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RESUMO: Desastres naturais t€m ocorrido com maior frequéncia, afetando diretamente
a populacdo em geral, se torna indispensavel o desenvolvimento de sistemas mitigatorios
para tais eventos. Desse modo, o presente trabalho direcionou o foco para a analise de
situagdes que possibilitam a ocorréncia de deslizamentos de terra e, a partir dos dados
obtidos, foi realizado o treinamento de um modelo de machine learning, cujo objetivo € a
previsdo de cenarios propicios a deslizamentos, de modo a proporcionar solugdes para
reducdo dos efeitos danosos causados pelos desastres citados. Ao final desse estudo, apds
analises de cenarios construidos a partir de situagdes propensas a deslizamentos, o modelo
preditivo desenvolvido atingiu 76,92% de acuracia. Conclui-se entdo que utilizar
inteligéncia artificial na previsao de deslizamentos pode auxiliar na tomada de decisdo e
controle prediditvo, afinal, saber com antecedéncia que a situagao pode ocorrer permite o
desenvolvimento do planejamento necessario para evitar grandes perdas.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, tem-se observado um aumento significativo de desastres
naturais, como tempestades, enchentes e deslizamentos. Tais eventos ocasionam perdas
significativas para a sociedade, sendo assim, deve-se recorrer a sistemas de previsdo e
analise, que visem reduzir catastrofes ambientais.

Ao longo dos anos, se tornou perceptivel que as consequéncias de desastres
naturais para a populagdo sao inegaveis. Em fevereiro de 2023, a cidade de Sao Sebastido,
no litoral norte de Sdo Paulo, enfrentou uma chuva de 683 milimetros em menos de 15
horas, o que ocasionou em deslizamentos de terra que deixaram centenas de pessoas
desalojadas, além de cerca de 60 mortos (CARVALHO, 2024). Recentemente, situacdes
semelhantes t€ém ocorrido com frequéncia, o que demonstra a necessidade de mitigar seus
efeitos.
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Nesse sentido, um relatério realizado pelas Nagdes Unidas em 2023 destaca a
importancia do investimento no monitoramento climatico e a necessidade dos sistemas de
alertas precoces para mitigar os impactos do clima extremo. O relatorio também ressalta
as consequéncias socioecondmicas de paises ou regides mais vulneraveis
economicamente, resultando em fome e conflitos (ONU, 2023).

Portanto, com a tendéncia de que desastres naturais ocorram com maior frequéncia,
causando impacto para toda a populagao, surge a necessidade de sistemas de previsao que,
por meio de coleta e andlise de dados, possibilitem a mitiga¢do das consequéncias de tais
eventos adversos. Sendo assim, o presente trabalho tem como objetivo desenvolver um
modelo de machine learning que possibilite a analise preditiva de deslizamentos.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Desastres Naturais

Ao longo dos anos, o termo “desastre natural” tem sido cada vez mais difundido na
sociedade, o que ressalta a importancia do assunto. Um desastre natural consiste em um
evento adverso, cujas perdas e impacto superam a capacidade de reacdo da sociedade
(FARIAS, 2016). Nesse contexto, para classificar os tipos de desastres em territorio
brasileiro existe a COBRADE (Classificagao e Codificacao Brasileira de Desastres).

Definida como um processo de nivelamento dos tipos de desastres, de acordo com
uma codificacdo internacional, a COBRADE (Ministério da Integracdo e do
Desenvolvimento Regional, 2022) determina a existéncia de desastres naturais e
tecnoldgicos. Os desastres naturais, foco do presente trabalho, definidos pela
classificagdo sdo organizados em cinco grupos, sendo eles: geologico, hidrologico,
meteoroldgico, climatoldgico e bioldgico.

Tendo em vista a énfase do estudo atual nos eventos adversos do grupo geologico
e do subgrupo de movimento de massa, a COBRADE os divide em quatro tipos: quedas,
tombamentos e rolamentos; corridas de massa; deslizamentos; subsidéncias e colapsos.

2.1.2. Quedas, Tombamentos e Rolamentos

As quedas ocorrem quando fragmentos rochosos de varios tamanhos sdo
desprendidos e despencam livremente. Por outro lado, quando um bloco rochoso se move
frontalmente, saindo para fora do terreno em declive, ¢ chamado de tombamento. Por fim,
rolamentos sao movimentos de blocos rochosos ao longo do terreno, geralmente ocorrem
devido ao desaparelhamento de rochas proximas ou conjuntas (CEMADEN, 2016).

2.1.3. Deslizamentos

Deslizamentos caracterizam-se como o “deslocamento de uma massa do regolito,
sobre um embasamento ordinariamente saturado de dgua” (CHRISTOFOLETTI, 1980).
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Os deslizamentos podem ser rotacionais, nos quais os materiais fazem um
movimento rotatdrio, ou translacionais, que ocorrem em solos mais rasos e de superficie
relativamente plana (CEMADEN, 2016). Esses eventos geralmente sdo gerados em
funcdo de processos de movimentacdo de massa do solo ou rocha, sendo geralmente
desencadeados por fatores como chuvas intensas, atividades sismicas ou a¢des causadas
por humanos.

2.1.4. Corrida de Massa

Uma corrida de massa ocorre apds um grande fluxo de dgua atingir uma
superficie, o que geralmente ¢ causado por chuvas fortes, liquefazendo o material
superficial que escoa abaixo em grande velocidade e alcance. E composto por lama e
detritos, com grande poder destrutivo (CEMADEN, 2016).

2.1.5. Subsidéncias e Colapsos

Sdo causados quando hd um aprofundamento de massa, rapido ou gradual, do
terreno, provocado pela redugao de porosidade do solo ou pela deformagdo de material
argiloso (CEMADEN, 2016).

Figura 1 — Tipos de eventos geologicos
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Fonte: http://wwwi.cernaden.gov.br/deslizamentos/

2.2. Machine Learning

“O aprendizado de méquina ndo ¢ apenas um problema de banco de dados ou de
programacao; também € um requisito para a inteligéncia artificial” (ALPAYDIN, 2021).
Um sistema considerado inteligente deve ser capaz de compreender as mudangas ao seu
redor e se adaptar em realizar seu objetivo, assim, para isso, utiliza-se machine learning.

Desse modo, machine learning, consiste no uso de dados e reconhecimento de
padroes, de modo semelhante ao aprendizado humano. O criador do termo, Arthur
Samuel, define machine learning como o “campo de estudo que da aos computadores a
habilidade de aprender sem serem explicitamente programados”.
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Portanto, ¢ possivel treinar um sistema, por meio de algoritmos que organizam os
dados e reconhecem padrdes, que possibilitardo o aprendizado e a realizagao de previsoes,
por exemplo.

Figura 2 — Machine Learning

Fonte: Codigo Fonte TV, 2023.

3. MATERIAL E METODOS

Foi realizado um estudo de caso, por meio de analise de artigos cientificos
disponibilizados pela ferramenta de pesquisa “Google Académico”, além de consulta de
publicacdes do CEMADEN e do plano preventivo de Defesa Civil do estado de Sao Paulo
(Sao Paulo, 2017).

A leitura dos artigos disponiveis na plataforma “Google Académico” demonstrou
uma variedade de analises de situagdes propensas a deslizamentos, contudo, a maioria das
pesquisas tinha como foco uma ou duas variaveis em especifico. Com a observagao de
diferentes artigos, foi percebido que diversos fatores influenciam na ocorréncia de um
deslizamento de terra, como a umidade do solo (ANDRADE, Marcio de et al) ou a
inclinacao das encostas (CUNHA FILHO, 2011).

Assim, ap6s analises foram identificadas seis varidveis pertinentes a predicao de
deslizamentos, sendo elas: umidade do solo em porcentagem, quantidade de chuva
acumulada em trés dias, inclinacdo em graus de encostas, profundidade do solo,
composicao do solo (argiloso ou arenoso) e presenca de vegetacao.

Com base nos dados coletados, determinou-se um cenério ideal para ocorréncia de
deslizamentos, a partir do qual foram criadas variagdes que contemplam outros contextos
também propensos a desencadear deslizamentos (Tabela 1). Esses cendrios foram
utilizados para o treinamento do modelo de machine learning.

Os cenarios desenvolvidos foram reunidos em um arquivo e processados com a
biblioteca scikit-learn (https://scikit-learn.org/stable/), uma biblioteca de codigo aberto da
linguagem de programacao Python, destinada ao aprendizado de maquina, que abrange
métodos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. Neste estudo, utilizou-se a
classe LinearSVC, presente na biblioteca citada, para o treinamento do modelo e a
previsao de possiveis ocorréncias de deslizamentos de terra.




SICLN 2024
Seminario de Iniciacdo Cientifica e Pesquisa do Litoral Norte

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base nas pesquisas realizadas, foram criados cerca de cem cenarios
diferentes, dos quais setenta e cinco foram usados para treinamento do modelo de
machine learning e vinte e seis para testes.

Para desenvolver os cendrios propensos a deslizamento, partiu-se do cenario ideal
para a ocorréncia do mesmo, com a umidade do solo maior que 45%, com o solo a menos
de 3 metros de profundidade (ANDRADE, Marcio De et al.), um acumulado de chuva em
trés dias maior que 100 mm (DEFESA CIVIL, 2017), solo argiloso, visto que solos
arenosos possuem melhor condutividade hidraulica, o que diminui a saturagdo
(FERNANDES et al., 2001), inclinagdo da encosta maior ou igual a 45° (FILHO, 2011) e
sem cobertura vegetal.

Tabela 1: Possiveis cenarios para ocorréncia de deslizamentos

id | Umidade | Quantidade | Inclinacdo | Profundidade Solo Cobertura | Desliza-
(%) de chuva (3 em graus do solo argiloso vegetal mento
dias)

0 47 120 45 2 1 0 1

1 48 266.2 30 3 1 1 1

2 35.32 170 33 3.2 1 1 0

3 42.1 240 35 2.7 1 1 1

4 47 140 47 2.5 0 1 0

A partir do cenario ideal, foram criadas variagdes que, baseado nos dados
apresentados, poderiam ou ndo influenciar um deslizamento. Posteriormente, por meio do
algoritmo LinearSVC, setenta e cinco cenarios foram utilizados para que o modelo
compreendesse as caracteristicas de um deslizamento, de modo a conseguir rotular testes
futuros.

Primeiramente, os dados sao divididos em dois eixos (x € y), sendo os valores das
variaveis distribuidos no eixo x e os valores da coluna “deslizamento” armazenados no
eixo y. Desse modo, o algoritmo compreende o €ixo x como as caracteristicas que definem
um rétulo (eixo y) que, no caso do presente projeto, € a ocorréncia ou ndao de um
deslizamento. A partir de entdo, o LinearSV'C analisa os dados e reconhece padroes que
determinam cada rétulo e, posteriormente, torna-se capaz de analisar novos dados e
classifica-los no rotulo correspondente. Ao final do treinamento realizado neste trabalho,
o modelo atingiu 76.92% de acuracia nas previsdes (Figura 3).
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Figura 3: Divisio e classificacdo dos dados
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Desse modo, o modelo desenvolvido pode ser utilizado por 6rgdos como o
CEMADEN, que coletam dados em tempo real para monitoramento de desastres naturais.
Tais orgaos encontram no modelo construido um sistema que centraliza informacgdes
coletadas e as relaciona de modo relevante para a predi¢ao de deslizamentos de terra.

O modelo preditivo também poderia ser disponibilizado em universidades e
centros de pesquisas, podendo ser integrado a um banco de dados compartilhado. Essa
abordagem permitiria que outros pesquisadores utilizassem o modelo em estudos
relacionados a 4rea, promovendo a colaboragdo académica e contribuindo para o
desenvolvimento de modelos preditivos mais assertivos e robustos.

As limitagdes do estudo se encontram na coleta das varidveis descritas, visto que ¢
necessaria precisao dos valores. Além disso, a inclusao de outros fatores, como a presenca
de fissuras no solo, apresentam dificuldade e complexidade em sua obtencdo, o que
limitou o escopo dos dados. Na pesquisa, os valores foram simulados, todavia a
implantacdo em um cenario real exige a realizacdo de novas andlises, de modo a
possibilitar a identificagdo dos equipamentos ideais para coleta dos dados necessarios.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho baseou-se na andlise de diferentes variaveis, de modo a
representar diversos cenarios para ocorréncia de deslizamentos de terra. Sendo assim, a
partir dos dados obtidos, € possivel definir situagdes de alerta e permitir a criagdo de
trabalhos mitigacao das consequéncias dos deslizamentos. Vale ressaltar que o estudo se
limitou apenas a dados que sdo disponibilizados ao publico por meio de artigos cientificos
e 6rgdos governamentais para elaboracdo dos possiveis cenarios.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar a coleta dos dados por meio de
dispositivos de IoT, construidos com Arduino e utilizando os sensores necessarios para
coleta e envio dos dados. Além disso, a eficacia do modelo de machine learning
desenvolvido sera colocada a prova por meio de analise das varidveis definidas em um
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caso real, o que indicara também a necessidade ou ndo de defini¢do de outras varidveis a
serem consideradas.
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