdo geral do processo proposto nesse trabalho para 0 mapeamento de perigo de
deslizamentos e inunda¢des com algoritmos de aprendizado de maquina (FLSM-ML) é
mostrada no Fluxograma 7. Consiste principalmente de trés fases. A primeira para escolher a
arquitetura do modelo. A segunda para treinar e testar a performance do modelo. Por fim, a

terceira para elaborar o mapa de susceptibilidade a perigo.



76
Fluxograma 7 — Processo metodolégico utilizado no estudo
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Fonte: esta pesquisa (2019)

A delimitacdo da &rea de estudo deve ser feita de maneira a deixar claro qual a escala do
estudo, informar quais os limites geograficos, além de fornecer informacdes sobre as
caracteristicas morfoldgicas e geoldgicas da area. Nessa etapa, &€ importante utilizar ferramentas
de visualizacdo para auxiliar o entendimento da informagdo, como fazem Ramani e outro.
(2012) e Sujatha e outros (2013), no qual utilizaram uma abordagem hierarquica, partindo da
macrorregido até chegar a regido objeto do estudo. Além disso, informacGes gerais sobre fatores
morfologicos e geoldgicos devem ser fornecidos (CAN et al., 2019; COSTACHE, 2019b; LAI
et al., 2016b; MA et al., 2019b; PHAM; PRAKASH, 2019a).
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O inventario de eventos deve conter informacgdes sobre onde e quando 0s eventos

ocorreram, o tipo, o tamanho e a extensdo do desastre, bem como informacdes sobre a relacdo
entre a distribuicdo espacial dos eventos e as diferentes varidveis condicionantes (CHEN et al.,
2017b; COSTACHE, 2019a; GODT et al., 2008). Atencéo especial deve ser dada a essa etapa,
pois tem efeito direto na qualidade do estudo (CAN et al., 2019). O inventario de eventos pode
ser construido através de registros histdricos, interpretacdo de imagens e informac6es obtidas
através de sensoriamento remoto, ou ainda, observacdes em campo (CHEN et al., 2018a;
REGMI et al., 2014; TIAN et al., 2019; YI-TING et al., 2015). As informacdes fornecidas na
secdo 4.2.5 a respeito do tamanho da amostra devem ser utilizadas para fins de consulta as boas
préticas.

A selecdo das varidveis condicionantes varia bastante entre areas de estudo de acordo com
as caracteristicas especificas de cada local (TEHRANY; PRADHAN; JEBUR, 2013). A escolha
das variaveis podem variar ainda segundo o algoritmo que sera utilizado, pois alguns deles para
serem utilizados sdo necessarias suposicdes a respeito da relagdo entre as varidveis (CHEN et
al., 2019d; GAN et al., 2012; HONG et al., 2015). No presente estudo foi levantada uma
extensa lista de varidveis condicionantes que ja foram utilizadas para a tarefa em questdo,
discutidas na se¢do 4.2.4, tal conjunto de variaveis pode ser usado para guiar 0s pesquisadores
na escolha das variaveis que melhor representam o problema a ser estudado.

A escolha do método adequado para o estudo pode variar segundo alguns critérios, como
por exemplo, as informacgbes esperadas, a quantidade de dados disponiveis, capacidade de
processamento disponivel, entre outros. Na secdo 4.2.2 foi discutido um conjunto de métodos
que sdo frequentemente utilizados e produzem bons resultados. Segundo os resultados dessa
pesquisa, os algoritmos SVM, ANN, Random Forest, Logistic Regression e Frquency Ration
sdo amplamente usados e capazes de produzem bons resultados. Uma boa estratégia para
selecionar qual algoritmo deve ser usado, consiste em realizar testes de performance com um
conjunto de algoritmos pré-estabelecidos e verificar qual obteve melhor resultado em termos
de acuracia (KUTLUG SAHIN; COLKESEN, 2019; LI et al., 2019; MA et al., 2019a;
MERGHADI; ABDERRAHMANE; TIEN BUI, 2018; SHAO et al., 2019; TRIGILA et al.,
2015).

Uma vez que a arquitetura do modelo foi definida, os dados devem ser particionados em
treino e teste. Para isso, geralmente se utiliza a propor¢do 80% para treino e 20% para teste
(ABEDINI et al., 2019b; DEMIR et al., 2013; XIE et al., 2017), porém, ndo ha um consenso
sobre tal propor¢cédo. O conjunto de dados deve ter eventos positivos bem como eventos

negativos, ou seja, amostras nas quais ocorreu um desastre e amostras nas quais ndo ocorreu
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nenhum desastre. A esse respeito, Hong e outros (2019) realizam um estudo sobre a propor¢éo

ideal entre dados positivos e dados negativos, chegaram a conclusdo que quando a area de
amostragem disponivel para a amostragem de dados negativos € muito grande, a melhor
proporcéo é 1:1. E recomendado ler o trabalho completo para verificar a proporcao ideal em
outras situacoes.

A etapa de verificagdo do modelo pode ser realizada utilizando métricas de validagdo
cruzada ou AUC. Vale ressaltar que existem outras métricas que podem ser utilizadas a
depender das caracteristicas do problema, como por exemplo, nas situacdes de dados
desbalanceados Castro e Braga (2012). Caso a performance néo esteja satisfatoria, 0 modelo
deve ser ajustado e reavaliado. A Tabela 2 fornece parametros detalhados para comparagao.
Segundo os resultados obtidos nessa pesquisa, 75% dos modelos que sdo publicados, possuem
performance maior que 0,8, tanto segundo a métrica de acuracia como AUC.

Caso a performance esteja dentro dos padrbes esperados, 0 mapa de perigo pode ser
elaborado. Para isso é recomendado a utilizacdo de GIS para produzir representacfes visuais
espaciais do perigo do desastre. A maioria dos estudos aqui analisados utilizaram alguma
solucdo GIS, como Tehrany e outros (2015a), Sciarra e outros (2017), Chen e outros (2018a),
entre outros.

Um outro ponto importante sdo 0s casos nos quais os dados utilizados para treino do
modelo ndo sdo provenientes de dados historicos ou observagdes em campo. Nessas situacoes
é recomendado realizar a validacdo do modelo, ou seja, verificar se os resultados do modelo
condizem com os fatos. Essa tarefa pode ser realizada através de comparacdo com noticias,
junto a autoridades locais ou através da comparagdo com dados seguros.

Finalmente, caso o modelo possua desempenho adequado, 0 mesmo pode ser utilizado

para os fins previamente planejados.

4.4 Conclusdes do capitulo

No presente capitulo foi desenvolvida uma revisao sistematica da literatura sobre o tema
de mapeamento de perigo de desastres naturais com algoritmos de aprendizado de maquina. Foi
possivel responder as questdes de pesquisa estabelecidas com dados coletados em trabalhos
cientificos, fornecendo uma base sélida e confiavel para comparagdo, com o objetivo de auxiliar
novos estudos na area. Além disso, com o resultado final da revisdo sistematica, foi estabelecido
um processo padréo para 0 mapeamento de perigo de deslizamentos e inundagdes utilizando

algoritmos de aprendizagem de maquina.
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5 MODELO PROPOSTO

A presente secdo tem como objetivo apresentar e discutir o modelo proposto para o
mapeamento de perigo de desastres naturais. O mesmo foi dividido em duas fases
interconectadas e interdependentes: criacdo do inventario de desastres e mapeamento do perigo

de desastres naturais, conforme exposicao do Fluxograma 8.

Fluxograma 8— Modelo proposto
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Na fase de criagdo do inventario de desastres ird ocorrer a coleta dos dados textuais brutos,

trata-los, georreferencia-los e classifica-los de acordo com o desastre especifico. Antes de por
0 modelo proposto em uso é necessario realizar o ajuste do modelo e avaliacdo de performance.
O algoritmo escolhido para realizar a classificacao textual foi o Naive Bayes. Tal algoritmo foi
escolhido por suas vantagens em termos de simplicidade, velocidade e eficiéncia, capacidade
em lidar com sujeira nos dados e valores omissos, necessita de poucos dados para treinamento,
e obter as predicdes é relativamente facil (LANTZ, 2015). Além de todas essas vantagens tal
algoritmo é largamente utilizado em tarefas de classificacdo de texto, e consegue obter acuracia
igual ou superior a algoritmos mais sofisticados (BOUCKAERT, 2006; FRANK;
PRANCKEVICIUS; MARCINKEVICIUS, 2017). Vale ressaltar que a etapa de ajuste s é
realizada uma Unica vez e caso a performance seja adequada o modelo entdo é posto em
producao.

Ja na fase de mapeamento do perigo de desastres naturais o objetivo € utilizar os dados
gerados na fase anterior para quantificar o grau de perigo de desastres naturais que cada
localidade estd exposta. Para isso, foi adotado o algoritmo Random Forest e varidveis
condicionantes definidas com base na revisao sistematica da literatura, no capitulo 4 do presente
trabalho. Apds o ajuste dos modelos a performance sera avaliada através de dois métodos
comumente utilizados na literatura especifica e caso esteja dentro dos padrfes aceitaveis, 0
mapa de perigo seré elaborado.

A escolha do algoritmo Random Forest foi feita através da analise dos resultados da
revisao sistematica da literatura, bem como na comparacao entre as vantagens e desvantagens
de cada algoritmo expostas nos trabalhos analisados.

Random Forest é o algoritmo conjunto de classificacdo mais utilizado, aplicado em uma
variedade enorme de problemas (AL-ABADI, 2018). N&o sdo necessarias suposicdes a respeito
dos dados e tanto varidveis numéricas como categoricas podem ser usadas, tornando-o
adequado para modelar relagdes hierarquicas ndo lineares em grandes bancos de dados (LEE et
al., 2017; SEGONI et al., 2015). Valores omissos nos fatores condicionantes podem ser tratados
de forma flexivel, dessa forma ndo é necessario remover casos com dados omissos (LEE et al.,
2017). Wang e outros (2015c) argumentam que o Algoritmo Random Forest possui varias
vantagens, incluindo alta acurécia, tolerancia aceitavel a outliers e ruidos nos dados, facil
eliminacdo de problemas como over-fitting, o qual € um problema comum em outros
algoritmos, como por exemplo, ANN (AL-ABADI, 2018). Quando comparado com algoritmos
como SVM, Random Forest tem a vantagem de fécil parametrizacdo e melhor capacidade de

generalizacdo (FENG; LIU; GONG, 2015). Além disso, com base nos resultados da revisdo
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sistematica da literatura, das 25 vezes que o algoritmo Random Forest foi comparado com

outros, obteve performance maior em 17, o que representa 68%. Tal resultado mostra que apesar
de simples, possui alto poder preditivo e muitas vezes obtém performance melhor que
algoritmos tradicionais. Um outro fator determinante para a escolha do algoritmo Random
Forest foi a capacidade de calcular a importancia de cada fator condicionantes presente no
modelo (BEHNIA; BLAIS-STEVENS, 2018; ZHANG et al., 2017a).

5.1 Preparacdo do inventario de desastres

A fase de preparacdo do inventério representa o principal diferencial do presente estudo.
Como visto na revisao sistematica da literatura, a principal fonte de dados para 0 mapeamento
do perigo de desastres naturais sdo registros historicos dos eventos, bem como imagens
provenientes de satélite. Entretanto, o presente estudo utiliza processamento de linguagem
natural para extrair informacfes de registros textuais extraidos de chamados realizados por
moradores a SEDEC e conseguinte criacdo do inventario de desastres naturais, contendo a
descricdo da solicitacdo, tipo do desastre e localizacdo exata do evento. UM resumo ¢é

apresentado segundo o Fluxograma 9.

Fluxograma 9- Classificador automatico de chamados
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A atual fase pode ser dividida em duas etapas. A primeira é responsavel pelo ajuste inicial

do modelo de classificagdo de texto, utilizando o algoritmo Naive Bayes. Tal etapa € realizada
uma Unica vez e a partir do momento que o algoritmo de classificacdo atingir a performance
desejada nao sera mais necessario reajustar o modelo, salvo situa¢fes nas quais o objetivo seja
implementar melhorias. A segunda etapa é quando o modelo ajustado € posto em producéo. Por
0 modelo em producéo significa que o0 mesmo sera utilizado para realizar a classificacdo de

novos chamados.

5.1.1 Ajuste do modelo de classificagdo de texto

A primeira tarefa da presente etapa € coletar os dados que serdo utilizados no modelo de
classificacdo de texto. Os dados utilizados no presente estudo, a titulo de exemplo, foram
coletado através de uma consulta personalizada no portal de dados abertos da cidade de Recife-
PE, disponibilizados pela (SEDEC, 2019). Vale ressaltar que a abordagem proposta pode ser
empregada com qualquer dado semiestruturado em forma textual, desde que com o contetido
do texto seja possivel identificar algum tipo de desastre.

No caso do conjunto de dados utilizado nesse estudo, para ser gerado um registro é
necessario que um morador entre em contato com a SEDEC, que entdo realizara o atendimento
e ird registrar as informacgdes em sistema. Todas as informagdes sdo registradas através de
digitacdo das informacGes por um atendente, o que torna as informagdes vulneraveis a erros de
digitagéo, ortografia, entre outros. No momento do atendimento séo registradas informacdes
sobre a descricdo da solicitacdo, endereco, data da solicitacdo e se houve vitimas fatais.

Os chamados serdo classificados em quatro classes mutuamente excludentes. A primeira
classe representa os chamados que informam sobre eventos de deslizamentos ja ocorridos ou
em andamento. A classe inundacéo representa chamados relacionados a inundacdes ja ocorridas
ou em andamento. A terceira classe, perigo de deslizamento, representa os chamados que
informam a respeito de situagOes potencialmente danosas, descreve eventos que possam Vir a
causar deslizamentos. Por fim, chamados diversos ndo relacionados a nenhuma das classes
anteriormente citadas foram agrupados na classe “outros”. No Quadro 7 estdo expostos
exemplos de chamados na forma original para cada uma das classes utilizadas no presente
estudo.

O pré-processamento envolve uma serie de tarefas para tornar os dados compreensiveis e
padronizados para o algoritmo. As tarefas preliminares realizadas foram a conversdo para

caracteres minasculos, remogao de acentuacao, nimeros e qualquer caractere indesejado. Apos
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isso, foram aplicadas as etapas de pré-processamento que compreendem a eliminacgdo de stop

words, estemizacéo, criagdo dos tokens e selecdo dos termos mais importantes.

Quadro 7— Chamados classificados

Classe Exemplo
“34493812/A USUARIA PEDE A VISTORIA DA BARREIRA COM
Deslizamento URGENCIA POIS ESTA DESLIZANDO, E O MURO ESTA
RACHANDO.”
“AFIRMA QUE CERCA DE 200 RESIDENCIAS ENCONTRAM/SE
Inundacéo DESOCUPADAS DEVIDO A ALAGAMENTO COM MAIS DE UM

METRO DE AGUA DENTRO DAS RESIDENCIAS”
“964USUARIA DESEJA AVALIACAO DE BARREIRA E
COLOCACAO DE LONA COM BREVIDADE DEVIDO AO RISCO”
“3222/1135/0 USUARIO PEDE A VISTORIA DO PREDIO,POIS A
Outros PAREDE ESTA ESQUENTANDO MUITO,0 MESMO ACHA QUE E

DEVIDO A CAIXA D'’AGUA.PEDE URGENCIA."

Fonte: (SEDEC, 2019)

Perigo de deslizamento

Uma outra tarefa importante na etapa de pré-processamento € a obtencédo das latitudes e
longitudes referentes a cada evento. Para isso, foi utilizada a Interface de Programagéo
(Application programming interface — API) do Google disponivel na linguagem R: Google
Geocoding. Essa API toma como entrada o endereco e realiza uma busca no Google Maps e
retorna a latitude, longitude e o endereco coletado, por extenso. Com isso foi possivel obter as
localizagOes exatas de cada evento, que servira posteriormente para 0 mapeamento do perigo
de desastres naturais.

Vale ressaltar que devido a erros de digitacdo, erros na coleta dos enderegos através da
API eram esperados. Para filtrar os chamados cujos enderecos foram coletados erroneamente
utilizou-se uma filtragem na qual os enderecos coletados fora dos limites geogréaficos foram
excluidos. Tal método de filtragem tem como pressuposto que em uma cidade especifica ndo
existem duas ruas com nomes iguais.

O inventario inicial de chamados continha 40792 registros realizados no periodo entre
04/04/2012 e 08/05/2019. Apos eliminar as observaces com erros na coleta, o inventario ficou
com 40211 chamados recebidos no periodo entre 04/04/2012 e 08/05/2019. Isso quer dizer que
apenas 581 ndo foram localizados dentro dos limites da cidade em questéo, o que representa
1,42% dos chamados. Vale destacar também que a abrangéncia temporal dos chamados néo foi
afetada.

Para selecionar os termos importantes foi calculado o TF-IDF, segundo a Equagé&o (3.2).
O Gréafico 14 mostra os termos em ordem decrescente do TF-IDF, para simplificacdo da

visualizagio so foram exibidos os dois mil primeiros termos. E possivel perceber que a partir
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do termo 500 ndo h& diferenca significativa nos valores, dessa forma, para esse estudo serdo

selecionados apenas 0s 500 termos com maior TF-IDF.

Gréfico 14— TF-IDF para o conjunto de documentos
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Fonte: O Autor (2019)

Os 20 termos com maior TF-IDF estdo expostos no Tabela 6. E possivel observar que os
termos mais comuns sdo aqueles relacionados a alguma situacéo de perigo, como por exemplo
o0s termos: barre, lon, desliz, entre outros. Tais termos representam as palavras barreiras, lon,

deslizamento e quais outras palavras que possuam 0 mesmo tronco.

Tabela 6 — Os 20 termos com maior TF-IDF

Termo TF-IDF Termo TF-IDF
barre 26368,25 risc 18651,93
usuar 22686,24 desliz 15904,8

lon 22479,32 mesm 15227,36

inform 22463,85 mur 14606,35

solicit 22281,93 residenc 14595,66
vist 22277,93 plas 14419,34
ped 21483,77 local 13673,6
usu 21373,92 rachad 12281,24

urgenc 21138,89 monitor 11329,92

colocac 20587,47 verific 11311,21

Fonte: O Autor (2019)

Uma vez realizado o pré-processamento foi possivel criar os dados de treino e teste do

modelo, na proporcado 80% e 20%, respectivamente. No modelo ajustado no presente estudo,
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entende-se por tokens as palavras restantes nos chamados ap0s 0 pré-processamento. Tais

tokens foram utilizados como variaveis. Dessa forma, cada observacéo foi transformada em um
vetor de tamanho M, onde M representa 0 numero de tokens identificados na amostra e cada
elemento do vetor indica se 0 token em questdo estd ou ndo presente naquela observacédo. Veja
0 exemplo exposto na Figura 9.

Inicialmente é exibido o chamado na forma como foi coletado, logo em seguida é exibido
como o chamado fica apos a fase de pré-processamento e por fim, a forma vetorial que €

utilizada no algoritmo Naive Bayes.

Figura 9— Exemplo do formato dos dados utilizados no algoritmo Naive Bayes

Chamado

oviginal a usuaria informa que deslizou a barreira e pede a colocacio de lonas com urgencia

Chamado apés
pré- “usu inform desliz barre ped colocac lon urgenc”
processamento

Criacao dos tokens
e vetorizacao
Variaveis usu inform desliz | barre | send | feit pedl lon colocac ofic urgenc
Chamado 971 Sim Sim Sim Sim Ndo | Ndo Sim Sim Sim Ndo Sim

Fonte: O Autor (2019)

O algoritmo Naive Bayes foi ajustado e obteve bons resultados de performance, como
exposto na Tabela 7. Como é possivel observar, a taxa de falsos positivos é bem maior que a
taxa de falsos negativos. Isso significa que o modelo tem uma probabilidade maior de classificar
chamados que néo sdo referentes a nenhum tipo de desastres como chamados referentes a
desastres. Por outro lado, a probabilidade de o modelo classificar chamados referentes a
desastres como néo referente a nenhum tipo de desastre € muito baixa. Na pratica, esse resultado
tem grande importancia, pois o custo de falsos negativos € muito grande, visto que ndo ira
indicar desastre, quando na verdade ha.

Um outro ponto importante que deve ser observado sao as taxas de acerto em cada classe.
Perceba que para as classes dos desastres de interesse, a taxa de acerto € maior que 90%, isso

quer dizer o modelo foi capaz de classificar mais de 90% dos chamados corretamente. Em
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segundo lugar, a taxa de acerto para a classe de risco de deslizamento obteve valor de 73,6%.

Esse valor baixo ocorreu devido ao algoritmo ndo conseguir separar bem risco de deslizamento
e deslizamento, classificando muitos chamados da classe de risco de deslizamento como

deslizamentos.

Tabela 7 - Avaliacdo da performance do algoritmo Naive Bayes

Métrica Valor

Acuracia 0,8671

Sensibilidade 0,8232
Especificidade 0,9518

Taxa de falsos positivos 0,2644

Taxa de falsos negativos 0,0293

indice Kappa 0,8038

indice de acerto de deslizamentos 0,9090
Indice de acerto de Inundagéo 0,9380
Indice de acerto de risco de deslizamento 0,7360

Fonte: O Autor (2019)

Uma vez que o modelo foi ajustado e a performance alcangou os patamares desejados, é
possivel utiliza-lo para realizar as classificacbes de chamados futuros. Nesse ponto, 0s
chamados serdo imputados no modelo e serdo classificados em quatros classes discutidas
anteriormente. Apo6s a classificacdo, os chamados classificados em um dos tipos de desastres

de interesse serdo armazenados no banco de dados para compor o inventario de desastres.

5.1.2 Produc¢do do modelo

Uma vez que o modelo de classificacdo de texto foi ajustado e sua performance atingiu
o0s patamares adequados, tal modelo pode ser integrado na fase de producdo. Quando novos
chamados forem adicionados e coletados do banco de dados disponibilizado por SEDEC
(2019), esses passardo pelas mesmas etapas de pré-processamento realizadas no momento de
ajuste do modelo e classificacdo. Apds a etapa de pré-processamento, os chamados serdo
classificados dentro de uma das classes estabelecidas.

E importante que as tarefas do pré-processamento sejam respeitadas, de forma que a
estrutura que sera fornecida para o classificador seja idéntica a estrutura usada na etapa de
treinamento do modelo, caso contrério o classificador ndo seré capaz de realizar a classificagéo.
Para garantir isso, foram criadas fungdes na linguagem R de modo que para cada nova
classificacdo, as mesmas etapas de pré-processamento sejam realizadas. Tais fun¢des foram

exaustivamente testadas e comprovaram sua eficécia.
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5.2 Mapeamento do perigo de desastres

A fase de mapeamento do perigo de desastres é responsavel por calcular o perigo para
cada um dos desastres estudados. No inventario de desastres, 0s eventos estdo identificados
segundo o tipo do desastre e contém as informacg6es sobre a localizacdo geogréafica, o que
permite a integracdo com um GIS. A forma dos registros sdo arquivos vetoriais no formato de

ponto. Um resumo visual completo esta exposto no Fluxograma 10.

Fluxograma 10— Fase de Mapeamento do perigo de desastres naturais
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Fonte: O Autor (2019)

Dado que cada evento registrado no inventario esta devidamente identificado, € possivel
ajustar dois modelos, um para cada tipo de desastre. Cada inventério é entdo particionado na
proporcdo 80% para treino e 20% para teste, apos essa tarefa, tem inicio a etapa de ajuste do

modelo.
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5.2.1 Ajuste do modelo

5.2.1.1 Variaveis condicionantes

Para descrever o problema completamente, é necessario um conjunto representativo de
varidveis condicionantes, especificas para cada tipo de desastre. Tais varidveis foram
identificadas através da revisdo sistematica da literatura levando em consideracdo a
especificidade do problema e a disponibilidade de dados. Todas as variaveis serdo tratadas
como camadas no ambiente GIS. Vale ressaltar que para cada tipo de desastres, conjuntos de
variaveis diferentes serdo utilizados. O Quadro 8 exibe as variaveis utilizadas e as informacdes
referentes a escala estatistica dos dados utilizados, o formato do arquivo, a fonte, escala de
referéncia de cada variavel e o tipo de desastre para o qual a variavel sera utilizada.

Quadro 8 — Informagdes sobre os parametros utilizadas

Pardmetros Escala Formato | Escala/precisdo Desastre Fonte
. x Deslizamento e
Declividade Razéo Raster 30m Inundacio (INPE, 2019)
Aspecto Nominal Raster 30m Deslizamento (INPE, 2019)
. . . . . Deslizamento e
Litologia Nominal | Vetorial 1:25000 Inundacéo (CPRM, 2019)
. x Deslizamento e
Altitude Razéo Raster 30m Inundaco (INPE, 2019)
x Deslizamento e .
TWI Razéo Raster 30m Inundaio Derivacao
Uso do solo e : . Deslizamento e (MAPBIOMA
cobertura do solo el Raster 1:100.000 Inundacéo S, 2019)
R para as Razéo Raster 30m Deslizamento Derivacéo
rodovias
Curvatura Ordinal | Raster 30 sl NG e (INPE, 2019)
vertical Inundagao
Curvatura Ordinal | Raster 30 DESEENDE (INPE, 2019)
horizontal Inundagao
PIUEEED Nominal | Vetorial 1:25000 DESFEEDE (CPRM, 2019)
hidrogeoldgica Inundacéo
MIETD @ Intervalar | Vetorial 1:2 50.000 Desllzamerjto € (ANA, 2019)
escoamento Inundacdo
Dlstanua} p ara Razéo Raster 1:250.000 Inundacéo (ANA, 2019)
cursos d’agua
SPI Razéo Raster 30 Inundacdo Derivagdo
NDVI Razéo Raster 30 Desllzamerjto € Landsat 8
Inundagao

Fonte: O Autor (2019)

A declividade indica o angulo em relacéo ao solo e pode ser expressa em angulo, entre 0°
e 90°, ou em porcentagem, que pode variar de 0 ao infinito. A declividade esta representada no

formato de porcentagem no presente trabalho. Tal variavel é usada em varios estudos para 0
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mapeamento de perigo de desastre, foi utilizada nos trabalhos de Pham e outros (2018), Tien

Bui e outros (2012a), Lee e outros (2017), Tehrany e outros (2015), entre outros.

O aspecto, que também é conhecido como orientacdo de vertentes, é definida como o
angulo azimutal correspondente a maior inclinacdo do terreno, no sentido descendente (INPE,
2019). Tal variavel pode ser expressa numericamente em graus, entre 0° e 360°, bem de forma
categdrica em octantes, formato adotado no presente estudo. Tal varidvel foi utilizada nos
estudos publicados por Ada E San (2018), Yao e outros (2008), Lee e outros (2018).

A formacao rochosa do solo é representada pela variavel litologia. Tal variavel assume a
forma categorica, pois para cada observacao fornecera o tipo da rocha que deu origem ao solo.
Essa varidvel também é muito utilizada em mapeamento de perigo de desastres naturais, pois
fornece relevantes informac@es sobre o solo. Tal variavel foi utilizada nos trabalhos de Tien
Bui e outros (2016a), Razavi Termeh e outros (2018), Wang e outros (2017).

A altitude expressa a altura do solo em relacdo ao nivel do mar, em metros. Tal variavel
€ uma das mais basicas das varidveis topograficas e € amplamente utilizada nos estudos de
analise de perigo de desastres naturais, como por exemplo no trabalhos publicados por
Solaimani e outros (2013), Pham e outros (2017).

O Indice Topografico de Umidade (Topographic wetness index — TWI) é um modelo
conceitual simplificado do processo hidroldgico o qual prover indicacdo a respeito das
caracteristicas de umidade topografica Nandi e outros (2016). O valor da variavel pode ser
calculado através da Equacgdo (5.1), segundo Beven e Kirkby (1979). Onde a representa a
acumulacdo de fluxo para uma determinada area e P representa a respectiva declividade. Tal
variavel foi utilizada em diversos estudos, como por exemplo: Zhang e outros (2017a), (Hong
e outros (2015), shafizadeh-moghadam e outros (2018).

TWI = ln( ) (5.1)

tan

O uso do solo descreve os padrdes de utilizagdo do solo em determinada localidade. As
informagdes providas por essa varidvel ajudam a entender a quais modificagdes o solo foi
submetido. O tipo da variavel utilizada é categorico. Da mesma forma das demais variaveis, o
uso do solo foi usado em varios estudos para a caracterizagcdo do solo, como os trabalhos
publicados por Nandi e outros (2016), Lee (2007), Giovannettone e outros (2018).

A distancia para as rodovias tem como objetivo quantificar a distancia entre os eventos e
as rodovias, em metros. Tal variavel foi selecionada devido as alteracfes provocadas na

estrutura do solo devido as técnicas de construcdo de estradas. Tal varidvel é amplamente
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utilizada e com importancia reconhecida, como mostram os estudos publicados por Su e outros

(2015), Feizizadeh e outros (2017), Chen e outros (2018c), entre outros.

A curvatura do terreno tem influéncia direta no processo de formacéo de deslizamento e
inundacdes. Assim sendo, as variaveis selecionadas para representar a forma do terreno foram
a curvatura vertical e curvatura horizontal. Curvatura vertical expressa o formato da vertente
quando observada em perfil, pode ser entendido como a variacdo da declividade, formando
padrdes concavo/convexo do terreno (VALERIANO, 2008). Tal variavel assume o formato
categorico, variando desde céncavo até convexo em 5 categorias, a saber: muito céncava,
cobncava, retilineo, convexo e muito convexa. Por sua vez, a curvatura horizontal expressa o
formato da vertente quando observada em perspectiva horizontal, na percep¢do comum pode
ser traduzida no carater de convergéncia ou divergéncia da linha de fluxo. De forma semelhante,
a curva horizontal é do tipo categdrica com 5 categorias, variando de muito convergente até
muito divergente (VALERIANO, 2008). Juntas essas duas variaveis fornecem informacoes
sobre a forma do terreno, que quando combinadas dao origem a 9 categorias. Estudo publicados
por Chen e outros (2018a), Balamurugan e outros (2016), Hong e outros (2017a) utilizaram tais
varidveis para caracterizarem a forma do terreno.

A propenséo hidrogeoldgica informa a quais eventos determinada regido esta sujeita. Tal
variavel foi coletada através de estudos prévios realizados pela Agéncia Nacional de Aguas
(ANA).

O numero de escoamento, também conhecido como Curve Number (CN) é um parametro
empirico utilizado para obter previsdes do volume de escoamento superficial. Quanto maior for
seu valor, maior o volume de escoamento superficial formado. Tal método considera que a
lamina de escoamento superficial é funcdo da precipitacdo e de perdas devido a infiltracdo no
solo, obstaculos vegetais e bloqueios por terrenos (TYAGI et al., 2008). Os valores do numero
de escoamento podem ser obtidos através de tabelas padrdes, métodos graficos e ainda
estimacfes (OLIVEIRA et al.,, 2016). Os valores utilizados no presente estudo foram
disponibilizados pela ANA (ANA, 2019).

A distncia para os cursos d’agua ¢ a medida da menor distancia entre um evento i, € 0
curso d’adgua mais proximo, em metros. Foram considerados como cursos d’agua rios e
corregos. Tais cursos d’agua foram identificados através de arquivos vetoriais disponibilizados
pela (ANA, 2019). Estudos publicados por Rahmati e Pourghaseml (2017), Al-Abadi (2018),
Gaidzik e outros (2017), Wang e outros (2013) utilizaram tal variavel para o mapeamento de

perigo de inundagdes e deslizamentos.
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indice de Poder Erosivo (stream power index — SPI) é usado para mensurar o poder

erosivo do fluxo de agua, o qual é inversamente proporcional ao valor de estabilidade da
declividade Althuwaynee e outros (2014). O SPI pode ser usado para descrever o potencial
erosivo da correnteza em um dado ponto da superficie Park e Lee (2014). A medida que a area
de captacdo e a declividade aumentam, a quantidade e velocidade do fluxo de 4&gua aumentam
e, consequentemente o SPI também aumenta (FLORINSKY, 2012). Moore e outros (1991)
definem o SPI segundo a Equacdo (5.2), onde As representa a area de captacdo de um

determinado ponto e B o angulo de declividade.

SPI = Agtanp (5.2)

A cobertura do solo é uma variavel categorica que informa a respeito da cobertura de
um determinado ponto, seja cobertura natural ou artificial (asfalto, por exemplo). Varios autores
utilizam tal variavel para modelar o comportamento de um determinado ponto em relagdo a
eventos naturais, como por exemplo os trabalhos publicados por Sciarra e outros (2017), (Peng
e outros (2014), Ermini e outros (2005).

Mapas obtidos a partir de imagens de satélite mostram a densidade do crescimento das
plantas em todo o globo terrestre, tendo como principal o indice Normalizado de Diferenca da
Vegetacdo (Normalized Difference Vegetation Index— NDVI) (YILMAZ, 2010a). Segundo Xia
e outros (2017), o NDVI pode ser calculado através das bandas disponiveis nas imagens Landsat
8 UNITED STATES GEOLOGICAL SURVEY - USGS (2019), segundo a Equacao (5.3).
Yilmaz (2010a) explica que valores muito pequenos do NDVI (abaixo de 0,1) correspondem a
areas aridas, areia ou neve. Valores moderados (0,2 — 0,3) correspondem a pequenos arbustos

ou pastagem. Por fim, valores elevados (0,6 — 0,8) correspondem a florestas tropicais.

NDVI = (banda 5 — banda 4) (53)
~ (banda 5 + banda 4) '

Todas as variaveis citadas anteriormente foram tratadas no ambiente de um software GIS.
Para cada ponto correspondente a um desastre, foram coletados os valores equivalentes para

cada uma das variaveis e entdo usadas para o treino do algoritmo Random Forest.

5.2.1.2 Ajuste do algoritmo Random Forest
O algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001) foi implementado na linguagem R. Para
cada tipo de desastre foi ajustado um modelo. A tarefa do modelo € classificar, um dado ponto

no espaco, em duas classes: classe positiva (1) ou classe negativa (0). Ser classificado na classe
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positiva significa que aquele ponto em especifico esta sujeito a um desastre. Por sua vez, ser

classificado na classe negativa significa que o determinado ponto ndo esta sujeito ao desastre.

Na Figura 10 esta exposto o modelo utilizado nesse trabalho.

Figura 10— Modelo de mapeamento de perigo de desastres naturais
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Fonte: O Autor (2019)

Como explicado anteriormente, o algoritmo Random Forest é formado com uma
combinacéo de n arvores. Dessa forma cada ponto submetido ao modelo seré classificado como
pertencendo a classe positiva ou negativa, em cada uma das n arvores. Apoés a classificacao por
todas as arvores, o perigo sera igual a proporcdo de arvores que o classificaram como
pertencente a classe negativa. Por exemplo, imagine que um determinado ponto foi submetido
a um modelo Random Forest com cem arvores, setenta o classificaram na classe positiva e o
restante na classe negativa. Consequentemente o perigo de desastre nesse ponto é de 0,7.

Tal abordagem é comum para 0 mapeamento de perigo de desastres naturais. (Hong e
outros (2016) compararam o méetodo com outras técnicas e concluiram que a abordagem que
utiliza o Random Forest consegue atingir acuracia suficiente. Por sua vez, Wang e outros

(2015b) mapearam o perigo de inundac@es utilizando o método citado. Da mesma forma Feng
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e outros (2015), mapearam o perigo de inundagdes, atingindo acuracia de 0,94 e indice Kappa

0,88.
5.2.2 Avaliagdo da performance

Ap0s o algoritmo ser treinado, a performance do modelo sera avaliada utilizando os
dados de teste. Em primeiro lugar é necessario realizar as classificacdes para os dados de teste,
para entdo a performance ser avaliada. Os métodos utilizados para a avaliacdo da performance
serdo a validacdo cruzada e a AUC. A performance obtida serd comparada com o padrao
estabelecido na revisdo sistematica da literatura e caso seja suficientemente alto o modelo

podera entdo ser utilizado para a producao de mapas de perigo.
5.2.2 Producédo do mapa de perigo

Para a producdo do mapa de perigo sera criado um arquivo vetorial de pontos com
diferenca de 30 m entre eles. ApGs a geracdo dos pontos regulares, as mesmas variaveis
utilizadas para o treino do modelo serdo coletadas para a amostra de pontos gerados. Cada ponto
sera entdo classificado pelo modelo e o perigo calculado para cada tipo de desastre. Apos 0
calculo do perigo, os pontos serdo transformados em arquivos raster (tipo de arquivo matricial
utilizado no GIS) e dado o tratamento necessario para a melhor visualizacdo. A coleta dos
valores das variaveis, tratamento, geracdo do arquivo raster e confeccdo dos mapas serdo
realizados no Qgis (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2019). J4 a classificacdo dos pontos sera
realizada na linguagem R (R CORE TEAM, 2019).

5.3 Conclusdes do capitulo

No presente capitulo os modelos propostos foram apresentados e discutidos. A estrutura
do modelo de classificacdo textual foi apresentada e a performance avaliada com base em
métricas de validagdo cruzada. A acuracia do modelo foi de 0,867, demonstrado bom valor
preditivo. Além disso, as estruturas dos modelos de classificacdo de perigo foram apresentadas,
bem como as varidveis condicionantes utilizadas. Por fim, os processos para geragao dos mapas

de perigo foram exibidos e discutidos.
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6 ESTUDO DE CASO

O atual capitulo tem como objetivo mostrar em detalhes a aplicacdo do modelo proposto
para uma cidade situada na regido nordeste do Brasil, no estado de Pernambuco. Inicialmente
sera realizada a delimitacdo da area de estudo e apresentacdo do inventario de eventos. Em
seguida, serdo apresentadas as variaveis condicionantes para so entdo, o modelo ser ajustado e
seus resultados avaliados.

Como discutido na se¢éo 4.3 do presente trabalho, uma importante tarefa quando os dados
utilizados para treino do modelo sdo provenientes de fontes alternativas é a verificacdo dos
resultados do modelo. Em outras palavras, os resultados serdo comparados com registros de
desastres histdricos e relatério oficiais de 6rgdos competentes para verificar a capacidade do
modelo de descrever a realidade dos eventos.

6.1 Delimitacdo da area de estudo

A cidade de Recife é capital do estado de Pernambuco, nordeste do Brasil. O terreno da
cidade possui grandes variacGes de altitude e declividade, além de possuir uma grande malha
de cursos d’aguas, conforme exposto no Mapa 1. Recife tem populacdo estimada para 2019 de
mais de 1,5 milhdes de pessoas com densidade demografica de 7039 hab/km? (INSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE, 2011).

Mapa 1- Delimitacéo da area de estudo
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Fonte: O Autor (2019)
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O territério da cidade ocupa um total de 218 km2. O relevo é composto por 9 tipos

diferentes, dos quais predominam os tabuleiros dissecados, ocupando aproximadamente 75 km?
do territorio (CPRM, 2019). Na Tabela 8 estd exposto todas as 9 formacdes, bem como as
respectivas areas. Ja a formacéo litologica do solo é composta por 12 tipos de rocha, na qual a
maior parte do territorio é formado por Arenito Conglomeratico e Argilito Arenoso, totalizando
78,21 kmz2, conforme exposicao da Tabela 9 (CPRM, 2019). A declividade do terreno é formada
em sua maioria por topos planos restritos, com angulo variando entre 0 e 3° e vertentes variando
de 10° a 25°, ocupando quase 75 kmz2, como exposto na Tabela 10 (INPE, 2019).

Tabela 8 — Relevo da cidade de Recife

Relevo Area (km2)

Colinas 10,73

Corpo d'agua 5,90

Morros Baixos 2,21

Planicies Fluviais (planicies de inundacao, baixadas inundéveis e abaciamentos) 10,29
Planicies Fluviomarinhas (brejos) 41,52

Planicies Fliviomarinhas (mangues) 6,47

Planicies Marinhas (terracos marinhos e corddes arenosos) 60,54
Tabuleiros 5,63

Tabuleiros Dissecados 74,96

Fonte: (CPRM, 2019)

Tabela 9 — Litologia da cidade de Recife

Litologia Area (km?)
Areia 4,41
Areia, silte, argila 10,29
Arenito 2,84
Arenito arcoseano, Arenito conglomeratico, Ritmito 1,59
Arenito conglomerético, Argilito arenoso 78,21
Arenito conglomeratico, Conglomerado 0,03
Argila, matéria organica 6,47
Argila, silte, areia, bioclastos 56,13
Argila, silte,areia 41,52
Corpo d'agua 5,90

Metadiorito, Migmatito, Ortognaisse granodioritico, Ortognaisse granitico,
Ortognaisse tonalitico

Ortognaisse 8,43

2,43

Fonte: (CPRM, 2019)
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Tabela 10 — Declividade do terreno

Declividade area
0-3° 10,29402
0-5° 60,53646
3-10° 10,72955
5-20° 2,21418
Plano 0° 53,89506
Topo Plano: 0 - 3° Vertente: 10 - 25° 5,63219
Topos planos restritos: 0 - 3° Vertente: 10 - 25° 74,95904

Fonte: (CPRM, 2019)

Devido as caracteristicas morfoldgicas e geoldgicas do terreno, aliado com as chuvas,
regimes das mareés e a urbanizacdo nao planejada, a cidade de Recife sofre com diversos eventos
de deslizamentos e inundacdo, como discutido em capitulos anteriores. Dessa forma, é uma

excelente candidata para o estudo de caso que sera desenvolvido nas se¢des subsequentes.

6.2 Inventério de eventos

Com a aplicacdo do modelo descrito no capitulo 5 para classificacdo dos chamados em
suas respectivas classes, foi possivel criar um inventério de eventos para cada um dos tipos de
desastres incluidos no presente estudo, conforme exposicdo do Mapa 2 e Mapa 3. Foram
identificados 3468 pontos (centroides) de deslizamentos e 160 pontos (centroides) de

inundacdo.

Mapa 2— Inventario de eventos de deslizamentos
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Mapa 3 Inventério de eventos de inundagdes
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A metodologia para gerar 0s pontos nos quais nao houve desastres foi baseada na cria¢éo
de poligonos. Para tal, os poligonos foram criados de maneira a cobrir todos 0s pontos nos quais
houve desastre. Pontos aleatdrios foram gerados fora dos poligonos para evitar a sobreposi¢cdo
de pontos onde ndo houve desastres com pontos onde houve desastres. A Unica diferenca entre
a metodologia usada para deslizamentos e inundacdes foi que os pontos para o treino de
inundacdes foram gerados de forma regular, devido a baixa quantidade de pontos pertencentes
a classe positiva.

Ao final foram gerados dois inventarios de eventos. O primeiro referente aos eventos de
deslizamentos, contendo 5386 pontos, sendo 64,39% dos pontos com deslizamentos. O segundo
inventario, referente a inundagfes, contendo 308 pontos, com proporcdo de pontos de
inundacdo de 51,94%.

E possivel perceber que existe uma concentragio alta de eventos de deslizamentos nas
areas com maior altitude, enquanto as inundac¢Ges seguem um padrdo que varia segundo a
proximidade dos cursos d’agua. Apesar de existir certa relacdo, a analise visual dos dados nédo
é capaz de explicar todos os eventos, por isso 0 modelo de Aprendizado de Maquina sera
ajustado com o objetivo de capturar todas as interagdes ndo percebidas pelas técnicas

convencionais.

6.3 Variaveis condicionantes

As variaveis condicionantes selecionadas e discutidas no capitulo 4 foram coletadas e

tratadas para a area de estudo. Para isso, os dados brutos coletados, segundo exposi¢do do
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Quadro 8, foram tratados no ambiente GIS. Os tratamentos aplicados foram recorte para a area

de estudo, projecédo para o sistema de referéncia geografica SIRGAS 2000, UTM ZONE 25S,
e coleta dos valores para os pontos presente nos inventarios de eventos.

Ao todo foram utilizadas 14 variaveis condicionantes, conforme expostas no Mapa 4.
Como exposto no Quadro 8, das 14 variaveis utilizadas no estudo, 12 delas foram utilizadas no
modelo de deslizamento e 12 utilizadas no modelo de inundacéo.

Os inventarios foram repartidos em dois bancos de dados, um de treino e outro de teste.
Para os dados de treino foram utilizados 80% dos dados originais, e o restante (20%) foi usado
para teste do modelo. Vale ressaltar que para cada tipo de desastre foram criados banco de dados
diferentes.

Mapa 4- Varidveis condicionantes a) altitude; b) cobertura do solo; c) declividade; e) relevo; f) curvatura
horizontal; g) curvatura vertical, h) distdncia para cursos d’dgua; i) litologia, j) nimero de escoamento; |)

propensao hidrogeolégica; m) NDVI; n) SPI; o) TWI; p) distancia para as rodovias
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Fonte: O Autor (2019)

Como discutido previamente, as caracteristicas morfolégicas e hidrolégicas da cidade de
Recife sdo bastante diversificadas. Na Tabela 11 estdo resumidas as principais caracteristicas

das variaveis condicionantes em relacdo aos pontos identificados como deslizamento e

inundacdes.
Tabela 11 — Caracteristicas das varidveis condicionantes (continua)
A NUmero de Ndmero de
Parametros Valores desli . o
eslizamentos inundacoes
Ondulado 8 a 20% 1680 50
Declividade Forte Ondulado 20 a 45% 1079 12
Plano 0 a 3% 491 46
Suave Ondulado 3 a 8% 218 52
SW 521 18
E 459 15
S 457 11
N 432 0
Aspecto NW 430 25
SE 427 18
w 387 16
NE 355 23
Arenito conglomerético, Argilito 2803 42
arenoso
Argila, silte, areia 300 75
Argila, silte, areia, bioclastos 144 28
Ortognaisse 102 7
Areia, silte, argila 62 6
Litologia Metadiorito, Migmatito,
Ortognaisse granodioritico,
: o . 38 2
Ortognaisse granitico, Ortognaisse
tonalitico
Arenito arcoseano, Arenito 14 0

conglomeratico, Ritmito
Areia 5 0




Tabela 12 — Continuagdo
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A Numero de Ndmero de
Parametros Valores . . ~
deslizamentos inundacoes
Entre 22 e 49m 1526 34
Entre 49 e 76m 1194 15
Altitude Menos que 22m 631 110
Entre 76 e 103m 117
Entre 76 e 103m 0 1
Entre 10 e 13 1735 60
Entre2e6 1310 84
TWI Entre 6 e 10 214 7
Maior que 13 133 8
Menor que 2 76 1
INFURB 3266 154
MAPTG 119 6
Uso do solo e cobertura do solo NVGT 56 0
FFL 27 0
Menor que 1 km 2129 -
Distancia para as rodovias Entre 1 e 2 km 1338 -
Entre 2 e 3km 1 -
MCCV 1830 76
MCVX 1071 12
Curvatura vertical CCvVv 233 32
CVvX 182 17
RTL 152 23
MCVG 738 52
CVG 704 44
Curvatura horizontal PLN 703 21
MDVG 681 24
DVG 642 19
Erosbes 2785 39
Propenso hidrogeolégica Erosdes, Enchen_te e inundagéo 300 75
Enchente e inundagéo 210 34
Eros6es, Deslizamentos 173 12
Entre 80 e 90 1623 57
NUmero de escoamento Maior que 90 1545 91
Entre 70 e 80 300 12
Menor que 270 - 115
Distancia para cursos d’agua Entre 270 € 545 . 34
Entre 545 e 820 - 8
Entre 820 e 1100 - 3
Entre -17300 e 2600 - 106
Entre 2600 e 22500 - 36
SPI Maior que 22500 - 12
Entre -3700 e -17300 - 3
Menor que -38000 - 3
Entre 0e 0.15 2125 112
NDVI Entre 0,15 e 0,32 1271 47
Entre 0,32 € 0,48 70 1

Fonte: O Autor (2019)

6.4 Treino e avaliagéo da performance do modelo

Os dados necessarios para ajuste do modelo foram tratados utilizando a linguagem de

programacéo R (R CORE TEAM, 2019). A primeira etapa consistiu no tratamento e adequacéo
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dos dados para o treino do modelo, envolvendo atividades de limpeza e manipulacdo de

variaveis. Nessa etapa foi utilizado o pacote Tidyverse (WICKHAM, 2017), que possui ampla
variedade de ferramentas para manipulacéo, tratamento, visualizacdo e modelagem, além de ser
amplamente utilizado por diversos desenvolvedores. A segunda etapa, responsavel pelo
treinamento do modelo, foi utilizado o pacote RandomForest (LIAW; WIENER, 2002), uma
implementacdo na linguagem R do cddigo originalmente desenvolvido por Breiman (2001).
Por fim, na etapa de avaliacdo da performance do modelo, foi utilizado o pacote pPROC (ROBIN
et al., 2011) para elaborar a curva AUC-ROC para avaliar a performance dos modelos.

Os modelos ajustados abordam a problematica de classificacdo. Ou seja, dado um ponto
Yij = {X11, X12, X3, ..., Xij} onde Xjj representa o valor da variavel j para no ponto i, a tarefa
do modelo consiste em classificar Yij em duas classes mutuamente excludentes Ci = {0, 1}, de
modo que 0 significa que o ponto i ndo esta sujeito a desastre e 1 significa que o ponto i esta
sujeito ao desastre. Ao final, a proporcéo das arvores do modelo que classificaram o ponto i na
classe 1 ¢ calculada de modo que 0 < Pi < 1 representa o perigo daquele ponto.

Os modelos foram ajustados com os mesmos parametros. Foram utilizadas 1000 arvores,
com a escolha aleatdria de 3 variaveis a cada corte. O erro out-of-bag para deslizamento foi de
4,21%, j& para o modelo de inundacéo foi de 18,11%.

O erro out-of-bag dentro de cada classe para 0 modelo de deslizamento foi de 4% para
ambas as classes, isso significa que o0 modelo de deslizamentos é capaz de classificar tanto na
classe positiva quanto na classe negativa com a mesma precisdo. Ja para o0 modelo de inundacéo
o erro out-of-bag para as classes variou. Para a classe positiva (classe 1) o erro foi de 10,40% e
para a classe negativa (classe 0) foi de 26,27%.

O resultado obtido para o erro dentro da classe traz a tona uma importante discussao
acerca do custo de cada tipo de erro. O modelo de inundacéo ira classificar em média 26,27%
dos pontos que ndo estao sujeitos a desastres como pontos que estdo sujeitos a desastres. Apesar
do erro relativamente alto, o modelo foi considerado adequado pois o custo de se classificar
eventos negativos na classe positiva € muito menor que o de classificar eventos positivos na
classe negativa.

O custo de classificar um ponto positivo como negativo é que um ponto com verdadeiro
risco de inundacdo seria negligenciado devido ao resultado erroneo, podendo levar a danos
financeiros e a integridade humana. Por outro lado, a classificacdo errada de pontos negativos
como positivos pode levar a tomada de decisdes baseadas em informacdes erradas, levando a
desperdicio de recursos e ainda mais grave, deixar de atender um ponto realmente com alto

risco.
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A avaliacdo dos performance do modelo segundo as métricas derivadas da validagao

cruzada, expostas no Quadro 3, foram calculadas a partir dos dados de teste e apresentadas na
Tabela 13. O modelo de deslizamento apresentou excelente desempenho, com acuracia acima
da média e indice Kappa classificado como quase perfeito, segundo os critérios apresentados
na Tabela 1. J& 0 modelo de inundacéo apresentou boa acurécia, bom poder de predicdo de
positivos e negativos, porém, o indice Kappa o classifica como um modelo com poder preditivo
moderado, segundo a Tabela 1.

Percebe-se que para 0 modelo de inundacédo, o poder de deteccdo dos negativos é maior
que o poder de deteccdo dos positivos. Isso significa que o modelo ajustado tem maior erro ao
detectar os pontos inundados. Um dos motivos para isso ter acontecido pode ter sido a pequena
quantidade de dados positivos utilizados para treino do modelo. E esperado que com a coleta
de mais pontos positivos o poder preditivo do modelo aumente.

O resultado da validacéo cruzada ndo invalida os resultados obtidos através do erro out-
of-bag, pois variacGes dessa natureza sdo esperadas devido as caracteristicas aleatdrias do
modelo Random Forest. Outro ponto importante a se notar € a quantidade de dados usados para
teste do modelo de inundacao foi baixa, devido a indisponibilidade, outro fator que influenciou
para tal diferenca. Os resultados dos erros out-of-bag foram calculados com uma quantidade

maior de dados, por isso, sua confianca estatistica é maior.

Tabela 13 — Avaliacdo da performance dos modelos segundo métrica de validagdo cruzada

Resultado
Métrica
Modelo de deslizamento Modelo de inundacéo
Acurécia 0,9503 0,8
Sensibilidade 0,9421 0,8857
Especificidade 0,9646 0,70
Poder de predicéo de positivos 0,9789 0,775
Poder de predicéo de negativos 0,9049 0,84
indice Kappa 0,8941 0,59

Fonte: O Autor (2019)

Um outro método utilizado para medir a performance dos modelos ajustados foi a AUC-
ROC, que através da curva ROC mede a acuracia geral do modelo através do calculo da AUC-

ROC. As curvas ROC para os dois modelos ajustado estdo expostas no Gréafico 15.
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Grafico 15— Curva ROC para o modelo de a) deslizamento b) inundagao
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Fonte: O Autor (2019)

Segundo a métrica de avaliacdo AUC-ROC, ambos os modelos obtiveram desempenho
suficiente para serem colocados em produgdo. A AUC para o modelo de deslizamento foi de
98,70% e para 0 modelo de inundacéo de 91,30%.

Segundo o padrdo estabelecido apresentado na Tabela 2, os modelos ajustados no
presente estudo estdo com desempenho adequado, quando comparado com os modelos
publicados em periddicos cientificos.

O modelo para classificacdo de deslizamento ficou 1,2 desvios padrdes acima da média,
guando analisado segundo a métrica AUC. Segundo a métrica da acuréacia ficou 1,4 desvios
padrdes acima da média. O modelo de classificacdo de inundacdo ficou 0,4 desvios padrbes
acima da média segundo a métrica AUC. Ja no critério acurécia ficou 0,6 desvios padrdes
abaixo.

Uma importante caracteristica do Random Forest é a possibilidade de calcular a
importancia das varidveis, que serve para prover informacgdes do valor preditivo de cada
variavel para ao modelo. No presente estudo, como discutido previamente, a métrica utilizada
foi o decréscimo médio da acurécia, como exposto no Gréafico 16.

A variavel com maior valor preditivo no modelo de deslizamento € a cobertura do solo,
como observado, tal variavel fornece informac6es sobre os padrées de cobertura e uso do solo,
informagdes que sdo de extrema importancia para a estabilidade do solo. A litologia, por sua

vez ocupa o segundo lugar, e informa sobre a formacéo rochosa do solo, fator que influencia
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diretamente na estabilidade do mesmo. Outras varidveis com valor preditivo alto foram a

propensao hidrogeologica, nimero de escoamento e a declividade, pois sdo responsaveis por

uma diminuigdo na acuracia de mais de 5%, caso fossem retiradas do modelo.

Graéfico 16— Importancia das variaveis para a) deslizamento b) inundacao
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Fonte: O Autor (2019)

Diferente do que intuitivamente pode ser esperado, a varidvel declividade ocupou apenas
a sexta posicdo em termos de importancia preditiva. Esse resultado indica que terrenos
inclinados por si ndo representam perigo, mas sim, uma combinacdo entre varios fatores, como
a cobertura e uso do solo, litologia da &rea e caracteristicas hidroldgicas do solo. Assim sendo,
avaliacBes a respeito do perigo de um determinado local devem levar em consideracao tais
interacdes, 0 que seria muito custoso através de modelos deterministicos. Felizmente, 0s
algoritmos de aprendizado de maquina possuem a vantagem de identificacdo de tais relacbes
de forma réapida e efetiva.

Para 0 modelo de inundagdo, a cobertura do solo também apresentou o maior valor
preditivo, que como discutido anteriormente fornece informacdes relevantes a respeito dos
padrdes de uso e cobertura do solo. Em segundo lugar o NDVI, variavel que também fornece
informagdes sobre a vegetagdo. Outra varidvel com valor preditivo alto para 0 modelo foi a
namero de escoamento, tal varidvel informa sobre a capacidade de formacéo de escoamento
superficial, logo, tem influéncia direta na formacéo de inundagdes.

A categoria de cobertura do solo com maior nimero de deslizamentos e inundacdes foi a

infraestrutura urbana. Tal questdo tem influéncia direta no risco ao qual a populacao esta sujeita,
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pois aumenta a exposicdo da populacdo ao perigo. Além disso, maior dano financeiro sera

causado devido a perda de infraestrutura devido aos eventos desastrosos. Esse tipo de cobertura
tem influéncia direta em outras caracteristicas, como por exemplo, 0 nimero de escoamento.
Ao observar a distribuicdo dos eventos, na Tabela 11, é possivel perceber que para numeros de
escoamento acima de 80 ocorreram a grande maioria dos eventos de deslizamentos e
inundacdes. Tais valores sdo caracteristicos de solos com alta capacidade de formacdo de
escoamento superficial, caracteristica observada em localidade com coberturas artificias, como
cobertura asfaltica, por exemplo.

Um resultado que pode contrariar o senso de muitos é o de que a maior parte dos
deslizamentos ocorreram em valores de nimero de escoamento acima de 80. Uma hipétese
possivel a respeito da relacdo entre o nimero de escoamento e 0 nimero de deslizamentos seria
gue quanto maior for o nimero de escoamento, maior é a probabilidade de formacdo de
escoamento superficial e menor a capacidade de infiltracdo no solo, logo, se menos agua é
infiltrada no solo a estabilidade do mesmo seria maior. Porém, os resultados demonstraram o
contrario, que mais deslizamentos ocorreram em altos nimeros de escoamento. Uma possivel
explicacdo para isso é que como serd formado escoamento nessas areas, a estabilidade do solo
sera afetada devido ao poder erosivo do fluxo de agua, formando crateras que favorecem os
deslizamentos. De fato, ao classificar os deslizamentos em termos do SPI, foi possivel observar
que a grande maioria deles estdo localizados em areas com alto SPI.

O modelo ajustado obteve desempenho suficiente para ser colocado em producédo. Dessa
forma a proxima etapa consiste na producdo dos mapas de perigo de deslizamento e inundacdes

para a cidade de Recife-PE.

6.5 Elaboracéo do mapa de perigo e verificacdo do modelo

Para gerar os mapas de perigo de deslizamento e inundacdo foram utilizados dois
recursos. O primeiro deles, como ja citado, foi a linguagem de programacdo R (R CORE
TEAM, 2019), com os pacotes citados anteriormente, s6 que 0 objetivo dessa etapa é realizar
as previsoes para pontos em toda a extensao da cidade de Recife. O segundo, software GIS Qgis
(QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2019), utilizado para gerar 0s pontos geograficamente
distribuidos, bem como coletar os valores das variaveis para 0s novos pontos gerados. Apds as
previsoes serem realizadas o arquivo foi entdo convertido para o formato Raster para dar origem

ao mapa de perigo, conforme exibicdo do Mapa 5 e Mapa 6.
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Mapa 5- Mapa de perigo para deslizamentos de terra
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Fonte: O Autor (2019)

O mapa de perigo de deslizamento gerado pode ser caracterizado por 3 areas bem
definidas, com alto indice de perigo. Tais areas sdo caracterizadas pela existéncia de morros e
alto indice de moradias irregulares, o que aumenta a probabilidade de ocorréncia de
deslizamentos. Ainda no mapa € possivel perceber areas com indice de risco intermediario,
locais nos quais prevalece a ocorréncia de morros e fatores que aumentam a probabilidade do

desastre.

Mapa 6— Mapa de perigo para inundagdes
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Fonte: O Autor (2019)
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O mapa de perigo para inundacdo e alagamentos possui indices mais uniformemente

distribuidos. Um resultado interessante é que nas imediacdes dos rios, o indice de perigo é alto.
Além disso, a regido central da cidade, que ¢ rodeada de curso d’agua, possui indice de perigo
intermediario e alto. Tal resultado indica que os moradores de regides proximas a rios estdo
mais sujeitos a eventos de inundagéo e alagamento.

Apesar da validacdo da performance do modelo ter apresentado resultados satisfatorios,
é importante realizar também validacdes qualitativas. No presente estudo, os resultados gerados
através dos modelos de aprendizado de maquina foram comparados com dados disponiveis em
noticias jornalisticas. Para isso, as noticias foram coletadas e extraidas informac6es do tipo do
desastre e localizagdo, conforme exposicdo do Quadro 9. As buscas foram realizadas através da

internet com palavras chaves referentes a deslizamentos e inundagdes em jornais reconhecidos.

Quadro 9 — Desastres reportados em matérias jornalisticas

Desastre Bairro Fonte
Deslizamento Dois Unidos (G1LPEE TV GLOBO, 2019)
Deslizamento Passarinho (G1PEE TV GLOBO, 2019)
Deslizamento Dois Unidos (G1 PE, 2019a)

Inundacéo Avenida Antbnio de Gées (G1 PE, 2019a)
Inundacéo canal de Setubal (G1 PE, 2019a)
Inundacéo Avenida Nova Descoberta (G1 PE, 2019a)
Inundacéo Avenida Norte (G1 PE, 2019a)
Inundacéo Avenida Professor José dos Anjos (G1 PE, 2019a)

Deslizamento

Linha do Tiro

(DIARIO DE PERNAMBUCO, 2019)

Inundacéo Avenidas Norte (G1 PE, 2019b)
Inundacéo Conselheiro Portela (G1 PE, 2019b)
Inundacéo Varzea (G1 PE, 2019b)
Deslizamento Nova Descoberta (G1 PE, 2018)
Inundacéo Porto da Madeira (G1 PE, 2018)
Deslizamento Dois Unidos (G1 PE, 2018)
Deslizamento Vasco da Gama (G1 PE, 2018)
Deslizamento Linha do Tiro (G1 PE, 2018)
Deslizamento Dois Unidos (G1 PE, 2018)
Deslizamento Dois Unidos (PORTAL FOLHAPE, 2018)

Deslizamento

Brejo da Guabiraba

(NE 10, 2016)

Deslizamento

Alto José Bonifacio

(JORNAL A TARDE, 2008)

Deslizamento

Cérrego do Euclides

(CORREIO DO BRASIL, 2015)

Deslizamento

Varzea

(CORREIO DO BRASIL, 2015)

Deslizamento

Alto do Pascoal

(G1 PE, 2016)

Deslizamento

Guabiraba

(TV OUL, 2018)

Deslizamento

Ibura

(DIARIO DE PERNAMBUCO, 2015)

Fonte: O Autor (2019)
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A localizagdo de cada evento foi extraida conforme as informacdes disponiveis na matéria

jornalistica. Quando a localizagdo exata do evento ndo estava disponivel na noticia, e sim
apenas o bairro, as coordenadas coletadas foram a do centroide do bairro em questdo. Apds a
coleta, foi possivel realizar a comparacdo entre o resultado produzido pelo modelo e os
desastres reportados nas noticias jornalisticas, conforme exposto no Mapa 7. Os pontos

representam os eventos coletados nas noticias.

Mapa 7- Validacao do modelo com noticia jornalisticas

°0.000" 40°0.000° 2°0.000° 110°0,000° °0.000" 40°0.000" 2°0.000" 110°0,000"

520,000
5°0.000
5°0,000"

5°0.000!

Eventos Eventos

= ® Deslizamento b &) @® Inundagio b
g B g B
5] Perigo de deslizamento 2 &} Perigo de inundagido g
7 I Muito baixo [ 7 I Muito Baixo il
Baixo | Baixo
[ Intermediario 34, [ Intermediario
4 / L
0 25 Skm™® I Ato J o 25 skm j Ak
3 7 B Muito alto B g & I Muito alto B
o — : o — E
o F0°0.000 TEe0.000 oo R F0°0.000 TET0-000 TI00000

Fonte: O Autor (2019)

Como é possivel observar no Mapa 7, todos os eventos coletados em noticia estéo
localizados em areas com classe de perigo intermediaria, alta ou muito alta. Os eventos de
inundacdo estdo localizados em area de alto perigo ou em areas vizinhas. Ja os eventos de
deslizamento possuem correlacdo geografica muito alta com os resultados produzidos pelo
modelo.

Tal resultado significa que o modelo proposto foi capaz de mapear o perigo de desastres
de forma muito similar ao que realmente acontece.

As avaliacOes da performance dos modelos foram realizadas em duas etapas, uma
utilizando medidas estatisticas e a segunda, tdo importante quanto, para verificar se 0s
resultados produzidos foram condizentes com a realidade. Os resultados da primeira avaliacéo
demonstraram que o0s modelos possuem desempenho igual ou superior aos modelos
prospectados na literatura. J& a segunda avaliagdo demonstrou que os resultados produzidos sdo
condizentes com o que de fato acontece, ou seja, as regides classificadas com alto perigo

realmente estdo sujeitas aos desastres.
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6.6 Discussoes

A principal contribuicdo do presente trabalho e fator que o diferencia dos demais
trabalhos avaliados durante a reviséo da literatura conduzida foi a proposicdo de um modelo
que viabiliza a utilizacdo de dados semiestruturados na forma textual para 0 mapeamento de
perigo de deslizamentos de terra e inundac6es. Tal modelo permite extrair informac6es de dados
inutilizados até entdo para tal finalidade. Vale a pena ressaltar que o inventério construido
possui escala regional com precisdo de 30m, onde estéo identificados eventos de deslizamentos
de terra, inundac0es e situacGes potencialmente perigosas. Tal inventario pode ser utilizado para
qualquer finalidade que necessite de informacdes sobre a localiza¢do dos eventos com preciséo.
Um outro ponto forte estd no fato que o inventario é atualizado automaticamente, gracas a
criagdo do modelo de classificagcdo textual. Dessa forma, novas informagdes sempre serdo
adicionadas, o que permite monitorar as mudancas e tendéncias na distribuicéo dos eventos.

Os motivos pelos quais é possivel justificar a escolha do modelo proposto nesse trabalho
pode ser dividida em quatro categorias: (i) custo; (ii) desempenho; (iii) simulacdo; (iv)
integracéo.

Por se tratar de um modelo que utiliza aprendizado de maquina, tema bem discutido na
literatura, e um algoritmo ndo-proprietario, a utilizacdo do modelo proposto por parte do decisor
permite ndo apenas uma reducdo significativa nos custos, uma vez que um especialista em
modelos de aprendizado de maquina conseguira compreender todas as etapas de aplicacao e
desenvolvimento, mas também possibilita a implementacdo de melhorias em aplicagdes futuras.
Estas melhorias dizem respeito ao fato de que métodos de aprendizado de maquina podem ser
incrementados atraves da utilizacdo de mais dados, mais variaveis, engenharia de variaveis,
diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina e utilizacdo de heuristicas para otimizacao
dos pardmetros do modelo. Soma-se a isso o fato de que uma caracteristica marcante dos
métodos de aprendizado de maquina é o de ser generalista, permitindo a aplicagdo, guardadas
as devidas restri¢cbes conceituais, em cenarios analogos. No caso do método desenvolvido em
questdo, o modelo pode ser aplicado para outros desastres naturais ou utilizado em outras
localidades.

O desempenho do modelo proposto demonstrou ser suficiente para ser utilizado com
seguranga por decisores no processo de tomada de decisdo. Tanto em termos de acuracia, ou
seja, capacidade do modelo em aprender com o exemplo, bem como em velocidade de

processamento. 1sso proporciona informacgdes seguras sobre o grau de perigo em questdes de
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minutos, permitindo avaliacdo e tomadas de decisfes rapidas para o gerenciamento do risco de

deslizamentos de terra e inundagdes.

Por utilizar fatores condicionantes e estabelecer uma relacdo explicativa com o grau de
perigo, 0 modelo proposto pode também ser utilizada para simular cenarios futuros através da
insercdo de ruidos controlados nos fatores condicionantes e verificando as modificagdes na
variavel resposta. Essa caracteristica viabiliza o estudo da dindmica dos eventos sob cenarios
de mudancas climaticas, alteracfes geomorfoldgicas, mudancas na infraestrutura urbana, testes
de medidas de prevencao, etc.

Além disso, todas as funcionalidades descritas anteriormente sdo facilmente integradas
com solugdes tecnoldgicas ja em utilizacdo, sem necessariamente realizar grandes modificacdes
de infraestrutura de tecnologia. Essa € uma das principais vantagens, pois sem grandes
modificacdes estruturais, entidades responsaveis pelo gerenciamento do risco podem comecar
imediatamente a implantar a solucéo proposta, utilizando dados ja existentes no banco de dados
que antes ndo eram utilizados para tal fim.

Tais caracteristicas provocam um impacto social, ao passo que a populacdo sera
beneficiada com uma avaliacdo do perigo realizada de forma segura a um menor custo, tanto
em termos monetarios, computacionais e esfor¢cos humanos. Dessa forma, ao economizar
recursos financeiros na identificagdo do grau de perigo em si, as entidades competentes podem
remanejar tais recursos para o tratamento do risco, fornecendo respostas mais efetivas e rapidas

para a populacéo.
6.7 Conclusdes do capitulo

No presente capitulo foi demonstrado sistematicamente a aplicacdo do modelo proposto
para a cidade de Recife, situada no estado de Pernambuco, nordeste do Brasil. As variaveis
utilizadas no modelo foram coletadas e tratadas para a area de estudo e seus valores descritos.

Apos o treinamento do modelo, a avaliacdo de performance foi realizada tomando como
base métricas advindas da validacdo cruzada e da curva ROC. Os modelos ajustados
demostraram desempenho igual ou superior ao padrao estabelecido segundo os dados coletados
na revisao sistematica da literatura, capitulo 4 do presente trabalho.

Apesar da abordagem proposta ter sido validada com um estudo de caso na cidade de
Recife, a mesma pode ser aplicada em outras localidades, resguardando os devidos cuidados.
Os dados semiestruturados devem possuir um conteudo que relate o acontecimento de algum

tipo de desastre para tornar possivel a identificacdo por parte do algoritmo de classificacdo de
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texto. Além disso, as variaveis condicionantes utilizadas devem ser escolhidas levando em

consideracao o tipo de desastre estudado e as caracteristicas da area de estudo.

Os mapas de perigo para inundacGes e deslizamentos foram criados, uma vez que 0
desempenho foi suficiente. Tais mapas foram comparados com inundacdes e deslizamentos
reportados em noticias jornalisticas. O modelo demonstrou ser capaz de descrever a realidade
uma vez que os eventos coletados nas matérias jornalisticas estavam localizados em éareas
classificadas como perigosa pelos modelos ajustados.

Por fim, como todos os testes realizados com o0 modelo retornaram resultados positivos,
0 modelo pode ser posto em producdo, auxiliando na tomada de decisédo no gerenciamento de

risco de desastres naturais, observando os aspectos discutidos na secéo 6.6.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente estudo teve como objetivo geral propor um modelo para mapeamento de
perigo de deslizamentos de terra e inundages, utilizando dados semiestruturados advindos de
linguagem natural na forma textual. Com esse modelo formar um inventario de eventos
georreferenciados para ser utilizado no mapeamento do perigo de deslizamentos de terra e

inundacdes, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina.

Foi estabelecido um processo para mapeamento de perigo de desastres naturais baseados
em algoritmos de aprendizado de maguina, baseado na revisao sistematica da literatura. Além
disso, foi estabelecido um conjunto de informagdes Uteis para a comparac¢ao de novos modelos
com modelos previamente publicados na literatura.

O modelo de tratamento e classificacdo textual foi ajustado e obteve resultados
satisfatorios. Ambos os modelos obtiveram desempenho igual ou superior ao padrdo
estabelecido na revisdo sistematica da literatura. Os mapas de perigo foram comparados com
eventos coletados através de noticias jornalisticas, mostrando novamente que os modelos séo
capazes de descrever a dinamicos de ocorréncia dos eventos. Com base nesses resultados, €
possivel afirmar que tanto o objetivo geral como os objetivos especificos do trabalho foram
atendidos de forma satisfatoria e sistematicamente apresentados.

O modelo desenvolvido no presente estudo apresentou duas principais limitagfes. A
primeira delas € em relacdo a possibilidade de extrapolacdo dos dados para areas fora dos
limites da area de estudo. Para isso, ainda sera necessario testar a abordagem em outras areas
para verificar a possibilidade de reprodutibilidade dos resultados. A segunda limitagdo é a
impossibilidade, segundo a estrutura atual, de indexar temporalmente os dados de precipitacéo
pluviométrica para verificar a influéncia de tal variavel nos resultados do perigo de inundacgdes
e deslizamentos.

Um ponto importante a ser notado no modelo proposto é que na forma como foi entregue,
cumpre muito bem o papel descritivo do perigo, ou seja, consegue identificar e descrever o grau
de perigo que cada ponto esta sujeito com base em exemplos e variaveis atuais. Porém, tal
modelo ainda ndo capaz de executar a tarefa de predigdo do perigo em determinado periodo de
tempo futuro, inviabilizando estudo sob a perspectiva de mudancas climaticas.

Uma das dificuldades encontradas para a modelagem dos chamados foi a grande
guantidade de erros ortograficos, aumentando significativamente a quantidade de termos a
serem analisados pelo modelo, o que diminui tanto a acuracia do modelo como a performance

computacional. Assim sendo, como melhoria para o modelo de classificacdo textual
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recomenda-se a elaboracdo de um algoritmo de corre¢do ortografica para diminuir o tamanho

do espaco das variaveis, aumentando assim a acurécia e o desempenho computacional.

Para o ajuste dos modelos de mapeamento de perigo de desastre, recomenda-se a adi¢ao
de uma etapa anterior ao treinamento para a selecao das variaveis com maior valor preditivo.
Tal etapa ird reduzir o custo computacional do modelo, pois apenas as variaveis mais
significativas serdo adicionadas.

Outra sugestdo de melhoria no modelo é a adicéo da precipitacdo pluviométrica como
uma variavel no modelo. Para a adicdo de tal variavel, é necessario realizar modificacfes
estruturais na forma como o modelo foi construido, possibilitando o cruzamento entre 0s pontos
que representam os desastres e a precipitacdo equivalente naquele dia.

Um ponto discutido na literatura especifica de gestdo de riscos € que a avaliacdo do risco
ndo deve ser baseada totalmente em analises numéricas. As informacdes qualitativas advindas
de decisores experientes também devem ser incorporadas no processo de gerenciamento do
risco. Assim sendo, um paradigma de aprendizado de maquina que deve ser estudado com maior
profundidade ¢é o aprendizado simbdlico, pois este permite ao decisor identificar, compreender
e julgar adequada ou ndo a estrutura l6gica de decisdo definida pelo algoritmo. Por se tratar de
um tema no qual os danos ultrapassam os financeiros, lidando diretamente com vidas humanas,
os algoritmos conhecidos como ‘“caixa preta” podem oferecer maior dificuldade no
entendimento e comunicdo por parte dos decisores, dificultando o processo de analise de risco.

Isto posto, conclui-se que o modelo proposto no presente trabalho é capaz de realizar o
mapeamento do perigo de deslizamentos e inundacdo utilizando dados semiestruturados
advindos de linguagem natural na forma textual, utilizando o algoritmo Naive Bayes para a
classificacdo textual e o algoritmo Random Forest para 0 mapeamento do perigo de

deslizamentos e inundacdes.
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Mapeamento de perigo de Inundagéo e deslizamento de terra com
Tema meétodos de aprendizado de maquina
Autor Saulo Guilherme Rodrigues
Aprovagéo Marcelo Hazin Alencar

Justificativa para a pesquisa

A presente revisdo sistematica da literatura tem como objetivo principal identificar as

principais caracteristicas do mapeamento de perigo de inundacdo e deslizamento utilizando

métodos de aprendizado de maquina. Dentre os resultados esperados, encontram-se:

1. Responder as questdes de pesquisa estabelecidas para essa pesquisa;

2. Formalizar um framework para mapeamento de perigo de inundac@es e deslizamentos

baseado em métodos de aprendizado de maquina.

Além disso, foi evidenciado através de uma busca prévia na literatura que nao ha, até

entdo, uma revisdo sistematica da literatura publicada com as caracteristicas da proposta do

presente trabalho.

Questdes de pesquisa

A presente pesquisa busca responder as seguintes questdes de pesquisa:

e RQ1: Quais métodos de aprendizado de maquina sdao mais utilizados para o

mapeamento do perigo de enchentes e inundagdes?

e RQ2: Como estdo distribuidos os valores da avaliacdo de performance dos métodos de

aprendizado de maquina para 0 mapeamento do perigo de enchentes e inundagbes?

e RQ3: Quais as variaveis condicionantes mais utilizadas nos métodos de aprendizado de

maquina para 0 mapeamento do perigo de enchentes e inundacdes?

e RQ4: Como estdo distribuidos os tamanhos das amostras utilizadas nos métodos de

aprendizado de méquina para o mapeamento do perigo de enchentes e inundacfes?

e RQ5: Como se deu a validacdo do modelo de aprendizado de méaquina para o

mapeamento do perigo de enchentes e inundagdes?

Estratégia de busca

A busca por estudos preliminares sera realizada na base de dados Web of Science Core

Collection. As buscas serdo realizadas nos campos titulo, resumo, palavras chaves e palavras

chaves mais.
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Os termos de busca foram divididos em dois grupos. O primeiro referente as técnicas de

aprendizado de méaquina, os quais foram tirados de literatura especifica. Ja o segundo, referente

a inundacdes e deslizamentos. Os termos utilizados estao representados no Quadro A.1.

Quadro A.1 — Termos de busca

Grupo relacionado a machine learning

Grupos relacionados aos desastres

“Machine Learning” OR “Deep-Learning” OR “data
mining” OR “artificial intelligence” OR ‘“nearest
neighbo*” OR “K-NN” OR “decision tree*” OR *
linear regression” OR  “regression tree*” OR
“classification trees” OR “neural network®*” OR
“ANN” OR “genetic algorithm” OR “association
rule*” OR “support vector machine*” OR “SVM” OR
“support vector regression” OR “random forest” OR
“boosting”; OR “ensemble learning” OR “ensemble
model*” OR “gradient descent” OR “clustering” OR
“logistic regression” OR “genetic algorithm” OR
“naive bayes” OR “bagging” OR “Least-square
support vector machines” OR “K-Means” OR
“Dimensionality Reduction” OR “boosting” OR
“adaboost” OR “Principal component analysis” OR
“Classifcation and  Regression  Tree” OR
“classifcation rules” OR “Association Rules” OR
“Linear Discriminant Analysis”

“Flood* prediction” OR “Flood* vulnerability” OR
“Flood* estimation” OR “Flood* forecast” OR
“Flood* analysis” OR “Flood* susceptibility” OR
“Flood* assessment "OR “Flood* hazard” OR
“Flood* risk” OR “Landslid * vulnerability” OR
“Landslid* prediction” OR “Landslid* estimation”
OR “Landslid* forecast” OR “Landslid* analysis”
OR “Landslid* susceptibility” OR “Landslid*
assessment”OR “Landslid* hazard” OR “Landslid*
risk” OR “inundation * prediction” OR “inundation
estimation”” OR “inundation forecast” OR
“inundation analysis ” OR “inundation *
vulnerability” OR “inundation susceptibility” OR
“inundation assessment” OR “inundation hazard”
OR “inundation risk”

4. Critério de inclusdo

Quadro A.2 — Critérios de inclusédo

Grupo

Critérios

Caracteristicas do documento

» Somente Artigos publicados em periddicos;
» Somente artigos escritos em lingua inglesa;
» Somente artigos publicados até 31/12/2018.

Area do estudo

Serdo consideradas somente as seguintes areas de
estudo:
* Geologia;
» Recurso hidricos;
* Engenharia;
* Geologia;
+ Ciéncias ambientais e ecologia;
+ Ciéncias meteorologicas;
« Geografia fisica;
* Sensoriamento remoto;
* Ciéncia da computagao;
* Matematica;
* Tecnologia outros topicos;
* Pesquisa operacional e ciéncia da gestdo.

Tipo do estudo

* Artigos que mapeiam o perigo de enchentes e
deslizamentos de terra utilizando métodos de
aprendizado de maquina;

» Somente artigos que realizam o mapeamento
espacial do perigo.
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5. Procedimentos para selecdo dos estudos

Os estudos serdo selecionados com base nos critérios de inclusdo e com o escopo

previamente definido. Todos os trabalhos serdo selecionados pelo pesquisador com a

supervisdo do orientador da pesquisa.

6. Estratégia da extracdo dos dados

Os dados serdo extraidos com o auxilio do pacote desenvolvido em R Bibliometrix

(ARIA; CUCCURULLO, 2017). Tal ferramenta fornece um banco de dados com 37 variaveis

diferentes, contendo informacg6es sobre cada trabalho incluido na pesquisa, dentre elas:

AU: Autores;

TI: Titulo;

SO: Fonte;

JI: Abreviacdo ISSO para a fonte;
DT: Tipo do documento;
DE: Palavras chaves;

AB: Resumo;

C1: Nacionalidade do autor;
CR: Referéncias citadas;
TC: Numero de citaces;
PY: Ano;

SC.: Categoria.

Além das analises proporcionadas por tal ferramenta, serdo extraidas as seguintes

informagdes complementares, totalizando 42 informagdes analisadas:

Método de aprendizado de maquina utilizado com maior performance;
Valor da performance;

Variaveis condicionantes adotadas no modelo;

Tamanho da amostra utilizada;

Maneira de validacdo do modelo.

7. Sintese dos dados extraidos

A analise dos dados extraidos seré realizada com o auxilio de pacotes elaborados na

linguagem R, séo eles:

Tidyverse: Pacote que fornece uma vasta gama de ferramentas para a importacao,
limpeza, tratamento e visualizagdo de dados;
Bibliometrix: pacote fornece ferramentas especificas para a analise bibliométrica,

incluindo analise gréficas e estatisticas.
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8. Estrategia de disseminacéo.
A disseminagdo dos resultados da pesquisa serd realizada através da comunicacao

cientifica. Publicacdes em congressos e periodicos em forma de artigos. Publicacdo em forma
de dissertacdo de mestrado no Programa de P0Os-Graduacdo em Engenharia de Producéo,

Universidade Federal de Pernambuco, campus académico do agreste.



