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RESUMO

Os deslizamentos de terra podem provocar sérias consequéncias ambientais, econdmicas e sociais. O
primeiro passo para a mitigacdo desses deslizamentos é 0 mapeamento da suscetibilidade. Entre as
diversas técnicas que sdo atualmente utilizadas para esse mapeamento, destacam-se as redes neurais
artificiais (RNA), sendo considerado um dos métodos mais precisos para essa finalidade. Como um dos
principais fatores que podem influenciar no desempenho do modelo de RNA e de seus mapas resultantes,
afetando ainda sua capacidade de generalizacdo e extrapolacdo, destaca-se a amostragem. Pensando
nisto, esta dissertacao tem o intuito de avaliar a influéncia do processo de amostragem no resultado final
dos modelos de suscetibilidade a deslizamentos e como esse processo pode interferir na generalizagao
e extrapolacdo dos modelos de RNA. Para tal, utilizou-se 16 atributos morfométricos de terreno e
confeccionou-se um inventario de cicatrizes de deslizamento utilizando 5 diferentes areas presentes na
Serra Geral do Sul do Brasil. A partir desse inventario, foram criadas as amostras de ocorréncia de
deslizamento. O mesmo numero de amostras foi criado aleatoriamente para serem amostras de ndo
ocorréncia, porém, para essas amostras, utilizou-se limitagdes de distancias (buffers) a fim de se analisar
a influéncia exercida por essa distancia nos modelos. No treinamento da rede, o qual utilizou-se do
algoritmo retropropagativo, foram usadas, primeiramente, amostras de cada &rea e, posteriormente, um
conjunto de todas as areas juntas, para se analisar como 0 modelo se comportaria com 0 uso de amostras
de maltiplos eventos de deslizamentos em comparacdo com eventos separados. Finalmente, ainda se
avaliou a importancia de cada variavel independente (atributos morfométricos) com relacdo aos
melhores modelos de suscetibilidade gerados. Na analise da distancia, os modelos que utilizaram
amostras de ndo ocorréncia mais distantes (40 km) foram 0s que obtiveram maiores acuracias. 1sso
aconteceu pelo fato de que quanto maiores as distancias, mais compartimentos do relevo séo utilizados
para amostras de ndo ocorréncia, o que facilita o processo de modelagem pela RNA. Analisando as
amostras de eventos separados e multiplos eventos, notou-se a maior acuracia e capacidade de
extrapolagdo para os multiplos eventos, atingindo acurécias de 0,95, contra 0,93 dos que utilizaram
apenas um Unico evento. Essa capacidade se da pela maior variacdo e amplitude dos dados utilizados
para treinar o modelo, fazendo com que as amostras de treinamento atingem valores mais significativos
de toda a Serra Geral e ndo de apenas uma area especifica dentro da Serra. Na relacdo dos atributos,
percebeu-se que os mais importantes foram a declividade, o fator LS, a profundidade de vale com indices
de relacdo linear maiores do que 0,36. Entretanto a elevacdo ainda demonstrou ser um fator de relevancia
para a modelagem de suscetibilidade a deslizamentos, mesmo com valores mais baixos de relagéo,

principalmente quando utilizado somente um evento de deslizamento para o treinamento da rede.

Palavras-chave: amostragem, aprendizagem de maquina, acuracia, desastres naturais



ABSTRACT

Landslides can have serious environmental, economic and social consequences. The first step in
mitigating these landslides is the mapping of susceptibility. Among the various techniques that are
currently used for this mapping, artificial neural networks (ANN) stand out, being considered one of the
most accurate methods for this purpose. As one of the main factors that can influence the performance
of the RNA model and its resulting maps, also affecting its ability to generalize and extrapolate,
sampling stands out. With this in mind, this dissertation aims to evaluate the influence of the sampling
process on the final result of the slide susceptibility models and how this process can interfere in the
generalization and extrapolation of the RNA models. To this end, 16 terrain morphometric attributes
were used and an inventory of sliding scars was made using 5 different areas present in the Serra Geral
do Sul do Brasil. From this inventory, samples of slip occurrence were created. The same number of
samples was created randomly to be non-occurrence samples, however, for these samples, limitations
of distances (buffers) were used in order to analyze the influence exerted by this distance on the models.
In the training of the network, which used the retropropagative algorithm, samples of each area were
used first and, subsequently, a set of all areas together, to analyze how the model would behave with the
use of multiple samples. slip events compared to separate events. Finally, the importance of each
independent variable (morphometric attributes) was also evaluated in relation to the best susceptibility
models generated. In the analysis of the distance, the models that used more distant samples (40 km)
were the ones that obtained greater accuracy. This was due to the fact that the greater the distances, the
more relief compartments are used for non-occurrence samples, which facilitates the process of
differentiating between occurrence and non-occurrence by ANN. Analyzing the samples of separate
events and multiple events, it was noted the highest accuracy and extrapolation capacity for multiple
events, reaching accuracy of 0,95, against 0,93 of those who used only a single event. This capacity is
due to the greater variance and amplitude of the data used to train the model, making the training samples
reach more significant values from the entire Serra Geral and not from just a specific area within the
Serra. In the relation of the attributes, it was noticed that the most important ones were the slope, the LS
factor, the valley depth with linear relation indexes greater than 0,36. However, the elevation still proved
to be a relevant factor for the modeling of susceptibility to landslides, even with lower values of ratio,

especially when using only one landslide event for training the network.

Keywords: sampling, machine learning, accuracy, natural disaster
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Os desastres naturais sempre estiveram presentes na vida das populagdes em todas as
regides do mundo, mas devido ao aumento de suas ocorréncias (Tominaga et al., 2009; Paixao
et al., 2014) e da intensidade dos danos e prejuizos causados, vem recebendo crescente atengédo
de dérgdos publicos e de instituicBes de pesquisa. Para Marcelino (2008) os desastres naturais
podem ser definidos como o resultado do impacto de fendmenos naturais extremos ou intensos
sobre um sistema social, causando sérios danos e prejuizos. Os desastres naturais que ocorrem
no Brasil sdo, na sua maioria, de origem atmosférica, com a precipitacdo, seja em excesso ou
em escassez, sendo o elemento atmosférico que mais contribui para a ocorréncia de desastres
na regido Sul/Sudeste do Brasil (Barbieri et al., 2009).

Entre os principais desastres naturais no Brasil, destacam-se os deslizamentos, definidos
por Tominaga et al. (2009) como movimentos de solo, rocha e/ou vegetacdo ao longo da
vertente sob a acdo direta da gravidade. A ocorréncia desses deslizamentos passou a interessar
mais a comunidade cientifica e a sociedade de forma geral, @ medida que um contingente cada
vez maior da populagdo passou a ser afetada por tais processos, de forma direta ou indireta
(Pinto et al., 2012). Nos ultimos 60 anos varios episddios de deslizamentos podem ser
destacados no Brasil, entre eles estdo os eventos em Minas Gerais (1948, 2017, 2018, 2019),
Sdo Paulo (1956, 1967, 2010, 2018, 2019), Rio de Janeiro (1966, 1967, 2010, 2011, 2018),
Ceara (1974), Santa Catarina (1974, 1995, 2008, 2017) e no Rio Grande do Sul (2011, 2017,
2018) (modificado de Guidicine & Nieble, 1984).

Para a prevencao e analise desses deslizamentos, ressalta-se a utiliza¢do de sensoriamento
remoto (SR) e os sistemas de informacao geografica (SIG). Segundo Blaschke & Kux (2005),
0 SR é uma ferramenta importante para a obten¢é@o de dados basicos e espaciais, para realizagdo
de tarefas de protecdo do ambiente, bem como para decisdes de planejamento, fornecendo
caracteristicas basicas para a observagdo do meio. Enquanto que os SIGs permitem agrupar
diversas camadas de informacdes sobre a area afetada por desastres naturais, cruzar multiplos
dados e criar mapas do terreno que possibilitem uma rapida analise da situacao.

De acordo com IPT (2007), Vanac6r (2012), Riffel (2017) e Quevedo et al. (2019), o
mapeamento de suscetibilidade é o primeiro passo no sentido de mitigar efetivamente areas

suscetiveis a deslizamentos e minimizar as consequéncias negativas destes eventos na



sociedade. A utilizacdo de diferentes métodos para mapear e modelar areas suscetiveis a
deslizamentos tém se tornado mais frequente. Um modelo pode ser descrito como uma
representacdo simplificada e que auxilia no processo de entendimento da realidade através de
objetos e processos, permitindo a realizacdo de simulacdes (Lopes, 2006).

Na modelagem de suscetibilidade a deslizamentos, os modelos empiricos sdo amplamente
utilizados. Esses modelos levam em conta a relagdo entre as varidveis utilizadas fazendo uso de
relacGes baseadas em observacdes e possuem a vantagem de poderem ser adaptados a cada
regidao (Rennd, 2003). Nesses processos de modelagem, destaca-se a utilizacdo da
aprendizagem de maquina (AM), que sdo métodos que extraem conhecimento através de
amostras de dados e podem adaptar-se e aprender a partir da experiéncia. Nesta técnica, 0s
modelos passam por uma fase de treinamento através de amostras de ocorréncia e nédo
ocorréncia, uma fase de validacdo e uma fase final, na qual o modelo é testado com amostras
diferentes das usadas no treinamento. Como modelos que utilizam essa técnica e estdo em
destaque atualmente, pode-se citar as redes neurais artificiais (RNA) (Yilmaz, 2009; Park,
2013; Aditian, 2018), Méaquinas de Vetores de Suporte (MVS) (Huang, 2017; Pourghasemi,
2017; Kalantar, 2018) e Florestas Aleatorias (FA) (Pourghasemi, 2017; Sahin et al., 2018; Ada
& San, 2018), os quais tem apresentado resultados satisfatorios (precisdo maiores de 85%) para
identificar &reas mais suscetiveis a esses eventos.

Os modelos de suscetibilidade levam em consideracdo andlises de parametros
morfométricos e/ou estatisticos da area em estudo. A definicdo desses parametros é de extrema
importancia, visto que um elevado nimero de parametros tende a elevar o custo computacional
do processo (Al-Najjar et al., 2019; Wang et al., 2019) e ainda podem interferir drasticamente
no resultado final da modelagem. Por esse motivo, varios sdo os métodos utilizados para a
melhor escolha desses pardmetros, tais como correlacdo de Pearson (Wang et al., 2020;
Lucchese et al., 2020), taxa de ganho de informacdes (Bui et al., 2016; Zhou et al., 2018) e 0
fator de inflacdo de variancia (Chen et al., 2017a; Zhao et al., 2019).

Como séo empiricos, esses modelos podem apresentar problemas quanto a generalizacéo
e extrapolacéo dos resultados se ndo forem adequadamente treinados. Lorena e Carvalho (2007)
definem generalizagéo como a capacidade de um classificador prever corretamente a classe de
novos dados do mesmo dominio em que o treinamento ocorreu, enquanto que a extrapolacao
pode ser definida como uma tentativa de previséo através do incremento nos valores de entrada
(Aradjo, 2015), ou seja, a utilizagdo de valores de teste ndo contidos dentro dos intervalos
maximos e minimos das amostras de treinamento. Ao simular vaz@es hidrologicas Oliveira et

al. (2014) utilizaram, para a validacdo do modelo, amostras com valores que excediam 0s



limites utilizados para treinar o modelo e constataram uma razoavel capacidade de extrapolacdo
das RNA. Hofig et al. (2014) utilizaram Arvores de Decisdo (AD) para mapeamento digital de
solo com acurécias de até 80% na extrapolacdo do mapa de solo para areas fisiograficamente
semelhantes, ressaltando que as variaveis de entrada e o MDE utilizado influenciam
diretamente no resultado da extrapolacdo devido principalmente a distor¢des em éareas de
declividade.

Além dos pardmetros morfométricos, outro fator importante na modelagem de
suscetibilidade a deslizamentos é a amostragem. Diferentes técnicas sdo utilizadas para o
processo de amostragem. Para amostras de ocorréncia existem as técnicas que utilizam apenas
o centrdide (Chen et al., 2017b), o local de ruptura (Hong et al., 2019) e as que utilizam todos
0s pixels presentes nas cicatrizes (Quevedo et al., 2019). Para as amostras de ndo ocorréncia,
de acordo com Xiao et al. (2010) existem 2 técnicas altamente empregadas, sendo elas a
aleatoriedade em toda a area de estudo e o método buffer controlled sampling (BCS), o qual
delimita uma distancia minima/maxima para a amostragem.

Apesar disso, para estudos de suscetibilidade a deslizamento, ha uma caréncia de estudos
que avaliem a influéncia das areas amostrais na capacidade de generalizacdo e extrapolacdo dos
resultados e, por esse fator, o presente trabalho analisa a capacidade que esses modelos possuem
na generalizacdo dos dados e a sua eficiéncia na extrapolacdo desses mapeamentos de
suscetibilidade para grandes areas e com distintas areas amostrais.

1.2 PROBLEMAS DE PESQUISA

Diante do que foi exposto na contextualizagdo e visto que ha uma caréncia nos estudos
que avaliem como as areas amostrais influenciam no resultado final de suscetibilidade com o

uso de RNA, tem-se as seguintes questdes:

1) No processo de amostragem para ndo ocorréncia, qudo significativa € a
influéncia da distancia nos resultados finais da modelagem de areas suscetiveis
a deslizamentos com RNA?

i) O quanto as areas amostrais influenciam na capacidade de extrapolacdo das
RNA?

i) Qual a variacdo no resultado final quando se utilizam simples ou multiplos

eventos no treinamento das RNA?



Iv) Como avaliar a influéncia dos atributos morfométricos do terreno (variaveis

independentes) na composicdo final dos mapas de suscetibilidade?

1.3 HIPOTESES E OBJETIVOS

Este estudo parte da premissa que modelos de suscetibilidade a deslizamentos feitos a
partir de RNA, por serem empiricos, possuem restrita capacidade de generalizacdo e
extrapolacdo do dominio numérico ao qual o modelo foi treinado, tendo seu desempenho
comprometido a medida que ha a extrapolacdo desse dominio com relacdo as amostras de
treinamento. Entretanto, a extrapolacéo espacial dentro de uma area geomorfologicamente mais
homogénea deve apresentar bons resultados, principalmente se os valores referentes aos
atributos do terreno forem semelhantes entre as areas de treinamento e de teste.

Assume-se ainda que a distancia no processo de amostragem para ndo ocorréncia € um
fator determinante para boas acuracias e representacfes da suscetibilidade, uma vez que com
amostras coletadas mais distantes dos deslizamentos e consequentemente com valores
numericos mais diferenciados, a RNA tera maior capacidade de separar as areas suscetiveis das
ndo suscetiveis.

Assim, o presente estudo parte da hipotese de que as RNA sdo capazes de realizar a
extrapolacdo espacial entre areas de estudos que sejam semelhantes e, que elas também sofrem
influéncia direta da distancia as quais séo realizadas as amostragens.

A fim de verificar essa afirmacdo, os seguintes objetivos foram executados:

- Analisar a influéncia da distancia do processo de amostras de ndo ocorréncia nas
acuracias e nos mapas finais;

- Apresentar como diferentes areas amostrais podem influenciar na capacidade de
extrapolacdo das RNA;

- Explicar como, quando usados para o treinamento da RNA, o uso de um Unico evento e
de multiplos eventos de deslizamentos podem alterar os resultados finais;

- Analisar a influéncia dos atributos morfométricos de terreno na composi¢do do mapa

final de suscetibilidade.



1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Nesta dissertagdo foram elaborados mapeamentos de suscetibilidade, a partir do uso de

um modelo digital de elevacdo (MDE), de técnicas de aprendizagem de maquina (AM) e de

diferentes conjuntos amostrais com o objetivo de verificar a influéncia da amostragem na

capacidade de generalizacdo, extrapolacao e acuréacia do mapa final.

Este estudo esta estruturado em sete capitulos:

i)

vi)

O primeiro capitulo € introdutorio e apresenta uma contextualizacdo acerca de
deslizamentos e modelos de suscetibilidade, bem como os problemas de
pesquisa e as hipdteses e objetivos;

O segundo capitulo traz uma revisdo teorica a respeito de AM, com énfase na
técnica de RNA, a qual foi utilizada na dissertacao;

O terceiro capitulo mostra os materiais utilizados como base para o processo de
modelagem e descreve a metodologia utilizada;

O capitulo quatro refere-se ao primeiro artigo da dissertacdo, o qual trata sobre
a influéncia de diferentes areas amostrais na capacidade de generalizacdo e
extrapolacdo dos modelos de redes neurais artificiais (RNA), considerando
distintos atributos morfométricos extraidos a partir do MDE Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM - 90 m) e distintas areas de amostragem;

O capitulo cinco consta do segundo artigo da dissertacdo e apresenta a
comparacdo entre os modelos gerados levando em consideracdo as distintas
areas de amostragem separadamente e 0s modelos confeccionados a partir da
mistura de todas as amostras das diferentes regides, bem como a influéncia dos
atributos morfométricos no processo de modelagem com RNA;

Finalmente, o sexto capitulo abordas as considerages finais e conclusdes acerca

dos resultados e discussdes apresentados neste estudo.



CAPITULO 2: REVISAO TEORICA

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de maquina é um campo de pesquisa da inteligéncia computacional que
estuda o desenvolvimento de métodos capazes de extrair conceitos (conhecimento) a partir de
amostras de dados, que tem como objetivo construir modelos computacionais que podem
adaptar-se e aprender a partir da experiéncia (Mitchell, 1997).

Em geral, os diversos algoritmos de AM sdo utilizados de forma a gerar
classificagbes/reconhecimento de padrbes, modelagens, simulagdes e previsdes numericas para
um conjunto de amostras (Russel & Norvig, 2010). Portanto, as técnicas de AM sdo empregadas
na inducédo (a partir de um conjunto de treinamento) de um classificador, que deve ser capaz
(idealmente) de prever a classe de instancias quaisquer do dominio em que ele foi treinado.

Em termos praticos, algoritmos de aprendizado de maquina tém como objetivo descobrir
o relacionamento entre as variaveis de um sistema (entrada/saida) a partir de dados amostrados
(Cherkassky & Mulier, 2007). Sendo assim, eles ndo sdo necessarios quando 0s
relacionamentos entre todas as variaveis do problema (entrada/saida) sdo completamente
compreendidos. Este definitivamente ndo é o caso de muitos dos problemas reais com 0s quais
nos defrontamos em nosso dia-a-dia (Von Zuben, 2013).

Trés paradigmas podem ser utilizados na geracdo de um preditor por meio de técnicas de
AM: supervisionado, ndo-supervisionado e por reforco (Haykin, 2007). A escolha de um
paradigma de aprendizado determina a maneira como o algoritmo de AM se relaciona com seu
meio ambiente, ou seja, 0 modo como ocorreré o seu aprendizado por meio de um conjunto de
dados.

No aprendizado supervisionado, ha a intervencdo externa, a qual apresenta um conjunto
de exemplos na forma de entrada e saida. De acordo com Monard & Baranauskas (2003), nesse
método é fornecido ao algoritmo um conjunto de exemplos com rétulos de classe conhecida,
sendo estes exemplos descritos como vetores de valores de caracteristicas ou atributos e o rétulo
da classe associada. Sousa (2019) afirma ainda que no aprendizado supervisionado, temos uma
entrada e uma saida bem definida e ja é de conhecimento que existe uma relacdo entre elas.
Ressalta-se ainda que o aprendizado supervisionado é dividido em 2 métodos: classificagéo e
regressdo (Figura 2.1). A classificacdo consiste em problemas nos quais os dados de entrada ja
sdo conhecidos e o algoritmo tem a tarefa de atribuir esses dados em determinadas classes

(Sousa, 2019). O método da regressao consiste em um problema no qual os dados de entrada e



saida se relacionam atraves de uma funcdo continua e, a saida desse modelo é, normalmente,

um namero (Sousa, 2019).
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Figura 2.1. Classificacdo e regressdo em aprendizado supervisionado. Fonte: Sousa, 2019.

No aprendizado ndo supervisionado ndo h& a presenca dessa intervencdo externa,
forcando o algoritmo a aprender e representar as entradas submetidas segundo uma medida de
qualidade. Sousa (2019) expGe que nesse método somente os dados de entrada sdo conhecidos
e o principal objetivo deste método é encontrar padrbes ou regularidades no conjunto de
entrada. Ao contrario do aprendizado supervisionado, neste método é gerado um agrupamento
ou uma clusterizacdo (Figura 2.2). Esse processo consiste no agrupamento dos dados de entrada
0s quais possuem informacGes em comum ou que sejam semelhantes entre si, formando
diferentes grupos ou diferentes clusters (Sousa, 2019). A clusterizagdo realiza esse
agrupamento e analise o grau de semelhangas e diferencas entres os diversos clusters gerados
No processo.

Figura 2.2. Clusterizagcdo em aprendizado ndo-supervisionado. Fonte: Sousa, 2019.



E no reforgo, o aprendizado se da por meio de recompensas ao indutor. Nesse método,
assim como no aprendizado ndo-supervisionado, o agente ndo precisa de um modelo de dados
de saida e entradas pré-definidos (Harmendani & Zanetti, 2019). Aqui, o aprendizado €
estabelecido explorando-se um ambiente desconhecido e concentrando-se em receber
recompensas apos a execucdo de determinadas ac¢oes (Russel & Norvig, 2010). O que determina
as recompensas e 0s proximos estagios do ambiente sdo as acGes tomadas pelo agente
(Harmendani & Zanetti, 2019).

No desenvolvimento de técnicas de AM, diversos pesquisadores se inspiraram nos
sistemas bioldgicos. Como exemplo disso, tém-se as RNA, cujos conceitos sao baseados nos
mecanismos de aprendizado cerebrais e 0 seu processo de treinamento pode, entdo, ser
caracterizado como aprendizado indutivo, sendo que o uso posterior da rede neural treinada
para classificacdo, regressdo ou agrupamento de dados € geralmente denominado de processo
de inferéncia dedutiva (Von Zuben, 2013).

As técnicas de AM possuem inimeros exemplos de aplicagdes de sucesso como em
categorizacao de textos (Joachims, 2002), analise de imagens (Pontil & Verri, 1998; Kim et al.,
2002), bioinformatica (Scholkopf et al., 2003; Noble, 2004) e para mapeamentos de
suscetibilidade a deslizamentos (Ballabio & Sterlacchini, 2012; Bui et al., 2012; Conforti et al.,
2014; Kalantar et al., 2018; Oliveira et al., 2019; Quevedo et al., 2019).

Para mapeamentos de suscetibilidade a deslizamentos, as bases mais utilizadas como
entradas de modelos de AM sdo geologia, uso do solo, elevacdo, declividade e curvatura do
relevo, sendo parametros que estdo presentes em mais de 85% dos trabalhos a respeito de
deslizamentos. Em sua grande maioria, as técnicas de AM utilizadas para mapeamentos de
suscetibilidade a deslizamentos demonstram resultados satisfatorios, com taxas de acerto
variando entre 75% e 95%, dependendo da precisdo e resolucdo das bases usadas, dos
parametros, da estrutura do modelo e do processo de amostragem, sendo este Ultimo um grande
influenciador do modelo.

RNA é um dos metodos mais comuns utilizados na modelagem de deslizamentos (Kumar
et al., 2017). Vérios estudos empiricos mostram que as RNA sdo técnicas Uteis para o
mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos (Lee et al., 2004; Pradhan & Lee, 2010;
Losasso & Sdao, 2018).

De acordo com Nola (2015), as RNA sdo sistemas computacionais estruturados para
receber informacoes, interpretd-las e tomar decisdes apropriadas a partir de um treinamento.
Foram desenvolvidas a partir da observagdo das atividades cerebrais humanas, em que as

entidades basicas — neurdnios, interconectados em redes permitem a troca de informacéo entre



eles (Nola, 2015). E um modelo util para a resolugdo de problemas de forma semelhante as
caracteristicas principais do cérebro humano do ponto de vista do processamento de
informacdo. Possui a capacidade de adquirir, armazenar e administrar o conhecimento (Nola,
2015), e ¢ definida por Silva et al. (2010, p. 24) como sendo “um conjunto de unidades de
processamento, caracterizadas por neurdnios artificiais, que sdo interligadas por sinapses
artificiais”. Este sistema de interconexdes ¢ representado por vetores e matrizes de pesos
sinapticos.

Silva et al. (2010) e Matsunaga (2012) apresentam como principais caracteristicas das
RNA:

) Adaptacao por experiéncia;

i) Capacidade de aprendizado;

iii) Habilidade de generalizacao;

Iv) Organizagéo dos dados;

V) Tolerancia a falhas (devido ao elevado nimero de interconexdes);

vi) Armazenamento distribuido (o processo é realizado de forma distribuida entre as

diversas sinapses).

Os elementos computacionais ou unidades processadoras, denominadas neur6nios
artificiais sdo modelos simplificados dos neurdnios bioldgicos, nos quais a aprendizagem do
cérebro humano é alcancada através do processo de mudanga quimica em conexdes sinapticas,
e acontece a partir de restricGes inatas e experiéncias adquiridas (Kasabov, 1998).

Para Nola (2015) a RNA é uma técnica computacional que imita o sistema nervoso
humano, mas que é dindmica, sem memdria e com capacidade de aprendizado baseado em
exposicao de exemplos. Thomé (2003) ressalta que ndo hd um sequencia ordenada e definida
de instrucdes para as redes, devendo a mesma aprender a tarefa que sera executada atraves de
exemplos prévios.

Um modelo de neurdnio artificial simples (Figura 2.3) tem a funcdo de coleta entre os
sinais de entrada, a fim de agrega-los e produzir uma resposta de acordo com sua funcgéo de
ativagdo (Silva et al., 2010, p. 33). Assim, os sinais de entrada (X1, X2...Xn) séo ponderados
por seus pesos sindpticos (Wi, W»..Wn) dando a eles uma relevancia por meio de
multiplicagdes. A soma ponderada das entradas ())) se transforma na saida do corpo celular
artificial (u) apds a introducéo do limiar de ativacdo (6). A funcdo de ativacdo (f (u)) possui o

objetivo de limitar a saida dentro de um intervalo de valores a serem assumidos.
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Figura 2.3. Modelo artificial de neurdnio bioldgico. Fonte: Neto & Bonini, 2010.

A tabela 2.1 apresenta a descri¢do dos elementos que compdem um neurdnio artificial.

Sinais de Entrada

Variaveis assumidas para uma aplicagdo especifica. Cada valor de
entrada é um tipo de dado associado a amostra. Ex: X1=valor de

declividade.

10

Pesos Sinapticos

Valores associados a cada variavel de entrada a fim de pondera-las,
permitindo quantificar as suas relevancias. Os pesos se iniciam com
valores aleatorios entre 0 e 1, e sdo ajustados durante o processo de

calculo da rede.

Combinador Linear

Tem a funcdo de agrupar os produtos dos sinais de entrada e pesos

sinapticos.

Limiar de Ativacao

Determina um valor que deve ser atingido pelo combinador linear

de forma a produzir um resultado pelo neurdnio.

Potencial de Ativagéo

Diferenca de valores entre o combinador linear e o limiar de
ativacdo e determina o comportamento do neurdnio (excitatorio ou

inibitério).

Funcéo de Ativacéo

Normaliza a saida do neurdnio para valores que possam ser

interpretados.

Sinal de Saida

Resultado final do processo de calculo. Pode ser o produto final
geral da analise, bem como ser utilizado por outros neurénios da

rede.

Tabela 2.1. Elementos de um neurénio artificial. Fonte: Nola, 2015.
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Os pesos sinapticos sdo determinados primeiramente de forma randémica. A partir do
inicio do processo, os pesos sofrem um ajuste de acordo com alguma regra visando o
aprimoramento da rede neural na execucdo da sua tarefa. A representacdo matematica de um

neurdnio artificial é definida pelas equacdes 1 e 2.

u=yyr, WixXi—- 26 Equacéo 1

y=9w Equagao 2

A arquitetura de uma RNA é a maneira pela qual os neurénios de uma rede neural estdo
estruturados. Esta estrutura esta intimamente ligada ao algoritmo de aprendizagem a ser usado
para treinar a rede (Haykin, 2007). Pode-se, em geral, classificar trés tipos de arquiteturas de
rede fundamentalmente diferentes.

Nas redes unidirecionais de uma Unica camada todas as conexdes entre neurbnios
diferentes seguem a dire¢do entrada—saida. Neste caso, a rede neural ¢ organizada na forma
mais simples: uma camada de entrada que se projeta para uma Unica camada de saida de
camadas (Figura 2.4). Este tipo de rede também pode ser denominada como alimentada adiante

ou aciclica ou de camada simples (Haykin, 2007 e Silva et al., 2010).

Inpul layer Output layer
of source of neurons
nodes

Figura 2.4. Rede unidirecional com Gnica camada de neurdnios Fonte: Haykin, 2007.

Existem também as redes unidirecionais, ou seja, que seguem uma unica direcdo, que
possuem mais de uma camada de nés computacionais, sdo as chamadas redes de multiplas
camadas. As camadas sdo ocultas e a funcdo dos neurénios ocultos € intervir entre a entrada

externa e a saida da rede (Haykin, 2007). Os sinais de entrada (Figura 2.5) sdo inseridos nos
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neurbnios da segunda camada (primeira camada oculta). Os sinais de saida desta camada s&o,
entdo, utilizados como dados de entrada para a terceira camada e assim por diante até a

finalizacdo do processo.

Input layer Layer of Layer of
of source hidden output
nodes MEUTORS NEurons

Figura 2.5. Rede unidirecional com multicamadas de neurénios. Fonte: Haykin, 2007.

O tipo de arquitetura chamado de rede recorrente apresenta pelo menos uma
realimentacdo durante o processo de execucdo da rede. A presenca da realimentacdo tem um
impacto significativo na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho
(Matsunaga, 2012). Uma rede recorrente tem uma camada de entrada de neurénios que alimenta
seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios, podendo ter ou ndo
auto-realimentacdo (Haykin, 2007). A Figura 2.6 apresenta uma rede com neurénios ocultos
onde as conexdes de realimentacdo se originam destes neurénios bem como dos neurdnios de
saida, e possuem uma mem@ria de atraso, os operadores de atraso unitario, que operam sobre
todas as entradas x (n) produzindo uma versdo atrasada (valores passados - p) da seguinte

forma:x (n—1),x(n—2),...x(n—p).
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Inputs - /

Figura 2.6. Rede recorrente com neurdnios ocultos. Fonte: Haykin, 2007.

Entre os varios algoritmos presentes nas RNA, um dos mais utilizados é o de
retropropagacao (back-propagation), criado por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), que visa
encontrar o erro minimo durante o treinamento da rede e ajusta 0s pesos de maneira iterativa
(Pradhan & Lee, 2010). De acordo com Oliveira et al. (2013) o algoritmo de retropropagacéo
atualiza os pesos de um neur6nio através apenas dos erros, das entradas e da derivada do proprio

neurdnio. Segundo Gomez & Kavzoglu (2005, p. 22):

O algoritmo de retropropagacdo € popular devido a sua flexibilidade e adaptabilidade
na modelagem de uma ampla gama de problemas em diferentes campos de aplicacao.
O algoritmo opera procurando uma superficie de erro, definida como uma fung&o dos
pesos, usando uma técnica de descida de gradiente para localizar o ponto com erro
minimo. Cada iteracdo no algoritmo de retropropagagdo possui dois movimentos
bésicos: orientado para frente e para tras. O ciclo de propagagdo direta comega com a
apresentacdo de um conjunto de padrdes de entrada na rede. A correcdo de erro inversa
comega na camada de saida e o erro é realimentado através da camada intermediaria
em direcdo a camada de entrada, a fim de ajustar os pesos e, assim, reduzir o erro. A
interacdo é mantida até que o erro seja reduzido a um nivel aceitavel em termos de um
nimero predeterminado de vezes, ou um valor limite especificado (GOMEZ;
KAVZOGLU, 2005, p. 22).

Pradhan & Lee (2010) utilizaram RNA em trés diferentes redes (11x24x2; 7x16x2;
4x10x2; Entrada x Neurdnio Escondido x Saida, respectivamente) e 0s compararam com

regressao logistica e razdo de frequéncia obtendo resultados de 90% e 93% na regressao e na
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razdo de frequéncia, respectivamente, e resultado de 94% na RNA com o algoritmo
retropropagativo utilizando sete variaveis de entrada. Em estudo de Gomez & Kavzoglu (2005),
foi utilizado o algoritmo retropropagativo em uma rede 9x28x1 com taxa de aprendizado de 0,2
e pesos da rede inicializados aleatoriamente em um intervalo de -0,25 até 0,25, acarretando em
resultados de 87% de precisdo para &reas com deslizamentos e 95% de precisdo em areas sem
movimentos. Em Lee et al. (2007), com uma rede 14x30x2 e taxa de aprendizado de 0,01, 0s
resultados do algoritmo também se mostraram satisfatérios e obtiveram alta performance em
65-90% das classes em estudo.

Para analise de suscetibilidade a deslizamentos, as RNA também vém se mostrando
eficientes nos seus mais diversos tipos. Chen et al. (2017c) utilizaram um conjunto de RNA
para esse tipo de mapeamento na India e encontrou resultados de AUC de 0,82, enquanto que
Bragagnolo et al. (2020), utilizando também um conjunto de RNA, obteve resultados para Porto
Alegre e Rio de Janeiro semelhantes e até melhores do que os mapas de suscetibilidades
divulgados pelos respectivos 6rgaos estaduais. Esses resultados mostram que as RNA, mesmo
guando em conjunto com outros algoritmos, apresentam ainda elevada capacidade de
mapeamento a deslizamento.

Yilmaz (2009) comparou a razéo de frequéncia e regressdo logistica com uma rede neural
de 8x17x1, com 2250 amostras de treinamento e obteve valores de AUC na faixa de 0,85 para
as RNA, enquanto as outras duas técnicas ficaram abaixo de 0,84. Em estudos de suscetibilidade
na Italia e utilizando uma rede 10x7x1, Conforti et al. (2014) conseguiu acuracias de até 0,93
através da AUC.

Oliveira et al. (2019) testou duas configuracdes de rede para a mesma area e encontrou
bons resultados em ambas. Na primeira, com uma rede 9x11x1, considerada uma rede mais
complexa, obteve acuracias de 0,93, enquanto que na segunda configuracdo, com 6x4x1, uma
rede menos complexa, porém mais rapida e leve de ser rodada pelo modelo, obteve acuracias
de 0,90. Isso demonstra que mesmo para modelos menos complexos de redes, com menores
quantidades de entradas e de neurdnios, conseguem obter eficientes resultados.

Bui et al. (2016) comparou as RNA com MVS, regressao logistica e modelos logisticos
de arvores. Apesar de todos os resultados terem sido satisfatorios, apenas as RNA obtiveram
AUC maiores do que 0,90, e os autores ainda afirmar que o poder de previsdo das RNA tem
diferencas significantes do ponto de vista estatistico, evidenciando a sua 6tima capacidade para
estudos de suscetibilidade a deslizamentos.

Nefeslioglu et al. (2009) comparou 0 uso de RNA com regressao logistica utilizando

diferentes amostragens. Em todos os resultados as RNA obtiveram AUC maiores do que 0,91,
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chegando a até 0,95 no melhor dos casos, enquanto a regressao obteve valores menores do que
0,86. Entretanto, os autores ressaltam que a capacidade de generalizacdo das RNA sofre
intensas mudancas dependendo do processo de amostragem e da distribuicdo dos valores dos
atributos morfomeétricos utilizados.

Todos esses casos exemplificam a capacidade e a potencialidade das RNA para
mapeamentos da suscetibilidade a deslizamentos, independente da estrutura da rede, dos

parametros utilizados ou dos processos de amostragem em si.



16

CAPITULO 3: MATERIAIS E METODOS

3.1 METODOLOGIA

A metodologia utilizada foi dividida em 4 partes, as quais sao ilustradas na figura 3.1 e

descritas abaixo.

SRTM Eventos de . _g_
deslizamentos SI m pl Iflcado
\ Y
Confeccao
dos atributos Mapeamento Etapa 1 Etapa 2
morfométricos de cicatrizes
v v Etapa 3 Etapa 4
Extracdo de Amostragem
valores dos | _ de ocorréncia
atributos para| e nao
as amostras ocorréncia
\
HPEllEE L Tabulacao e
correlacéo e M ar(a;l 0 _ | Calibragdo das _ Mapas de _ | Analise dos
escolha dos - %os da(fos o RNA ~| suscetibilidade o resultados
atributos

Figura 3.1. Fluxograma das etapas do trabalho.

Na etapa 1, utilizou-se um mosaico do MDE de 3 segundos de arco, com 90 m de
resolucdo, obtido através da missdo Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) e que
abrangesse toda a extensédo da area de estudo. Esse MDE é disponibilizado pelo United States
Geological Survey (USGS) e seus dados altimétricos foram processados por interferometria de
radar de abertura sintética com base na banda C. Entre tantas versdes disponiveis para uso, este
estudo utilizou a verséo void-filled, a qual é uma versdo com preenchimentos de erros e falha
que ocorrem na hora da obtencdo dos dados. A escolha desse MDE se deve principalmente a 2
fatores:

1) O modelo SRTM de 3 segundos de arco foi um dos primeiros a ser lancado e j&
possui confiabilidade comprovada, sendo utilizado em diversos estudos para

diversas areas e modalidades de trabalho;
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A regido em estudo possui grande extens&o territorial e o uso de MDEs de alta
resolucdo acabaria por demandar um alto custo computacional e maior tempo
nos processos de modelagem, tornando a op¢do de 90 m adequada para a

situacao.

Foi realizado um mosaico das imagens desse MDE para que abrangesse toda a area de

estudo e apds isso, foram confeccionados os atributos morfométricos de terreno, atraves do

software SAGA-GIS e da ferramenta Basic Terrain Analysis.

Para a etapa 2, foram selecionados 5 eventos de precipitacdo extrema ocorridos na Serra

Geral no Sul do Brasil e que resultaram em deslizamentos.

i)

i)

O evento mais antigo foi também o mais marcante e ocorreu no municipio de
Timbé do Sul — SC, no final do ano de 1995, deixando centenas de desabrigados
e dezenas de mortos. Registros pluviométricos marcaram 176 mm em 24 h e a
area atingida foi superior a 3.500 hectares (Pellerin et al., 1997). Nesta regido,
foram encontradas 469 cicatrizes de deslizamentos com area média de 0,56 ha.
Entre o final do ano 2000 e o meio de 2001, vérias areas proximas ao Arroio
Forromeco foram atingidas por chuvas intensas, entre eles podemos citar 0s
municipios de Alto Feliz e S&o Vendelino, nos quais foram registradas
precipitacdo de 148 mm em um periodo de 2 h (Azambuja et al., 2001). Foram
encontradas 53 cicatrizes na area com area média de 0,23 ha;

No inicio de 2007, o municipio de Maquiné foi atingido por um periodo de chuvas
intensas, o qual acarretou em deslizamentos e enxurradas no municipio, sendo
declarado estado de emergéncia. O nimero de cicatrizes encontradas foi de 229 e
a &rea média delas foi de 0,21 ha;

No vale do Rio F&o foi registrado um evento hidrometeoroldgico marcante nas
datas de 03 e 04 de Janeiro de 2010, influenciado por jatos de baixos niveis e a
formacgé@o de um corredor de umidade no qual resultado em uma precipitacéo
superior a 250 mm em 24 h (Oliveira et al., 2017) e o registro de 121 cicatrizes
de deslizamento com area média de 0,22 ha;

Em janeiro de 2017 ocorreu um evento hidrometeorolégico no municipio de
Rolante - RS que culminou em deslizamentos e inundagfes no municipio. Os
pluviémetros locais registraram alturas pluviométricas de ate 180 mm em poucas

horas, e foram mapeadas 338 cicatrizes com area média de 0,34 ha.

Apos a identificacdo e escolha desses 5 locais, foi realizado o mapeamento das cicatrizes

através das imagens disponibilizadas pelo Google Earth Pro. Essas imagens foram as escolhidas
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devido a multitemporalidade e a alta resolugdo das mesmas. A tabela 3.1 mostra as datas das

imagens que foram utilizadas para 0 mapeamento.

Data da imagem

Timbé do Sul 04/03/2005
Forromeco 06/04/2004
Maquiné 01/06/2010 e 06/08/2017
Fao 17/01/2012
Rolante 06/08/2017

Tabela 3.1. Datas das imagens utilizadas para mapeamento de cicatrizes.

As cicatrizes foram delimitadas através de poligonos e entdo foram exportadas para
ambiente SIG para que pudesse ser realizado o processo de amostragem.

Dentro de um SIG, os poligonos das cicatrizes foram transformados em pontos, sendo 1
ponto por cada pixel, utilizando pixel de 90 m para padronizar com os atributos morfométricos
extraidos. Cada ponto gerado foi considerado como uma amostra de ocorréncia. Na sequéncia,
foram gerados buffers de distancia das cicatrizes (2 — 40 km) a fim de gerar as amostras de néo
ocorréncia. Para cada buffer foi gerado o mesmo nimero de amostras de ocorréncia, respeitando
assim a proporcdo 1:1 entre amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia.

De posse das amostras e dos atributos, os valores numéricos desses atributos foram
extraidos para cada uma das amostras, obtendo valores para ocorréncia e ndo ocorréncia, 0s
quais foram exportados para uma tabela de Excel.

Na terceira etapa foi feita uma anélise de correlacdo nessa tabela a fim de estabelecer
quais atributos teriam melhor correlagdo com as variaveis dependentes (ocorréncia e nao
ocorréncia), estabelecendo o limiar de — 0,08 até 0,08 para a exclusdo desses atributos do
processo de modelagem. Apos a definicédo e excluséo desses atributos, o restante foi organizado
de forma a ser lido pelo script da RNA dentro do programa MATLAB.

Ja na etapa 4, a RNA foi treinada utilizando 50% das amostras para tal e o restante para
validagéo cruzada (25%) e teste (25%). O resultado final foram 180 mapas de suscetibilidade,
cada um utilizando amostras de distintas areas e distintos buffers de distancia. Esses mapas
foram analisados de forma visual, destacando suas caracteristicas e distingdes e também através

da anélise da acuracia feito pela Curva ROC.
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CAPITULO 4: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A SUSCETIBILIDADE
A DESLIZAMENTOS: O EFEITO DAS AREAS AMOSTRAIS NA CAPACIDADE DE
GENERALIZACAO E EXTRAPOLACAO DO MODELO

RESUMO

As redes neurais artificiais (RNA) tém sido utilizadas para a identificacdo de éareas suscetiveis a
deslizamentos, sendo um dos métodos mais precisos para essa finalidade. Diversos fatores podem
interferir no desempenho dos modelos e de seus mapas resultantes, com destaque para a amostragem.
Neste artigo, foi avaliada a influéncia das areas amostrais na modelagem de suscetibilidade a
deslizamentos e na capacidade de generalizacdo e extrapolacdo dos dados. A partir de um inventario de
cicatrizes, distribuidos em cinco areas do Sul do Brasil, foram definidas amostras de ndo-ocorréncia por
meio de diferentes buffers (2-40 km) em relacdo aos deslizamentos, fazendo com que as amostras
ocupem distintas unidades de relevo. Como variaveis de entrada do modelo, utilizou-se 16 atributos
morfométricos do terreno, extraidos de um modelo digital de elevagdo. O treinamento da rede de
maultiplas camadas foi realizado pelo algoritmo retropropagativo e a acurécia foi calculada por meio da
Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC). A acuracia dos modelos ficou entre
0,73 e 0,93. Essa variagéo foi explicada principalmente pelo buffer utilizado. O mapa de suscetibilidade
resultante do modelo de maior acurécia foi obtido com um buffer de 40 km para coleta de amostras de
ndo-ocorréncia. A maior distancia entre as amostras de ocorréncia e de ndo-ocorréncia facilita a
modelagem, uma vez que amplia as diferengas morfométricas entre os grupos amostrais. Destaca-se
também que mesmo utilizando amostras de treinamento em apenas uma das cinco areas, foi possivel

extrapolar o mapa de suscetibilidade para toda a regido do inventario de cicatrizes.
Palavras-chave: Amostragem; aprendizado de maquina; desastres naturais; atributos preditivos
ABSTRACT

Artificial neural networks (ANNs) have been used to identify areas susceptible to landslides and
constitute one of the most precise methods for this purpose. Several factors can interfere in the
performance of the models and their resulting maps (especially sampling). This article evaluated the
influence of sampling areas on landslide susceptibility modelling and the capacity for generalization and
extrapolation of data. Based on an inventory of scars, distributed in five areas of southern Brazil, non-
occurrence samples were defined by means of different buffers (2-40 km) in relation to the landslides,
making the samples occupy distinct relief units. A total of 16 morphometric attributes of the terrain

(extracted from a digital elevation model) were used as input variables of the model. Multilayered
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network training was carried out using a backpropagation algorithm and accuracy was calculated by
means of the Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (ROC). Model accuracy was
between 0,73 and 0,93. This variation was explained mainly by the buffer used. The susceptibility map
resulting from the model of greater accuracy was obtained with a 40-km buffer in order to collect non-
occurrence samples. The great distance between the occurrence and non-occurrence samples facilitates
the modelling, since it increases the morphometric differences between the sampling groups. The study
also highlights that even using training samples in only one of the five areas, a susceptibility map of the

entire region was extrapolated from the inventory of scars.

Keywords: Sampling; Machine learning; Natural hazards; Predictive attributes
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4.1 INTRODUCAO

Os desastres naturais sdo eventos naturais inesperados e/ou incontrolaveis de magnitude
incomum e que podem ameacar pessoas (Bokwa, 2013). Esses desastres vém recebendo
crescente atencdo de entidades publicas e instituicdes de pesquisa, devido principalmente, ao
aumento de suas ocorréncias e dos danos e prejuizos causados (Tominaga et al., 2009). Os
principais desastres naturais no Brasil sdo as inundages e os deslizamentos. De acordo com o
Relatdério The Human Cost of Weather Related Disasters do Escritério das Nac6es Unidas para
a Reducdo de Desastres e o Centro de Pesquisas de Epidemiologia em Desastres
(UNISDR/CRED, 2015), entre 1980 e 2010 ocorreram 146 desastres naturais e 4.948 mortes,
0 que coloca o Brasil em 13° quanto aos riscos de inundagdes e 14° quanto a deslizamentos.

Comumente, os deslizamentos ocorrem em paisagens de relevos ingremes e acabam por
causar danos e prejuizos sociais, ambientais e econémicos (Shahabi & Hashim, 2015; Huang
& Zhao, 2018; Steger & Kofler, 2019) em areas de ocupacdo humana. A fim de diminuir os
danos e prejuizos causados por esses desastres e realizar uma gestdo mais efetiva e focada na
reducdo dos riscos, no ordenamento territorial e no uso do solo, pesquisadores tem utilizado
mapeamentos de suscetibilidade, os quais tem se tornado um dos principais meios para
inventariar, mapear e classificar areas suscetiveis a ocorréncia desses eventos (Catani et al.,
2013; Goetz et al., 2015; Moosavi & Niazi, 2016; Gordo et al., 2019; Nguyen et al, 2019).

O uso de sistemas de informacdo geograficas (SIG) e sensoriamento remoto (SR),
juntamente com a aplicacdo de modelos empiricos, estdo entre as formas mais utilizadas e
aceitas no mapeamento de areas suscetiveis a deslizamentos. Entre os modelos mais utilizados,
destacam-se aqueles baseados em aprendizagem de maquina (AM) como as redes neurais
artificiais (RNA) (Kalantar et al., 2018; Zhu et al., 2018; Wang et al., 2019), que costumam
apresentar resultados coerentes com a distribuicdo dos eventos ocorridos. Estes modelos
extraem conhecimentos a partir de amostras de cicatrizes e passam por uma fase de treinamento.
As variaveis explicativas devem ser bem selecionadas a fim de gerar um treinamento adequado
e utilizar toda a sua capacidade de aprendizagem.

O processo de amostragem ¢é talvez a etapa mais importante na obtencdo do resultado
final. Comumente se usa a estratégia de amostragem 1:1 (Heckmann et al., 2014), definindo o
mesmo numero de amostras de ocorréncia e de nao ocorréncia. Apesar disso, distintas técnicas
sdo utilizadas para amostragens de ocorréncia e ndo ocorréncia. Nas amostras de ocorréncia, as
técnicas mais utilizadas sdo as que utilizam apenas o centroide das cicatrizes (Van Den
Eeckhaut et al., 2006; Xu et al., 2014; Chen et al., 2018), as que utilizam o local de ruptura
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(Steger et al., 2016; Hong et al., 2019) e as que utilizam todos o0s pixels presentes nas cicatrizes
(Petschko et al., 2014; Quevedo, 2019). As amostras de ndo ocorréncia também sdo de extrema
importancia. De acordo com Zhu et al. (2018), a boa escolha das mesmas pode suprimir a
superestimacao de suscetibilidade, permitindo maior capacidade de generalizacdo dos modelos.
Xiao et al. (2010) afirmam que ha 2 métodos comumente utilizados para gerar essas amostras,
um deles é a aleatoriedade e abrange toda a &rea de estudo, excluindo apenas regides
consideradas como de ocorréncia (Chen et al., 2017; He et al., 2019), o outro é o método buffer
controlled sampling (BCS), usado geralmente para delimitar uma distancia minima que a
amostragem de ndo ocorréncia deve ter em relacdo as amostras de ocorréncia, como
demonstrado em Yao et al. (2008) e Xie et al. (2018), que estipularam uma distancia minima
de 40 m e 300 m, respectivamente, a partir das amostras de ocorréncias. Destaca-se, no entanto,
que faltam estudos relativos a influéncia das distancias maximas no processo de modelagem a
deslizamentos.

Finalmente, a partir do inventario completo, é necessario definir a quantidade de amostras
utilizadas no treinamento e validacdo. Este € um dos maiores problemas encontrados na
confeccdo de bons mapas de suscetibilidade (Ada & San, 2018). A grande maioria dos trabalhos
pesquisados utiliza a propor¢éo de 70% das amostras para treinamento e 30% para validacéo
(Bui et al., 2016; Chen et al., 2017; Pham & Prakash, 2017; Rahmati et al., 2017; He et al.,
2019; Wang et al., 2019). Alguns autores utilizam 50% / 50% (Pradhan, 2013; Zézere et al.
2017; Pham et al., 2019), e outros 80% / 20% (Shahabi & Hashim, 2015; Shirzadi et al., 2018),
mostrando assim a grande variabilidade estatistica que pode ser usada, com influéncia direta no
resultado final dos modelos e em sua capacidade de generalizacéo.

A partir dessas consideragdes, o presente estudo tem como objetivo principal analisar a
influéncia das areas amostrais na capacidade de generalizacdo e extrapolacdo de modelos de

RNA para mapear areas suscetiveis a deslizamentos.

4.2 METODOLOGIA

4.2.1 Area de estudo

A érea de estudo (Figura 4.1) localiza-se nas bordas da unidade geomorfoldgica do
Planalto Meridional, ao sul do Estado de Santa Catarina e na regido central e nordeste do Estado
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do Rio Grande do Sul. Essa regido corresponde & denominada Serra Geral, caracterizada por
altitudes de até 1.400 m e acentuadas declividades.

Essa area constitui uma das maiores provincias de basaltos continentais do mundo (Neto,
2006). Dentre as rochas vulcanicas dominantes, destacam-se basaltos, andesitos e andesitos
basélticos (95%) seguidas de riodacitos e riolitos (5%) (Hartmann, 2014). Destaca-se ainda a
presenca de arenitos intercalados da Fm. Botucatu (Roisenberg & Viero, 2000; Machado,
2005). E descrita geomorfologicamente como a borda do Planalto Meridional, originada pela
erosdo diferencial e pela tecténica. Possui lineamentos estruturais em distintas direcdes, a
macroforma de seu relevo é do tipo falhado e os solos possuem espessura média de 50
centimetros (Betiollo, 2006).
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Figura 4.1. Localizagdo da area de estudo e das amostras de cicatrizes.

O clima da regido varia em funcdo de fatores como altitude e relevo e de acordo com
Rossato (2011), se enquadra em dois tipos distintos: um subtropical itmido com variacdo
longitudinal das temperaturas médias na regido centro norte e outro subtropical muito umido
com inverno frio e verdo fresco na regido a nordeste, juntamente na divisa de Estados entre Rio
Grande do Sul e Santa Catarina. As precipitacGes entre 0s meses de maio e outubro estdo
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associadas preferencialmente a passagem de sistemas frontais, formados pelo ingresso de
massas de ar frias, sendo mais volumosas e homogéneas sobre o Sul do Brasil, normalmente
ocasionando inundacg6es. Ja no verdo, costumam ocorrer precipitacdes localizadas, intensas e
de curta duracéo, devido ao deslocamento de sistemas convectivos formados na regiéo tropical,
normalmente sendo responsaveis por enxurradas em pequenas bacias e deslizamentos nas areas

mais declivosas.

4.2.2 Preparacao dos dados

A figura 4.2 mostra as etapas metodoldgicas adotadas no estudo, incluindo o inventério
de cicatrizes, a elaboracdo dos buffers e aamostragem, a extracdo de parametros morfométricos,
a modelagem matematica com RNA e a validacdo através da Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve (ROC).
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Figura 4.2. Fluxograma da metodologia utilizada.



25

4.2.3 Inventério de cicatrizes

Foi realizado o inventério de cicatrizes em 5 diferentes areas da Serra Geral, nas quais
havia o registro de um grande numero de cicatrizes de deslizamentos causadas por eventos
extremos de precipitacao entre os anos de 1995 e 2017, sendo elas:

- 0 vale do rio Féo, na Bacia Hidrogréfica do Taquari-Antas, localizado nos municipios
de Fontoura Xavier, Barros Cassal e Soledade, nomeado como &rea 0;

- 0 vale do arroio Forromeco, na Bacia Hidrografica do Cai, localizado nos municipios
de S&o Vendelino, Alto Feliz e Carlos Barbosa, nomeado como area 1;

- 0 vale do rio Mascarada, na Bacia Hidrogréfica do Sinos, localizado nos municipios de
Rolante, Riozinho e S&o Francisco de Paula, nomeado como &rea 2;

- 0 vale do rio Maquiné, na bacia hidrografica e municipio de Maquiné, nomeado como
area 3;

- 0 vale do rio da Rocinha, na Bacia Hidrografica do Ararangud, no municipio de Timbé
do Sul e Jacinto Machado, nomeado como area 4.

Para realizar o inventario, foram utilizadas imagens multitemporais do Google Earth Pro,
a fim de obter o maior nimero de cicatrizes na regido. As cicatrizes foram delimitadas a partir
de poligonos e transferidas para ambiente SIG, no qual foram convertidas para pontos, sendo
um ponto por cada pixel presente dentro das cicatrizes. Foram utilizados os pixels do Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM) com resolucao espacial de 90 m, mesma resolucdo adotada
para posterior confec¢éo dos atributos de terreno.

De acordo com Bui et al. (2016) o0 mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos é um
caso classico de classificacdo binaria, no qual a ocorréncia de um deslizamento é resultante do
valor 1 e a ndo ocorréncia de um valor 0. Seguindo esta logica, cada ponto gerado foi definido
como uma amostra de ocorréncia, num total de 1624 pontos de ocorréncia. Para as amostras de
ndo ocorréncia, gerou-se 0 mesmo montante de pontos, distribuidos de forma aleatoria no
terreno (com distancia minima de 150 m entre si para garantir que um pixel do MDE possua no
maximo uma amostra) e com limitacbes maximas de distancia, atribuidas atraves da criacao de
buffers com distancias de 2 km, 5 km, 10 km, 20 km, 30 km e 40 km das amostras de ocorréncia,

conforme demonstrado na figura 4.3.
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Figura 4.3. Exemplo de buffers utilizados para amostragem de ndo ocorréncia.

4.2 .4 Fatores condicionantes de deslizamentos

Foram utilizadas como entrada no modelo 16 atributos morfométricas do terreno (Figura
4.4), elaboradas no software SAGA-GIS 7.0 atraves da ferramenta Basic Terrain Analysis, a
partir do MDE SRTM com 90 m de resolucao (3 arc-seconds), sendo elas:

Elevation (ELV) representa as altitudes presentes na regido e € um parametro amplamente
utilizado em processos de modelagem. Sua variacdo tem efeito notavel em modelos de
suscetibilidade dependendo da regido (Nourani et al., 2014; Hong et al., 2016; Al-Najjar et al.,
2019).

Slope (SLP) é o angulo de inclinagdo da encosta e, assim como a elevacdo, é
constantemente utilizado para modelagens de suscetibilidade a deslizamentos, sendo muitas
vezes considerado o fator de maior relevancia para a modelagem (Lee & Min, 2001; Kavzoglu
et al., 2014; Nourani et al., 2014).

Analytical Hillshading (AHS) calcula o &ngulo em que a luz vinda da posi¢édo da fonte de
luz atingiria a superficie (Tarini et al., 2006).

Aspect (ASP) é a orientacdo ou direcdo da inclinagdo, com significativa importancia nos
processos de modelagem (Galli et al., 2008).

Channel Network Base Level (CNBL) considera-se a distancia vertical até o nivel do canal
de base da rede local. Para Bock & Kothe (2008), o CNBL ¢é essencial para a previsdo da
profundidade de solos hidromérficos influenciados pelo escoamento de aguas subsuperficiais e

subterraneas.
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Vertical Distance to Channel Network (VDCN) distancia vertical até a rede de drenagem,
expressa em metros (Moller et al., 2012). VValores mais baixos indicam maior proximidade com
a rede de drenagem e, consequentemente, menor suscetibilidade a deslizamentos (Samia et al.,
2017).

Longitudinal Curvature (LOC) refere-se a taxa de variagcdo de fluxo em &reas declivosas,
afetando a aceleracdo e desaceleragcéo do fluxo (Zevenbergen & Thorne, 1987; Chen et al.,
2017).

Cross-section curvature (CSC) A curvatura da superficie transversal a direcdo da
inclinacdo, influenciando velocidade de fluxo na superficie (Zevenbergen & Thorne, 1987).

Flow Accumulation (FAC) area de drenagem a montante de cada célula, possui relacéo
direta com a saturacdo do solo (Fernandes et al., 2004).

Topographic Wetness Index (TWI) estima a quantidade de umidade presente no solo (Al-
Najjar et al., 2019). Influencia diretamente nos processos de instabilidade de encosta devido a
pressao na dgua nos poros e diminuicdo da resisténcia dos solos (Kavzoglu et al., 2014).

Topographic Position Index (TPI) compara a elevacao de cada célula em um DEM para
a elevacdo média de uma vizinhanca especificada em torno dessa célula. (Guisan et al., 1999).
TPI positivos sdo locais maiores do que média de seu ambiente, enquanto TPI negativos
representam locais inferiores aos seus arredores. Valores proximos a zero sdo areas planas ou
com grandes inclinagdes (Weiss, 2001).

Convergence Index (CIN) calcula um indice de convergéncia/divergéncia em relacdo ao
escoamento superficial, os valores negativos correspondem a convergente, 0s positivos
correspondem as condic6es de fluxo divergentes (Koethe & Lehmeier, 1993).

Relative Slope Position (RSP) representando a posicao relativa da inclinagdo nas células
entre o fundo do vale e o topo (Samia et al., 2019).

Mass Balance Index (MIB) expressa o saldo entre deposi¢do ou liberacdo de massa nas
encostas (Zanin et al., 2017). Valores negativos de MBI desempenham &reas de deposicao
liquida, como depressdes e varzeas; valores positivos de MBI representam areas de erosao
liquida, como encostas, e valores de MBI proximos de zero indicam areas onde existe um
equilibrio entre erosédo e deposi¢do, como declives lentos e areas planas (Mdéller et al., 2008);

Valley Depth (VDP) representa a distancia vertical a uma rede de canais de nivel de base
sendo realizado pela interpolacdo entre a elevacéo desse nivel de base e a subtracéo desse nivel
de base das elevacgdes originais (Oliveira et al., 2019a).

LS Factor (LSF) representa o potencial de perda do solo pelas propriedades combinadas

comprimento e direcdo da inclinacdo (Hong et al., 2016). Pode ser um fator de alta importancia
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para suscetibilidade a deslizamentos e os valores mais altos representam terrenos com maior
declividade e maior comprimento de rampa (Samia et al., 2017; Oliveira et al., 2019a).

:
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Figura 4.4. Atributos morfométricos de terreno utilizados como entrada na modelagem.

Foi realizada uma anélise de correlacdo linear entre as variaveis independentes do modelo
(atributos do terreno) e a dependente (ocorréncia ou ndo ocorréncia de deslizamentos), a fim de
verificar preliminarmente quais atributos possuem maior influéncia no processo e quais séo
redundantes, e que se repetem sistematicamente entre duas ou mais variaveis de entrada.
Elaborou-se ainda estatisticas basicas (minima, média e maxima) de todas as amostras com
relacdo aos buffers, a fim de evidenciar a mudanca nos valores dos parametros conforme a area

de amostragem se distanciava das cicatrizes.

4.3 MODELAGEM E VALIDACAO

RNA é um dos metodos mais comuns utilizados na modelagem de deslizamentos (Kumar
et al., 2017). Vaérios estudos mostram sua utilidade e eficiéncia no mapeamento de
suscetibilidade a deslizamentos (Lee et al., 2004; Pradhan & Lee, 2010; Losasso & Sdao, 2018,
Kalantar et al., 2018, Oliveira et al., 2019a).
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No processo de modelagem foi utilizado um script de RNA, no software MATLAB, sendo
o0 treinamento realizado pelo método retropropagativo com mdaltiplas camadas (Rumelhart;
Hinton; Willians, 1986). Foi utilizada ainda uma série de validacao cruzada paralela a série de
treinamento para evitar o superajustamento do modelo e garantir sua capacidade de
generalizacdo. A proporcao de amostras foi estabelecida em 50% para treinamento, 25% para
validagdo cruzada e 25% para teste.

As amostras de treinamento e de validacdo cruzada, usadas em cada rodada da
modelagem, foram separadas para cada uma das cinco areas, isto €, o treinamento das RNA
considerou individualmente cada area amostral. Essa restri¢do no treinamento foi definida para
que fosse possivel analisar a capacidade de extrapolacdo dos modelos para toda a Serra Geral,
Sul do Brasil. Apenas as amostras de teste foram consideradas na totalidade da area de estudo.

Para a configuracdo inicial, o nimero de neur6nios na camada oculta da rede seguiu a
férmula n-2, em que n é o nimero de varidveis de entrada utilizadas na modelagem. Foi testado
0 aumento do numero de neurdnios de forma automatizada até um modelo com n+6 neurénios
na camada oculta, de modo a avaliar o0 aumento de desempenho dos modelos em funcdo da
maior complexidade do modelo e seus pesos sinapticos. Estabeleceu-se como nimero maximo
de ciclos de aprendizagem de 10.000 por iteracdo, a partir de testes iniciais. Devido a
inicializacdo de pesos aleatdria, executou-se 5 repeticdes em cada configuracdo do modelo.

Para validacdo, o indice de acuracia foi calculado por meio da curva ROC, analise baseada
na distribuicdo final de um método de classificacdo que diferencia previsdes corretas e falhas,
de acordo com uma tabela de contingéncia 2 x 2 (Cantarino et al., 2019), considerada como a
representacdo bidimensional de desempenho de um modelo.

Por fim, para analisar a influéncia das variaveis de entrada na saida dos modelos, foi
utilizado o algoritmo proposto por Oliveira et al. (2015), que calcula a importancia relativa dos
atributos de entrada por meio de pequenas perturbacdes nos valores das variaveis e medicdo da

sensibilidade destas na saida do modelo.

4.4 RESULTADOS

4.4.1 Analise de correlacéo e importancia das variaveis

A andlise de correlacdo linear dos atributos morfometricos (Tabela 4.1) serviu como pré-

selecdo para a modelagem com RNA. Atributos com correlacdo muito baixa com a variével
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dependente (ocorréncia ou ndo ocorréncia de deslizamentos) foram descartados do processo de

modelagem, resultando em maior agilidade no processo de treinamento da rede. Apés a

eliminacdo das variaveis menos correlacionadas, realizou-se ainda a verificacdo dos valores

minimos, médios e maximos (Tabela 4.2) das variaveis de entrada para todas as amostras,

separadas por buffers de ndo ocorréncia.

Class

2km

5km
10km
20km
30km
40km
Média

SLP AHS ASP CNBL

019 -0.04 -0.16
0.24 -0.06 -0.20
028 -0.07 -0.17
032 -0.08 -0.15
0.33 -0.06 -0.10
037 -0.07 -0.05
025 -0.06 -0.14

CsC
-0.13
-0.15
-0.15
-0.18
-0.18
-0.17
-0.16

LOC LSF TPI

-0.22 -0.17
-0.23 -0.18
-0.23 -0.17
-0.26 -0.21
-0.24 -0.19
-0.24 -0.19
-0.23 -0.19

TWI
-0.14
-0.22
-0.28
-0.30
-0.36
-0.39
-0.28

VDP
0.25
0.30
0.32
0.38
0.36

VDCN
-0.09
0.09
0.19
0.27
0.38

ELV
-0.18
-0.14
-0.05
-0.01
0.07

036 1042 014

0.33

021

-0.03

FAC
-0.02
-0.03
-0.04
-0.04
-0.05
-0.03
-0.04

CIN
-0.10
-0.10
-0.08
-0.11
-0.11
-0.10
-0.10

RSP
-0.24
-0.17
-0.08
-0.03
0.06
0.11
-0.06

MBI
-0.04
0.01
0.06
0.04
0.10
0.11
0.05

Tabela 4.1. Correlacdo linear entre atributos morfométricos e a variavel dependente do modelo.

SLP AHS CNBL CSC LOC LSF TPl TWI VDP VDCN ELV CIN RSP MIB

MIN 13 002 & gmm cemm 00 g OO 0 0 127 556 00
MEAN | 278 1.26 421 0000 0000 115 22 67 261 193 614 22 04 Occurrence
MAX | 590 218 823 0005 0004 438 204 169 628 664 1089 692 1.0

MIN 00 003 2 o007 o000y 90 03 00 0 0 75 666 00 Non
MEAN | 168  1.05 476 0000 0000 63 01 7.3 186 219 694 01 05 Oc;“;ﬁnce
MAX | 585 215 1123 0006 0005 283 293 178 654 772 1234 706 10

MIN 00 002 4 oo aem WD g 42 0 0 4 660 00 Non
MEAN | 135  1.00 513 0000 0000 48 01 76 172 167 681 00 05 00‘35”&;91”‘36
MAX | 561 205 1140 0005 0006 294 166 199 696 793 1233 833 10

MIN 00  0.00 5 e s 00 gpg O@ 0 0 769 00 -050 Non
MEAN | 11.8  0.97 505 0.000 0000 42 -02 80 168 138 04 04 008 Oclcgrmce
MAX | 584 243 1219 0007 0005 237 202 221 701 692 665 10 214

MIN 00 003 4 005 ooos 00 ,9g 45 0 0 -92.0 Non
MEAN | 102 0.93 508 0001 0000 34 02 82 152 114 0.3 chgm‘ce
MAX | 556 213 1218 0005 0005 312 206 211 675 733 80.0

MIN 00 004 2 0005 o005 00 1ge 44 0 0 -65.9 -0.39 Non

- - Occurrence

MEAN | 90 092 480 0000 oo 30 01 87 160 89 0.2 0.06 20 ki
MAX | 509 210 1243 0004 0004 283 150 224 689 805 845 2.09

MIN 00 005 aeis g OO g 46 0 0 0 -798 00 -051 Non

- - Occurrence

MEAN | 80 0.0 0000 oo, 27 01 91 160 78 526 02 03 006 prd
MAX | 455 204 0.005 0003 426 158 220 682 640 1318 783 10 215

Tabela 4.2. Valores minimos médios e maximos das variaveis de entrada, separados por buffer

de amostras de ndo ocorréncia.

A partir da analise da correlagéo e eliminacdo de atributos com valores muito baixos,

foram confeccionados graficos em formato boxplot (Figura 4.5) da distribuicéo dos valores de
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cada atributo para os pontos de ocorréncia e ndo ocorréncia, a qual permite inferir a maior
relevancia dos atributos para a ocorréncia de deslizamentos.

A separacdo entre as classes de ocorréncia e de ndo ocorréncia é facilitada pelo uso de
atributos do terreno que apresentam diferentes padrdes de valores entre as duas classes. Quanto
mais distintos os valores entre ocorréncia e ndo ocorréncia, mais importante o atributo se torna
na separagdo das areas suscetiveis. Ao analisar a Tabela 4.2, pode-se notar que os valores das
varidveis explicativas das amostras de ndo ocorréncia se distanciam das amostras de
deslizamentos a medida que aumenta o buffer de 2 para 40 km. Por exemplo, o atributo SLP,
que apresentou uma média de 8° nas amostras coletadas dentro do buffer de 40 km, chega a
16,8° quando o buffer é reduzido para apenas 2 km. Isto é, a reducdo do buffer fez com que as
amostras de ndo ocorréncia tivessem valores de declividade mais proximos dos valores
observados nas cicatrizes de deslizamentos, com media de 27,8°. O mesmo ocorreu com
atributos como AHS, LSF e TWI.
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Figura 4.5. Gréficos de boxplots com os parametros mais importantes para o buffer de 40 km.
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Os atributos do terreno que apresentaram maiores distingdes foram SLP, LSF e VDP,
corroborando com o resultado da correlagdo das amostras, na qual obtiveram maiores valores
(0,65, 0,65 e 0,33, respectivamente). O atributo SLP como um dos mais importantes confirma
0s resultados encontrados por Quan & Lee (2012), Kavzoglu et al. (2014), Hong et al. (2017).
Hong et al. (2016) concluiram que o LSF possui alta correlagio com a ocorréncia de
deslizamentos e ainda, Gameiro et al. (2019) e Quevedo et al. (2019) encontraram o VDP como
um dos parametros mais importantes para modelar a suscetibilidade na bacia do Rolante.

Valores de AHS, CNBL, CSC, LOC, TPI, TWI, VDCN e CIN também se apresentam
como atributos de distingéo entre as amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia. Entretanto, devido
aos valores muito proximos entre as amostras de ocorréncia e nao ocorréncia, esses atributos se
tornam menos efetivos na diferenciacao de areas suscetiveis a deslizamentos. Os atributos MBI,
RSP, FAC, ELV e ASP apresentaram correlacdes lineares menores do que 0,06, sendo
considerados pouco eficientes para diferenciar areas propensas.

A elevacao, atributo usado na maioria dos modelos de suscetibilidade e que, geralmente,
apresenta elevada importancia na composicdo do mapa final, ndo resultou em uma boa
separabilidade das classes de ocorréncia e de ndo ocorréncia a deslizamentos (Figura 4.5). Isso
se deve ao fato de terem sido incorporados eventos de deslizamentos em diferentes areas da
Serra Geral. Os valores de elevacdo da escarpa erosiva do planalto apresentam uma alta
variabilidade ao longo da area de estudo, fazendo com que os pontos de ruptura dos
deslizamentos apresentem diferencas altimétricas para cada uma das cinco areas. Nota-se ainda
que a importancia deste atributo reduz a medida que o buffer aumenta e novas unidades de
relevos sdo incorporadas nas amostras de ndo ocorréncia. I1sso se deve pelo fato de que com
areas mais distantes, os valores de elevacdo para as amostras de ndo ocorréncia acabam por ter
uma maior amplitude. Apesar disso, 0 modelo com maior acurécia atribuiu uma importancia
relativa consideravel para este atributo (Tabela 4.3), mostrando que mesmo ndo tendo bons
resultados na distin¢do por boxplots e na analise de correlacdo, o atributo da elevacédo ainda
deve ser considerado de importante influéncia na modelagem e mapeamento da suscetibilidade

a deslizamentos.

Atributo SLP  AHS CSC LOC LSF TPl TWI VDP VDCN ELV CIN RSP MBI

Importancia (%) 35 3 3 1 14 4 7 5 0 14 0 0 1

Tabela 4.3. Importéncia relativa de cada atributo no melhor modelo.
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4.4.2. Andlise de acurécia

A Tabela 4.4 mostra a melhor configuracdo de modelo de RNA (entradas e neurdnios na
camada oculta) para cada conjunto amostral (area de treinamento e buffer), sendo considerada
a acuracia nas amostras de testes de toda a Serra Geral. A Figura 6 compara visualmente os
resultados dos modelos destacados na Tabela 4.4 em um recorte da Serra Geral.

Buffer Areas da Serra Geral

Maquiné Rolante Forromeco Fao Timbé
2 km 0,788 0,759 0,813 0,810 0,791
5km 0,879 0,817 0,868 0,861 0,848
10 km 0,912 0,739 0,874 0,896 0,871
20 km 0,916 0,824 0,874 0,897 0,861
30 km 0,926 0,786 0,919 0,919 0,872
40km | 0,912 0,873 0,907 - 0,872
Tabela 4.4. Acuracia do melhor modelo, considerando apenas as amostras de teste, separados

por area de treinamento e buffer de amostras de ndo ocorréncia.

Nota-se uma clara influéncia da distancia das amostras de ndo ocorréncia para as areas
com deslizamentos no desempenho dos modelos. A medida que o buffer aumenta, foi observado
um gradativo aumento também no valor de acuracia, o que também ocorreu em estudos de
Oliveira et al. (2019b). Considerando um buffer de apenas 2 km, a acuracia dos modelos ficou
entre 0,759 e 0,813. Ao usar um buffer de 40 km, a acurécia foi de 0,872 (Timbé) a 0,931 (Fao).
Isso se deve ao fato de que quanto mais distantes as amostras de ndo ocorréncia estdo das
cicatrizes de deslizamentos, maior € a separabilidade entre as classes, uma vez que aumenta o
namero de amostras em outros compartimentos do relevo, resultando em valores de atributos
do terreno diferentes. Logo, quanto maior o buffer, menor a dificuldade para a RNA estabelecer
pesos sinapticos capazes de separar areas suscetiveis das demais.

As areas amostrais mais representativas para o mapeamento da suscetibilidade na Serra
Geral foram as do Maquiné, Forromeco e Fdo. Treinando as redes neurais com as amostras
dessas trés areas, obteve-se uma maior capacidade de extrapolacdo dos modelos para toda a
area de estudo, com acurécia dos melhores modelos superior a 0,9 considerando as amostras de
teste bem distribuidas em toda Serra Geral (Tabela 4.4). A explicacdo para isso € que as
cicatrizes identificadas nestas trés areas foram mais abrangentes no que tange o0s

compartimentos geomorfologicos e os atributos morfométricos, ainda que em menor nimero
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absoluto de deslizamentos. Nas regides de Rolante e de Timbé do Sul, as cicatrizes de
deslizamentos estdo mais concentradas no espaco, na sua totalidade em areas mais declivosas
e proximas da borda superior da escarpa erosiva, resultando em menor variabilidade dos indices
morfométricos. Consequentemente, isso induz o modelo a ser mais restritivo e com menor
capacidade de extrapolacdo para grandes areas. Isso fica claro na Figura 4.6, onde se observa
que os modelos treinados apenas com as amostras de Forromeco (Figura 4.6C) e Fao (Figura
4.6D), foram os que resultaram em mapas com maior abrangéncia das areas suscetiveis, em
contraponto aos mapas resultantes da calibracdo do modelo com as amostras de Rolante e de
Timbé do Sul.

Algumas estatisticas corroboram com essa afirmacdo. A elevacdo e a declividade média
das areas com ocorréncia de deslizamentos na Serra Geral foi de 614 m e 27,8°,
respectivamente. Em Timbé do Sul, por exemplo, os deslizamentos ocorreram em altitudes mais
elevadas (média de 692 m) e vertentes mais ingremes (média de 30,3°). Isso ajuda a explicar
porque esse modelo foi mais restritivo em relacdo as reas suscetiveis, tendo maior dificuldade
para produzir um mapa de areas suscetiveis com qualidade para toda a Serra Geral (Figura
4.6E). O modelo calibrado com as amostras de Rolante resultou também em um mapa restritivo
de éreas suscetiveis a deslizamentos (Figura 4.6B). Neste mapa, as areas suscetiveis ficaram
preferencialmente em locais com altitude maior (média de 1.000 m), proximo da borda superior
da escarpa do planalto. Por outro lado, considerando as amostras de Maquiné, os deslizamentos
ocorreram preferencialmente em altitudes em torno de 560 m e declividades de 28°. Esses
valores se aproximam do perfil geral das amostras da area de estudo, resultando em modelos
calibrados com maior capacidade de extrapolacdo e melhores indices de acurédcia quando
submetidos a teste em outras areas da Serra Geral.

Outro aspecto importante é que, na andlise visual dos mapas de suscetibilidade
apresentados na Figura 4.6, fica claro que dois ou mais modelos de RNAs, com valores
proximos e/ou superiores a 0,9 de acuracia, podem apresentar um padréo espacial bem diferente
entre si. Esse aspecto ja havia sido abordado no estudo de Oliveira et al. (2019a), que aplicou
modelos empiricos baseados na aprendizagem de maquinas para 0 mapeamento de areas
suscetiveis a deslizamentos. Esse resultado reforca a importancia da analise visual dos mapas
oriundos da aplicacdo de modelos matematicos, ainda mais quando estes sdao empiricos e se

baseiam exclusivamente na relagéo entre variaveis de entrada e a saida esperada.
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Figura 4.6. Comparacdo visual dos melhores modelos com amostras de treinamento de cada
area: (A) Maquiné; (B) Rolante; (C) Forromeco; (D) Féo; (E) Timbé do Sul.

O modelo com a maior média de acurécia foi treinado com as amostras do Féo e buffer
de 40 km, atingindo valor de 0,931 (Tabela 4.4). Apesar de ser uma das areas com menor
guantidade de cicatrizes, as amostras abrangem distintas caracteristicas do relevo, permitindo
gerar modelos mais representativos quando extrapolados para as areas adjacentes. Nesse
modelo foram excluidos os atributos ASP, CNBL e FAC, os quais tiveram correlagdo linear
proxima a 0. A partir desse modelo de maior acuréacia, foi gerado o mapa de suscetibilidade
para a Serra Geral (Figura 4.7) e, para melhor analise e visualizacdo, foi realizado uma
aproximagéo nas areas amostrais com presenca de deslizamentos, a fim de se analisar como

esse modelo se comportou nas areas de teste (Figura 4.8).
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Mapa de suscetibilidade a deslizamentos, na Serra Geral, sul do Brasil.

Figura 4.8. Suscetibilidade do melhor modelo para as areas amostrais
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Na Figura 4.8 fica claro o excelente ajuste do modelo, com mais de 90% de concordancia
na indicacdo da suscetibilidade nas areas utilizadas apenas para testar a qualidade do mapa final.
De modo geral, os locais com ocorréncia de deslizamentos foram devidamente destacados pelo
modelo, mesmo nas quatro areas em que o modelo ndo havia recebido informacGes para o
treinamento, reforcando a capacidade de generalizacdo e de extrapolacdo dos modelos de
RNAs, tanto para anélise a deslizamento quanto para outros tipos de modelagens, como
simulacdes hidrologicas Oliveira et al. (2014) e problemas estruturais (Aradjo, 2015)

Cabe destacar que, mesmo no pior dos modelos, a acuracia foi superior a 0,739. A maioria
dos testes resultou em acurécia superior a 0,85. Essas taxas de concordancia sao muito boas,
uma vez que o teste foi realizado incluindo areas bem distantes do local onde o modelo foi
calibrado. Além disso, as acuracias obtidas sdo compativeis e até mais eficientes quando
comparadas com outros estudos que aplicaram as RNAs, tais como Kalantar et al. (2018) e
Sameen et al. (2020) que obtiveram valores maximos de 0,79 na curva ROC, e também Rahmati
et al. (2017) e Zhu et al. (2018), os quais obtiveram acuracias maximas de 0,91 e 0,92,
respectivamente. Tudo isso comprova que a metodologia de usar combinados um inventario de
cicatrizes, um MDE e um modelo baseado em RNA pode ser aplicada com excelentes
resultados na identificacdo de outras areas suscetiveis a deslizamentos.

Por fim, deve-se salientar um aspecto importante em relacdo a afirmacdo de que os
modelos aqui apresentados foram capazes de extrapolar as areas suscetiveis para toda a Serra
Geral, Sul do Brasil. Ainda que os resultados apresentados corroborem com essa afirmacéo, é
importante mencionar de que essa extrapolacédo foi apenas de dominio espacial e ndo numérico
dos atributos morfométricos usados como entrada dos modelos. Isto é, constatou-se de que as
RNAs sdo capazes de gerar mapas de suscetibilidade a deslizamentos em grandes areas como
a do presente estudo, desde que o conjunto de treinamento (ainda que restrito espacialmente)
seja representativo do dominio dos valores dos atributos de entrada na totalidade da area. E
evidente que isso se aplica apenas para areas com relativa homogeneidade geomorfologica e
geoldgica, como afirmado também por Wang et al. (2020). Uma vez que nos afastamos da area
de treinamento, a tendéncia é de que essa homogeneidade diminua, alterando significativamente
0 dominio numérico dos atributos de entrada do modelo, reduzindo consideravelmente a sua

capacidade de extrapolacdo espacial e, consequentemente, a qualidade e exatiddao do mapa.



38

4.5 CONCLUSOES

A principal contribuicdo da pesquisa aqui apresentada foi ilustrar como a amostragem

afeta 0 mapeamento de areas suscetiveis a deslizamentos a partir da modelagem com RNAs,

bem como influencia na sua capacidade de generalizacéo e de extrapolagdo. A partir de dezenas

de aplicacbes das redes neurais, utilizando pequenas areas amostrais para treinamento, e

testando 0 modelo em outras areas adjacentes, foi possivel concluir que:

i)

i)

as varidveis de entrada mais relevantes no processo de modelagem foram a
declividade (SLP), o fator LS (LSF) e a elevacdo (ELV), ainda que o ultimo tenha
uma importancia reduzida em comparacdo com estudos que utilizaram essa
variavel em pequenas areas;

a acuracia dos modelos para 0 mapeamento das areas suscetiveis a deslizamentos
aumentou proporcionalmente a distancia (buffer) utilizada para obtencdo de
amostras de ndo ocorréncia, uma vez que, para buffers de apenas 2 km o melhor
modelo obteve acurécia de 0,813, enquanto que para um buffer de 40 km foi
obtido uma acurécia de 0,931. Isso significa que, quanto maior o buffer, menor a
dificuldade para a RNA estabelecer pesos sindpticos capazes de separar areas
suscetiveis das demais;

a representatividade das amostras interferiu significativamente na capacidade dos
modelos para extrapolar os resultados com qualidade para locais mais distantes.
As cicatrizes localizadas em areas mais representativas da Serra Geral, como as
observadas nas regides do Fao, Forromeco e Maquiné, foram mais eficientes no
processo de treinamento do modelo, resultando em maiores taxas de acerto
quando aplicado e testado em outras areas;

as RNAs, combinadas com um inventario de cicatrizes e um MDE, se mostraram
eficientes para a modelagem e o mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos,
além de terem demonstrado excelente capacidade de generalizacdo e de
extrapolacdo espacial. Essa conclusdo se refere a areas com relativa
homogeneidade geomorfoldgica, uma vez que a alteracdo do dominio numérico
dos atributos de entrada do modelo tende a reduzir consideravelmente a sua
capacidade de extrapolacédo espacial e, consequentemente, a qualidade e exatidao

do mapa de areas suscetiveis.
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CAPITULO 5: COMPARACAO ENTRE DISTINTAS AREAS DE AMOSTRAGEM NO
MAPEAMENTO DE SUSCETIBILIDADE A DESLIZAMENTOS COM REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS.

RESUMO

Os deslizamentos de terra podem provocar sérias consequéncias ambientais, econdémicas e sociais. O
uso de redes neurais artificiais (RNA) para 0 mapeamento desses deslizamentos tem se tornado mais
frequente a cada ano, sendo um dos métodos mais confidveis para tal. Entre os principais influenciadores
dos mapas gerados, destacam-se as areas amostrais, que influenciam diretamente no resultado final. Este
artigo se prop0s a avaliar critérios da amostragem de cicatrizes de deslizamento e modelagem por RNA
analisando a influéncia da distancia nos processos de amostragem, o uso de multiplos eventos de
deslizamento e a relagdo entre os atributos de terreno e os modelos de suscetibilidade. Para tal, foram
utilizadas 5 &reas amostrais na Serra Geral no sul do Brasil, buffers de distancia no processo de
amostragem de ndo ocorréncia e 16 atributos de terreno. O treinamento da rede de multiplas camadas
foi realizado pelo algoritmo retropropagativo e a acuracia foi calculada por meio da Area Under the
Receiver Operating Characteristic Curve (ROC). Os resultados mostraram que gquanto maiores as
distancias das coletas das amostras de ndo ocorréncia, maior serd a acuracia do modelo, sendo que os
melhores modelos foram obtidos utilizando um buffer de 40 km. Mostraram ainda que o uso de multiplos
eventos (full model) resultou em melhores resultados do que quando usado cada evento separadamente
(single model), obtendo acuracias de 0,954 e 0,931 respectivamente. Isso se deve principalmente pelo
fato de haver uma maior diferenciacdo entre as amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia quando se
utilizam multiplos eventos, facilitando assim a distin¢éo entre areas mais e menos suscetiveis. Entre 0s
atributos de maior destaque, ressalta-se a declividade, fator LS, elevagdo e profundidade de vale, os
quais obtiveram resultados de relacdo linear (R2) acima de 0,35, sendo, por isso, considerados de extrema

importancia para 0 mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos.
Palavras-chave: Amostragem; aprendizado de maquina; desastres naturais; atributos preditivos
ABSTRACT

Landslides can have serious environmental, economic, and social consequences. Using artificial neural
networks (ANN) to map these landslides is becoming more frequent every year, being one of the most
reliable methods for this. Among the prime influences on the generated maps, sample areas are
significantly interesting, since they directly influence the final result. This article aims to evaluate the

criteria for landslide scar sampling and ANN modeling by analyzing the influence of distance on the
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sampling processes, the use of multiple landslide events, and the relationship between terrain attributes
and susceptibility models. To this end, were used five sampling areas in the Serra Geral, southern Brazil,
distance buffers in the non-occurrence sampling process, and 16 terrain attributes. The training of the
multilayer network was carried out by backpropagation algorithm, and the accuracy was calculated using
the Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (ROC). The results showed that the greater
the distances of the non-occurring samples, the greater the accuracy of the model, with a 40 km buffer
resulting in the best models. They also showed that the use of multiple events (full model) produced
better results than each event used separately (single model), obtaining accuracies of 0.954 and 0.931,
respectively. This is mainly because there is greater differentiation between occurrence and non-
occurrence samples when using multiple events, thus facilitating the distinction between more and less
susceptible areas. Among the most prominent attributes, slope angle, LS factor, elevation, and valley
depth stand out, as their linear relation (R?) is above 0.35, and, therefore, considered of extreme

importance for mapping landslide susceptibility.

Keywords: Sampling; Machine learning; Natural hazards; Predictive attributes
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5.1 INTRODUCAO

Deslizamentos resultam de mudancas nas varidveis ambientais de determinada regiao,
com influéncia direta do ambiente (geologia, geomorfologia, declividade, etc.) e das atividades
humanas, podendo provocar consequéncias econdmicas e sociais (Pandey & Sharma, 2017;
Zhao et al., 2019). O mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos € de essencial importancia
para entender e prever futuros deslizamentos, contribuindo para a mitigacdo das suas
consequéncias e para o planejamento do uso e ocupacao, principalmente em areas de elevadas
altitudes e declividades (Yalcin, 2008; Chen et al., 2019).

Com o avanco de técnicas de Sistemas de Informagdes Geogréficas (SIG) e
sensoriamento remoto (SR), diversas metodologias para modelagem tém sido utilizadas para
mapeamentos de suscetibilidades. Entre as mais utilizadas estao a regresséo logistica (Yilmaz,
2009; Hong et al., 2015; Bui et al., 2016), pesos de evidéncia (Pourghasemi et al., 2012; Hong
et al., 2018a) e indice de estatistica (Regmi et al., 2014; Aghdam et al., 2016). Nos Ultimos
anos, as técnicas de aprendizado de maquina (AM) vém se destacando na geracao de modelos
de suscetibilidade a deslizamentos, com destaque para redes neurais artificiais (Chen et al.,
2017a; Oliveira et al., 2019a; Lucchese et al., 2020; Wang et al., 2020), arvore de decisao
(Oliveira et al., 2019a; Sachdeva et al., 2019;) e maquinas de vetores de suporte (Sachdeva et
al., 2019; Wang et al., 2020). Esses modelos funcionam extraindo conhecimentos a partir de
amostras previamente selecionadas e passam, antes de tudo, por uma fase de treinamento
através de varidveis explicativas, as quais devem ser cuidadosamente selecionadas a fim de
gerar um treinamento concordante e conseguir utilizar toda a capacidade de aprendizagem que
a técnica permite.

Como primeiro passo para utilizar esses modelos é necessario um inventario de
cicatrizes preciso e completo para a confeccdo de modelos confidveis (Gorum, 2019). Esse
inventario é empregado para realizar o processo de amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia dos
eventos e, comumente, se utiliza a estratégia 1:1 (Heckmann et al., 2014). Ainda no processo
de amostragem, muito se debate sobre as propor¢0es de amostras para treinamento e validagéo.
De acordo com Baeza et al. (2010) pelo menos 50% das amostras devem ser usadas para 0
treinamento do modelo a fim de se obter uma analise discriminante. O que ainda é pouco
discutido nesse processo € a abrangéncia das amostras de ndo ocorréncia. Quevedo et al. (2019)
afirmam que areas amostrais mais abrangentes resultam em melhores resultados de acuracia e
generalizacdo do que quando se utiliza amostras mais restritivas. Segundo Hong et al. (2019)

para um namero fixo de amostras de ndo ocorréncia, se 0 espaco de amostragem for pequeno,
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havera superestimagdo do modelo e, para intervalos de areas de amostragem de n&o ocorréncia
fixos, havera uma subestimacdo se o nimero de amostras for muito grande, mostrando a intensa
relacdo entre quantidade de amostras e espaco amostral. Oliveira et al. (2019b) observaram que
para mapeamentos de inundagdes, quanto maior a distancia de coleta das amostras de nao
ocorréncia, maior € a acuracia do modelo e que a proximidade entres amostras de ocorréncia e
de n&o ocorréncia torna os modelos mais restritivos e com menor capacidade de extrapolagéo.

Outro fator de destaque e que pouco é abordado em estudos de suscetibilidade a
deslizamentos é o conjunto amostral considerando distintos eventos. A grande maioria dos
estudos utilizam amostras de apenas uma area (Shirzadi et al., 2019; Sameen et al., 2019) ou
amostras histdricas de diferentes épocas e que ainda possuam registros (Van Den Eeckhaut et
al., 2012; Valenzuela et al., 2017; Wang et al., 2019). Com isso, ainda existem duvidas se a
ampliacdo do conjunto amostral, considerando multiplos eventos de deslizamentos em
diferentes &reas de uma mesma regido geomorfoldgica exerce uma influéncia significativa na
qualidade visual e na acuracia dos mapas de suscetibilidade a deslizamentos.

Como ultimo ponto pouco destacado nos processos de modelagem de suscetibilidade a
deslizamentos, ressalta-se a relacdo entre as RNAs e as variaveis de entrada. Mesmo com as
RNAs sendo modelos empiricos e complexos, com expressivas conexdes sinapticas e sendo
consideradas caixas pretas por muitos pesquisadores, é possivel analisar e interpretar 0s seus
resultados a ponto de identificar as relagdes entre os resultados finais da suscetibilidade e as
variaveis que foram usadas como entrada para os modelos?

Esta pesquisa se propde a avaliar critérios da amostragem de cicatrizes de deslizamentos
e da modelagem com redes neurais artificiais para 0 mapeamento de areas suscetiveis a
deslizamentos na Serra Geral, sul do Brasil. Entre as analises realizadas, destacam-se:

i) a definicdo de buffers para a coleta de amostras de ndo ocorréncia;

ii) a utilizacdo de simples ou maltiplos eventos de deslizamentos para o treinamento das
redes neurais;

iii) a avaliacdo da influéncia dos atributos do terreno (varidveis independentes) na

composicao do resultado final dos mapas de suscetibilidade.

5.2 METODOLOGIA

5.2.1 Area de estudo
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A érea adotada como estudo de caso (Figura 5.1), denominada Serra Geral, é
caracterizada por declives acentuados e altitudes de até 1.400 m. Localiza-se nas bordas do
Planalto Meridional, e tem sua origem na erosao diferencial e da tectdnica. Abrange a regido
central e nordeste do Estado do Rio Grande do Sul e o sul do Estado de Santa Catarina.

E constituida predominantemente por rochas vulcanicas, com destaques para basaltos e
andesitos, e pequenas porcdes de riolitos e riodacitos (Hartmann, 2014). Devido a sua grande
extensdo, e considerada uma das maiores provincias basalticas do mundo (Neto, 2006). Possui
lineamentos estruturais em distintas direc6es, relevo do tipo falhado e solos com média de 50

centimetros de espessura (Betiollo, 2006).

Landslides
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Figura 5.1 Area de estudo e localizacio das areas amostrais de cicatrizes a deslizamentos.

O clima da regido varia em funcédo de fatores como altitude e relevo e, de acordo com
Rossato (2011), se enquadra em subtropical umido com variagdo longitudinal das temperaturas
médias na regido centro norte e subtropical muito imido com inverno frio e verdo fresco na
regido a nordeste, juntamente na divisa de Estados entre Rio Grande do Sul e Santa Catarina.
O verdo é a epoca mais suscetivel a ocorréncia de deslizamentos em areas declivosas, quando

ocorrem precipitacfes localizadas, intensas e de curta duracéo.
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5.2.2 Conjunto de dados

A preparagdo dos dados contou primeiramente com a busca por eventos extremos
ocorridos na regido da Serra Geral, Sul do Brasil e que tivessem acarretado em consideraveis
deslizamentos. Foi confeccionado um inventario de cicatrizes de deslizamento utilizado como
entrada no processo de modelagem.

Foram utilizadas imagens SRTM (90 m) para confec¢do de um mosaico que abrangesse
toda a extensdo da &rea em estudo, e confeccionados atributos de relevo usados como valores
de ocorréncia e ndo ocorréncia das amostras de cicatrizes.

Foi utilizado um script de RNA contendo os valores dos atributos morfométricos
contidos em cada uma dessas amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia para a geragao de

modelos de suscetibilidade a deslizamento, os quais foram analisados através da curva ROC.

5.2.3 Inventario de cicatrizes

Um inventario de cicatrizes confiavel é de vital importancia para a analise de
suscetibilidade a deslizamentos (Jebur et al., 2014). Para realizacdo do inventario de cicatrizes,
foram utilizadas imagens multitemporais do Google Earth Pro, devido ao seu facil acesso e a
resolucéo espacial e temporal de suas imagens, as quais facilitam a identificacdo das cicatrizes.
Esse inventério foi confeccionado através das cicatrizes presentes em 5 areas amostrais na Serra
Geral (Tabela 5.1), nas quais ha o registro de cicatrizes de deslizamentos relacionados a eventos

de extrema precipitacdo entre 0s anos de 1995 e 2017:

Area Amostral Bacia Municipios Cddigo da
Hidrografica Area
Vale do rio Féo Taquari-Antas Fontoura Xavier/Soledade 0
Vale do arroio Cai S&o Vendelino/Alto 1
Forromeco Feliz/Carlos Barbosa
Vale do rio Sinos Rolante/Riozinho/S&o 2
Mascarada Francisco de Paula
Vale do rio Maquiné Maquiné 3
Maquiné
Vale do rio Ararangua Timbé do Sul/Jacinto 4
Rocinha Machado

Tabela 5.1 Localizagéo das areas amostrais de deslizamentos na Serra Geral.

Para delimitacdo das cicatrizes foram definidos poligono, transferidos para ambiente

SIG e convertidas para pontos, constando um ponto por cada pixel dentro das cicatrizes, com
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resolucdo espacial de 90 m, mesma resolucdo utilizada para a confeccdo dos atributos de
terreno.

Para Bui et al. (2016) o mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos é um caso
classico de classificacdo binaria, no qual a ocorréncia de um deslizamento é resultante do valor
1 e a ndo ocorréncia de um valor 0. Seguindo esta l6gica, cada ponto gerado foi definido como
uma amostra de ocorréncia, num total de 1638 pontos de ocorréncia, sendo 164 amostras na
area 0 (Fao), 60 na area 1 (Forromeco), 492 na area 2 (Rolante), 209 na area 3 (Maquiné) e 713
na area 4 (Timbé do Sul). Para as amostras de ndo ocorréncia, para cada area gerou-se 0
respectivo montante de pontos, resultando em 1638 pontos distribuidos de forma aleatdria no
terreno, com distancias minimas de 150 m entre si e com limitaces maximas de distancia,
atribuidas através da criagdo de buffers com distancias de 2 km, 5 km, 10 km, 20 km, 30 km e
40 km das amostras de ocorréncia, conforme figura 5.2. Ou seja, para cada buffer utilizado,

foram geradas 1638 amostras aleatdrias de ndo ocorréncia.

Figura 5.2 Exemplo de distancias de buffers utilizados para amostragem de ndo ocorréncia.

5.2.4 Fatores condicionantes de deslizamento
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De acordo com Jebur et al. (2014), ndo hd uma regra ou uma estrutura especifica para
selecéo e definigdo da importancia dos fatores condicionantes. Foram utilizados 16 atributos
morfomeétricos de relevo (Figura 5.3), extraidos através da ferramenta Basic Terrain Analysis,
no software SAGA GIS 7.0: elevation (ELV), slope (SLP), Analytical Hillshading (AHS),
aspect (ASP), channel network base level (CNBL), vertical distance to channel network
(VDCN), longitudinal curvature (LOC), cross-section curvature (CSC), flow accumulation
(FAC), topographic wetness index (TWI), topographic position index (TPI), convergence index
(CIN), relative slope position (RSP), mass balance index (MBI), valley depth (VDP) e LS factor
(LSF).

ELV 5 o CcNBL! T ..
< < < <
: 3 7 3 B,
% . bl o % o R
25 LT .?"5 A0 Gl T
%'--1.‘\;'" \w!‘ii\:‘. -\Iv'! gt -\0'0 s
LS S By S
< < < <
" - <1 '." .:;* -
s b ol N x pord S
SR e T v K S T
YA R VS R i e 5
e .. 200 2 PR
D’ Loc Ak TPI 5 g VOP
< < < <
3 5 K . 2 = 2 -
ki So b 4, LY %, %3t %, 2 3 N
?l’ oy "?’J“ g P e '_?’J,‘ Ty
W b, BT '\9'3433'-‘. b, T W E
B B A - )
3 ; :
csC CIN LSF 1:250,000
[R—
< < < < 0 15 3 6
. - 5 { $ m Landslides
2 2 - 3 - 3 >
* s % &) w, Ll : . '
T AT PR ’ PR3 : 2]

Figura 5.3 Atributos morfométricos de terreno utilizados como entrada na modelagem.

Atributos como ELV, SLP, ASP e TWI ja sdo amplamente usados para modelagens de
deslizamentos (e.g. Jebur et al., 2014; Chen et al., 2017b; Hong et al., 2018). Os outros atributos
tambem séo fatores que podem influenciar significativamente os modelos por se tratarem de
caracteristicas importantes do relevo. Esses atributos, assim como as cicatrizes, foram gerados
através de uma modelo digital de elevagdo com resolugdo de 90 m, padronizando assim todos
os dados utilizados para a modelagem. A tabela 5.2 mostra a estatistica descritiva basica de

cada atributo, contendo valores minimos, maximos, médios e desvios padrao.



ATTRIBUTES MIN MEAN MAX STD DEV.
ELV -1.0 452.6 1804 355.7
SLP 0.0 5.9 62.5 6.7
AHS 0.0 0.8 2.1 0.2
ASP 0.0 179.3 360 99.7

CNBL -1.0 398.5 1540 336.6
VDCN 0.0 54.1 880.7 77.6
LOC -0.01 -0.00 0.04 0.0
CSC -0.01 -0.00 0.01 0.0
FAC 7654 12577 25014 2300
TWI 3.5 9.6 27.0 3.8
TPI -61.6 -1.8 47 2.3
CIN -98.7 0.0 99.1 13.6
RSP 0.0 0.3 1 0.3
MBI -0.67 0.05 2.16 0.15
VDP 0.0 113.2 755.1 99.6
LSF 0.0 1.8 133.4 2.7
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Tabela 5.2 Valores estatisticos dos atributos morfométricos de terreno.

Apds a confeccdo desses atributos, muitos estudos realizam uma analise para saber
como 0s mesmos se relacionam com as variaveis de entrada do modelo (amostras de ocorréncia
e ndo ocorréncia), utilizando métodos como correlacdo de Pearson (Bui et al., 2016; Wang et
al., 2020; Lucchese et al., 2020). A fim de agilizar e melhorar o processo de modelagem foi
utilizado a andlise de correlacdo de Pearson para identificar os atributos menos correlacionados

com as amostras de ocorréncia e ndo ocorréncia e exclui-los do processo de modelagem.

5.2.5 Modelagem e validacao

As RNA vém sendo amplamente utilizadas para a modelagem de deslizamentos. Varios
estudos revelam a utilidade e eficiéncia dessas redes no mapeamento de suscetibilidade (Chen
et al., 2017a; Kalantar et al., 2018; Oliveira et al., 2019a).

No processo de modelagem foi utilizado um script de RNA, no software MATLAB,
com treinamento realizado pelo método retropropagativo com multiplas camadas (Rumelhart;
Hinton; Willians, 1986). A fim de evitar o superajustamento do modelo, foi utilizada uma séria
de validacéo cruzada paralela a série de treinamento. As propor¢6es de amostras correspondem
a 50%/25%/25%, treinamento, validagdo cruzada e teste, respectivamente.

O processo de treinamento e validagdo cruzada foi realizado em 2 etapas. Na primeira
etapa, em cada rodada da modelagem, as amostras foram separadas para cada uma das cinco

areas amostrais e cada um dos seis buffers. O treinamento das RNA considerou cada area
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amostral e seus buffers individualmente, gerando um total de 150 modelos, mostrando como
cada &rea amostral se comporta quando extrapolada para toda a regido em estudo. Na etapa
seguinte, as amostras das cinco areas foram utilizadas conjuntamente no processo de
treinamento, ampliando a variabilidade dos parametros utilizados. Nessa etapa, foram gerados
30 distintos modelos, referentes apenas aos seus respectivos buffers, mostrando o
comportamento de cada um quando utilizados com amostras de ndo ocorréncia em diferentes
distancias de coleta.

Para a configuracao inicial, o nimero de neur6nios na camada oculta da rede seguiu a
férmula n-2, em que n é o nimero de varidveis de entrada utilizadas na modelagem. Foi testado
0 aumento do numero de neurdnios de forma automatizada até um modelo com n+6 neurdnios
na camada oculta, de modo a avaliar o0 aumento de desempenho dos modelos em funcdo da
maior complexidade do modelo e seus pesos sinapticos. Estabeleceu-se como nimero maximo
de ciclos de aprendizagem de 10.000 por iteracdo. Devido a inicializacdo de pesos aleatoria,
executou-se 5 iteragdes em cada configuracdo do modelo.

No processo de validacdo, a acuracia foi calculada através da curva ROC, a qual de
acordo com Jaafari et al. (2019) é o procedimento cientifico mais popular para validar a
eficiéncia de predicdo de modelos, sendo utilizado para estudos de inundagdes (Hong et al.,
2018a; Termeh et al., 2018) incéndios (Nami et al., 2018;) e deslizamentos (Chen et al., 2019;
Oliveiraetal., 2019a). A curva ROC é uma andlise baseada na distribuicéo final de um método
de classificacdo que diferencia previsoes corretas e falhas (Cantarino et al., 2019), considerada
como a representacdo bidimensional de desempenho de um modelo.

Utilizou-se ainda o indice de contribuico relativa (RCI), proposto por Oliveira et al.
(2015) o qual nos d& os valores de importancia atribuidos pela RNA para cada uma das variaveis
independentes. Esse indice é calculado através da divisdo do indice de contribuicdo (IC) pela
soma do IC sobre todas as entradas do modelo e é um método para avaliar e definir variaveis

mais e menos importantes para cada caso.

5.3. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.3.1 Inventario de cicatrizes e morfometria das areas amostrais

O mapeamento de cicatrizes de deslizamentos ocorrido na Serra Geral do Sul do Brasil
resultou em 1210 cicatrizes, sendo 121 no vale do Fao, 53 no vale do Forromeco, 338 em
Rolante, 229 em Maquiné e 469 em Timbé do Sul. A tabela 5.3 mostra as areas médias atingidas

por cicatrizes e os valores dos atributos morfométricos mais importantes.
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Quando transformadas em amostras de ocorréncia, foram encontradas 1638 amostras.
Essa mesma quantidade de amostras foi gerada para serem usadas como amostras de nédo
ocorréncia, resultando em 3276 amostras. Como foram gerados seis diferentes buffers de
distancia e em cada um foi gerado 0 mesmo montante de amostras de ndo ocorréncia, o trabalho

total resultado em 9828 amostras de ndo ocorréncia.

OCCURRENCE

Ar'\é'ae?ﬂa) Arga(’;]a) ELV | SLP | LSF | VDP
FAO 0.22 10| 477.35| 2210 9.10]| 18455
FORROMECO 0.23 12| 437.08| 2357| 949 21001
ROLANTE 0.34 40| 59013 | 2652 | 11.49| 307.93
MAQUINE 0.21 25| 550.25| 28.44| 1248 | 266.54
T”\g%'lé_Do 0.56 6.1| 692.26| 3027 | 11.87| 248.91

Tabela 5.3 Descricdo das areas e atributos morfométricos mais importantes nas amostras de

cicatrizes

Nas regiGes de Timbé do Sul e Rolante ocorreram 0s eventos de precipitacdo mais
extremos, tanto devido ao nimero de cicatrizes presentes quanto a sua dimensdo. Em Timbé do
Sul, a &rea média das cicatrizes é de 0,56 ha e a maior atinge 6,1 ha. Em Rolante, esses valores
sdo de 0,34 e 4,0 ha, respectivamente. Fdo, Forromeco e Maquiné obtiveram médias
semelhantes, entre 0,21 e 0,23 ha, destacando apenas que em Maquiné a maior das cicatrizes
ocupa 2,5 ha, enquanto em Fao e Forromeco atingiu 1,0 e 1,2 ha.

Além dos eventos extremos em si, 0s valores de ELV e SLP também influenciaram na
guantidade e dimens@es das cicatrizes. As regifes de Timbé, Maquiné e Rolante, que possuem
maiores quantidades e tamanho de cicatrizes, sdo também as que possuem grande distingdo em
sua ELV e SLP, quando comparadas com F&o e Forromeco. Nos 3 primeiros, a ELV variou de
559 até 692 m, e a SLP acima de 26.5°. Nos outros 2, a ELV néo superou os 480 m e as
declividades médias foram de 23.5°. Isso demonstra que a morfometria do relevo esta
intimamente ligada aos deslizamentos, tanto quanto a intensidade do evento de precipitacéo que

possa ter ocorrido.
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As médias dos atributos (tabela 5.4) séo fatores essenciais para entender o resultado
final do modelo pois explicam a grande diferenga entre eles, de acordo com os valores usados
para treinamento.

O atributo SLP, para o modelo do Féo, apresentou valor médio de 22°, enquanto o
modelo total obteve uma média de 25°. Isso pode explicar a razdo do modelo do F&o possuir
mais areas suscetiveis nas regides de declive, pois ele considerou declividades menores como
mais suscetiveis a haver deslizamentos, enquanto o modelo total, com média maior, restringiu
0 modelo a mapear apenas regides com declividades médias de 25. Apesar de a declividade ser
um dos fatores mais importantes para modelagem de suscetibilidade a deslizamentos (Pradhan
& Lee, 2010), e Meten et al. (2015) afirmarem que quanto maior a declividade, maior sera a
suscetibilidade de movimentacdo de material nas vertentes, deve-se tomar cuidado ao analisar
os seus valores. Altas declividades nem sempre sdo um indicio de area suscetivel a

deslizamentos.

Tabela 5.4 Médias dos atributos em cada um dos melhores modelos para as amostras de

ocorréncia.

BEST SINGLE BEST FULL

MODEL MODEL

Mean Mean

SLP 22,10 25,87
AHS 1,13 1,16
CSC -0,00 -0,00
LOC -0,00 -0,00
LSF 9,18 10,71
TPI -3,37 -2,55
TWI 7,31 6,99
VDP 184,55 246,79
VDCN 63,02 160,33
ELV 477,35 547,26
CIN -4,25 -2,75
RSP 0,26 0,38
MBI 0,01 0,09
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O LSF teve 0 mesmo comportamento do SLP. Isso se deve ao fato de serem 2 atributos
semelhantes de terreno, sendo que a declividade é utilizada no célculo do LSF. Para Quevedo
et al. (2019) devido a SLP e LSF serem altamente correlacionados, possuindo informacdes
comum entre eles, ambos tendem a agir da mesma forma no processo de modelagem e muitas
vezes, quando um desses fatores obtém uma elevada importancia, o outro terd uma relevancia
menor em todo 0 processo.

Cabe ressaltar ainda o atributo VDP, que também obteve maiores valores médios no full
model. Apesar de ter sido apenas o quinto atributo mais importante na escala da RNA, para o
modelo de amostras totais esse atributo foi o terceiro de maior influéncia, ficando abaixo
somente de SLP e ELV. Ele demonstra que profundidades de vale menores também sdo de
significativa importancia nos processos de deslizamentos.

A ELV, assim como SLP, é um dos mais eficazes atributos para esse tipo de modelagem
(Kawabata & Bandibas, 2009; Chen et al., 2017a). Assim como o SLP, a ELV teve vital
importancia na confecgdo desses modelos. O modelo do Féo apresentou médias mais baixas
desse atributo, variando em torno de 477 m e classificando como suscetiveis regides mais
baixas, o inverso do que ocorreu no modelo total, onde as elevacdes foram de 547 m. Essa
variacdo fica clara no single model, onde em certas regifes da area de estudo foram amplamente
classificadas como suscetiveis, mesmo tendo caracteristicas de altitudes moderadas, baixas

declividades e amplas redes de drenagem.

5.3.2 Selecdo dos atributos

Os atributos foram analisados através da correlacdo de Person (tabela 5.5), sendo que 0s
resultados variam de -1 a 1. Quanto mais proximo do 0, menor a correlacdo entre o atributo e a
ocorréncia de deslizamentos, ou seja, menor é a sua influéncia no processo de deslizamento.
Com isso, estabeleceu-se valores entre -0,8 e +0,8 como limiar de escolha entre os atributos,
resultando que os valores de correlacdo entre -0,8 e +0,8, foram excluidos do processo de

modelagem.

OCURRENCE

2km 5km 10km 20km 30km 40km Média

SLP 0,49 0,60 0,64 0,69 0,73 0,75 0,65
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AHS 0,19 0,24 0,28 0,32 0,33 0,37 0,25
ASP 004 -006| -007| -008/ -006] -0,07 -0,06

CNBL -016| -020[ -0,17| -015] -0,10] -0,05 -0,14
CSC -013| -015| -0,15] -0,18[ -0,18] -0,17 -0,16
LOC -022| -023] -023] -026| -024] -0,24 -0,23
LSF
TPI -017| -018| -0,17] -021| -0,19] -0,19 -0,19
TWI 014 -022] -0,28] -030] -036| -0,39 -0,28
VDP 0,25 0,30 0,32 0,38 0,36 0,36 0,33

VDCN -0,09 0,09 0,19 0,27 0,38 -j
ELV -0,18| -0,14] -0,05] -0,01 0,07 0,14 -0,03
FAC -002| -0,03] -0,04] -004] -0,05] -0,03 -0,04
CIN 0,10/ -0,00/ -0,08] -0,11| -0,11| -0,10 -0,10
RSP -024| -017| -0,08 -0,03 0,06 0,11 -0,06
MBI -0,04 0,01 0,06 0,04 0,10 0,11 0,05

Tabela 5.5 Coeficientes de correlacdo linear das variaveis independentes com a variavel

dependente do modelo (ocorréncia ou ndo ocorréncia de deslizamentos), por buffer.

Dentre os 16 atributos gerados, 2 deles se destacam positivamente, tendo 0os maiores
resultados de correlacdo e para todos os buffers, e 2 se destacam negativamente, ndo tendo
praticamente nenhuma relagdo com os deslizamentos.

Os atributos mais correlacionados foram SLP e LSF, tendo resultados praticamente
iguais em todas as analises e atingindo uma correlagdo média de 0,65, resultados semelhantes
ao encontrados por Gameiro et al. (2019) e Lucchese et al. (2020). Cabe destacar também que
os atributos AHS, CSC, LOC, TPI, TWI, VDP, VDCN e CIN estiveram presentes em todos 0s
processos de modelagem, por resultarem em valores de correlagdo sempre superiores aos
limites pré-estabelecidos, indicando que sdo ainda atributos a serem considerados nas analises
de suscetibilidade a deslizamentos.

Atributos como FAC, ASP e MBI ndo se mostraram de grande valia para a analise de
suscetibilidade, visto que ndo foram considerados como correlacionados na maioria dos

modelos, sendo apenas o MBI utilizado nos modelos com distancias de 30 e 40 km. A ELV,
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atributo utilizado em praticamente todos os estudos de suscetibilidade a deslizamentos,
apresentou variages conforme os buffers utilizados. Este atributo se mostrou eficaz ao ser
utilizado para pequenas areas (2 e 5 km) e também para grandes areas (40 km) mas nédo se
mostrou eficaz quando utilizado em distancias moderadas. 1sso esta relacionado em grande
parte a grande variabilidade altimétrica presente em algumas regiGes da Serra Geral, mesmo
que em espagos reduzidos, o que faz com que a amplitude dos valores de ndo ocorréncia varie

muito em distintas regides.

5.3.4 Andlise e comparacao dos modelos

Para comparacdo dos modelos, foi confeccionada a matriz de confuséo, a qual indica 0s
valores dos verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) e
verdadeiros negativos (VN). Os VP mostram o valor do nimero de pixels que foram
classificados corretamente como suscetiveis enquanto FP sdo os pixels classificados
erroneamente como suscetiveis. VN € o nimero de pixels classificados corretamente como nao
suscetivel e FN aqueles classificados incorretamente como ndo suscetivel. A tabela 5.6 mostra
os valores de VP, FP, FN e VN para todos os modelos com amostrais totais e também o indice
de acuracia global e o indice de recall. A tabela 5.7 fornece as mesmas informacoes, s6 que
para 0s melhores modelos de cada uma das areas em particular. Através da matriz de confuséo,

foi possivel calcular também a AUC de cada um dos modelos.

GLOBAL

MODEL VP (%) FP(%) FN(%) VN(%) lcuracy RECALL

2 km full 36,69 13,31 836 41,64 0,783 0,814
5 km full 39,26 10,74 540 44,60 0,838 0,879
10 km full 41,61 8,39 443 4557 0,871 0,903
20 km full 43,35 6,65 354 46,46 0,898 0,924
30 km full 43,47 6,53 171 4829 0,917 0,962
40 km full 44,84 5,16 1,43 4857 0,934 0,968

Tabela 5.6 Indicadores de acurécia global e erros de omissao e comissao para 0s modelos com
amostras totais. VP = verdadeiro positivo; FP = falso positivo; FN = falso negativo; VN =

verdadeiro negativo.

GLOBAL
MODEL VP (%) FP (%) FN (%) VN (%) ACCURACY RECALL
Maquiné | 42,98 6,93 4,80 45,29 0,882 0,899
Rolante | 41,88 8,05 6,57 43,49 0,853 0,864
Forromeco \ 41,48 8,41 5,97 44,14 0,850 0,874
Féo 42,26 7,64 1,98 48,11 0,903 0,955
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Timbé \ 46,17 3,83 3,56 46,44 0,926 0,928
Tabela 5.7 Indicadores de acuracia global e erros de omissdo e comissdo para 0os melhores

modelos com amostras de cara area. VP = verdadeiro positivo; FP = falso positivo; FN = falso

negativo; VN = verdadeiro negativo.

Nota-se que os dois melhores modelos foram os que tiveram valores mais baixos de FN,
0 que significa que foram os modelos que tiveram menor quantidade de pixels classificados
incorretamente como ndo suscetivel. Esse dado é de extrema relevancia pois mostra atraves de
valores a quantidade de pixels que sdo suscetiveis, mas que o modelo acabou classificando
como nao suscetivel. No melhor modelo com amostras especificas, denominado de single model
e que corresponde ao modelo F&o 40 km, a taxa de FN foi de 1,98%, ou seja, menos de 2% dos
pixels da imagem foram classificados erroneamente como ndo suscetiveis. Para o melhor
modelo com amostras totais, denominado de full model, esse valor foi menor ainda, atingindo
1,43% dos pixels da imagem. Ressalta-se ainda que essa porcentagem de pixels errados
apresentou queda significativa conforme se aumentou o buffer de distancia, mostrando que
areas de coleta mais distancia favorecem a confeccdo de melhores modelos. Cabe salientar
também que apesar da distancia influenciar positivamente nos valores de pixels corretos, as
amostras de ocorréncia também possuem influéncia, como no caso de Rolante, que mesmo com
um buffer de 40 km, acarretou em um modelo com muitos FN e FP, devido a pouca
representatividade que suas amostras de ocorréncia tem quando comparadas com as outras
regides e com toda a area da Serra Geral em analise.

Percebe-se também um aumento gradativo da acuracia global e do recall conforme se
aumentou a distancia da coleta das amostras de ndo ocorréncia, demonstrando que quanto mais
distante a coleta é feita, mais representativas sdo as amostras e modelos mais precisos sdo
gerados. Os maiores valores desses indices foram para o full model, atingindo 0,934 e 0,968,
respectivamente. Nos modelos com amostras de cada area, o single model foi o que obteve o
maior recall, com 0,955, entretanto, quando se analisa a acuracia global, o modelo de Timbé
foi 0 que obteve maior valor.

Para cada modelo, foram realizadas 5 iteracdes, assim cada regido de buffer gerou 5
distintos modelos, num total de 30 para cada area amostral e 30 para a area total. A cada nova
iteracdo, a inicializacdo do modelo era feita de forma diferente, gerando assim distintos
resultados. Para padronizacdo dos modelos, foi calculada a média das acurécias das iteracoes,

0 que resultou em uma acuracia geral para cada modelo.
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Percebe-se uma influéncia marcante da distancia no desempenho dos modelos, tanto
visualmente quanto estatisticamente. Na andlise da curva ROC, as acuracias médias dos
modelos (Tabela 5.8) de amostras totais variaram de 0,847 (modelo 2 km) até 0,954 (modelo
40 km), enquanto com o uso de amostras separadas, os valores ficaram entre 0,872 (Timbé —
40 km) e 0,931 (F&o — 40 km). Isso ressalta a qualidade de ambas as técnicas no processo de
modelagem, mas evidencia que acuracias melhores podem ser obtidas quando se utiliza um
conjunto amostral com todas as areas juntas, além de serem melhor distinguidos e analisados
visualmente, gerando mapas com menos ruidos e mais acertos. Apesar disso, o resultado com
amostras do F&o se mostrou bem semelhante, estatisticamente, com os resultados quando se
utilizou todas as amostras. Isso indica uma boa capacidade de extrapolagéo espacial das RNA
guando os dominios dos valores de entrada dos atributos morfométricos sao respeitados, ou
seja, a extrapolacdo ocorre de maneira eficiente em areas com caracteristicas geoldgicas e
geomorfoldgicas mais homogéneas.

Salienta-se que os melhores modelos utilizaram amostras de ndo ocorréncia mais
distante, assim como também ocorreu em estudos de Oliveira et al. (2019b). Isso indica que
guanto mais distante o buffer, mais facilidade a RNA tera para discernir entre areas suscetiveis

e ndo suscetiveis, aumentando assim a acuracia dos modelos.

BUFFER AREAS DA SERRA GERAL

Maquiné Rolante | Forromeco Fao Timbé | Area Total
2 KM 0,788 0,759 0,813 0,81 0,791 0,847
5 KM 0,879 0,817 0,868 0,861 0,848 0,902
10 KM 0,912 0,739 0,874 0,896 0,871 0,932
20 KM 0,916 0,824 0,874 0,897 0,861 0,947
30 KM 0,926 0,786 0,919 0,919 0,872 0,942
40 KM 0,912 0,873 0,907 0,931 0,872 0,954

Tabela 5.8 Acuracias médias dos modelos, considerando apenas as amostras de teste, separados

por area de treinamento e buffer de amostras de ndo ocorréncia.

Conhecendo o melhor modelo de cada &rea, realizou-se a quantificacdo (em km?) das
regibes com alta suscetibilidade a deslizamento (Tabela 5.9). Através disso, nota-se que 0S
modelos de Forromeco e Fdo foram altamente abrangentes, classificando como suscetivel

11.647 km? e 13.191 km? respectivamente. Enquanto isso 0 modelo mais restritivo de todos foi
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utilizando amostras de Timbé, com 2.634 km?2 de area suscetivel. Os modelos de Maquiné,
Rolante e com amostras totais foram os intermediarios, com &reas suscetiveis de 5.324, 8.968
e 5.596 km2, respectivamente. Apesar de Rolante ficar mais préximo da média geral entre todos
0s modelos, a falta de representatividade de suas amostras fez com que o modelo ndo fosse
eficaz, tanto com relacdo a acuracia quanto espacialmente. Ressalta-se ainda que o modelo com
amostras totais, o qual atingiu a maior acurécia, foi um modelo restritivo, limitando as &reas
suscetiveis principalmente a metade superior das escarpas da Serra Geral, local onde a maioria
dos deslizamentos realmente acontecem.

MODEL Maquiné Rolante Forromeco Fdo  Timbé Total
Area (km?) \ 5324 8968 11647 13191 2634 5596
Tabela 5.9. Area com elevada suscetibilidade a deslizamento para cada um dos melhores

modelos.

A Figura 5.4 mostra os melhores modelos de cada buffer nas respectivas areas onde
foram extraidas as amostras de ocorréncia. Nota-se uma melhor eficiéncia visual nos modelos
com buffers mais distantes, devido ao fato de serem mais abrangentes na questdo dos valores
de atributos utilizados, tendo uma maior variacdo nesses valores e, consequentemente,
facilitando a distin¢do entre as areas suscetiveis pelas RNA. Ressalta-se que esses modelos com
buffers mais distantes apresentam menos “ruidos” em pequenas areas proximas a escarpa da
Serra Geral, s&o menos restritivos e evidenciam um maior grau de suscetibilidade nas regides

onde ha o registro de deslizamentos.

1:150,000

! — — KT
20 3 6 12

Rio Grande do Sul
Santa Catarina
(7% Landslides
Susceptibility
o High
Low

Figura 5.4 Comparagéo entre os modelos que utilizaram amostras totais.
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A Figura 5.5 compara os 2 melhores modelo de cada técnica utilizada e destaca as 5
areas de deslizamentos utilizadas para as amostragens. Percebe-se claramente o efeito visual
em cada um dos modelos gerados. O single model, apresenta um mapa mais ruidoso com
relacdo a suscetibilidade, registrando como suscetiveis regides com baixa ou nenhuma presenca
de deslizamentos. Enquanto que o full model, mostra um mapa mais limpo e mais restritivo, se
comparado ao com amostras do Fao. Isso se deve, em grande parte, aos valores dos atributos

que foram utilizados para confeccao desses modelos, conforme mostrado na Tabela 5.5.

(3 Landslides

@ Rio Grande do Sul
{5] Santa Catarina

Susceptibility
- High

- Low

Figura 5.5 Comparacdo das areas de cicatrizes entre os melhores modelos: A) melhor modelo

com amostras separadas, single model; B) melhor modelo com amostras conjuntas, full model.

Ainda para analisar as semelhancas e diferengas entre os dois melhores modelos, foi
realizada uma algebra de mapas a fim de encontrar as areas que mais se sobressairam em cada
um dos modelos. Foi aplicada a subtracdo do full model pelo single model (Figura 5.6). Essa
algebra de mapas resultou em um mapa com valores entre -1 e 1. Quanto maior o valor, maior
é a suscetibilidade a deslizamentos de acordo com o full model. Quanto menor o valor, maior é
a suscetibilidade de acordo com o single model. Se os resultados sdo préximos a 0, significa

que a suscetibilidade dos dois modelos foi a mesma.
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Foram realizadas ainda 10 aproximacdes para evidenciar as diferencas entre os modelos,
sendo as 5 regides onde foram encontradas cicatrizes de deslizamento (0, 1, 2, 3, 4 — Fao,
Forromeco, Rolante, Maquiné e Timbé, respectivamente) e 5 regides sem cicatrizes (5, 6, 7, 8,
9) e escolhidas para evidenciar a eficacia dos modelos em diferentes regides da Serra Geral.

1:1,400,000
— — KM
0 15 30 60

Legend

Susceptibility S} Main Water Bodies

| High:: 0.570 Santa Catarina
B Low 1 -0.699 Rio Grande do Sul

Figura 5.6 Subtracéo entre o full model e o single model.

O modelo gerado apresenta maior predominancia dos valores positivos, indicando que
o full model atingiu valores maiores de suscetibilidade em distintas regides. A presenca dos
valores positivos tem amplo destaque principalmente nas porg¢des intermediarias da Serra Geral,
ressaltando que sdo areas muito suscetiveis a deslizamentos. Em areas de maiores altitudes e
baixas declividades (4, 5 e 6) como a escarpa em Santa Catarina, e nos fundos de vales e regides
mais proximas verticalmente a drenagem (2, 3, 4, 7 e 8), caracterizadas por baixas altitudes e
declividades, o single model mostrou valores de suscetibilidade mais altos.

A razdo para essa grande diferenca entre os resultados finais dos modelos se deve,
principalmente, as amostras utilizadas nos treinamentos. As amostras de ocorréncia do single
model, que utilizou a area do F&o, possui menores declividades (22°), elevagdes (477 m) e
distancias verticais de drenagem (63 m), fazendo com que areas com essas caracteristicas sejam
classificadas como mais suscetiveis. Apesar dessas pequenas discrepancias, ressalta-se a
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notével capacidade de extrapolacdo da RNA ao utilizar apenas amostras de uma area restrita
para modelar uma regido mais ampla.

No full model, utilizando amostras de treinamento de maiores amplitudes e mais
representativas de toda a Serra Geral, a RNA conseguiu realizar um treinamento mais eficiente,
definindo como suscetiveis areas ja identificadas como suscetiveis a deslizamentos.

Isso comprova que o uso de amostras de distintas regides na Serra Geral torna processo
de modelagem mais complexo, visto que utiliza dados de ocorréncia de diferentes areas
amostrais, aumentando assim o poder de diferenciacdo da RNA para modelar a suscetibilidade
a deslizamento.

Salienta-se ainda que ha a necessidade de que o conjunto de amostras de treinamento
seja representativo de toda a regido, possuindo valores de atributos distintos entre todas as areas

e unidades de relevo presentes no seu entorno, aumentando assim a eficacia dos modelos.

5.3.5 Importéancia dos atributos morfométricos

A partir das RNA foi feita uma avaliacdo da importancia dos atributos, utilizando o
calculo do RCI (Oliveira et al., 2019). A Tabela 5.10 mostra os valores atribuidos para cada
atributo dentro do melhor modelo para cada buffer.

Distancias de cada buffer

Atributos 2km 5km 10km 20km 30km 40km

SLP 21 32 25 17 10 13
AHS 02 00 04 04 04 01
CNBL 14 13 19 13 21 -
CSC 04 06 06 02 06 00
LOC 01 01 01 02 01 01
LSF 04 02 02 05 07 02
TPI 02 03 04 07 03 03
TWI 05 02 04 03 02 01
VDP 08 03 08 08 07 06
VDCN 02 01 01 01 02 01
ELV 13 15 = - - 37
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CIN 01 02 01 01 00 01
RSP 02 01 02 - - 02
MBI - - - - 01 00

Tabela 5.10 Valores de importancia atribuidos pela RNA

Assim como demonstrado na correlacdo de Pearson, o atributo SLP é um dos fatores
principais que influenciam na suscetibilidade a deslizamentos. Entretanto, houve um contraste
entre esses valores, visto que conforme o buffer de distancia aumenta o valor de SLP também
aumenta na correlacdo de Pearson, mas diminui na analise da RNA. CNBL também apresentou
mudanca nas duas analises, sendo muito valorizado pela RNA, principalmente no buffer de 30
km, enquanto na correlagdo apresentou valores medianos e que diminuiam conforme se
aumentava a distancia.

O atributo LSF também foi muito discrepante nas duas analises. Obteve 0s maiores
valores na correlagdo, semelhante ao SLP, enquanto que para as RNA se mostrou de pouca
relevancia, contrastando resultados obtidos por Oliveira et al. (2019). A ELV, atributo so6
utilizado para 2, 5 e 40 km, de acordo com a analise de correlacdo, foi o atributo de maior
importancia entre todos quando utilizado no buffer de 40 km. Isso corrobora os resultados de
Youssef et al. (2016), Oliveira et al. (2019) e de Quevedo et al. (2019), no qual a ELV obteve
importancia maior do que 30%. Demonstra a importancia desse atributo quando se utilizam
amostras de ndo ocorréncia mais variadas e que atingem unidades de relevo muito distintas,
auxiliando muito a RNA na distincdo entre as areas suscetiveis e nao suscetiveis. Os atributos
MBI, RSP, CIN e VDCN se mostraram como 0s de menores influéncias pela rede, obtendo
valores abaixo de 0,02. Apesar disso, a correlagéo entre as ocorréncias e VDCN se mostrou de
grande valia, principalmente para maiores distancias.

Para anéalise da relacdo da importancia entre os atributos e as areas, foram gerados 500
pontos aleatorios dentro das 10 areas (0 — 9), plotadas em um grafico entre suscetibilidade de
cada um dos melhores modelos e os principais atributos encontrados, sendo utilizados LSF,
VDP, VDCN, SLP e ELV (Figura 5.7).
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Figura 5.7. Gréficos da relacdo entre o indice de suscetibilidade a deslizamentos dos melhores

modelos e os principais atributos morfométricos.

Os graficos da relacdo entre suscetibilidade dos melhores modelos e os principais

atributos mostram a relevancia desses atributos em uma escala linear e o quanto sdo

representativos no processo de modelagem. Destacam-se os atributos LSF e SLP, com R2 acima

de 0,52, demonstrando uma relacéo linear crescente em relacdo a suscetibilidade, ou seja, a

suscetibilidade tende a aumentar conforme os valores destes atributos tamhém aumentam. Essa

relacdo se repetiu em ambos os modelos e areas estudadas, porem o maior valor de LSF (0,66)

ocorreu no single model, enquanto que para o SLP (0,64) ocorrendo no full model, ambos para
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areas proximas aos deslizamentos, reforcando assim a ideia de que ambos atributos possuem
destacada importancia no processo de modelagem a deslizamentos.

Ainda sobre esses dois atributos, o LSF apresentou maior suscetibilidade a cada
aumento de valor, com taxa de aumento média de suscetibilidade de 0,07 para cada aumento
do atributo. Com o SLP, essa média de aumento foi na faixa de 0,03 para cada grau de
declividade. Assim como os atributos anteriores, 0 VDP também se mostrou representativo para
a modelagem. Apesar de obter valores menores do que SLP e LSF, atingiu valores de relagdo
linear de até 0,36 para o single model, demonstrando a sua importancia e confirmando
resultados de Oliveira et al. (2019), o qual encontrou importancias de até 24% para este atributo.

Os atributos VDCN e ELV né&o apresentaram significativa relevancia em sua relacéo
linear com a suscetibilidade. Entretanto, quando a ELV foi analisada individualmente, para cada
area e modelo, percebe-se a sua importancia. A figura 5.8 mostra a analise da ELV por modelo
e por area coletadas, sendo as imagens A e B 0 uso dos pontos de todas as areas juntas e C e D
apenas com os pontos da area 0. Ainda se ressalta que A e C sao referentes ao single model e B

e D referentes ao full model.
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Figura 5.8. Relagdo entre o indice de suscetibilidade e a elevacdo para os melhores modelos;
A) Uso de todas as amostras para o single model; B) Uso de todas as amostras para o full model;
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C) Uso das amostras da area 0 para o single model; D) Uso das amostras da area 0 para o full
model.

Nota-se que mesmo quando considerados os pontos de todas as areas juntas, os modelos
ndo mostraram relagéo linear significativa, com valor de 0,01 para R2. Isso acontece devido as
amostras utilizadas para treinamento se caracterizarem por grande amplitude de valores,
fazendo com que a ELV ndo se distinguisse no processo de modelagem. Quando se consideram
varios eventos de deslizamentos, com cicatrizes distantes no espaco e com indices de
precipitacdo diferentes para a ocorréncia desse tipo de movimento de massa, néo se constata
um padréo de valores tipicos de altitude para o ponto de ruptura e deslocamento dos materiais
deslizados. A unidade geomorfoldgica da Serra Geral apresenta um decaimento dos valores
altimétricos no sentido leste-oeste, fazendo com que a linha de escarpa erosiva e,
consequentemente, os pontos de ruptura e zonas de transporte de materiais ndo apresentem uma
altitude preferencial para a ocorréncia do fenémeno.

Por outro lado, quando utilizadas apenas amostras do Fdo, com um intervalo bem
marcado e definido de elevacdes, a relacdo linear fica presente, mostrando que para pequenas
areas, o treinamento com amostras simples (de apenas uma area) faz com que a ELV seja um
atributo de alta importancia, atingindo uma média de R2 = 0,32. Entretanto, ndo é adequado
utilizar esse pequeno grupo de amostras, de uma area especifica, para realizar generalizacGes
extrapolacOes para areas grandes, devido principalmente a significativas mudancas nos valores
dos atributos morfométricos, pois quando estes atributos ndo sao tao representativos, acab por

prejudicar o desempenho real da RNA (Nefeslioglu et al., 2008).

5.4 CONCLUSOES

Percebe-se que as areas amostrais afetam diretamente no resultado final da modelagem
da suscetibilidade a deslizamentos por RNA. A distancia da coleta de amostras de ndo
ocorréncia é um fator determinante para a confeccdo de modelos com altas taxas de acuracia,
resultando em melhores resultados conforme se aumenta essa distancia. O uso de mdaltiplos
eventos também se mostra de grande importancia, gerando melhores resultados devido a maior
diversificacdo das amostras usadas para treinamento. E, nota-se ainda que existem atributos
morfométricos que sdo fundamentais para o processo de modelagem. Dentre as principais

conclusdes, destacam-se:
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1) A ELV e o SLP foram os atributos de terreno que mais influenciaram na
suscetibilidade a deslizamentos. Dependendo do conjunto amostral utilizado, o valor de
importancia dos dois atributos pode ser inverso;

i) O aumento da distancia no processo de amostragem de ndo ocorréncia influencia
positivamente a acuracia dos modelos, passando de 0,84 para 0,95 nas amostras totais e de 0,87
para 0,93 nas amostras do F&o;

iii) O processo de escolha das amostras de treinamento € de vital importancia para
o resultado final, e a escolha de amostras mais diversificadas, recolhidas em diversas areas, se
mostrou mais eficiente e com maior acuracia no resultado final quando comparada a amostras
de regides especificas e com caracteristicas morfométricas semelhantes;

iv) As RNA apresentam uma boa capacidade de extrapolacdo espacial, desde que 0s
dominios de valores de entrada dos atributos morfométricos sejam respeitados, ou seja, que a
extrapolacdo ocorra para uma area homogénea em relagdo a ocorréncia de deslizamentos,
resultando que uma pequena area de evidencias possa obter bons resultados para areas maiores

e mais distantes.
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CAPITULO 6: CONSIDERACOES FINAIS

Constatou-se que as RNA realmente possuem uma boa capacidade de extrapolagdo
espacial. Contudo, salienta-se que essa capacidade varia muito em funcdo do conjunto de
amostras que é utilizado no treinamento da rede. No processo de treinamento, 0 uso de amostras
mais variadas, representativas e de multiplos eventos de deslizamentos, faz com que a
extrapolacdo espacial tenha melhores resultados do que quando se usa amostras de apenas uma
area especifica. Ressalta-se também que quanto mais distante o conjunto amostral de ndo
ocorréncia estiver, mais facil sera para a RNA fazer a distin¢do entre areas suscetiveis e ndo
suscetiveis. Conclui-se que a distancia e os valores dos conjuntos amostrais exercem influéncia
direta tanto no processo de modelagem quanto na capacidade de extrapolagdo das redes,
trazendo resultados melhores conforme se aumenta a distancia e a variabilidade desse conjunto
amostral.

O mapeamento de cicatrizes de deslizamentos ocorridos na Serra Geral no Sul do Brasil
resultou em um total de 1210 cicatrizes, sendo 121 no vale do Féo, 53 no vale do Forromeco,
338 em Rolante, 229 em Maquiné e 469 em Timbé do Sul. Quando transformadas em amostras
de ocorréncia, foram geradas 1638 amostras, mesmo quantidade utilizada para gerar as amostras
de ndo ocorréncia, resultando 3276 amostras. Foram gerados seis buffers de distancia e, em
cada um foi gerado 0 mesmo montante de amostras de ndo ocorréncia, resultando num total de
9828 amostras de ndo ocorréncia.

A analise de correlacdo e os graficos de boxplot dos atributos de terreno permitiram
concluir que os atributos que melhor diferenciam as areas de ocorréncia e as areas de nao
ocorréncia foram SLP, LSF e VDP. Enquanto os piores para realizar essa distingdo foram MBI,
RSP, FAC, ASP e ELV. Contrastante a isso, a RNA atribuiu um elevado valor para o atributo
ELV, mostrando que mesmo com baixa correlacdo, a ELV ainda é um dos atributos principais
para andlise da suscetibilidade a deslizamentos. Ressalta-se ainda que atributos como as
curvaturas do terreno, indices de umidade e indices topograficos apresentaram ainda valores de
relevancia para nas modelagens.

O processo de amostragem é um fator de extrema relevancia para a obtencéo de resultados
com altas acuracias. Amostras de areas mais restritivas, com poucas variagdes em seus atributos
morfometricos se mostraram mais eficientes do que amostras que eram mais distribuidas entre
os atributos, evidenciando que os valores das amostras interferem muito na capacidade de

generalizacdo e extrapolacdo dos modelos. Ressalta-se também que quanto mais distintas e bem
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distribuidas forem as amostras, melhor seré a acuracia do modelo e mais limpa e clara sera a
visualizacdo dos mapas.

Os buffers de distancia para amostras de ndo ocorréncia também mostraram ter uma
grande influéncia nos resultados. Quanto mais longe as amostras de ndo ocorréncia foram
coletadas, mais representativo e maior foi a acuracia do modelo.

As acurdcias obtidas variaram entre 0,759 e 0,954, demonstrando a grande capacidade
das RNA em modelar areas suscetiveis. As acuracias considerando &reas de treinamento
isoladas atingiram valores elevados, em areas com caracteristicas bem marcadas e atributos
com valores mais especificos e distintos do seu entorno.

A maior acuracia foi atingida utilizando para treinamento uma mistura das amostras de
todas as areas com cicatrizes, revelando que a maior variacdo desses atributos foi mais
competente para diferenciar as areas com maiores e menores valores de suscetibilidade.

A capacidade de generalizacdo e extrapolacdo das RNA para grandes areas se mostrou
eficiente para a regido da Serra Geral no sul do Brasil. Entretanto, cabe ressaltar que o processo
de amostragem e treinamento tem influéncia direta nesses elementos das RNA. Conforme as
amostras sao mais amplas e representativas, essas capacidades acabam por aumentar e se
tornam muito importantes, permitindo que &reas maiores sejam analisadas.

Os resultados permitem concluir que as RNA foram eficazes para mapear areas
suscetiveis a deslizamentos, com acuracias maiores que 0,95. Este estudo se mostra de grande
relevancia, auxiliando a explicar a influéncia que as areas amostrais e as distancias de onde sao
feitas as amostras de ndo ocorréncia tem no processo de modelagem como um todo,
modificando atributos, na capacidade de generalizacdo e extrapolacdo, no tempo de

processamento, na visualizacdo e nas acuracias dos modelos.
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