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RESUMO

O municipio de Salvador-BA (Brasil) é historicamente marcado por
deslizamentos de terra, que geram grandes impactos sociais e frequentemente
causam mortes. A predisposicdo a estes deslizamentos de terra possui como
condicionantes principais o relevo fortemente acidentado, caracteristicas

socioeconémicas da populacao e a incidéncia de eventos chuvosos.

Considerando o desafio de avaliacao e previsao do risco de ocorréncia de
deslizamentos de terra de forma operacional, o presente trabalho tem como
objetivo a criacao e validagdo de um modelo que seja capaz de prever a
quantidade de deslizamentos de terra no municipio de Salvador, com horizonte
de previsdo de 72 horas, de forma espacializada. Para isso, € criado,
primeiramente, um modelo de previsdo de precipitagdo, a partir dos resultados
de um Modelo Numérico de Previsao do Tempo (WRF — Weather Research and
Forecasting). Este modelo de previsdo de precipitacdo tem seus resultados
utilizados como entrada para o modelo de previsdo de deslizamentos de terra.
Os dois modelos sé@o construidos utilizando-se Redes Neurais Artificias.

O modelo de previsdo de precipitacao foi capaz de produzir resultados
muito superiores aos dados originais do WRF. De acordo com a metodologia
utilizada, as métricas dos resultados originais do WRF para a precipitacao, com
horizonte de 96 horas, foram MAE (Erro Absoluto Médio) = 1,04, R (Coeficiente
de Correlacao de Pearson) = 0,16, R? (Coeficiente de Determinacao) = -0,24 e
FAC2 (Fator de 2) = 0,34, enquanto o modelo desenvolvido obteve MAE = 0,48,
R =0,86, R2=0,73 e FAC2 = 0,76.

Ja o modelo de previsdo de deslizamentos de terra apresentou como
métricas médias de seus resultados: MAE = 0,01, R= 0,90, R2 = 0,81 e FAC2 =
0,99.

A utilizacdo de ambos os modelos trara ganhos expressivos a capacidade
de atuacdo da Defesa Civil municipal para prevencdo dos impactos de

deslizamentos de terra.



1 INTRODUCAO

Considerando a problematica dos deslizamentos de terra em Salvador,
este trabalho tem como proposta a modelagem de dados para a producéo de um
modelo de previsdo de deslizamentos de terra, no ambito da Defesa Civil de
Salvador. Objetiva-se gerar um modelo capaz de prever o quantitativo de
ocorréncias com um horizonte de previsdo de 72h, para diversas regides da
cidade.

Nesta secao, sao feitas consideragdes introdutdrias que contextualizam a
proposta do trabalho, apresentando informagdes relevantes sobre o municipio
de Salvador e as bases de dados utilizadas. Em seguida, sdo apresentados a

motivacao para a solug¢ao proposta e seus objetivos.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

1.1.1 O MUNICIPIO DE SALVADOR

O municipio de Salvador é a capital do Estado da Bahia (Brasil). Esta
localizado na regido Nordeste do Brasil, fazendo parte da Mesorregiao
Metropolitana de Salvador, de acordo com definicbes do IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica). A Figura 1 mostra mapas com a
localizagao do Estado da Bahia, da Mesorregidao Metropolitana de Salvador e do
Municipio de Salvador.



Figura 1 - Localizagao de Salvador (em laranja).
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Fonte: Autor. Elaborado com dados do IBGE.

1.1.1.1 Populacao

De acordo com dados do Censo Demografico de 2010, realizado pelo
IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), o0 municipio de Salvador
possuia, em 2010, a 32 maior populagéo do Brasil, com 2.675.656 pessoas, entre
todos os municipios brasileiros. O municipio possui, ainda, uma area de 693,453
kmz2, resultando em uma densidade demogréafica de 3.859,44 hab./km?, a 242
maior do pais (IBGE, 2010). Em 2019 foi estimada uma populacdo de 2.872.347
pessoas. (IBGE, [s.d.]).

Estes dados evidenciam o tamanho do municipio, altamente povoado. A
analise de alguns dados socioeconémicos permite tragcar um perfil desta
populacado, que, em grande parte, € carente de trabalho, renda, educacao e
moradia adequada.



1.1.1.2 Dados socioeconOmicos

A Tabela 1, a seguir, mostra alguns indicadores sociais € econémicos

referentes ao municipio de Salvador, divulgados pelo IBGE.

Tabela 1 - Dados socioecondmicos de Salvador.

Posicao no ranking

Eixo Indicador Valor municipios
brasileiros
PIB R$ 63 bilhdes 9
(aprox.)
Economia
PIB per capita R$ 21.231,48 2106
Salario médio mensal 3.5 salrios
dos trabalhadores . 70
. minimos
formais
Populacdo ocupada 29,7% 505
Trabalho e
Rendimento
Percentual da populagéao
com rendlment(_) nommall 36.8% 3911
mensal per capita de até
1/2 salario minimo
~ Taxa de escolarizacao o
Educagao de 6 a 14 anos de idade ~ 229% 4637
Mortalidade Infantil 14,56 obitos por mil 5, 4
nascidos vivos
Saude
Internacdes por diarreia 0,2 internagoes por 4284

mil habitantes

Fonte: Autor, elaborado com dados do IBGE.



Em 2017, o municipio apresentou Produto Interno Bruto (PIB) de quase
R$ 63 bilhdes, o maior do estado da Bahia e o 9% maior do Brasil. Porém, o
célculo do PIB per capita evidencia a problematica social do municipio. Com um
PIB per capita de R$ 21.231,48, sua colocagdo entre todos os municipios
brasileiros salta para a 2106° colocagéo, entre os 5570 municipios. (IBGE, [s.d.]).

Considerando-se os indicadores de trabalho e rendimento
disponibilizados pelo IBGE, o salario médio mensal dos trabalhadores formais,
de 3,5 salarios minimos, coloca o municipio na 70% posicdo no ranking de
municipios nacionais, enquanto a proporcao da populagdo ocupada, na 5052
posicao. O Percentual da populacdo com rendimento nominal mensal per capita
de até 1/2 salario minimo, de 36,8% chama a atencao para o contraste social na
capital. Este indicador coloca o municipio de Salvador na posicao 3211, entre os
5570 municipios.

Igualmente chocantes, sdo os resultados das taxas de escolariza¢do de 6
a 14 anos de idade, de Mortalidade infantil e de Internacées por diarreia, com as
quais o municipio atinge as colocacoes 4637, 2011 e 4284, respectivamente.

Este conjunto de indicadores permite um entendimento das condicdes
sociais no municipio. Apesar de ser uma das maiores metropoles brasileiras,

grande parcela de sua populacdo ainda vive em condicoes altamente precarias.

1.1.1.3 Relevo

Salvador tem ainda como caracteristica um relevo fortemente acidentado,
sendo comum o contraste entre areas altas e baixas. Dessa forma, a morfologia
do municipio é predominantemente marcada por espigdes e colinas,

principalmente, além de um sistema de vales (PALMA, 2016).

Na cidade, € muito comum a existéncia de aclives acima de 10° de
inclinacdo, existindo, ainda, diversas regides densamente ocupadas que
apresentam declividade superior a 45° (SANTANA, 2017).



1.1.1.4 Areas de risco

Este contexto de grande densidade populacional, alta desigualdade e
relevo acidentado deu origem a uma ocupacao desordenada de éareas de
encostas que, por si s, ja ofereceriam riscos habitacionais (PALMA, 2016). Este
fenbmeno é evidenciado por diversos indicadores, entre eles a proliferacao de

aglomerados subnormais e de areas consideradas de risco.

De fato, um estudo lancado em 2018, feito pelo IBGE em parceria com o
CEMADEN (Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres
Naturais), permitiu o cruzamento de dados do Censo Demografico de 2010 com
areas de risco mapeadas, através de metodologia inédita. Este estudo foi
aplicado a 872 municipios monitorados pelo CEMADEN, considerados
prioritarios, e gerou informacdes intramunicipais sobre a populacao sujeita a
riscos de inundagdes, enxurradas e movimentos de massa. A associagéo destes
dados deu origem & Base Territorial Estatistica de Areas de Risco - BATER.
(IBGE; CEMADEN, 2018).

Entre todos os 872 municipios objetos do estudo, Salvador se destacou
como possuindo a maior populacao residente em areas de risco, com 1.217.527
pessoas (45,5% de sua populacao total, referente ao ano 2010). A titulo de
comparacao, o segundo municipio com maior populacao em areas de risco, Sao
Paulo apresentou 674.329 pessoas (6,0% de sua populacdo total), pouco mais
da metade dos resultados de Salvador. (IBGE; CEMADEN, 2018).

Estes dados mostram a importancia da producdo de estudos e
implementacao de politicas publicas referentes a gestdo dos riscos aos quais
esta populacao esta sujeita, bem como a prevencao, monitoramento e previsao

desses desastres.

A Figura 2 mostra um mapa com as areas de risco pertencentes a Base
Territorial Estatistica de Areas de Risco (BATER). Ja as Figuras 3, 4, 5 e 6
exemplificam situac¢des de risco nas areas de Salvador.



Figura 2 - Areas de Risco — BATER (Base Territorial Estatistica de Areas de Risco).
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Fonte: Autor. Elaborado com dados disponibilizados pelo IBGE.



Figura 3 - Areas de risco em Salvador.

a) Baixa do Fiscal - Liberdade (Foto: El6i b) San Martin (Foto: Eléi Corréa/GOVBA)
Corréa/GOVBA

Fonte: http://www.secom.ba.gov.br/galeria/10534/100132/Areas-de-risco-atingidas-pela-
chuva-em-Salvador.html#menu-galeria (Acesso: 06/08/2020)

Figura 4 - Areas de risco em Salvador.
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Figura 5 - Areas de risco em Salvador.

Fonte: Codesal — Acervo.



1.1.2 CLIMATOLOGIA DE SALVADOR

Em relacado a climatologia, Salvador possui Normais Climatol6gicas de
1871,1 mm de precipitacdo anual, com temperatura média compensada variando
entre 21,1°C e 27,1°C, referentes ao periodo de 1981-2010, como mostra a
Figura 7. (INMET, 2018).

Figura 7 - Climograma de Salvador.
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E possivel observar que o municipio tem um periodo chuvoso bem
definido, principalmente entre os meses de abril a julho. Neste periodo sdo mais
frequentes eventos de precipitacao intensa (SANTOS et al., 2016).

Os eventos de precipitacdo na cidade decorrem da atuacdo de alguns
sistemas meteorolégicos, como os ventos alisios impulsionados pela Alta
Subtropical do Atlantico Sul (ASAS), o avango de Sistemas Frontais (frentes
frias) provenientes da regiao Sul do Brasil e Disturbios Ondulatérios de Leste
(DOL). A atuacao da ASAS costuma proporcionar eventos chuvosos frequentes
e que geram relativamente pequenos acumulados de chuva, principalmente
entre abril e julho. J4 a atuagao de frentes frias e DOL costuma proporcionar
eventos chuvosos mais expressivos.
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Um dos sistemas meteorolégicos mais preocupantes, as frentes frias
atingem a regido com mais frequéncia entre os meses de marco a maio. Ou seja,
€ comum que a chegada de frentes frias ocorra em periodos nos quais o solo ja
se encontra umido, devido a maior frequéncia das chuvas decorrentes dos
ventos alisios. (BASTOS; FERREIRA, 2000; PALMA, 2016; SANTANA, 2017).

Este cenario de ocorréncia de eventos chuvosos intensos, quando o solo
ja estda umido, reduz drasticamente a estabilidade de encostas, potencializando
o risco de deslizamentos de terra.

1.1.3 DESASTRES NATURAIS EM SALVADOR

1.1.3.1 Conceito

O conceito de desastre natural compreende a producao de grandes danos
a uma comunidade em decorréncia de fenémenos naturais. No Brasil, os
principais desastres naturais envolvem alagamentos e episodios de movimento

de massa, sendo estes os que mais causam mortes. (CAMARINHA, 2016).

Particularmente no caso de Salvador, os desastres mais frequentes
envolvem fenébmenos de movimento de massa em encostas. (SANTANA, 2017).

1.1.3.2 Movimentos de massa

Movimentos de massa sao desastres naturais do tipo geoldgico, nos quais
ocorre rapido deslocamento de solo e rocha em uma encosta. Entre as diversas
subdivisdes existentes, no Brasil sdo mais caracteristicos os deslizamentos de
terra e as corridas de terra. Ambos tém sua deflagragdo relacionada com
episddios de precipitacdo. (CAMARINHA, 2016; RIFFEL; GUASSELLI;
BRESSANI, 2016).

As corridas de terra ou detrito geralmente ocorrem a partir de

deslizamentos e envolvem volumes de material muito grandes. Sdo muito mais
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raros que os deslizamentos de terra, e tém potencial de impacto extremamente
superior. (CAMARINHA, 2016; RIFFEL; GUASSELLI; BRESSANI, 2016).

Ja os deslizamentos de terra costumam ter impactos menores, devido a
menores volumes de material deslocado, e sdo muito mais frequentes.
(CAMARINHA, 2016; RIFFEL; GUASSELLI; BRESSANI, 2016).

1.1.3.3 Deslizamentos de terra em Salvador

A cidade de Salvador é historicamente marcada por deslizamentos de
terra, devido a confluéncia de diversos fatores. As maiores condicionantes
provavelmente envolvem o padréo de dispersao da populacao no espaco, suas
caracteristicas socioeconémicas (marcadas por grande desigualdade), a
topografia naturalmente acidentada e a frequéncia e intensidade dos eventos de
precipitacao (principalmente no quadrimestre de abril a julho). (SANTANA, 2017;
SANTOS et al., 2016).

Os episodios de movimentos de massa em encostas de Salvador com
vitimas fatais ndo sdo incomuns na cidade e seus registros tém centenas de
anos. Existem diversos registros de deslizamentos, muitos com vitimas, ao longo
dos séculos XVIII, XIX, XX e XXI. (GEOHIDRO, 2003). A Figura 8 mostra
exemplos de deslizamentos de terra registrados.

Figura 8 - Deslizamentos de terra em Salvador.
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Fonte: GEOHIDRO, 2003.
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Em sua maioria, os movimentos de massa em encostas de Salvador
decorrem da perda estabilidade, devido, principalmente, a agdes antropicas. A
ocupacao desordenada de areas inadequadas (como espigdes, colinas e vales),
via de regra, implica em impermeabilizacdo de boa parte do solo, escoamento
concentrado de redes de drenagem e esgotamento préximo a encostas, acumulo
de lixo nas encostas, cortes retos nas encostas, reducdo de vegetacédo e
construgcao de habitacdes precarias. (COSTA; GIUDICE, 2012).

Essas alteragbes no ambiente natural fazem com que as encostas
ocupadas percam estabilidade estrutural. Com isso, a incidéncia de precipitacao
tem maior potencial para provocar deslizamentos de terra, de forma que a
precipitacao geralmente é o deflagrador desses movimentos de massa, e nao a

causa em si.
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1.2 BASES DE DADOS

Neste estudo, foram utilizadas bases de dados provenientes da Defesa
Civil de Salvador (CODESAL), Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e
Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais
(CEMADEN), sendo elas:

e Historico de ocorréncias (deslizamentos de terra). Fonte: CODESAL;

e Historico de dados meteorolégicos. Fonte: CODESAL, INMET,
CEMADEN;

e Histérico de dados resultantes de um modelo numérico de previsao do
tempo (WRF) operacionalizado pela CODESAL. Fonte: CODESAL;

1.2.1 HISTORICO DE OCORRENCIAS

O histérico de ocorréncias da CODESAL utilizado neste trabalho consiste
em dados tabelados com informagdes referentes a vistorias realizadas pela
CODESAL, desde 2004. Estes dados encontram-se armazenados em um banco
de dado. Neste estudo foram selecionados apenas os registros referentes a

Deslizamento de Terra.

Esses dados contém informagdes sobre as solicitagdes feitas a Defesa
Civil e sobre as vistorias realizadas pela equipe técnica do 6rgao. Entre as
informacdes armazenadas, encontra-se o endere¢o do local da ocorréncia.
Como os logradouros do municipio estdo em base de dados georreferenciada,

as coordenadas geograficas podem ser facilmente obtidas.

Os registros utilizados possuem como menor granularidade os
logradouros da cidade. Como aproximagao da localizagcao dessas ocorréncias,
sao utilizadas as coordenadas geogréficas (latitude e longitude) do centroide de
cada logradouro. A Figura 9 mostra um mapa com a localizacdo de todas as

ocorréncias utilizadas.



Figura 9 - Mapa de deslizamentos de terra registrados. (Sistema de Referéncia: SIRGAS
2000 / UTM zone 24S).
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MAPA DE DESLIZAMENTOS DE TERRA REGISTRADOS
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1.2.2 DADOS METEOROLOGICOS

Os dados meteoroldgicos consistem em séries historicas coletadas por

diversos sensores automaticos espalhados pela cidade. Alguns desses sensores

sdo mais antigos, operantes desde o ano 2000, enquanto a maioria € mais

recente. Desde o ano 2014, o municipio encontra-se em constante expansao da

rede de monitoramento de dados meteoroldgicos.

Neste estudo, foram utilizados dados de 39 estacoes automaticas, sendo

elas compostas por:

e 38 pluvibmetros automaticos (dados de precipitacéo)
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e 1 estacao meteoroldgica automatica (dados de precipitagédo, velocidade e

direcao do vento, temperatura, radiacédo, pressdo e umidade relativa)

Os dados destes sensores sao coletados automaticamente e

armazenados em bancos de dados. Por serem dados de sensores automaticos

que estdo sujeitos a falhas, estes dados precisaram passar por tratamento e

validagédo para serem utilizados.

A Figura 10 mostra um mapa com a distribuicdo das estacoes

pluviométricas e meteoroldgica utilizadas.

Figura 10 - Mapa com a localizacdo das estac¢oes utilizadas. (Sistema de Referéncia:
SIRGAS 2000 / UTM zone 24S).
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1.2.3 MODELO NUMERICO DE PREVISAO DO TEMPO (WRF)

Visando atender a necessidade de se antever eventos chuvosos intensos,
possibilitando a prevencdo e reducdo de eventuais impactos, foi
operacionalizado, na CODESAL, um modelo numérico de previsdo do tempo.
Utiliza-se o modelo WRF - Weather Research and Forecasting, um dos modelos
numéricos de previsdao do tempo mais utilizados no mundo, para as mais
variadas aplicacoes, tanto para pesquisas quanto operacionalmente (POWERS
et al., 2017).

Em cada rodada do modelo, sdo geradas previsbées numéricas horarias e
espacializadas para diversos parametros meteorolégicos com horizonte de
previsao de 96 horas a frente. Os dados resultantes dessas rodadas vém sendo
armazenados em bancos de dados desde janeiro de 2019.

Algumas caracteristicas do modelo utilizado merecem atengédo e serédo

descritas a seguir.

1.2.3.1 Dados de entrada

O modelo WREF utiliza, como entrada, dados do sistema numérico global
de previsao do tempo GFS (Global Forecast System), fornecidos pelo National
Centers for Environmental Prediction (NCEP), com resolucdo temporal de 6

horas. Todas as rodadas foram feitas com os dados referentes a 00UTC.

Ao longo do tempo, foram implementadas duas configuragdes do modelo,
uma utilizando dados de entrada com resolucédo espacial de 1,0° de latitude e
longitude e outra com resolucao espacial de 0,25° de latitude e longitude. O
resultado de ambas foi analisado.
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1.2.3.2 Dominios

O modelo WRF utilizado na CODESAL foi configurado com 3 dominios
aninhados entre si. O primeiro dominio esta centralizado em -14.167° (latitude)
e -40.281° (longitude), com 91x71 pontos. O segundo dominio esta centralizado
no Nordeste do Brasil, e conta com 97x85 pontos e espacamento de 20 km. Ja
o terceiro dominio é centralizado no municipio de Salvador, com 81x61 pontos e
espacamento de 5 km. Neste trabalho, sdo utilizados apenas o segundo e o
terceiro dominios. A Figura 11 mostra exemplos dos resultados para estes dois

dominios.

Figura 11 - Exemplo de resultados do WRF, mostrando a precipitacao prevista. a) Dominio
com resolucao de 20 km. b) Dominio com resolucao 5 km.

a) b)

CENTRO DE MONITORAMENTO E ALERTA DA DEFESA CIVIL - CEMADEC CENTRO DE MONITORAMENTO E ALERTA DA DEFESA CIVIL - CEMADEC
Precipitacaa Acumulada de 0—6h (mm)
Modelo WRF — Inicio: 19/10/2020 0Q0UTC

Precipitacao Acumulada de 0-6h (mnl?
Modelo WRF — Inicio: 19/10/2020 Q0UTC

Latitude
Latitude

T
Longitude

W aon
Langitude
SrABS: COLA/IGES rABS: COUN/IGES

Fonte: CODESAL.

1.2.3.3 Extracao de pontos de grade

A partir dos resultados do modelo, sdo extraidos os valores de previsao
meteoroldgica para os pontos de grade onde existem estacées monitoradas pela
CODESAL. Dessa forma, os dados produzidos pelo modelo WRF podem ser
atribuidos a cada uma das estacoes e pode ser feita a correspondéncia entre os
valores previstos e 0s valores observados por cada estagédo. Esta associacao €
importante para que os resultados do modelo possam ser validados,

contrastando-se os dados previstos com os valores observados.
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1.2.3.4 Variaveis meteoroldgicas previstas

Para cada ponto de grade em que é feita a extragao explicada acima, sao

armazenados os resultados do modelo para as seguintes 8 variaveis

meteoroldgicas:

Precipitagdo na superficie

Temperatura a 2 metros

Umidade relativa a 2 metros

Velocidade do vento — componente v (direcao sul-norte) a 10 metros
Velocidade do vento — componente u (direcdo oeste-leste) a 10 metros
Pressao na superficie

Temperatura do ponto de orvalho a 2 metros

Radiacao global na superficie
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2 MOTIVACAO

A seguir, sdo expostas as motivacées para o presente trabalho, que
envolvem a problematica dos protocolos atuais e o potencial em virtude da
disponibilidade dos dados.

2.1 PROTOCOLOS EXISTENTES

Diversos estudos ja foram feitos tentando estabelecer, para regides
especificas, limiares de risco de deslizamentos, principalmente em funcéao da
precipitacdo, obtendo indicadores de risco de movimentos de massa. Entretanto,
a eficacia destes limiares (quando séo estabelecidos com sucesso) é limitada.
Primeiro porque os estudos sdo baseados em condicdes especificas, seja de
caracteristicas dos solos estudados, da dinamica da precipitacdo etc. Nas
condicbes reais, 0s cenarios, ainda que similares entre si, possuem suas
particularidades. E muito comum o solo em &reas de risco ja ndo ser natural, mas
emprestado ou fruto de aterro mal compactado, ou misturado com residuos
sélidos, ou ter sido feito um corte reto na encosta. Isto significa que, ainda que
préximas, duas areas de risco, ou mesmo duas encostas, podem apresentar

comportamentos diferentes sob uma mesma perturbacéo.

Segundo porque, geralmente, obtém-se limiares fixos e estaticos no
tempo. Isto descarta o dinamismo intrinseco aos sistemas e fenébmenos naturais.
Na verdade, em um mesmo ponto, o limiar das condicionantes que deflagram os

deslizamentos de terra pode ndo ser o mesmo para dois momentos distintos.

No municipio de Salvador, os protocolos, ainda que preventivos e
conservadores, utilizam indicadores baseados, sobretudo, no quantitativo de
chuva registrado nas ultimas 72 horas. Estes indicadores sédo estaticos e
utilizados em toda a cidade, sem distincao entre as diferentes localidades.
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2.2 EXISTENCIA DE DADOS

Nos ultimos anos, Salvador vem contando com expansao de rede coletora
de dados hidrometeorol6gicos que podem ajudar a prever e mitigar os danos
causados por desastres naturais, entre eles deslizamentos de terra. Visando
aproveitar este potencial ainda ndo explorado, este trabalho propde a utilizagao
de dados existentes e disponiveis para produzir inteligéncia que venha a auxiliar
nas capacidades de protecao e defesa civil, no que tange a deslizamentos de

terra.

2.3 OUTROS ESTUDOS APLICADOS

Os estudos de previsdes de deslizamentos de terra, seja através da
modelagem do fendmeno dos deslizamentos em si, ou da modelagem utilizando-
se técnicas da ciéncia de dados e aprendizado de maquina, sao relativamente
abundantes. Entretanto, geralmente resultam na producdo de mapas de
susceptibilidade a deslizamentos ou na previsdo do deslocamento de terra em
locais pontuais e monitorados, como mostra a revisado de literatura, na secéo que

analisa o estado da arte desta tecnologia.

A previsdo de deslizamentos de terra em locais urbanizados, que sao
induzidos por intervengbes humanas em conjunto com chuvas pode ser

considerada inovadora e tem grande potencial, em virtude dos dados existentes.
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3 OBJETIVOS

3.1 GERAL

Criar e validar um modelo preditivo que seja capaz de prever a quantidade
de deslizamentos de terra esperada para as prdéximas 72 horas, de forma
espacializada.

3.2 ESPECIFICOS

1. Criar modelo de inteligéncia artificial capaz de processar os dados de
resultados do WRF e gerar previsdes de precipitagdo com menores
erros.

2. Criar modelo de inteligéncia artificial capaz de prever, com horizonte
de até 72h, o quantitativo de deslizamentos de terra, de forma
espacializada, em funcao de:

e Dados meteorolégicos observados;
e Dados meteorolbgicos previstos para as préximas 72h;

e Historico de ocorréncias.
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4 ESTADO DA ARTE

A pesquisa bibliografica para este trabalho mostra que a Inteligéncia
Artificial vem sendo amplamente aplicada para os mais diversos fins. Nesta
se¢ao sera analisado o estado da arte da tecnologia, com enfoque para o
dominio deste trabalho.

Inicialmente sera feita uma introducao a respeito da Inteligéncia Artificial
e das Redes Neurais Atrtificiais e, sem seguida, serdao analisados alguns estudos
de aplicacdo dessas técnicas tanto na area de modelagem e previsao
meteoroldgica, como na area de modelagem e previsao de deslizamentos de

terra.

4.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

4.1.1 DEFINICAO

De acordo com RUSSELL e NORVIG (2003), a Inteligéncia Artificial trata
do estudo de agentes inteligentes, bem como da criacao dessas agentes. A area
tem intersecdo com muitas outras disciplinas também interessadas no estudo de

inteligéncia, tais como filosofia, psicologia e neurociéncia.

Para a conceituacado dos agentes inteligentes, os autores destacam que

existem diferentes abordagens, subdividindo-as em quatro grupos:

i. Sistemas que pensam como humanos;
i. Sistemas que agem como humanos;
iii.  Sistemas que pensam racionalmente e

iv.  Sistemas que agem racionalmente.

As duas primeiras abordagens (sistemas que pensam como humanos e
sistemas que agem como humanos) tém como primeiro desafio a formalizacao
das capacidades humanas de pensar e agir. Ja as duas ultimas abordagens
(sistemas que pensam racionalmente e sistemas que agem racionalmente) ndo

se preocupam em emular condicdes e processos humanos, o foco esta na
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racionalidade. Independente da abordagem adotada, os agentes inteligentes

devem ser capazes de tomar decisdes racionais.

Ja MONDAL (2020) define a Inteligéncia Artificial como a capacidade de
maquinas ou artefatos de aprender, raciocinar e resolver problemas (néo

restritos a condicoes extremamente especificas, mas também problemas novos).

4.1.2 EVOLUCAO

RUSSELL e NORVIG (2003) trazem o histérico da Inteligéncia Artificial,
cravando seu inicio na década de 1940, com a criagdo de um modelo de
neurdnio artificial, por MCCULLOCH e PITTS (1943), embora o termo
Inteligéncia Artificial tenha se consolidado apenas em 1956, sendo creditado a
John McCarthy. Os autores dividem a evolugao histérica da seguinte forma:

i. 1943 a 1956: A “Gestacao e nascimento da Inteligéncia Artificial”.
Os autores trazem que o inicio da area se da com o modelo de
neurdnio artificial, baseado na célula nervosa humana, em trabalho
de Warren McCulloch e Walter Pitts, de 1943, em que eles mostram
que uma rede interconectada desses neurbnios é capaz que
aproximar fungdes e representar operadores l6gicos.

i. O periodo de 1952 a 1969 é tratado como a germinacao de um
entusiasmo no campo da Inteligéncia Artificial, com a criacdo de
algumas aplicacdes praticas que, apesar de relativamente simples,
ajudaram a diminuir o ceticismo na ainda existente.

iii. O periodo de 1966 a 1974 ficou marcado pela constatacao de que
o razoavel sucesso que vinha sendo obtido com problemas simples
ndo era traduzido para problemas mais complexos, seja por
inaptiddao dos sistemas elaborados ou pela capacidade
computacional insuficiente.

iv. O periodo de 1969 a 1979 ficou marcado por desenvolvimento de
sistemas “especialistas”, baseados em conhecimentos especificos
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de determinado dominio. Neste periodo, foram proeminentes
trabalhos nas areas de medicina diagnostica e linguistica.

v. Posteriormente, a partir de 1980, houve maior incorporacéo da
Inteligéncia Atrtificial na industria, elevando o interesse geral na

area e as aplicacoes da tecnologia.

Os autores trazem, ainda, a importancia histérica da filosofia, matematica,
psicologia, ciéncias da computacdo e linguistica, dentre outras, para a
fundamentacédo e desenvolvimento da Inteligéncia Artificial.

A andlise da evolugédo histérica da Inteligéncia Artificial apresentada
mostra a alternancia de periodos de éxtase e desilusdo, partes do processo de
amadurecimento da disciplina. Hoje, a area de Inteligéncia Artificial estd em
pleno desenvolvimento e disseminacao, sendo aplicada a cada vez mais areas.
Exemplo disto é o presente trabalho, que busca o emprego desta tecnologia para

a previsao e prevencao de desastres naturais.

4.1.3 SUBAREAS

A disciplina Inteligéncia Artificial ndo é restrita a um unico eixo. Existem

diversos desafios, tratados como subareas, com enfoque variado, tais como:

i. Processamento de linguagem natural (NLP — Natural Language
Processing);
i. Capacidade de aprendizado (Machine Learning);
ii.  Representagédo de conhecimentos;
iv.  Habilidade de raciocinio;

v. Visdo computacional;

O presente trabalho esta inserido na subarea de aprendizado de maquina
(machine learning), pois objetiva a constru¢ao de sistemas capazes de aprender

a partir de dados e tomar decisdes futuras a partir da experiéncia anterior.
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O processo de aprendizagem é definido por RUSSELL e NORVIG (2003)
como a capacidade de um agente inteligente melhorar seu comportamento com
base em experiéncias. Isso se da através do chamado Aprendizado Induzido
(Inductive Learning), no qual um agente & capaz de aprender a partir de
exemplos apresentados, por meio de algoritmos especificos.

4.1.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1.4.1 Conceituacao

Rede Neural Artificial € um tipo de modelo computacional capaz de
representar fungdes complexas inspirado no sistema nervoso humano, que tem
seu surgimento vinculado ao surgimento da Inteligéncia Atrtificial, em 1943. A
ideia geral envolve uma rede interconectada de unidades que processam dados
de entrada e geram uma saida. A saida de cada unidade pode ser entendida
como seu estado de ativagdo, assim como em neurbnios no sistema nervoso
animal. (RUSSELL e NORVIG, 2003).

Desde seu surgimento, as Redes Neurais Artificiais geraram grande
interesse por serem capazes de representar qualquer funcdo computavel. Essas
redes tém enorme potencial de aplicacdo devido a existéncia de algoritmos que
possibilitam um processo de aprendizagem de maquina (machine learning),
tornando-as capazes de aprender a partir de exemplos (processo chamado de
aprendizado induzido), mesmo em dominios altamente complexos. (RUSSELL e
NORVIG, 2003).

4.1.4.2 Elementos

As Redes Neurais Artificiais sdo constituidas por unidades de
processamento, que possuem pesos e uma funcdo de ativacdo. Para cada
conjunto de dados de entrada, é computada a ativacdo de cada unidade. Este
processo € dividido em duas etapas. Primeiramente, é computado o produto
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escalar entre o vetor de dados de entrada e o vetor de pesos da unidade. Em
seguida, o resultado dessa operacao é utilizado na fungdo de ativacdo, que
quantifica a ativacdo da unidade.

A Figura 12, extraida de KROGH (2008) esquematiza este processo. A
unidade de processamento computa o somatério do produto de cada dado de
entrada (X, X;, X,, ..., Xy) com seu respectivo peso (W,, W., W,, ..., W,). O
resultado deste somatério € entdo utilizado na funcdo de ativacdo, que
determinara o grau de ativacao da unidade. Um exemplo de funcao de ativacao
€ a funcao sigmoide, que gera resultados na escalade 0 a 1.

Figura 12 - Esquema de uma unidade de processamento em uma rede neural.

—h

Fonte: Extraido de KROGH (2008).

As Redes Neurais se tornam Uteis devido ao processo de aprendizagem,
no qual os pesos das unidades de processamento sdo ajustados, possibilitando
aproximar fungdes. O método de aprendizado geralmente utilizado é a Retro-
Propagacao (Back-Propagation), que implementa a técnica de gradiente
descendente (gradient descendent) para redes com mais de uma camada.
Enquanto o célculo do gradiente descendente direciona o ajuste dos pesos,
indicando o gradiente de cada peso para um minimo local da funcao de erro, o
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algoritmo de Retro-Propagacédo € utilizado como uma forma de distribuir a
necessidade de ajuste ao longo da rede. (RUSSELL e NORVIG, 2003).

4.1.4.3 Tipos

Existem algumas variantes de Redes Neurais Artificiais, com distintas
topologias e tipos de unidades de processamento. A Rede Neural mais simples
€ o Perceptron, uma rede formada por uma Unica unidade de processamento,
gue gera uma unica saida. Na fase inicial da Inteligéncia Atrtificial, na década de
1950, os estudos de Redes Neurais foram focados no Perceptron, sendo
demonstrado que era capaz de representar fungdes linearmente separaveis,
como as funcgdes légicas “E” e “OU”. (RUSSELL e NORVIG, 2003).

No entanto, para aplicacbes mais complexas, se faz necessaria a
construcdo de redes com mais de uma unidade e, geralmente, organizadas em
mais de uma camada. Esta topologia € chamada de Multilayer Perceptron (MLP),
na qual, usualmente, cada unidade de uma camada estd conectada a todas
unidades da camada seguinte. Redes do tipo MLP s&o capazes de representar
qualquer funcéo booleana, por exemplo, porém trazem maiores dificuldades para
o treinamento, processo de ajuste de pesos. (RUSSELL e NORVIG, 2003).

Por isso, inicialmente, ndo eram utilizadas redes MLP com muitas
camadas, devido a dificuldades metodoldgicas e computacionais para ajuste dos
pesos. No entanto, nas ultimas décadas, se popularizou a utilizagcao de redes
muito maiores e mais complexas. Estas redes com maior nimero de camadas
sdo chamadas de Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks), enquanto
seu processo de aprendizado tem sido referenciado como aprendizado profundo
(Deep Learning). Estas redes profundas tém capacidade de resolver problemas
muito mais complexos, e seu emprego vem crescendo e se difundindo para os
mais diversos dominios, de aplicacdes que buscam o reconhecimento de fala até

a previsdo meteorolégica.
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As Redes Neurais até entao discutidas sao do tipo Feed-forward Network,
nas quais as conexdes entre as unidades seguem um fluxo unidirecional. Em
contraste, existem outras topologias, sendo a alternativa mais comum as Redes
Recorrentes, que tém sua aplicacao voltada para séries temporais. Nestas redes,
o fluxo de informacgéo nao é unidirecional, podendo formar ciclos, de forma que
o estado de ativacdo de determinada unidade é influenciado por estados
anteriores ou mesmo por estados de ativacdo de unidades em camadas
posteriores no arranjo. Assim, este tipo de topologia permite que as unidades
guardem certa memoéria. Entre as principais variantes de Redes Recorrentes
estdo as Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Network) e as
Redes Neurais Recorrentes com Meméria Longa de Curto-Prazo (LSTM - Long
Short-term Memory). Apesar do potencial, estas redes sao dificeis de serem
treinadas, sendo de certa forma sensiveis e instaveis, demandando bastante
esforco até que se consiga uma rede com resultados satisfatérios (RUSSELL e
NORVIG, 2003).

4.1.4.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Outra variante das Redes Neurais Artificiais sdo as Redes Neurais
Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks). Estas redes s&o
utilizadas sobretudo para o processamento de imagens ou videos. Através da
operacao matematica de convolucao (utilizada em matrizes), as unidades deste
tipo de rede sdo excelentes para identificacdo de padrdes e reconhecimento de
feicoes, ndo sendo dependentes da localizagdo especifica das feicdes no espaco
dos dados de entrada. Por exemplo, uma Rede Neural Convolucional treinada
para reconhecimento de rostos humanos em imagens aprende a identificar as
feicoes do rosto independente de sua localizagdo na imagem apresentada. Além
disso, estas redes sao muito tolerantes a alteracdes nos dados de entrada, como
ruidos ou rotacao em fotos, por exemplo. (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI,
2017).
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Outra grande vantagem da CNN sobre MLP é que tendem a possuir muito
menos parametros treinaveis para uma mesma tarefa. Isto as torna muito mais

simples e rapidas de serem treinadas.

Apesar de terem seu uso primordial aplicado ao processamento de
imagens, as Redes Neurais Convolucionais tém encontrado grande sucesso no
processamento de séries temporais. As séries temporais podem ser entendidas
como imagens de apenas uma dimensao “espacial”’, enquanto uma foto tem duas

dimensdes espaciais.

ZHAO et al. (2017) evidenciam a utilizacao de CNN para classificacdo de
séries temporais, ressaltando resultados superiores a outras técnicas

consideradas estado da arte para processamento e analise de séries temporais.

Devido ao enorme potencial das Redes Neurais Convolucionais (CNN),
este trabalho busca sua utilizacdo para andlise e previsao de séries temporais

multivariadas.

4.2 POS-PROCESSAMENTO DE MODELOS NUMERICOS DE PREVISAO
DO TEMPO

Redes Neurais Artificiais vém sendo utilizadas nas mais diversas
aplicagbes, com grande potencial de resultados promissores. Muitos estudos
propdem e avaliam a performance destas redes, com as mais diversas
configuracdes, aplicadas a modelagem meteorolégica. Alguns usos envolvem a
utilizacdo destas redes de forma absoluta, modelando dados meteoroldgicos
histéricos diretamente, com resultados compativeis e por vezes melhores que a
modelagem meteoroldgica classica e complexa, como a utilizada no modelo
WRF (HEWAGE et al., 2020).

Ja outras abordagens utilizam técnicas de inteligéncia artificial para a
reducao de erros dos modelos numéricos de previsao do tempo, o que pode ser
entendido como um poés-processamento dos resultados da modelagem

meteoroldgica.
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Todos os estudos analisados apresentam ganhos de performance
expressivos com a utilizagdo dessas técnicas para o pds-processamento da
modelagem meteorolégica. Os estudos que tiveram como objetivo a prépria
modelagem e previsdo meteoroldgica, de forma absoluta e independente de
modelos numéricos de previsdo do tempo também tiveram bons resultados,

embora principalmente para horizontes de previsédo mais curtos.

JABBARI e BAE (2018) utilizaram redes neurais artificiais para o pos-
processamento e reducao de viés das previsdes de precipitacdo do modelo
WRF, em um estudo de caso na Coréia do Sul. Além de avaliar a performance
das previsbes antes e ap0s o pés-processamento, os autores investigaram o
impacto no desempenho de modelos hidroldégicos que utilizam os dados de
previsao de precipitacao para a previsdo em tempo real de alagamentos.

Os resultados obtidos, tanto na performance das previsbes de
precipitacdo, como no desempenho da previsdo de alagamentos, com a
utilizacdo do modelo de pés-processamento do WRF foram expressivos. Com
isso, 0s autores concluem que o pés-processamento de modelos numéricos de

previsao do tempo € essencial.

RASP e LERCH (2018) avaliaram o emprego de redes neurais artificiais
para o poés-processamento de modelos numéricos de previsdo do tempo,
comparando com técnicas tradicionais. No estudo, fizeram a previsdo de
temperatura na superficie, comparando com dados meteoroldgicos historicos de
estacdes espalhadas por toda a Alemanha.

A rede foi desenvolvida para fazer previsao probabilistica, na qual se tenta
obter a distribuicao de probabilidade da variavel de interesse. A técnica proposta
foi contrastada com a técnica classica Ensemble Model Output Statistics (EMOS)
e a mais recente Quantile Regression Forests (QRF), que utiliza Random
Forests.

Importante ressaltar que os autores utilizaram a informagéao da localidade
através de embeddings, € ndo one-hot-encoding.
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Os resultados demonstram que a técnica proposta superou técnicas de

pds-processamento consideradas estado da arte, além de ser mais eficiente.

Os autores afirmam que o emprego de técnicas de deep learning para o
pds-processamento de modelos numéricos de previsao do tempo tera uma

importancia marcante em um futuro préximo.

HEWAGE et al. (2020) utilizaram redes neurais profundas para a previsao
de dados meteoroldgicos a partir de dados meteoroldgicos historicos. Os autores
compararam a performance dos modelos propostos com modelos classicos,
incluindo o WRF e chegaram a conclusdo de que as redes neurais utilizadas
foram capazes, ndo sé de modelar os dados meteoroldgicos, mas também de

superar a performance do WRF, para um horizonte de previsao de até 12h.

Fica claro que a utilizacao de redes neurais artificiais aplicadas a previsao
meteoroldgica vem ganhando espago nos ultimos anos, principalmente com a
atual possibilidade do emprego de redes maiores e mais complexas, com 0
surgimento do chamado Aprendizado Profundo (deep learning). Entre as
principais vantagens destas redes estao o baixo tempo de processamento e a

versatilidade, ja que sao capazes de modelar os mais diversos fenémenos.

As alternativas de uso sdo variadas, como mostra a revisao de literatura.
Estas redes podem ser utilizadas tanto para a previsdo meteorolédgica
diretamente, a partir de dados observados histéricos, ou serem utilizadas para
fazer um ajuste fino em resultados de Modelos Numeéricos de Previsdo do

Tempo.

4.3 PREVISAO DE DESLIZAMENTOS DE TERRA

Diversos estudos tentam estabelecer relacbes entre deslizamentos de
terra e chuva, buscando uma capacidade de previsdo desses deslizamentos.
Parte-se do conhecimento de que a precipitacao é um dos fenémenos indutores,
como exposto por DAl e LEE (2001), CHOWDHURY e FLENTJE (2002) e

extensiva literatura.
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Além da chuva, os deslizamentos de terra sdao provocados pela interacao
de outros fatores, como as caracteristicas do solo, a topografia e as intervencoes
antropicas, principalmente. DAl e LEE (2001) reconhecem a importancia destes
fatores, mas ressaltam a dificuldade da inclusdo destas informacdes, em virtude

de sua inexisténcia, indisponibilidade ou mesmo incompatibilidade de escalas.

DAl e LEE (2001) modelaram a relacdo entre precipitacdo e
deslizamentos de terra em Hong Kong, analisando a frequéncia dos
deslizamentos e o volume de terra deslocado, em fungéo da precipitagdo. Foram
identificadas as caracteristicas de chuva mais relevantes para a previsdo de
deslizamentos, sendo elas indicadoras da precipitacdo em curto espaco de
tempo (12 horas e 24 horas) e da precipitagdo com maior antecedéncia (1 dia ou
30 dias), dependendo do propdsito.

DAl e LEE (2001) ressaltam, ainda, que a capacidade de modelagem da
relacao entre precipitacdo e deslizamentos de terra € altamente dependente da
quantidade e qualidade dos dados disponiveis. Isto indica a necessidade de
regularmente se revisar os modelos propostos, conforme a base de dados é

enriquecida.

KORUP e STOLLE (2014) analisaram a utilizagdo crescente de técnicas
relacionadas a ciéncia de dados, como mineracao de dados e aprendizado de
maquina, na previsao de deslizamentos de terra. Eles destacam o potencial
destas técnicas para a deteccdo de padrdes, principalmente considerando-se
que nao é incomum a existéncia de conjuntos de dados incompletos e com

multiplos pardmetros.

KORUP e STOLLE (2014) ressaltam que, apesar da grande quantidade
de pesquisas aplicadas na area, a previsao de deslizamentos de terra, no tempo
e no espaco, continua um desafio. No levantamento e avaliacao de pesquisas
existentes, os autores concluiram que a maioria das pesquisas nesta area
envolvem a espacializacdo da susceptibilidade a deslizamentos, € ndo a

previsdo ou mensuracgao de riscos futuros, propriamente ditos.
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KORUP e STOLLE (2014) destacam, ainda, que as abordagens utilizadas
para a andlise de susceptibilidade a deslizamentos costumam tentar a
modelagem do fendmeno em si, resolvendo equacgdes deterministicas que
consideram as resisténcias e estabilidades das encostas. Em termos praticos,
as limitacoes destas abordagens emergem da indisponibilidade de dados,
incompatibilidade de escalas e simplificacbes dos contextos reais,
principalmente. Além disso, os parametros estao sujeitos a elevado dinamismo

no tempo.

Na andlise da qualidade dos modelos propostos, KORUP e STOLLE
(2014) afirmam que esta ndo aumenta consideravelmente com com a
complexidade dos modelos empregados. Alertam, ainda, que as taxas de
sucesso apresentadas devem ser observadas com cautela, em virtude da
especificidade dos modelos para cenarios locais.

TIEN BUI et al. (2016) analisaram a eficacia de diferentes modelos para
construcdo de mapas de susceptibilidade a deslizamentos, explorando técnicas

para a adequada selecao de parametros.

Neste estudo, foram avaliados Support Vector Machines (SVM), Redes
Neurais Artificiais (do tipo MLP e RBF), Kernel Logistic Regression (KLR) e
Logistic Model Tree (LMT). Entre os 5 modelos avaliados, os autores concluiram
que a Rede Neural com MLP apresentou melhor performance.

Os autores ressaltaram a importancia da selecdo de parametros que
agreguem valor aos modelos, evitando a insergdo de varidveis que causem
“ruidos” ou muito correlacionadas com outras variaveis, e que resultem no

aumento de complexidade e diminuicao da robustez dos modelos.

LOGAR et al. (2017) avaliaram a capacidade de Redes Neurais Atrtificiais
para prever o deslocamento de terra em dois locais diferentes, e com
propriedades diferentes, um na Eslovénia (Macesnik) e outro no Reino Unido
(Isle of Wight). O deslocamento de Macesnik possui um movimento médio de
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100 mm por dia, enquanto o de Isle of Wight 5mm por ano. Ambos séo

considerados como induzidos por chuvas.

Os autores ponderam que, embora a modelagem da estabilidade de
encostas seja eficaz, dificilmente é praticavel operacionalmente, por limitacao
dos dados. Assim, implementaram um modelo de previsdo utilizando apenas

dados historicos de pluviometria e de deslocamentos das encostas.

LOGAR et al. (2017) concluiram que as Redes Neurais Artificiais sao
capazes de modelar deslizamentos de terra, mesmo apenas com dados de
precipitacao e deslocamentos anteriores.

TIEN BUI et al. (2017) produziram mapas de susceptibilidade para uma
regiao do Vietna, propondo a utilizacdo de uma variante de Support Vector
Machine (Least Squares Support Vector Machine - LSSVM), acoplado a um
método para otimizacao de hiperparametros (Atrtificial Bee Colony - ABC).

Os autores concluiram que o método utilizado apresentou bons resultados
e tem bom potencial para a previsdo e mapeamento de susceptibilidade a

deslizamentos de terra.

ZHU et al. (2017) tentaram, também, modelar o deslocamento de uma
encosta (na China), a partir de dados histéricos de deslocamentos e chuva. Os
autores avaliaram o desempenho de dois métodos, ambos utilizando LSSVM
(Least Squares Support Vector Machine). Em uma abordagem, utilizaram um
algoritmo genético para a otimizacdo do LSSVM. Na outra, utilizaram Double
Exponential Smoothing (DES), uma técnica para a modelagem da tendéncia em
séries temporais. No trabalho, chama a atencao a modelagem das componentes

de tendéncia (longo prazo) e de periodicidade (curto prazo).

Eles concluiram que a chuva era, de fato, o desencadeador crucial do
deslizamento, e que ambos as abordagens utilizadas apresentaram bons
resultados. Ressalta-se que os modelos previram apenas um time-step (“passo”)

a frente.
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PHAM et al. (2018), também utilizando métodos de classificacdo para a
producdo de mapas de susceptibilidade, estudaram o potencial do método
Aggregating One-Dependence Estimators (AODE), ainda nao aplicado a
previsdao de deslizamentos de terra. Em comparacdo com modelos mais
tradicionais, como SVM, Redes Neurais Atrtificiais e Regressdo Logistica. Os
autores chegaram a conclusao que existe grande potencial do AODE nesta area,
ja que este modelo superou os demais no caso estudado.

YANG et al. (2019), assim como ZHU et al. (2017), fizeram modelagem
da série temporal de dados de deslocamento em um deslizamento de terra
decompondo os componentes de tendéncia e de periodicidade. Advogando a
favor de uma modelagem dinamica de séries temporais para a previsao de
deslizamentos de terra, por meio de Redes Neurais do tipo LSTM (Long Short-
Term Memory), em vez da utilizacdo de abordagens consideradas estaticas
pelos autores, como MLP, SVM e etc., eles concluiram que o modelo utilizado

produziu resultados mais confiaveis.

HUANG et al. (2020) propuseram a utilizacao de uma Rede Neural do tipo
Autoencoder para a extracdo de caracteristicas das varidveis ambientais
utilizadas. O resultado deste autoencoder foi, entdo, utilizado como entrada para
um modelo do tipo SVM de classificacdo. O estudo teve como objetivo a
producédo de mapa de susceptibilidade a deslizamentos de terra, em funcéo de

diversas variaveis ambientais e um histérico de deslizamentos.

Os autores concluiram que a técnica proposta tem grande potencial de
aplicagédo, ja que na comparacao feita com técnicas mais tradicionais, como
apenas SVM e MLP, o modelo que utilizava autoencoder apresentou resultados

superiores.

A pesquisa de literatura relacionada ao tema abordado neste trabalho
deixa claro que existem diversas tentativas de se modelar e prever
deslizamentos de terra, em varios paises. Fica evidente, também, que esta area
ainda se encontra em desenvolvimento, com grande potencial de melhoria e ja

aplicacao em situacoes operacionais.
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Foram encontrados basicamente dois tipos de propostas: um que tenta a
previsdo de deslocamentos lentos em deslizamentos de terras localizados € ja
monitorados, e outro que busca o mapeamento da susceptibilidade a

deslizamentos de terra.

O presente trabalho utiliza uma abordagem diferente e, portanto,
inovadora: a de previsao do quantitativo de deslizamentos de terra, em diferentes
regibes da cidade de Salvador, delimitadas pela distancia a estacdes

pluviométricas existentes.

Além disso, os deslizamentos de terra constantes na base de dados
utilizada neste trabalho possuem caracteristicas peculiares, por se encontrarem
em ambiente bem urbanizado, sendo comumente induzidos por acdes

antrépicas, além das condi¢cdes ambientais.

Ainda que os casos estudados pelos diferentes autores sejam diferentes
do proposto neste trabalho, fica evidente que o fendmeno dos deslizamentos de

terra pode ser modelado por Redes Neurais Atrtificiais.

Assim, opta-se pela utilizacgdo de Redes Neurais Atrtificiais para o
desenvolvimento de um modelo de previsdao de deslizamentos de terra. Esta
tecnologia tem algumas caracteristicas marcantes, como relativo baixo tempo de
processamento, tanto para o processo de aprendizado quanto, principalmente,
para a producao das previsdes, além de ter alta versatilidade, sendo capaz de

modelar os mais distintos fenébmenos, complexos ou nao.
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5 METODOLOGIA

O presente trabalho foi dividido em duas partes. Primeiramente, foi
desenvolvido um modelo de previsédo de chuva, com horizonte de previsdo de
96h, a partir dos resultados do modelo numérico de previsdo do tempo WRF. A
Figura 13 mostra um fluxograma que esquematiza este modelo de previsdo de
precipitagao.

Figura 13 - Fluxograma do modelo de previsdo de precipitacao.
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Em seguida, foi desenvolvido um segundo modelo, que, utilizando dados
meteoroldgicos observados, um historico de deslizamentos de terra e dados de
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previsdo de chuva (resultados do primeiro modelo desenvolvido), prevé a
quantidade de deslizamentos de terra, com um horizonte de previsao de 72h, de
forma espacializada. A Figura 14 mostra um fluxograma que esquematiza este

modelo de previsdo de deslizamentos de terra.

Figura 14 - Fluxograma do modelo de previsédo de deslizamentos.
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Todos os dados utilizados neste trabalho foram convertidos para horario
UTC.
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5.1 MODELO DE PREVISAO DE PRECIPITACAO (POS-PROCESSAMENTO
DO WRF)

Para a previsao de chuva, foi construido um modelo que fizesse um pés-
processamento dos resultados de precipitacdo do modelo numérico de previsao
do tempo WRF, com o objetivo de reduzir seus erros. Para isso, utilizaram-se
resultados histéricos do WRF e dados meteorolégicos observados historicos,
medidos por estacdes pluviométricas e meteorolégicas.

Primeiramente, foram calculadas métricas que indicassem a qualidade da
previsdo de precipitacdo do modelo WRF, analisando-se a influéncia de alguns
fatores, como a resolucéo espacial dos dados de entrada e 0 més do ano.

Em seguida, de posse desses resultados, foi identificada a resolucao
espacial dos dados de entrada (0,25° ou 1,0° de latitude e longitude) que
produzia melhores resultados, considerando-se que nao fazia sentido usar

ambas, por redundancia e alto custo operacional para executar o modelo WRF.

Depois, foram identificadas as caracteristicas que deveriam ser
discriminadas para o modelo de pds-processamento proposto, como a hora do
dia e o dia do ano, por exemplo. Finalmente, foi feita engenharia e transformagéo
dos dados, adequando-os para a modelagem proposta.

O tipo de rede neural escolhida (CNN — Convolutional Neural Network),
seus parametros e a utilizacdo dos resultados do WRF com os dois dominios
simultaneamente (resolucdes de 5 km e de 20 km) decorreram de andlises
empiricas, buscando-se a estratégia que produzia os melhores resultados.

Para a andlise dos resultados do modelo de p6s-processamento proposto,

foram utilizadas as seguintes métricas:

Erro Absoluto Médio (MAE)
Erro Quadratico Médio (MSE)

Coeficiente de correlagao de Pearson (R)

Coeficiente de determinacao (R?)
Fator de 2 (FAC2)
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5.1.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Inicialmente, foi feita uma analise dos resultados do modelo WRF, focada
na precipitacao prevista. Esta analise dos resultados do WRF é essencial para a
identificacdo dos parametros que influenciam a qualidade da previsdo. Para isso,

foram avaliadas métricas para cada um dos seguintes parametros:

- Resolugcao espacial dos dados de entrada do modelo (1° ou 0,25° de
latitude e longitude)

- Dominio (grades com espagcamento de 5 km ou de 20 km)

- Diferentes agrupamentos horarios (dados agrupados para cada 3 horas,
6 horas, etc.)

- Hora do dia

- Més

- Estacao do ano
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5.1.2 ENGENHARIA DE DADOS

Como os resultados do WRF apresentaram melhores métricas com a
resolucao espacial de 0,25° esta foi selecionada para a modelagem e pés-
processamento. Os dados da resolucédo de 1° ndo serao utilizados.

O dataset utilizado para construir o modelo de pés-processamento do
WRF foi entdo composto com os resultados do WRF para a resolucao espacial
de 0,25° (com dados de ambas as grades - 5 km e 20 km - e todas as 8 variaveis
previstas), dados meteoroldgicos reais registrados por uma estagao
meteoroldgica automatica e os dados de precipitacao registrados pelas estacoes

pluviométricas.

Devido a grande variacao da qualidade dos resultados WRF ao longo do
ano e de cada dia, as informagdes do dia do ano e da hora do dia foram incluidas
como variaveis preditoras. Por terem carater ciclico, estas variaveis foram
transformadas, através das funcdes trigonométricas seno e cosseno (gerando

duas variaveis cada).

Para reduzir a oscilacao da qualidade dos dados, os dados horarios foram
agrupados em intervalos de 3 horas. Além disso, todas as variaveis foram
escalonadas para o intervalo 0 a 1.

Os seguintes 31 atributos foram utilizados como preditores:

- Timestep da previsao do WRF (1 atributo);

- Seno e cosseno do dia do ano (2 atributos);

- Seno e cosseno da hora do dia (2 atributos)

- Latitude e longitude da estagao para a qual é feita a previsao (2 colunas);

- Dados meteorolégicos reais medidos por uma estacdo meteorologica
automatica (precipitacao, pressao, radiagao, temperatura do ar, umidade
relativa do ar, velocidade do vento, seno da direcdo do vento e cosseno
da direcao do vento) (8 atributos);

- As 8 variaveis meteorolégicas previstas pelo WRF para a grade de 5 km
(8 atributos);
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- As 8 variaveis meteoroldgicas previstas pelo WRF para a grade de 20 km
(8 atributos);

Na rede convolucional, foi utilizada uma janela temporal de tamanho 32,
de forma que cada instancia com os dados do WRF contém a previsdo das
proximas 96 horas, subdivididas em 32 intervalos subsequentes (Figura 15) e
cada instancia com os dados meteorolégicos reais contém dados das ultimas 96
horas, subdivididas em 32 intervalos subsequentes (Figura 16)

Dessa forma, cada instancia passada para o modelo tem 31 atributos,
sendo que, para cada atributo, € passada uma série temporal, com o valor deste
atributo em 32 intervalos subsequentes de tempo. No caso de variaveis que nao
tém evolugao temporal, como as coordenadas da estagdo para a qual é feita a

previsdo, 0 mesmo valor é repetido as 32 vezes.

Com isso, a rede convolucional utilizada é capaz de captar e modelar a
dindmica temporal destas variaveis.

Figura 15 - Formato das instancias com dados do WRF.
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Figura 16 - Formato das instancias com dados da estacdo meteorolégica.
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Apoés todo o pré-processamento e engenharia de dados, o conjunto final
de dados utilizados para a modelagem foi composto 11742 registros unicos.
Estes dados compreendem o periodo entre 19/07/2019 a 30/09/2020. A Figura
17 mostra um grafico da maxima precipitagdo registrada em intervalos de 3
horas, independente da estagao pluviométrica, para todo o periodo utilizado.

Figura 17 - Maxima precipitagdo em 3 horas, ressaltando o periodo efetivamente utilizado
para a modelagem.
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5.1.3 CONSTRUCAO DO MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para a avaliacdo do modelo, foi utilizada a técnica de validacao cruzada
(cross-validation), com 5 iteragdes. Cada uma utilizou a seguinte proporcao

aproximada do conjunto de dados:

- Treino: 68 %
- Validagéo: 12 %
- Teste: 20 %

Para a modelagem de séries temporais, o cenario ideal envolveria que as
subdivisbes de treino, validagdo e teste fossem continuas, de forma que, por
exemplo, o conjunto de teste fosse composto por todos os dados dos ultimos 3

meses da série temporal.

No entanto, o conjunto de dados efetivamente utilizado compreende um
periodo muito curto, de pouco mais de um ano (possuindo dados de apenas um
periodo chuvoso), e existe uma variagao clara da precipitacdo ao longo do ano
(como mostra a Figura 17). Se fosse utilizada essa estratégia, as instancias do
Unico periodo chuvoso do conjunto de dados nao estariam representadas em
todas as trés subdivisées (treino, validacao e teste), dificultando a modelagem.

Para contornar esta situacao, foi adotada outra estratégia: optou-se por
selecionar amostras aleatoriamente para cada subdivisdo (treino, validacao e
teste), estratificando de acordo com o més, de forma que cada subdivisao
contivesse a mesma propor¢cdo de amostras de cada més que o conjunto
completo. Com isso, instancias consecutivas em cada subdivisédo (ireino,
validagéo e teste), ndo representam, necessariamente, intervalos subsequentes

de tempo.

Vale ressaltar que, no momento da divisao para treino, validagao e teste,
cada instancia ja possuia uma janela temporal com 32 intervalos subsequentes
de tempo, de forma que a selecao aleatéria das instancias nao alterou a janela

temporal ja existente em cada uma dessas instancias. Ou seja, mesmo apos a
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divisdo para treino, validacao e teste, cada instancia continua contendo registros

de 32 intervalos subsequentes de tempo.

O modelo de inteligéncia artificial foi construido utilizando-se o framework
da biblioteca TensorFlow v 2.2.0.

Foi utilizada uma rede sequencial com 2 camadas do tipo Conv1D (cada
uma com com 100 filtros e kernel de tamanho 2) e 1 camada do tipo Dense (com
32 unidades). Foi incluida camada de normalizagdo dos batches e utilizou-se
Relu como funcéo de ativacdo nas duas primeiras camadas (do tipo ConviD) e
Softplus na camada de saida (com 32 unidades). Foi utilizado um batch de
tamanho 45, por 65 épocas. O modelo foi treinado utilizando como métrica o Erro
Quadratico Médio (MSE).

Tanto os hiperparametros como a quantidade de camadas e de unidades
em cada camada foram ajustados empiricamente, mediante tentativa e erro. A

Figura 18 mostra a arquitetura da rede utilizada.

Figura 18 - Rede utilizada para a previsao de chuva.

Model: “sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
comld (ComiD)  (Nome, 32, 168) 630
batch_normalization (BatchMo (Mone, 32, 188) 428
activation (Activation) {None, 32, 188) a
convld 1 (ConvlD) (None, 32, 188) 28168
batch_normalization_1 (Batch (Mone, 32, 188) 428
activation 1 (Activation) {None, 32, 188) a
flatten (Flatten) (None, 320@) a

dense (Dense) (None, 32) 182432
Trainable params: 129,232

Non-trainable params: 480

Fonte: Autor.
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5.2 MODELO DE PREVISAO DE DESLIZAMENTOS DE TERRA

Considerando-se a grande influéncia das chuvas nos deslizamentos de
terra em Salvador, buscou-se desenvolver um modelo de previsdao de
deslizamentos de terra em funcdo, principalmente, de dados pluviométricos.
Para isso, foram acoplados dados historicos de deslizamentos de terra com
dados meteorol6gicos no momento de seus registros (na verdade, no momento

em que houve abertura de processo na Defesa Civil municipal).

Buscando-se ndo apenas modelar a relacao entre chuva e deslizamentos
de terra, mas sistematizar uma previsdo de ocorréncias, foram acoplados
também dados de previsdo meteoroldgica, utilizando-se o modelo de poés-

processamento do WRF anteriormente desenvolvido neste mesmo trabalho.

Inicialmente, foi feita analise exploratéria e limpeza dos dados. Alguns
registros pluviométricos foram considerados invalidos, em funcado de
possibilidade de problemas operacionais da estacado pluviométrica. Como a
equipe técnica da CODESAL faz analise manual diaria do funcionamento dessas
estacdes monitoradas, esta informacéo foi utilizada como um dos critérios para
anular registros possivelmente incorretos. Foram também removidos valores

absurdos e abruptos.

As estagdes pluviométricas utilizadas também possuem diferentes
frequéncias de transmissdo e medicdo de valores, algumas com frequéncia
horaria, outras com intervalos de 10 minutos e outras com intervalos de 5
minutos. Todas os dados foram, entdo, reamostrados para uma frequéncia

horaria.

Além disso, algumas estagdes pluviométricas foram descartadas, por

estarem muito préximas entre si e serem consideradas redundantes.

Em seguida, foi feita analise dos dados de deslizamentos de terra. Para
otimizar a capacidade de operacionalizacdo deste modelo, optou-se por dividir 0
municipio em regides, de forma que cada um dos 170 bairros de Salvador
pertenca a apenas uma regido e cada regiao esteja associada a uma estagao



47

pluviométrica. Esta estratégia permitiu a conexao entre os dados pluviométricos

e os deslizamentos de terra registrados.

Foram gerados, entdo, dados de previsdo de chuva para cada uma das
estacdes pluviométricas, utilizando o modelo de pés-processamento do WRF
também desenvolvido neste trabalho. Infelizmente, os resultados do WRF
comecaram a ser armazenados em julho de 2019, o que resulta em apenas cerca

de 14 meses de dados de previsdao meteoroldgica.

Todo o conjunto de dados foi, entdo, reamostrado para uma frequéncia de
6 horas. Finalmente, foi feita transformacao dos dados, adequando-os para a

modelagem proposta.

A escolha do tipo de rede neural (CNN — Convolutional Neural Network) e

a configuracao de seus parametros decorreram de testes empiricos.

Para a anélise dos resultados do modelo desenvolvido, foram utilizadas

as seguintes métricas:

- Erro Absoluto Médio (MAE)

- Erro Quadratico Médio (MSE)

- Coeficiente de correlagédo de Pearson (R)
- Coeficiente de determinacao (R?)

- Fator de 2 (FAC2)
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5.2.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Primeiramente, fez-se uma andlise espacial da distribuicao dos
deslizamentos de terra registrados, avaliando-se a quantidade de ocorréncias
por bairro. Em seguida, investigou-se a variacdo da quantidade de ocorréncias
registradas com a hora do dia, o dia da semana, o dia do ano, 0 més do ano e o
ano. Ressalta-se que a data e hora do registro referem-se ao momento em que
foi aberto o processo na Defesa Civil municipal.

Neste momento, j& se comecou a avaliar a adequabilidade do
agrupamento dos dados em intervalos de 3 ou de 6 horas. De fato, a andlise da
dindmica temporal da quantidade de ocorréncias registradas em intervalos de 1
hora evidenciou a existéncia de grande turbuléncia, enquanto o agrupamento
dos dados em intervalos de 6 horas se mostrou mais suave e adequado a

modelagem.

Ja os dados de precipitagdo foram avaliados de acordo com a hora do dia,
com o més do ano e com o ano. Novamente, foi avaliado o potencial para

agrupamento dos dados, principalmente em intervalos de 3 horas e de 6 horas.

A associagao entre as ocorréncias de deslizamentos de terra e os dados
meteoroldgicos foi feita através da delimitagdo de regides. Estas regides sao
formadas a partir da associacao de cada bairro ao pluvidbmetro mais préximo de
seu centroide. A definicdo destas regides é de extrema importancia para a
utilizacdo do modelo de previsdo de ocorréncias de forma operacional, de forma

qgue as previsdes serao feitas para cada regiao.

Dessa forma, sao definidas 39 regides que contém os 170 bairros de
Salvador, de forma que cada bairro pertence a uma Unica regido. Finalmente, foi
calculada a correlacdo entre dados de precipitacdo e o quantitativo de
deslizamentos de terra registrados, utilizando-se o coeficiente de correlacéo de
Pearson (R), avaliando, assim, a variacdo deste indicador para acumulados de
chuva em diferentes janelas temporais e dados agrupados em intervalos de 1, 3
e 6 horas.
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5.2.2 ENGENHARIA DE DADOS

O modelo foi projetado para fazer a previsao de ocorréncias com um
horizonte de 72 horas, subdividido em 12 intervalos de 6 horas. Os dados
estavam originalmente agrupados em intervalos de 3 horas, por esta ser a
resolucao de saida do modelo de pds-processamento do WRF, utilizado para a
previsao de chuva. Para o modelo de previsao de deslizamentos de terra, todos
os dados foram agrupados em intervalos de 6 horas. Durante esta agregacéo, o
maior valor de chuva na resolugéo original (3 horas) foi incluido em uma nova

coluna.

A precipitacdo que vinha sendo registrada em cada estagéo foi passada
para o modelo com o cOmputo de acumulados de chuva em diferentes janelas
temporais: 6h, 72h, 120h e 240h.

De forma anéloga, os deslizamentos de terra registrados anteriormente
também foram utilizados, por meio de varidveis que indicassem a quantidade de
ocorréncias das Ultimas 6 horas, dos ultimos 15 dias, 30 dias, 60 dias e 90 dias,
além do total histérico de deslizamentos de terra ja registrados naquela regiao.

Foram incluidas, também, colunas com informacdes do dia do ano, dia da
semana e da hora do dia de cada ocorréncia, em virtude da importancia destas
informacdes para a dindmica das ocorréncias registradas. Por serem ciclicas,
estas variaveis foram transformadas, através das func¢des trigopnométricas seno

e cosseno (gerando duas variaveis cada).

Para incorporar a dimensao espacial, a latitude e a longitude do centroide

de cada regiao também foram utilizadas como variaveis preditoras,

Todas as variaveis foram escalonadas para o intervalo 0 a 1.
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Os seguintes 32 atributos foram utilizados como preditores:

- Timestep da previsdo do WRF (1 atributo)

- Seno e cosseno do dia do ano (2 atributos)

- Seno e cosseno da hora do dia (2 atributos)

- Seno e cosseno do dia da semana (2 atributos)

- Latitude e longitude do centroide da regido (2 atributos)

- Acumulados de chuva (5 atributos)

- Quantidade de deslizamentos de terra (6 atributos)

- Previsédo de chuva para as préximas 72 horas, produzida pelo modelo de
pds-processamento do WRF (12 atributos)

Para a rede convolucional, foi utilizada uma janela temporal de tamanho
19 (definida empiricamente), de forma que cada instancia contém os 18 estados

anteriores, além do atual.

Dessa forma, cada instancia passada para o modelo tem 32 atributos,
sendo que, para cada atributo, é passada uma série temporal, com o valor deste
atributo em 19 intervalos subsequentes de tempo. No caso de variaveis que nao
tém evolucao temporal, como as coordenadas da regido para a qual é feita a
previsdao, 0 mesmo valor é repetido as 19 vezes. Com isso, a rede convolucional

utilizada é capaz de captar e modelar a dinamica temporal destas variaveis.

Apés todo o pré-processamento e engenharia de dados, o conjunto final
de dados utilizados para a modelagem foi composto 47128 registros unicos.
Estes dados compreendem o periodo entre 19/07/2019 e 26/09/2020. A Figura

19 mostra um grafico do periodo utilizado.



Figura 19 - Quantidade de deslizamentos de terra registrados em intervalos de 6 horas,
ressaltando o periodo de dados efetivamente utilizado para a modelagem.
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Fonte: Autor.
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5.2.3 CONSTRUCAO DO MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para a avaliacdo do modelo, foi utilizada a técnica de validacao cruzada
(cross-validation), com 5 iteragdes. Cada uma utilizou a seguinte proporcao

aproximada do conjunto de dados:

- Treino: 72 %
- Validacéo: 13 %
- Teste: 15 %

Assim como explicado para o modelo de previsdo de precipitacéo, para a
modelagem de séries temporais, o cenario ideal envolveria que as subdivisdes
de treino, validacéo e teste fossem continuas, de forma que, por exemplo, o
conjunto de teste fosse composto por todos os dados dos ultimos 3 meses da

série temporal.

No entanto, o conjunto de dados efetivamente utilizado compreende um
periodo muito curto, de pouco mais de um ano e existe uma variacao clara da
ocorréncia de deslizamentos de terra ao longo do ano (como mostra a Figura
19). Se fosse utilizada essa estratégia, as instancias do Unico periodo chuvoso
do conjunto de dados (periodo que concentra as ocorréncias dos deslizamentos
de terra) ndo estariam representadas em todas as trés subdivisdes (treino,

validacéo e teste), dificultando a modelagem.

Para contornar esta situacao, foi adotada outra estratégia: optou-se por
selecionar amostras aleatoriamente para cada subdivisdo (treino, validacéo e
teste), estratificando de acordo com a regido, o dia da semana e a hora do dia,
de forma que cada subdivisdo contivesse a mesma propor¢cdo de amostras de
desses atributos que o conjunto completo. Com isso, instancias consecutivas em
cada subdivisao (treino, validacao e teste), ndo representam, necessariamente,

intervalos subsequentes de tempo.

Vale ressaltar que, no momento da divisdo para treino, validacao e teste,
cada instancia ja possuia uma janela temporal com os 19 intervalos

subsequentes de tempo, de forma que a selecdo aleatéria das instancias nao
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alterou a janela temporal ja existente em cada instancia. Ou seja, mesmo apos
a divisdo para treino, validacado e teste, cada instancia continua contendo
registros dos 18 intervalos de tempo anteriores, além do atual, totalizando uma
janela temporal de 19 intervalos subsequentes de tempo.

O modelo de inteligéncia artificial foi construido utilizando-se o framework

da biblioteca TensorFlow v 2.2.0.

Foi utilizada uma rede sequencial com 6 camadas do tipo Conv1D (cada
uma com 200 filtros e kernel de tamanho 2) e uma camada do tipo Dense com
12 unidades. Foram incluidas camadas de normaliza¢do dos batches e utilizou-
se Relu como funcgéo de ativacdo nas 6 camadas do tipo Conv1D e Softplus na
camada de saida (com 12 unidades). Foi utilizado um batch de tamanho 150. O
modelo foi treinado utilizando como métrica o Erro Quadratico Médio (MSE).

A Figura 20 mostra um resumo da rede utilizada. Tanto os
hiperparametros como a quantidade de camadas e de unidades em cada

camada foram ajustados empiricamente, mediante tentativa e erro.



Figura 20 - Rede utilizada para a previsao de ocorréncias.

Model: “sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
convid (ComiD)  (None, 19, 208) 1300
batch_normalization (BatchMo (MNone, 19, 288) bafete]
activation (Activation) (None, 19, 284) 8
convld_1 (ConvlD) (None, 19, 288) 80200
batch_normalization_1 (Batch (Mone, 19, 288) o0
activation_1 (Activation) (None, 19, 288) a
convld_2 (ConvlD) (None, 19, 284) 80200
batch_normalization_2 (Batch (Mone, 19, 288) 800
activation_2 (Activation) (None, 19, 288) a
convld 3 (ConvlD) (None, 19, 288) 80208
batch normalization 3 (Batch (Mone, 19, 284) 00
activation_3 (Activation) (None, 19, 288) =
convld_4 (ConvlD) (None, 19, 288) 80208
batch_normalization_4 (Batch (MNone, 19, 288) bafete]
activation 4 (Activation) (None, 19, 284) 8
convld 5 (ConvlD) (None, 19, 288) 80200
batch_normalization_5 (Batch (Mone, 19, 288) o0
activation_5 (Activation) (None, 19, 288) a
flatten (Flatten) (None, 3B@@) 8
dense (Dense) (None, 12) 45612
Trainable params: 462,812

Mon-trainable params: 2,428

Fonte: Autor.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir encontram-se os resultados obtidos durante os processos de
analise dos dados de deslizamentos de terra e de precipitacdo, as métricas
calculadas para a precipitacéo prevista pelo modelo WRF e os resultados dos
dois modelos desenvolvidos neste trabalho, o de previsao de precipitacdo (pos-

processamento do WRF) e o de previsdo de deslizamentos de terra.

6.1 ANALISE DE DADOS

6.1.1 DESLIZAMENTOS DE TERRA

A Figura 21 mostra toda a série temporal com a quantidade de
deslizamentos de terra registrados. Os dados estao agrupados em intervalos de

1 hora.

Figura 21 - Quantidade de deslizamentos de terra registrados (dados horarios).
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Fonte: Autor.



56

A Figura 22 mostra a quantidade de deslizamentos de terra por bairro,
para toda a série analisada, de 2004 a setembro de 2020. Fica claro que algumas

regibes concentram estas ocorréncias.

Figura 22 - Quantidade de deslizamentos de terra por bairro. (Sistema de Referéncia:
SIRGAS 2000 / UTM zone 248S).
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Fonte: Autor.
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A Figura 23 mostra a distribuicdo das ocorréncias de deslizamentos de
terra por hora do dia. Os dados foram agrupados em intervalos de 1 hora (a), 3

horas (b) e 6 horas (c).

Fica evidente que existe um padréao de distribuicdo dos registros desses
deslizamentos conforme a hora do dia. Novamente, cabe ressaltar que os dados
sao referentes ao momento em que houve abertura do processo na CODESAL,

por meio de solicitagdo do interessado.

Figura 23 - Deslizamentos de terra registrados por hora do dia. a) Dados horarios. b)
Dados agrupados a cada 3 horas. ¢) Dados agrupados a cada 6 horas. Todos os dados
estdo em horario UTC.
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Fonte: Autor.
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A Figura 24 mostra a variagcao no registro dessas ocorréncias conforme o
dia da semana (a), o més do ano (b) e ao longo dos anos (c). Observa-se que
nos finais de semana ha muito menos registros de deslizamentos. Além disso,

existe uma grande concentragdo nos meses mais chuvosos, abril e maio.

Figura 24 - Deslizamentos de terra registrados por: a) por dia da semana. b) Més do ano.
c¢) Ano. Todos os dados estdo em horario UTC.
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Fonte: Autor.
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A Figura 25 apresenta, como exemplo, as ocorréncias de deslizamentos
de terra registradas entre os dias 01/05/2015 e 15/05/2015. Nota-se, na Figura
(a), a existéncia de turbuléncia/oscilacdo na série temporal. Buscando-se
atenuar estas oscilacoes, observou-se o efeito do agrupamento desses mesmos
dados em intervalos de 3 horas (b) e 6 horas (c). No agrupamento de 3 horas,
as oscilagbes ainda existem, embora sejam muito mais ténues. O agrupamento
em intervalos de 6 horas ficou mais adequado a modelagem proposta, pela

remocao destas oscilagdes.

Figura 25 - Deslizamentos de terra registrados entre os dias 01/05/2015 e 15/05/2015: a)
Dados agrupados a cada 1 hora. b) Dados agrupados a cada 3 horas. ¢) Dados
agrupados a cada 6 horas.
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Fonte: Autor.
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A Figura 26 mostra a precipitagao acumulada por hora do dia, utilizando

a média por estagdes. Os dados foram

agrupados em 1 hora (a), 3 horas (b) e 6

horas (c), com os intervalos fechados nos valores da direita.

Figura 26 - Deslizamentos de terra registrados

entre os dias 01/05/2015 e 15/05/2015: a)

Dados agrupados a cada 1 hora. b) Dados agrupados a cada 3 horas. ¢) Dados

agrupados a cada 6 horas.
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Fonte: Autor.

Nota-se que a distribuigdo das chuvas ao longo do dia possui um padréao
bem definido, com maiores quantitativos entre as 5 e 15 horas UTC (2 e 12 horas
no horario local). As agregagbes em 3 e 6 horas também evidenciam este

comportamento e podem ser utilizadas para a modelagem.
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A Figura 27 mostra a distribuicdo da precipitacdo ao longo dos meses (a)
e dos anos (b). A distribuicdo ao longo dos meses esta condizente com Normal
Climatoldgica para a precipitacdo, como mostra o climograma, na Figura 7.

Figura 27 - Precipitagdo acumulada (média de todas as estacgdes) por: a) Més do ano. b)
Ano. Todos os dados estao em horario UTC.
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Fonte: Autor.
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6.1.3 ASSOCIACAO DOS DADOS

A Figura 28 mostra a quantidade de deslizamentos de terra por bairro,
para toda a série analisada, de 2004 a setembro de 2020, destacando a

localizagédo das estagdes pluviométricas que existem atualmente.

Figura 28 - Quantidade de deslizamentos de terra por bairro e localizagao dos
pluvidmetros analisados. (Sistema de Referéncia: SIRGAS 2000 / UTM zone 248S).
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Fonte: Autor.

Nota-se que, em algumas regides, existe uma certa sobreposicdo de
estacdes pluviométricas, que estdo muito préximas entre si. Assim, analisando-
se, também, a qualidade da série de dados de cada estacado, optou-se por
desconsiderar algumas destas estacdes, como mostra a Figura 29.
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Figura 29 - Quantidade de deslizamentos por bairro e localizagao dos pluvibmetros
mantidos e descartados. (Sistema de Referéncia: SIRGAS 2000 / UTM zone 248S).
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Fonte: Autor.

A Figura 30 mostra o mapa com as 39 regides definidas (associando cada
bairro a estacao pluviométrica mais préxima de seu centroide), a quantidade de
deslizamentos de terra em cada regido e a localizacdo das estacdes

pluviométricas.

Ja a Figura 31 mostra a quantidade de deslizamentos de terra registrados

associados a cada estacao pluviométrica, em funcéo das regides definidas



Figura 30 - Quantidade de deslizamentos de terra por regidao definida. (Sistema de
Referéncia: SIRGAS 2000 / UTM zone 24S).
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Figura 31 - Quantidade de deslizamentos de terra associados a regiao de cada estacao
pluviométrica.
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A Figura 32 mostra o coeficiente de correlacdo (R) de Pearson entre a
precipitacdo acumulada em diferentes janelas temporais (1 hora a 120 horas) e
o quantitativo de ocorréncias. Os coeficientes de correlacdo foram calculados

agrupando-se os dados em diferentes intervalos: 1 hora, 3 horas e 6 horas.

Nota-se, no grafico, que, para os 3 agrupamentos utilizados (1h, 3h e 6h),
R atinge os maiores valores para acumulados entre 40 e 60 horas. Ou seja, a
precipitacdo acumulada em uma janela de 40 a 60 horas possui maior correlacéo

com a quantidade de deslizamentos de terra.

Além disso, dados agrupados em 6 horas possuem maiores correlagdes
entre precipitacdo e deslizamentos de terra do que os grupamentos em 1 e 3

horas.

Figura 32 - Coeficiente de correlagdo de Pearson entre a precipitagdo acumulada em
diferentes janelas temporais (eixo x) e a quantidade de deslizamentos de terra. Dados
agrupados em intervalos de 01h, 03h e 06h.
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6.2 METRICAS DOS RESULTADOS DE PRECIPITACAO DO MODELO WRF

A seguir sdo mostradas as métricas calculadas para os resultados de
precipitacao do modelo WRF operacionalizado na CODESAL. Conforme exposto
na secao de metodologia, foi analisada a qualidade da previsao de precipitacao
do modelo WRF em fung&o dos seguintes fatores:

- Resolugao espacial dos dados de entrada do modelo (12 ou 0,259)

- Dominio (grade de 5 km ou de 20 km)

- Diferentes agrupamentos horarios (dados agrupados para cada 3 horas,
6 horas, etc.)

- Hora do dia

- Més do ano

- Estacéo do ano
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6.2.1 ANALISE DA RESOLUGCAO ESPACIAL E DOS DOMINIOS (GRADES)

As Figuras 33 e 34 mostram as métricas por horizonte de previsdo dos
resultados do modelo WRF, para cada resolugao espacial e tamanho de grade,
respectivamente.

Figura 33 - Métricas para cada horizonte de previsao, por resolugao temporal. a) Grade de
5 km. b) Grade de 20 km.

a)

1. Métricas para as primeiras X horas / Dados Horérios / Para cada Resolucdo / Grade 5 km
MAE MSE

resolucao
0.03  mmm 025

010 resolucao
nog === 025

. 10 10
0.06 02
004
.01
i I ll ni I
0.00 == | [ .. 0.00 —mm Ele B ..

e

o

1.0 3.0 6.0 1z.0 24.0 3z2.0 10 3.0 B.0 120 24.0 3z2.0 48.0 2.0
10 10
resolucao resolucao
08 - 025 - 025
- 10 05 - 10

06

0.4 00— = om m ey = —
oo —8 E
320 .

10 30 6.0 2.0 10 3.0 60 120 240 320 480
FACZ

o

resolucao

- 025
06 s 10
0.4
Nennnkh
0.0
10 30

60 120 240 320 450 720 96 .0

1. Métricas para as primeiras X horas / Dados Horarios / Para cada Resolugao / Grade 20 km

MAE MSE
0.025
008 resolucao resolucao
. = 025 0.020 =mm 025
= 10 mm 10
0.06 0.015
004 0.010
oop wmes Elmm .. oopp — e mmes EEEE -.
1o 30 6.0 120 24.0 32.0 96.0 10 3.0 6.0 12.0 24.0 320 96.0
R?
10 1.0
resolucao 08 resolucao
08 - 025 - - 025
o - 10 06 - 10

=)
=W

=]
5]

. 04
0.z
I. 00 77---. —__--..—.
0o - = -
320

10 30 60 2.0 10 30 60 120 240 320 480 720 960
FACZ

=]

resolucao
025

06 s 10
04

II sl
0.0 .

6.0 1z.0 24.0 32.0 458.0 72.0 96.0

Fonte: Autor.



Figura 34 - Métricas para cada horizonte de previsao, por grade. a) Resolucdo de 12. b)

Resolucao de 0,25°.
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Nos gréaficos acima, sdo contrastados, para cada resolucao espacial e
grade, as métricas em diferentes horizontes de previsdo. Sdo analisadas as
primeiras: 01h, 03h, 06h, 12h, 24h, 32h, 48h, 72h, 96h de previsdo do modelo.

A andlise visual dos graficos acima sugere que, para ambas as resolugdes
espaciais analisadas, os produtos da grade de 20 km possuem menores erros

(MAE e MSE) que os da grade de 5 km em quase todos os horizontes analisados.

No caso da resolucao de 0,259, a grade de 20km chega a ter um MSE
46% menor que o da grade de 5km, para um horizonte de previsdo de 12h.

Para a resolucao de 12, os resultados do coeficiente de correlacao R sao
levemente superiores para a grade de 20km, embora nao apresentem diferenca
significativa. Ja para a resolucéao de 0,25%, a grade com melhor valor de R varia
conforme o horizonte de previsdo, chegando a apresentar diferenca
consideravel, principalmente para um horizonte de 96h.

Ja o coeficiente de determinacdo R? apresenta resultados controversos.
Enquanto, para a resolucao de 0,259, os resultados, embora ainda longes de 1,
chegam préximos a 0,25 para um horizonte de 96h na grade de 20km, para a
resolucdo de 1° esta métrica chega a apresentar fortes valores negativos,
indicando que o modelo teria performance inferior a uma previsao que sempre

tivesse como resultado a média dos valores reais.

Os resultados de FAC2 nao apresentam tanta diferenca entre as
resolucdes ou grades. Como é de se esperar, FAC2 diminui com o0 aumento do
horizonte de previsdo, o que esta de acordo com o aumento dos erros MAE e
MSE.

Como as rodadas que utilizam dados de entrada com resolugéo espacial
de 0,25° apresentaram métricas claramente superiores para a qualidade da
previsao de precipitacdo, optou-se por nao utilizar as rodadas feitas com dados
com resolucao de 1°. As demais analises sao feitas apenas para as rodadas com
resolucao espacial de 0,252 de latitude e longitude.
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6.2.2 ANALISE DOS AGRUPAMENTOS HORARIOS

As Figuras 35, 36 e 37 mostram as métricas para as 96 horas de previsao,
das rodadas com que utilizam dados de entrada com resolugao espacial de 0,25°
de latitude e longitude, por tamanho de grade. Na Figura 35, os dados sao
originais, em intervalos de 1 hora. Na Figura 36, os dados estdo agrupados em
intervalos de 3 horas, e na Figura 37, em intervalos de 6 horas.

Nota-se, na Figura 35, uma turbuléncia nos valores das métricas (eixos
verticais) ao longo das 96 horas de previsao (eixos horizontais), principalmente
no caso do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro Quadratico Médio (MSE). Este
comportamento indica fortes variacées nos erros do modelo WRF para previsdes
horarias de precipitacdo, como é de se esperar, dada a incerteza intrinseca a

modelagem deste fendmeno natural.

O coeficiente de correlacado de Pearson (R) e o coeficiente de
determinacao (R?) possuem uma leve tendéncia de queda ao longo dos 96
intervalos de previsdo, o que indica que, de modo geral, as previsdes das
primeiras 24 horas tendem a ter uma melhor qualidade, embora esta variacéo
seja pequena.

O Fator de 2 (FAC2) apresenta um comportamento senoidal ao longo dos
96 intervalos de previsao. Esta variacao esta presente nas métricas MAE e MSE,
porém de forma muito mais obscura. Os picos desta métrica estdo defasados
entre si por cerca de 24 intervalos, assim como os vales. Este comportamento

mostra a relagéo entre a hora do dia e a qualidade da previsao de precipitagéo.

Enquanto o MAE, o MSE e o R nao evidenciam grandes diferengas entre
cada uma das grades analisadas (com espacamentos de 5 e de 20 km), R?
sugere fortemente que as previsbes da grade com resolucdo de 5 km tém
qualidade mais baixa. De forma oposta, FAC2 apresenta resultados um pouco
superiores para as previsdes desta mesma grade.
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Figura 35 - Métricas para cada uma das 96 horas previstas, por grade. Dados horarios.
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Fonte: Autor.

Considerando as métricas para os dados agrupados em intervalos de 3
horas (Figura 36), nota-se que boa parte da turbuléncia desaparece, o que facilita

algumas analises.

MAE, MSE e R2 passam a evidenciar a melhor qualidade das previsoes
feitas com a grade com espagamento de 20 km, caracteristica que nao aparece
em R. FAC2 nao apresenta altera¢des substanciais com este agrupamento.

E importante notar que nenhuma das 5 métricas apresentou variagcdes
consideraveis na amplitude de seus valores, comparando-se os dados horarios
e o0 agrupamento em intervalos de 3 horas. Ou seja, o agrupamento da
precipitacdo prevista em intervalos de 3 horas produz resultados tdo bons quanto
os dados horérios, porém muito mais estaveis, sem a grande turbuléncia nos

valores das métricas.



Figura 36 - Métricas para cada uma das 96 horas previstas, por grade. Dados em
intervalos de 3 horas.
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Figura 37 - Métricas para cada uma das 96 horas previstas, por grade. Dados em
intervalos de 6 horas.
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As métricas apresentadas na Figura 37, com os dados agrupados em
intervalos de 6 horas, ndo possuem grande divergéncia das calculadas para o
agrupamento de 3 horas, de forma que as mesmas caracteristicas gerais estao
presentes. Entretanto, nota-se uma reducdo em FAC2, que possui uma menor
amplitude, mas mantém aproximadamente a mesma faixa de valores minimos.
Ou seja, para agrupamentos de 6 horas, uma proporcao consideravelmente
menor dos dados previstos esta a um fator de 2 dos valores reais (entre metade

e o dobro).

Em face do exposto, 0 agrupamento da precipitacéo prevista pelo modelo
WRF em intervalos de 3 horas parece muito mais adequado do que em intervalos
de 1 ou 6 horas, por produzir resultados um pouco melhores e razoavelmente

estaveis.

Chama a atencao, ainda, que, independentemente do agrupamento dos
dados, R? apresenta valores negativos. Este dado preocupante pode decorrer da
metodologia adotada para o céalculo das métricas e avaliacdo do modelo. Utiliza-
se aqui uma resolugdo muito maior que a do modelo WRF estudado. Enquanto
os dados de saida do WRF possuem resolucdes espaciais de 5 ou de 20 km, as
métricas sao calculadas com valores medidos em espacamentos muito menores,
de forma que um mesmo valor de precipitacdo prevista pelo WRF pode ser
contrastado com medicdes de varios pluvibmetros inseridos numa mesma célula

daquela grade.

Enquanto esta metodologia de avaliacao pode nao ser adequada para fins
de otimizacao da parametrizacdo do modelo WRF, é apropriada para o contexto
aqui abordado, ja que se busca uma modelagem espacializada e com alta
resolucdo, dada a dinamica espacial dos deslizamentos de terra em ambiente

urbano e, particularmente, em Salvador;
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6.2.3 ANALISE DA HORA DO DIA

A Figura 38 mostra as métricas por hora do dia, para as rodadas com
dados de entrada com resolucao espacial de 0,25° de latitude e longitude. Para
este célculo, os dados foram agrupados independentemente do horizonte de

previsao.

Figura 38 - Métricas por hora do dia, para cada grade.
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Fonte: Autor.

Na Figura 38, os graficos de MAE, MSE e FAC2 mostram a grande
variacdo dos erros conforme a hora do dia. Estes graficos apresentam
comportamento extremamente similar a variacao da precipitagdo conforme a
hora do dia (Figura 26). Isto indica que os erros tendem a ser maiores para
valores de precipitacdo reais mais elevados. Ja os gréaficos de R e R? nao
apresentam um padrdo claro de variacdo de acordo com a hora do dia. Isto
sugere que a qualidade da previsdo nao varia tanto conforme a hora do dia,
principalmente para a grade com resolugéo de 20 km. A analise conjunta deste
comportamento (variacdo clara de MAE, MSE e FAC2, com R e R2?
razoavelmente estaveis) pode indicar que o0 modelo WRF consegue dar sinais
de chuva, porém tem dificuldade em acertar a amplitude.
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6.2.4 ANALISE DO MES

A Figura 39 mostra as métricas por més do ano, para as rodadas com
dados de entrada com resolucao espacial de 0,25° de latitude e longitude. Para
este célculo, os dados foram agrupados independentemente do horizonte de

previsao

Figura 39 - Métricas para cada uma das 96 horas previstas, por grade. Dados em
intervalos de 6 horas.
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Na Figura, é possivel notar que as métricas analisadas tém uma variacéo
ao longo dos meses do ano muito parecida com a variacao ao longo das horas
do dia (Figura 38). De forma analoga a hora do dia, a amplitude do erro tende a
ser mais elevada nos meses mais chuvosos, enquanto R e R2 ndo tém um
comportamento tdo claro. No entanto, todas as 5 métricas para o més 4 (abril)
destoam das demais, no dominio (grade) com espacamento de 20 km,

quebrando este padrao sugerido.
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6.2.5 ANALISE DA ESTAGAO DO ANO

Como poderia se inferir através da analise das métricas por més do ano,
a Figura 40 mostra as métricas por estacao do ano. Embora o comportamento
da performance do modelo WRF por estagédo do ano possa ser inferido através
da analise da performance por més do ano, esta agregacao facilita a
compreensao e comunicacao por parte da equipe que interpreta os resultados
do modelo.

Analisando-se a Figura 40, fica claro que o modelo WRF costuma
apresentar maiores erros no Outono (que tende a ser mais chuvoso), com erros

intermediarios no verao e inverso e erros mais baixos na primavera.

Figura 40 - Métricas para cada uma das 96 horas previstas, por grade. Dados em
intervalos de 6 horas.
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6.3 MODELO DE PREVISAO DE PRECIPITACAO (POS-PROCESSAMENTO
DO WRF)

Os resultados do WRF contém, originalmente, dados horarios de previsao
com um horizonte de 96 horas. Os dados de precipitacao foram agregados para
intervalos de 3 horas, configurando 32 intervalos de previsao.

O modelo de previsado de precipitagcao desenvolvido tem como saida 32
intervalos de previsdo, cada um representando a precipitacdo em um intervalo

de 3 horas, totalizando um horizonte de previsao de 72 horas.

A Figura 41 contém os graficos de cada métrica por divisdo (fold) e
intervalo de previsao (timestep). A Tabela 2 mostra as métricas médias para
cada uma das divisdes (folds) utilizadas para a avaliacdo do modelo. Todas as

métricas foram calculadas utilizando o conjunto de dados separado para testes.

Figura 41 - Métricas do modelo por fold e intervalo de previséo.
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Tabela 2 - Métricas do modelo por fold e intervalo de previsao.
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Fold MAE MSE R R? FAC2

1 0,4897 2,8971 0,8591 0,7202 0,7689

2 0,4759 2,7664 0,8573 0,7169 0,7687

3 0,4813 2,5169 0,8656 0,7357 0,7610

4 0,4901 2,6453 0,8538 0,7000 0,7574

5 0,4687 2,4089 0,8775 0,7596 0,7665

Média 0,4811 2,6469 0,8627 0,7265 0,7645
Desvio-padrao 0,0082 0,1734 0,0084 0,0201 0,0045

Fonte: Autor.

A Tabela 3 mostra as métricas calculadas para os resultados originais do

WRF e para os resultados pods-processados pela rede neural implementada,

ambas para a precipitacdo. Os resultados apresentados sdo as médias dos 5

folds.

Tabela 3 - Métricas médias da previsao do WRF e do modelo de pds-processamento do

WREF.
Modelo MAE MSE R FAC2
WRF 1,0383 12,5894 0,1637 -0,2355 0,3357
Modelo de Pés-processamento do WRF 0,4811 2,6469 0,8627 0,7265 0,7645

Fonte: Autor.

A Figura 42 mostra graficos com as métricas de cada modelo por intervalo

de previsdo. Fica evidente que o modelo de pdés-processamento do WRF foi

capaz de produzir resultados muito superiores aos resultados originais do WRF,

para a precipitacdo. Nao sé cada uma das métricas apresentou resultados

melhores, como também a oscilagdo ao longo dos intervalos de previsao

diminuiu.
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Figura 42 - Métricas de cada modelo para cada intervalo de previsao.
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A Figura 43 contém graficos de dispersao para cada um dos 32 intervalos
de previsao, contrastando os valores previstos com os valores reais. Estes
graficos foram construidos utilizando-se os dados de teste, ndo vistos pelo
modelo durante o treinamento. As linhas de regressao linear mostram que os
valores previstos sdo razoavelmente préximos dos valores reais. No entanto,
este modelo tem tendéncia a subestimar os valores de precipitagcao.



Figura 43 - Modelo de previsdo de precipitacao: valores previstos e valores reais, por
intervalo de previséo, para os dados de teste.
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6.4 MODELO DE PREVISAO DE DESLIZAMENTOS DE TERRA

O modelo de previsao de ocorréncias foi projetado para ter como saida o
quantitativo de deslizamentos de terra, para cada uma das 39 regides definidas,
com um horizonte de previsdo de 72 horas, subdividido em 12 intervalos de 6
horas.

A Figura 44 contém os graficos de cada métrica por fold e intervalo de
previsao (timestep). A Tabela 4 mostra as métricas médias para cada uma das
divisdes (folds) utilizadas para a avaliagdo do modelo. Todas as métricas foram
calculadas utilizando o conjunto de dados separado para testes

Figura 44 - Métricas do modelo por fold e intervalo de previsao.

MAE MSE
0.0150 fold 0.020 fold
0 -, 0
00125 T 1 \ 1
— 5
/ . . 0015 . / . 5
o K — SN 7
- —
0.0050 -—" T 0.005 —_/’/.\:
./ II,
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Intervalo de Previsao Intervalo de Previsao
R R?
10 . 10
o H .
08 p— - - \i 08 %3-_#’ -%E:—'E.-a::gﬂf:?_:z_q
s L
06 L1
fold fold
04 0 04 o
1 1
0z — 3 0z — 3
— 4 — 4
00 0.0
2 4 10 12 2 4 10 12
Intervalo de Previsdo Intervalo de Previsao
FAC2
10
fold
08 (1]
1
06 —_—a
— 4
04
02
00
2 4 6 a 10 12

Intervalo de Previsdo

Fonte: Autor.
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A andlise dos gréficos na Figura 44, que mostra as variacées das métricas
de cada fold ao longo dos 12 intervalos de previsdo, evidencia a grande
estabilidade entre os 5 folds. Nota-se que os graficos de MAE e MSE apresentam
oscilagdes ao longo dos intervalos de previsdo. De forma ndo intuitiva, os
primeiros intervalos de previsdo apresentaram erros maiores, ou N0 mesmo
patamar, dos ultimos intervalos de previsao. Este comportamento pode ser visto
nos graficos de MAE, MSE e R2. Apesar de diversas tentativas, ndo se conseguiu
corrigir este padrao.

Os graficos de R, R? e FAC2 apresentam bastante equilibrio, indicando
gue a qualidade da previsdo nao decai fortemente ao longo dos 12 intervalos.

Tabela 4 - Métricas do modelo por fold e intervalo de previsao.

Fold MAE MSE R R? FAC2

1 0,0086 0,0094 0,8983 0,8053 0,9943

2 0,0083 0,0094 0,8943 0,7981 0,9944

3 0,0084 0,0099 0,9013 0,8109 0,9947

4 0,0078 0,0091 0,9077 0,8218 0,9950

5 0,0091 0,0101 0,8925 0,7955 0,9944

Média 0,0084 0,0096 0,8988 0,8063 0,9946
Desvio-padréao 0,0004 0,0004 0,0054 0,0094 0,0002

Fonte: Autor.

A analise da Tabela 4 mostra que o modelo desenvolvido apresentou
grande estabilidade para os 5 folds, apesar de haver uma pequena variacao

entre eles.

A Figura 45 contém graficos de dispersdo de um dos folds, para cada um
dos 12 intervalos de previsao, contrastando os valores previstos com os valores
reais. Estes graficos foram construidos utilizando-se os dados de teste, nédo
vistos pelo modelo durante o treinamento. Assim como no caso do modelo de
pos-processamento do WRF para a previsao de precipitacao, este modelo tem

tendéncia a subestimar os valores reais. Ainda assim, as linhas de regressao
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linear mostram que os valores previstos sao razoavelmente proximos dos valores

reais.

Ressalta-se que a amplitude da quantidade de deslizamentos de terra é
relativamente baixa, ndo ultrapassando 8 ocorréncias registradas em 6 horas em
uma das regides. Os graficos da Figura 45 contém a representacao de todos os
7070 registros presentes no conjunto de teste (ndo utilizados pelo modelo
durante o treinamento). Como os valores sao discretos e a amplitude é baixa, os

pontos estdo sobrepostos e ndo ha muita dispersao.

Figura 45 - Modelo de previsdo de deslizamentos: valores previstos e valores reais, por
intervalo de previs&o, para os dados de teste.
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Um ponto positivo destes resultados é que este modelo tende a acertar a
nao ocorréncia de deslizamentos, ou errar por pouco. Ou seja, quanto ndo ha
deslizamentos de terra registrados (valor real igual a zero), a maxima quantidade
prevista pelo modelo foi de dois deslizamentos, para estes dados de teste, em

todos os 12 intervalos de previséo.
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A Figura 46 contém 12 graficos, que contrastam a quantidade de
deslizamentos de terra reais e previstos pelo modelo, em cada intervalo de
previsao, para cada instancia dos dados separados para teste. Os marcadores
indicam os deslizamentos de terra registrados.

Nestes gréficos, fica visivel a capacidade do modelo de representar este
fenbmeno complexo, visto que os dados previstos seguem um padrao parecido
com o dos dados reais.

Como foi explicado na secao da metodologia utilizada para a construcao
dos modelos, a subdivisao do conjunto de dados em treino, validagéo e teste nao
foi feita utilizando periodos continuos. Embora a utilizacao de periodos continuos
seja mais adequada para a modelagem de séries temporais, 0 periodo muito
curto de dados efetivamente utilizados para a modelagem (menos de 15 meses)
levou a decisdo de selecionar amostras aleatoriamente para cada subdivisdo
(treino, validacdo e teste), estratificando de acordo com a regido, o dia da
semana e a hora do dia, de forma que cada subdivisdo contivesse a mesma
proporcao de amostras desses atributos que o conjunto completo. Por isso,
instancias consecutivas em cada subdivisdo ndo representam, necessariamente,

intervalos subsequentes de tempo das mesmas regides.

Vale ressaltar que, no momento da divisdo em treino, validagéo e teste,
cada instancia ja possuia uma janela temporal com os 19 intervalos
subsequentes de tempo, de forma que a selecao aleatéria das instancias nao
alterou a janela temporal ja existente em cada uma das instancias. Ou seja,
mesmo apos a divisdo para treino, validacao e teste, cada instancia passada
para o modelo continha registros dos 18 intervalos de tempo anteriores, além do
atual, totalizando uma janela temporal de 19 intervalos subsequentes de tempo.

Para facilitar a visualizacdo dos dados reais e previstos, A Figura 47
contém uma ampliacdo dos graficos apresentados na Figura 46, mostrando as
instancias 1000 a 2000 de cada intervalo de previsao.



Figura 46 - Valores reais e previstos pelo modelo, para cada insténcia dos dados de teste.
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Figura 47 — Ampliagao dos graficos apresentados na Figura 46.
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7 CONCLUSAO

7.1 CONCLUSOES

Com o objetivo de ampliar as capacidades de prevencao e mitigacdo dos
impactos dos deslizamentos de terra no municipio de Salvador, foram
desenvolvidos dois modelos utilizando inteligéncia artificial, que, juntos, sao

capazes de prever a ocorréncia de deslizamentos de terra na cidade.

O primeiro modelo tem como objetivo a redugéo dos erros associados ao
modelo numérico de previsdo do tempo (WRF), para previsdo de precipitacao,
operacionalizado na Defesa Civil de Salvador. As métricas analisadas mostram
que, com o pdbs-processamento do modelo desenvolvido, a qualidade da

previsdo meteoroldgica foi muito superior.

O segundo modelo, que prevé quantidades de deslizamentos de terra
para regides delimitadas ao redor das estagdes pluviométricas, utilizou como
entrada os resultados do primeiro modelo (precipitacdo prevista), os dados

pluviométricos instantaneos e o histérico de deslizamentos de terra registrados.

Apesar de toda a complexidade do fendmeno estudado, o modelo de
previsdo de ocorréncias apresentou resultados consideraveis, constituindo-se
em um grande aperfeicoamento das capacidades de defesa civil no municipio,

referentes aos deslizamentos de terra.

Este modelo de previsdo desenvolvido se mostrou capaz de modelar a
ocorréncia de deslizamentos de terra em Salvador, apesar de apresentar
tendéncias de subestimacao. De qualquer forma, seus resultados ja podem ser
utilizados como um indicador de risco futuro, se tornando na primeira ferramenta
operacional que quantifique este risco de forma tangivel, pelo menos no
municipio de Salvador. Qualquer outra mensuracao de risco de deslizamentos

de terra feita hoje é largamente mais subjetiva que o modelo desenvolvido.
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7.2 LIMITAGOES

Boa parte dos estudos existentes na area de previsao de deslizamentos
de terra, ou mapeamento da susceptibilidade a deslizamentos de terra, trata de
problemas razoavelmente deterministicos. Ou seja, identificam-se parametros
fisicos do contexto ambiental de determinado local e tenta-se prever os impactos
de eventuais perturbacées (chuva, remocao de vegetacdo, influéncias
antropicas) - no caso de previsao - ou inferir a susceptibilidade existente ou futura
- no caso de identificacdo da susceptibilidade. Estes parametros sdo plenamente

mensuraveis.

De forma diferente, o presente trabalho se propde a prever o impacto de
uma perturbacdo (chuva) a um sistema socioambiental complexo, com contexto
cadtico. A variavel objeto de previsao indica a quantidade de deslizamentos de
terra que foram verificados por equipes da Defesa Civil de Salvador e,

consequentemente, inseridos em seu sistema.

E importante ressaltar que a Defesa Civil deve ser provocada para avaliar
as situacoes de campo. Ou seja, depende primordialmente de solicitacées da
populacado. Dessa forma, € reconhecido que existem deslizamentos de terra que
nao sao incorporados ao sistema da Defesa Civil, porque esta nado teve

conhecimento das ocorréncias.

Assim, fica claro que, via de regra, o conhecimento da Defesa Civil sobre
os deslizamentos de terra depende de acao humana (geralmente dos afetados,
que entram em contato com o érgao). Esta dimensdo humana é regida por livre

arbitrio pessoal, e dificiimente pode ser modelada.

Além disso, existem outros contextos sociais e comunitarios igualmente
complexos. Por exemplo, no periodo chuvoso (abril a julho), o Poder Executivo
local implanta planos de acéo de 6rgaos relacionados a atividade de defesa civil
e programas socioeconémicos, com incentivos financeiros, que visam a atenuar

e prevenir o impacto a populacdo. Esta caracteristica, por si s6, ainda que
importantissima, induz a proliferacdo de registros na Defesa Civil de Salvador,
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por vezes inadequados. Existem até constatacdes de deslizamentos de terra
deliberadamente provocados, com o intuito de recebimento de incentivos

econbmicos, embora estes casos sejam minoria.

Ainda que o objetivo maior deste trabalho seja a previsdo do risco de
deslizamentos de terra, podendo potencializar os esforcos dos érgdos dos
Sistema Municipal de Protecdo e Defesa Civil para reducao de impactos, na
verdade, estdo sendo previstos aqui os deslizamentos de fato registrados na
Defesa Civil.

Por isso, ndo se espera atingir uma modelagem plena, ja que o sistema
objeto de estudo possui as ja citadas dimensdes sociais, econémicas e naturais,
que contém complexidade exagerada, diferentemente dos outros trabalhos da

area.

7.3 TRABALHOS FUTUROS

Além do aperfeicoamento dos modelos implementados, o préximo passo
l6gico seria o desenvolvimento de um modelo de previsdo do risco de
deslizamentos para cada regido. Isto seria um problema de classificacao,
enquanto o presente trabalho utilizou regressao.

Pretende-se, também, implementar modelos de pés-processamento dos
resultados do WRF para as demais varidveis meteoroldgicas, principalmente
velocidade e direcao dos ventos, temperatura e pressao, que tém maior potencial
de auxiliar nas capacidades de andlise meteoroldgica, e podem gerar riscos

diretos a populagao.
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