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Resumo: O mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos (MSD) desempenha importante papel na gestao de riscos. Este
estudo avaliou as capacidades preditivas de trés abordagens de aprendizado de maquina (ML) aplicadas ao MSD: regressao
logistica (RL), florestas aleatdrias (FA) e redes neurais artificiais (RNA). O estudo foi realizado em uma localidade montanhosa
de Mariana/MG, Brasil. Inicialmente, um inventario pontual com 364 deslizamentos e 364 regides estaveis foi particionado
aleatoriamente na proporcao de 70% para treinamento e 30% para testagem dos modelos. Nove fatores condicionantes aos
deslizamentos (FCD), hierarquizados pelo ganho de informacdo (GI), foram considerados: declividade (GI=0,486),
geomorfologia (GI=0,235), indice topografico de umidade - TWI (GI=0,138), litologia (GI=0,077), orientagao das vertentes
(GI=0,067), indice de posicao topografica - TPI (GI=0,052), distancia da rede de drenagem (GI=0,032), curvatura das vertentes
(GI=0,029), distancia das vias (GI=0,024). A avaliacdo da area abaixo da curva (AUC-ROC) e das taxas de eficiéncia da
classificagdo na alta (TE/"S) e na baixa (TEP®) suscetibilidade foram utilizadas para comparar os resultados das abordagens.
Os resultados demonstraram que, embora FA (AUC-ROC=0,947, TEL-AS=6,808, TElBS =0,030) tenha resultados ligeiramente
melhores que RL (AUC-ROC=0,936, TE{*=5,695, TE?*=0,050) e RNA (AUC-ROC=0,934, TE{*$=6,495, TEF*=0,060), todas
abordagens demonstraram alta capacidade preditiva em identificar areas suscetiveis a deslizamentos.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Analise preditiva; Fatores condicionantes aos deslizamentos; Gestao de riscos.

Abstract: The landslide susceptibility mapping (LSM) plays an important role in risk management. This study evaluated the
predictive capabilities of three machine learning (ML) approaches applied to LSM: logistic regression (LR), random forests
(RF), and artificial neural networks (ANN). The study was conducted in a mountainous region of Mariana/MG, Brazil.
Initially, a point inventory with 364 landslides and 364 stable regions was randomly partitioned in a 70% training and 30%
testing ratio for the models. Nine landslide conditioning factors (LCF), ranked by information gain (IG), were considered:
slope angle (IG=0.486), geomorphology (IG=0.235), topographic wetness index - TWI (IG=0.138), lithology (I1G=0.077), slope
orientation (IG=0.067), topographic position index - TPI (IG=0.052), distance from drainage (IG=0.032), slope curvature
(IG=0.029) and the distance from roads (IG=0.024). The evaluation of the area under the curve (AUC-ROC) and the
classification efficiency rates in high (ER{'S) and low (ERS) susceptibility were used to compare the results of the approaches.
The results demonstrated that although RF (AUC-ROC=0,947, ER!S=6,808, ERFS=0,030) slightly outperformed LR (AUC-
ROC=0,936, ERI'S=5,695, ERF5=0,050) and ANN (AUC-ROC=0,934, ER!S=6,495, ER}S=0,060), all the approaches exhibited
high predictive capability in identifying areas susceptible to landslides.

Keywords: Machine learning; Predictive analysis; Landslide conditioning factors; Risk management.
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1. Introducao

Os deslizamentos sao um dos eventos geodindmicos mais recorrentes ao redor do mundo, causando
anualmente extensos prejuizos ambientais e socioecondmicos significativos (CHEN; YU; LI, 2018; HUANG; LI
2011; TANOLI et al., 2023; TZOUVARAS, 2021). No contexto da América Latina e Caribe, o Brasil foi o pais com o
maior niimero de registros de deslizamentos com vitimas fatais entre os anos de 2004 e 2013 (SEPULVEDA;
PETLEY, 2015). A maioria desses incidentes esta associada a precipitagdes intensas concentradas nos meses de
verao, especialmente em areas montanhosas e com declividade acentuada (AHRENDT; ZUQUETTE, 2003; HIRYE
et al., 2023; TITAGO DAMAS et al.,, 2017).

A expansao urbana desordenada em areas susceptiveis a processos geodinamicos, somada ao baixo padrao
construtivo das edificacOes e a falta de politicas puiblicas habitacionais adequadas, emergem como fatores dos
elevados danos causados pelos deslizamentos no Brasil. Portanto, € de extrema importancia que essas localidades
disponham de ferramentas que considerem a suscetibilidade a deslizamentos, bem como avaliagdes de risco e
perigo, para o gerenciamento eficiente e seguro do uso e cobertura da terra (FELL et al., 2008). Nesse contexto, os
mapas de suscetibilidade a deslizamentos sao elementos fundamentais para a prevengao e mitigacao dos impactos
gerados pelos deslizamentos, auxiliando planejadores, administradores locais e tomadores de decisdes no
planejamento de uso e cobertura da terra (KAVZOGLU; SAHIN; COLKESEN, 2014).

O mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos (MSD) é uma metodologia de avaliagao grafica da
probabilidade espacial de ocorréncia desses eventos a partir das caracteristicas locais da regidao investigada
(ALEOTTL, CHOWDHURY, 1999; FELL et al., 2008). Desde os anos 1970, inimeras metodologias vém sendo
desenvolvidas para esse proposito (KAVZOGLU; TEKE, 2022; MAURIZIO; MARIA, 2012), sendo elas usualmente
classificadas em (ALEOTTI; CHOWDHURY, 1999; SOETERS; VAN WESTEN, 1996; YOUSSEF; POURGHASEM],
2021): (I) mapeamentos geomorfologicos in loco (e.g. CARVALHO et al, 2013; SOBREIRA et al., 2013;
ZIMMERMANN; BICHSEL; KIENHOLZ, 1986), em que, a partir da interpretacdo de especialistas, as classes de
suscetibilidade sao definidas no préprio campo, o que proporciona uma abordagem simples e direta, mas, em
contrapartida, extremamente subjetiva e dependente da experiéncia dos especialistas (GUZZETTI et al., 1999;
SOETERS; VAN WESTEN, 1996); (II) métodos heuristicos (e.g. BLAIS-STEVENS; BEHNIA, 2016; ELMOULAT et
al., 2021; RUFF; CZURDA, 2008; STANLEY; KIRSCHBAUM, 2017), cujos mapas desenvolvidos resultam da
hierarquizacao e ponderagao dos processos desencadeadores dos deslizamentos através da algebra de mapas,
sendo o resultado final vinculado a relevancia atribuida a cada um desses processos (FERNANDES et al., 2001;
TSAl et al., 2013); (III) abordagens deterministicas de base fisica (e.g. ARMAS et al., 2014; DO PINHO; AUGUSTO
FILHO, 2022; ]OVAN(VfEVIC et al., 2018, MICHEL; KOBIYAMA; GOERL, 2014), baseadas nas relagdes fisicas e
matematicas que definem a estabilidade das encostas, correlacionando dados geométricos com parametros
geotécnicos de resisténcia por meio de simulagdes que integram modelos hidroldgicos e de estabilidade de
encostas. Apesar de proporcionarem resultados robustos, a complexidade na obtencdo e espacializagao dos
parametros geotécnicos pode limitar a aplicacao desses modelos a regides restritas em area e mais homogéneas
(ALEOTTL, CHOWDHURY, 1999; YILMAZ, 2009); (IV) métodos estatisticos baseados em dados, a partir da relagdo
estatistica entre inventdrios de deslizamentos e seus fatores condicionantes, em que a suscetibilidade é estimada
com a identificacdo de padrdes na distribuigao espacial de deslizamentos passados, relacionando esses registros
de maneira sistematica aos fatores condicionantes adotados pelos modelos para a previsao de novas ocorréncias
(CHACON et al., 2006; GUZZETTI et al., 1999; REICHENBACH et al., 2018).

Diversas abordagens estatisticas, bivariadas, multivariadas e, mais recentemente, de aprendizado de
maquina, tém sido aplicadas no MSD em diferentes partes do mundo (e.g. ALEOTT; CHOWDHURY, 1999;
CALDERON-GUEVARA et al., 2022; COCO et al., 2021; EIRAS et al., 2021; MURILLO-GARCIA; ALCANTARA-
AYALA, 2015 NOHANI et al., 2019; PIMIENTO, 2010; PRADHAN; SEENL;, KALANTAR, 2017; SANTACANA et
al., 2003; SOETERS; VAN WESTEN, 1996). Algumas das metodologias estatisticas mais comumente utilizadas
incluem a razao de verossimilhanga, o valor informativo, pesos de evidéncia, fungdes de favorabilidade, analise
discriminante, regressao logistica (RL), florestas aleatdrias (FA) e redes neurais artificiais (RNA) (COROMINAS et
al., 2014).

Nesse contexto, conforme Barella, Sobreira e Zézere (2019), diferentes abordagens de MSD ja foram
comparadas por diferentes autores (e.g. AKGUN, 2012; CHEN et al., 2023; LIU et al., 2022; MERGHADI et al., 2020;
PHAM et al., 2016; WANG et al., 2021; YOUSSEF; POURGHASEM]I, 2021). Comparagdes sao importantes para
identificacdo das vantagens e limitacdes de cada método, permitindo aos pesquisadores selecionarem as

Revista Brasileira de Geomorfologia. 2024, v.25, n.4; e2584; DOI: http://dx.doi.org/10.20502/rbg.v25i4.2584 https://rbgeomorfologia.org.br/



Revista Brasileira de Geomorfologia, v. 25, n. 4, 2024 3 de 28

abordagens mais adequadas as caracteristicas e particularidades das regides investigadas, contribuindo para o
avango das metodologias, promovendo o desenvolvimento de abordagens cada vez mais robustas e refinadas.

Nos ultimos anos, tém se destacado as publicagdes que abordam avaliagdes e comparagdes entre métodos
estatisticos de aprendizado de maquina (machine learning - ML) para o MSD (e.g. JENNIFER, 2022; LIU et al., 2022;
OLIVEIRA et al, 2019; YI et al., 2019). Algumas das vantagens desses métodos sdo: embasamento estatistico
objetivo, reprodutibilidade, capacidade de atualizag¢do continua, habilidade para lidar com extensos conjuntos de
dados e resultados robustos (SIDUMO; SONONO; TAKAIDZA, 2022; YOUSSEF; POURGHASEM], 2021).

Neste trabalho, conduzimos o treinamento, a avaliagdo e a comparagao de trés técnicas estatisticas de ML —
FA, RL e RNA - para a elaboracao de mapas de suscetibilidade a deslizamentos em uma regidao montanhosa do
estado de Minas Gerais, localizada no sudeste do Brasil. Para este propodsito e para cada técnica utilizada,
selecionamos, amostramos, classificamos e filtramos nove fatores que influenciam os deslizamentos. As
amostragens foram realizadas através de um inventdrio de deslizamentos e dreas estaveis construido por
fotointerpretacao e trabalhos de campo. Ao término do estudo, avaliamos a taxa de validacdo das cartas de
suscetibilidade produzidas pelo melhor modelo de cada técnica. Assim, o objetivo desta pesquisa concentrou-se
em determinar se as técnicas de ML escolhidas sdo apropriadas para modelar e mapear a suscetibilidade a
deslizamentos na regiao investigada.

2. Area de Estudo

A area de estudo, ilustrada na Figura 1 pela composigao colorida do satélite Sentinel-2 em 28 de abril de 2020,
esta inserida na porcao sudeste da Bacia do Rio Doce e ao sudeste do municipio de Mariana, historicamente
conhecido como a primeira capital do estado de Minas Gerais, Brasil. Geograficamente, se estende entre as latitudes
20°22'S e 20°26’'S e longitudes 43°13'W e 43°18'W, englobando, a noroeste, o distrito rural de Cachoeira do
Brumado.
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Figura 1. Composicao colorida do satélite Sentinel-2 para a drea de estudo em 28 de abril de 2020

O clima é majoritariamente imido, com uma temperatura média anual de aproximadamente 20°C e pico de
precipitacdes nos meses de verao (SOUZA et al., 2006). De acordo com o Centro Nacional de Monitoramento e
Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN, 2024), a regiao ja foi alvo de chuvas intensas, com destaque para o
primeiro trimestre de 2020, quando ocorreram intensas precipitacdes decorrentes da atuagdao da Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul e da passagens de frentes frias pela Bacia do Rio Doce (LOTT et al., 2021). Como
consequéncia, foram acumulados 191 mm de precipitacao entre os dias 6 e 13 de fevereiro, com um pico de 51,6
mm na madrugada do dia 13. Esse episddio levou ao desencadeamento de 364 deslizamentos simultaneos e
predominantemente translacionais, cujos volumes variaram de 11 a 68.235 m? que foram identificados por
fotointerpretacao e trabalhos de campo.

Geologicamente, a drea é composta por solos lateriticos, derivados de rochas gnaissicas, com transi¢des da
cobertura vegetal entre o cerrado e a mata atlantica, apresentando uma diversidade de gramineas, ciperaceas,

Revista Brasileira de Geomorfologia. 2024, v.25, n.4; 2584; DOI: http://dx.doi.org/10.20502/rbg.v25i4.2584 https://rbgeomorfologia.org.br/



Revista Brasileira de Geomorfologia, v. 25, n. 4, 2024 4 de 28

pastos e florestas de variadas alturas (BATISTA, 2006; SOUZA, 2004). O relevo é predominantemente montanhoso,
com regides que apresentam amplitudes e declividades acentuadas. Suas altitudes variam entre 486 e 938 metros
acima do nivel do mar, com uma declividade média aproximada de 21° e maxima de 68°. Por fim, a drea de estudo
estd proxima a uma densa rede de drenagem natural, incluindo o Cérrego da Cachoeira do Brumado. Em condigdes
de chuvas intensas, essa rede hidrografica contribui para a saturacdo dos solos, sendo este um importante fator
desencadeador de deslizamentos na regiao.

3. Materiais e Métodos

Este artigo apresenta e compara trés abordagens de ML para produzir cartas de suscetibilidade a
deslizamentos. O processamento, treinamento e teste dos modelos foram conduzidos com o software Orange Data
Mining 3.34.0 (DEMSAR et al., 2013), enquanto a manipulagao de dados espaciais ocorreu no Qgis 3.12.3-Bucuresti
(QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2020). O Datum SIRGAS2000 foi adotado em todas as etapas de
geoprocessamento. Os dados utilizados incluiram informagdes coletadas em trabalhos de campo, imagens de
satélite, mapa geologico em escala 1:25.000 e mapa topografico em escala 1:10.000. A metodologia adotada no
estudo é ilustrada na Figura 2.
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Figura 2. Fluxograma do estudo apresentando a metodologia adotada

3.1. Inventdrio de deslizamentos e de dreas estdveis

Para modelar a suscetibilidade a deslizamentos através de técnicas de ML, é necessario contar com um
conjunto de dados de entrada que contemple registros de deslizamentos passados e de areas consideradas estaveis
(sem deslizamentos). Esse conjunto de dados deve amostrar os fatores condicionantes aos deslizamentos (FCD)
para o treinamento e a testagem dos modelos (BORGA et al., 1998). Nessa situagao, assumimos que novos eventos
tendem a ocorrer em dreas com caracteristicas semelhantes as das regides afetadas anteriormente (ALEOTTIL;
CHOWDHURY, 1999; FELL et al., 2008; GUZZETTI et al., 1999).

A elaboracao dos inventarios de deslizamentos pode ser conduzida por meio de uma variedade de técnicas,
abrangendo desde trabalhos de campo e pesquisa em registros histdricos até a fotointerpretacao de imagens aéreas
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(GALLI et al,, 2008; GUZZETTI et al., 2000). Estas metodologias podem ser aplicadas de forma isolada ou
combinadas, proporcionando uma abordagem integrada na identificagao dos deslizamentos. Assim, por meio de
trabalhos de campo e fotointerpretacdo de imagens de satélite, construimos um inventario com 364 pontos de
deslizamentos e 364 pontos representativos de areas estaveis dentro da area de estudo (Figura 3). Para identificagao
dessas regiodes, utilizamos uma composi¢ao colorida das bandas do espectro visivel (vermelho, verde e azul), nivel
Bottom-of-Atmosphere (BOA), da missao Sentinel-2 da Agéncia Espacial Europeia (ESA), adquiridas em 28 de abril
de 2020, com uma cobertura de nuvens abaixo a 4,8% e 10 m de resolugao espacial. Adicionalmente, verificamos
visualmente alguns deslizamentos menores identificados em campo usando as plataformas Google Earth Pro e
Microsoft Bing Maps, que fornecem uma resolugdo espacial inferior a 1 m. Para a construgao do inventario,
langamos um vetor pontual na zona de ruptura de cada uma das 364 feicdes de deslizamentos identificadas. Em
seguida, distribuimos 364 pontos aleatoriamente nas areas restantes da regido de estudo, com a finalidade de

representarem as areas estaveis.
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Figura 3. Inventario de deslizamentos e de areas estaveis

Por fim, com as varidveis dependentes definidas na propor¢ao de 1:1 (instaveis:estaveis), procedeu-se a
subdivisao do conjunto de dados de entrada em um subgrupo para a construcao (treino) dos modelos e outro para
a validacdo (teste) dos resultados. Para a modelagem da suscetibilidade a deslizamentos nao existe uma
predefini¢ao padrao para a categorizagao dos dados (YOUSSEF; POURGHASEMI, 2021). Na literatura, ¢ comum
a adogdo da divisao de 70% para treinamento e 30% para teste (e.g. DAO et al., 2020; PHAM et al., 2016; SHAHABI
et al., 2023), a qual foi adotada nesse trabalho. Esse procedimento configura a técnica de particionamento dos dados
mais empregada nos modelos de susceptibilidade a escorregamentos baseados em dados (LIMA et al., 2022). Para
garantir robustez, repetimos essa divisao de treinamento e teste 100 vezes para cada modelo, obtendo os resultados
finais a partir da validagao de todos resultados individuais das iteragdes simuladas.

3.2. Fatores Condicionantes aos Deslizamentos (FCD)

A escolha dos FCD para a modelagem da suscetibilidade ¢ de extrema importancia, pois pode impactar
diretamente na preciséo e confiabilidade dos resultados. Embora nao haja uma diretriz especifica para essa selegao,
¢ importante que os FCD escolhidos sejam representativos das caracteristicas da area de estudo e dos
deslizamentos em questao (CHEN; POURGHASEMI; NAGHIBI, 2018; XU et al., 2013). Além disso, € essencial que
esses fatores tenham uma escala de andlise compativel com os objetivos da pesquisa (SHIRANI; PASANDI
ARABAMER]I, 2018). Em nosso estudo, optamos por nove FCD (Figura 4), dos quais sete foram extraidos do
modelo digital de terreno (MDT) derivado de mapa topografico na escala de 1:10.000, abrangendo declividade,
geomorfologia, indice topografico de umidade (Topographic Wetness Index - TWI), orientagao das vertentes, indice
de posicao topografica (Topographic Position Index - TPI), curvatura das vertentes e distancia da rede de drenagem
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natural. A distancia das vias de acesso foi derivada da fotointerpretagdo de imagens de satélite e trabalhos de
campo. Por ultimo, a litologia em escala 1:25.000 foi obtida pelos mapas geoldgicos produzidos por Endo et al.
(2019) e Pinheiro, Magalhdes e Silva (2023). Com excecdo da curvatura das vertentes, que foi preparada na
resolugdo espacial de 30 m x 30 m, todos os demais FCD foram preparados na resolugdo de 10 m x 10 m.
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Figura 4. Fatores condicionantes a deslizamentos: (a) declividade, (b) geomorfologia, (c) indice topografico de

umidade, (d) orientagdo das vertentes, (e) indice de posicao topografica, (f) curvatura das vertentes, (g) distancia da

rede de drenagem, (h) distancia das vias e (i) litologia.
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3.2.1. Declividade

Em analises de estabilidade de encostas e MSD, a declividade é um dos primeiros fatores a serem
considerados, devido a sua influéncia direta na resisténcia ao cisalhamento, um dos fundamentos fisicos para o
desencadeamento de movimentos de massa (LEE; MIN, 2001; OGILA, 2021). Conforme Guillard e Zezere (2012), a
instabilidade de solos e rochas tende a aumentar a medida que a inclina¢do de uma encosta também aumenta. No
nosso estudo, o mapa de declividade adotado abrange inclina¢des que variam de 0° a 67,92° (Figura 4a).

3.2.2. Geomorfologia

A geomorfologia pode revelar os processos geologicos que moldaram o terreno no passado, fornecendo pistas
importantes sobre as areas mais propensas a deslizamentos. Isso se deve ao fato de que diferentes configuracoes
do relevo exercem diferentes influéncias na probabilidade de ocorréncias desses eventos (ANBAZHAGAN;
SAJINKUMAR, 2011). As unidades geomorfoldgicas da area de estudo, Figura 4b, foram classificadas a partir da
declividade predominante (expressa em porcentagem) e amplitude local (diferenca de elevagao entre a base e o
topo das unidades de terreno definidas pelo MDT invertido), conforme metodologia proposta por Souza (2015) e
Souza e Sobreira (2017), e apresentada na Tabela 1. Assim, foram estabelecidas cinco classes geomorfologicas para
a area de estudo: suave a plano, morro com encosta suave, morro, suave a plano de alta altitude e montanha.

Tabela 1. Classificagao de unidades geomorfolégica (Souza, 2015; Souza e Sobreira, 2017)

Amplitude local (m) Dec11v1.dade Classe de relevo
predominante
<5% Suave a plano de baixa amplitude
5a10% Rampa
<100 10 2 20% Colina
>20% Morrote
<5% Suave a plano *
100 a 300 5a20% Morro com encosta suave *
>20% Morro *
- 300 <20% Suave a plano de alta amplitude *
>20% Montanha *

* Classes geomorfoldgicas identificadas na area de estudo

3.2.3. Indice topografico de umidade (TWT)

O TWI avalia o grau de umidade de determinado local a partir da topografia (POURGHASEMI et al., 2012;
YESILNACAR; SUZEN, 2006). Em locais onde o acimulo de agua € significativo, a saturagao do solo tende a
aumentar nos periodos chuvosos, o que pode aumentar a probabilidade de deslizamentos em locais com maiores
valores do indice (JEBUR; PRADHAN; TEHRANY, 2015; NEFESLIOGLU; DUMAN; DURMAZ, 2008). Isso ocorre
devido a diminuigdo da coesdo entre os graos do solo, resultando em uma redugdo na sua resisténcia ao
cisalhamento. O indice é estabelecido a partir da Equagao 1, proposta por Moore, Grayson e Ladson (1991):

TWI = In (tg?ﬁ)) 1

Onde:
e A éadreade contribuicdo especifica da bacia hidrografica local (m?/m)
e [ éadeclividade local (em graus)
Para a area de estudo, os valores do TWI variam de 4,83 a 25,92, com valores mais elevados indicando uma
maior tendéncia ao acimulo de 4gua, como observado na Figura 4c.

3.2.4. Orientacao das vertentes

A orientagdo das vertentes € um importante fator a ser considerado no MSD (CHEN; NIU; JIA, 2016;
GUZZETTI et al., 2005). A direcao para qual uma encosta esta orientada controla alguns aspectos microclimaticos
que podem influenciar direta ou indiretamente a ocorréncia de deslizamentos, como exposicao solar, direcdo dos
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ventos, intensidade das chuvas, umidade do solo e desenvolvimento da vegetacao (CONFORTI et al., 2014; EIRAS
et al., 2021). Para a 4rea de estudo, a orientagao das vertentes, Figura 4d, foi classificada em nove classes conforme
o angulo de azimute das encostas: plano (sem indicagao do azimute), norte (0°-22,5°; 337,5°-360°), nordeste (22,5°-
67,5°), leste (67,5°-112,5°), sudeste (112,5°-157,5°), sul (157,5°-202,5°), sudoeste (202,5°-247,5°), oeste (247,5°-292,5°)
e noroeste (292,5°-337,5°).

3.2.5. Indice de posigao topografica (TPI)

O TPI mostra a diferenca entre a elevacdo de um ponto em relagao a elevacdo média do seu entorno
(ESLAMINEZHAD; EFTEKHARI; AKBARI, 2020; PAWLUSZEK; BORKOWSKI, 2017). A consideracdo do TPI no
MSD surge do argumento de que, normalmente, esses eventos acontecem nas cristas das encostas (BACHRI et al.,
2019; EFIONG et al, 2021), onde o TPI apresenta valores positivos, indicando elevagdes menores nas areas
circundantes. Por outro lado, valores negativos de TPI sugerem o oposto, indicando que as areas ao redor do ponto
analisado possuem maiores elevagdes (LEE; LEE; LEE, 2018). Na area de estudo, os valores de TPI variaram de -
12,84 a 15,75, conforme ilustrado na Figura 4e.

3.2.6. Curvatura das vertentes

De acordo com Ullah et al. (2022), uma encosta pode apresentar trés distintos tipos de curvaturas em cada um
dos seus planos, tanto vertical quanto horizontal: convexa, concava e plana. A curvatura vertical é responsavel por
determinar as dinamicas de aceleragao do fluxo de agua ao longo da encosta, influenciando nos processos de erosao
e deposicao de detritos. Encostas com curvatura vertical concava tendem a ser mais propensas a deslizamentos
(GRABOWSKI et al., 2022; OHLMACHER, 2007). Por outro lado, a curvatura horizontal exerce sua influéncia na
convergéncia e divergéncia dos fluxos de agua. Areas com curvatura horizontal concava, ou convergente, tendem
a ser mais suscetiveis a deslizamentos (GRABOWSKI et al., 2022).

No presente estudo, as curvaturas horizontais foram combinadas com as curvaturas verticais em nove
diferentes combinagdes (DIKAU, 1990). Para uma melhor acuidade visual das curvaturas e evitar efeitos
indesejados do MDT no resultado final, o mapa resultante, Figura 4f, foi elaborado na resolugao espacial de 30 m
x 30 m (GARCIA, 2012).

3.2.7. Distancia da rede de drenagem natural

As condigdes hidrologicas desempenham um papel importante na inicializagao dos deslizamentos (THANH;
DE SMEDT, 2012). Por essa razao, varios autores tém empregado a distancia em relacdo a rede de drenagem como
um FCD (BISWAS; RAHAMAN; BARMAN, 2023; BISWAS; RANJAN, 2021; OH; LEE, 2011), dada a tendéncia de
alguns deslizamentos ocorrerem nas proximidades da drenagem. Assim, a distancia da rede de drenagem foi
considerada em nosso estudo de forma ordinal, variando de 0 m a 623,08 m, conforme mostrado na figura 4g.

3.2.8. Distancia das vias

Alguns autores levantam a hipdtese de que deslizamentos sdo mais propensos a ocorrer nas proximidades de
estradas ou vias, principalmente devido a alteracao geométrica dos taludes (cortes e aterros) e a interferéncia na
drenagem natural (ABU EL-MAGD; ALL; PHAM, 2021; DAHAL et al., 2008). Essa hipétese foi reforcada durante
os trabalhos de campo na drea de estudo, nos quais varias cicatrizes de deslizamentos foram identificadas préximas
as vias. O mapa de distancia das vias, representado na Figura 4h, foi elaborado de forma ordinal, abrangendo
distancias que variaram de 0 m a 1658,85 m para a area de estudo.

3.2.9. Litologia

As variagdes litologicas sao um importante parametro para andlises de riscos geologicos e MSD
(HENRIQUES; ZEZERE; MARQUES, 2015; POURGHASEMI; KERLE, 2016; RAHMATI et al., 2016). Caracteristicas
fisicas, hidroldgicas e mecanicas, como resisténcia, densidade, permeabilidade e grau de intemperismo, variam
conforme a tipologia litolégica (NAEMITABAR; ZANGANEH ASAD], 2021; YOUSSEF; POURGHASEM]I, 2021).
Para a area de estudo, foram extraidas oito unidades litoldgicas em escala 1:25.000, conforme Tabela 2 e Figura 4i,
a partir dos trabalhos de Endo et al. (2019) e Pinheiro, Magalhaes e Silva (2023).
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Tabela 2. Caracterizagao das unidades litoldgicas presentes na area de estudo

Codigo Litologia
UL1 Rochas metamaficas: anfibolitos, anfibolio
xistos e milonitos

UL2 Meta-arenitos e meta-arcoseos impuros

UL3 Migmatitos: metatexitos e gnaisses

UL4 Sedimentos argilo-arenosos: argilitos com
niveis areno-siltosos finos

UL5 Biotita metagranitos, granidioritos e tonalitos

Gnaisses de inje¢ao paleoproterozoicas sobre

ULé6 migmatitos e gnaisses arqueanos, rochas
maficas e metaultramaficas

UL7 Formacao ferrifera bandada

ULS Rochas metaultramaficas: esteatitos,

serpentinitos, xistos e milonitos

3.3. Hierarquizagdo dos Fatores Condicionantes aos Deslizamentos (FCD)

No contexto dos modelos de ML para o mapeamento da suscetibilidade, a hierarquiza¢do dos FCD funciona
como uma etapa importante de pré-processamento. Esta fase é direcionada a avaliagao do impacto dos fatores
condicionantes na precisao e confiabilidade dos modelos (SAHIN et al., 2020). O objetivo é descartar informagoes
supérfluas ou redundantes, além de estabelecer combinag¢des étimas de fatores (PHAM et al., 2021).

Em nosso trabalho, realizamos o ranqueamento dos FCD utilizando o Ganho de Informacao (GI), técnica
altamente eficaz na selecdo de variaveis influentes e amplamente adotada no ambito do ML (LI et al.,, 2022;
QUINLAN, 1986). Conforme Pham et al. (2017), o GI é quantificado a partir da medida da redugao de entropia dos
FCD e oferece uma abordagem valiosa para avaliar sua contribuicdo na modelagem da suscetibilidade a
deslizamentos.

Nesse contexto, os nove FCD considerados no estudo foram classificados em ordem hierarquica com base no
Gl, de forma que quanto maior o valor adquirido, mais significativa € a contribui¢do do fator para a construgao
dos modelos.

3.4. Selegdo da técnica de aprendizado de maquina para a modelagem da suscetibilidade a deslizamentos

Noés avaliamos o desempenho de trés abordagens de ML na modelagem de suscetibilidade a deslizamentos,
isto é, FA, RL e RNA. O numero de FCD considerados em cada técnica de aprendizado variou de 4 a 9, sendo a
integracao realizada com base na hierarquizacao produzida pelo Ganho de Informagao (GI). Logo, inicialmente
foram incluidos apenas os quatro atributos com maior valor de GI, expandindo-se entdo para abranger todos os
FCD disponiveis. Em nossa andlise, concentramos nossa avaliagio no modelo com melhor desempenho
desenvolvido para cada conjunto com o mesmo numero de FCD. Em outras palavras, para cada abordagem,
avaliamos e comparamos o melhor modelo com 4, 5, 6,7, 8 e 9 FCD.

3.4.1. Florestas Aleatodrias (FA)

A FA é um método nao paramétrico de classificagao por ensemble learning desenvolvido por Breiman (2001).
Os dados de entrada sao selecionados arbitrariamente e reamostrados, na mesma propor¢ao, em subconjuntos
menores denominados arvores de decisdo, através da técnica bagging (CRUZ; OLIVEIRA, 2021; UEHARA et al.,
2020), onde a classificagao final é definida pelo resultado mais frequente entre os subconjuntos criados. Para a
constru¢ao do modelo, o usudrio deve definir o nimero de arvores que irdo compor a floresta e o nimero de
atributos a serem considerados nos noés de cada arvore. Os nos representam pontos de divisao onde os dados sao
separados com base em determinados critérios. Cada n6 pode ter zero ou mais derivagdes, representando as
diferentes ramificagdes do processo de decisao. Esses procedimentos possibilitam a criagao de drvores que tenham
viés relativamente baixo e alta variancia, contribuindo para com um melhor desempenho do modelo desenvolvido
(HASTIE; TIBSHIRANTI; FRIEDMAN, 2009; PHAM et al., 2019; ZHANG et al., 2017).
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Neste estudo, diversos modelos foram desenvolvidos, explorando uma ampla gama de configuragoes. Essas
variagOes abrangeram diferentes niimeros de drvores, variando de 10 a 100, com um incremento de 10 arvores a
cada etapa. Além disso, o nimero de FCD considerados nos nds de cada arvore variou de dois, representando o
minimo possivel, até o maximo de FCD contidos em cada modelo.

3.4.2. Regressao Logistica (RL)

A RL, introduzida por Cox (1958) e Walker e Duncan (1967), é uma abordagem de anadlise multivariada
empregada para modelar a probabilidade de uma caracteristica ou resultado (LEE, 2004, 2005). A abordagem
estima a probabilidade bindria de uma varidvel dependente usando uma funcao logistica que permite transformar
uma combinacdo linear de varidveis preditoras independentes em um valor que pode ser interpretado como uma
probabilidade (MASCANZONI et al., 2018). Ao longo dos ultimos anos, a RL se tornou o método estatistico mais
amplamente utilizado para o MSD ao redor do mundo, devido a sua simplicidade e eficaicia (CHOWDHURY, 2023;
DOMINGUEZ-CUESTA et al., 2010; POURGHASEMI et al., 2018).

Para mitigar o overfitting e aprimorar a capacidade de generalizagdo dos modelos de RL, sdo comumente
empregadas técnicas de regularizacdo, com destaque para os métodos Lasso (L1) e Ridge (L2) (ABDELRAHMAN,
2020; NG, 2004). Enquanto a regularizacao L1 pode zerar alguns coeficientes de regressao, removendo variaveis
menos relevantes, a L2 diminui o overfitting ao reduzir o impacto dos coeficientes de variaveis altamente
correlacionadas, sem necessariamente exclui-las (KOPPE; MEYER-LINDENBERG; DURSTEWITZ, 2021;
MIRANDA; BOMBACINI 2023). A intensidade da regularizacao € influenciada pela forca de custo C, onde um
valor menor implica em uma regularizagao mais forte e um valor maior reduz essa forga.

Diversas configuragdes de RL foram experimentadas, variando os métodos de regularizacdo entre L1 e L2 e
ajustando o parametro de custo C de 0,001 a 1000.

3.4.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNA, introduzidas por McCulloch e Pitts (1943), sao uma técnica de classificacdo por aprendizado
supervisionado inspirada na estrutura neural do cérebro humano. Elas sdo projetadas para reconhecer padrdes e
aprender com os dados de entrada por meio de um processo de treinamento (AGATONOVIC-KUSTRIN;
BERESFORD, 2000; MOULOODI et al., 2021). Em nosso estudo, utilizamos uma RNA com algoritmo multi-layer
perceptron (MLP) com backpropagation. O MLP opera através da alimentagdo dos dados em uma camada de entrada,
que sdo entdo processados em uma ou mais camadas ocultas de neurdnios. Essas unidades computacionais basicas
imitam o funcionamento dos neurdnios biologicos do cérebro humano, utilizando pesos e fungdes de ativagao
(ALALOUL; QURESHI, 2020; PARK; LEK, 2016). A correcao e otimizagao dos pesos acontecem por meio do
método de backpropagation, que ajusta os pesos com base no erro entre o resultado previsto e o resultado real.
Esse processo iterativo permite que o MLP aprenda padrdes complexos nos dados, tornando-o uma ferramenta
poderosa na analise e modelagem de sistemas complexos (GARDNER; DORLING, 1998; NASKATH;
SIVAKAMASUNDARI; BEGUM, 2023; ZAJMI; AHMED; JAHARADAK, 2018).

Como fungdo de ativagdo, optamos pela fungao retificadora linear, ReLu (NAIR; HINTON, 2010; XU et al,
2015). Essa escolha se deve a sua reconhecida simplicidade e eficiéncia computacional, além de sua ampla
utilizagdo em treinamentos de RNA (NOLA, 2022; PAUL et al,, 2023). Para ajuste nos pesos dos neurénios e
minimizagao do erro de predigao das RNA, adotamos o otimizador Adam, Adaptive Moment Estimation (KINGMA;
BA, 2014). O otimizador Adam foi selecionado devido a sua eficiéncia e ao bom desempenho demonstrado em
estudos de ML focados em deslizamentos (e.g. NHU et al., 2020; PANDEY et al., 2022; WANG et al., 2020; YI et al.,
2022).

Para diminuir os riscos de overfitting e manter a construgao de modelos mais simples, optamos por usar uma
Unica camada oculta de neur6nios nas RNA. O numero de neurdnios em cada modelo desenvolvido foi
determinado com base no valor méaximo estabelecido pela Equacao 2, proposta por Hecht-Nielsen (1987), que leva
em consideracao tanto o nimero de neur6nios na camada oculta (H) quanto a quantidade de FCD empregados no
modelo (n).

H<2n+1 (2)

Como forma de prevengado ao sobreajuste dos modelos aos dados de treinamento, implementamos a técnica
de “parada antecipada”. Essa técnica, respaldada na literatura (HAYKIN, 2001; PRECHELT, 1998), possibilita a

Revista Brasileira de Geomorfologia. 2024, v.25, n.4; e2584; DOI: http://dx.doi.org/10.20502/rbg.v25i4.2584 https://rbgeomorfologia.org.br/



Revista Brasileira de Geomorfologia, v. 25, n. 4, 2024 11 de 28

interrupgao do treinamento quando nao ha melhorias significativas na performance dos modelos. Adicionalmente,
esta decisdo se justifica como forma de reducdo na complexidade computacional dos modelos. Apds diversos testes
no subgrupo de treino, foram estabelecidos como critérios para a parada antecipada a taxa de aprendizagem ot =1
e o numero limite de itera¢des para os modelos igual a 500. Estes valores demonstraram eficacia e adequagéo,
independentemente do nimero de FCD considerado em cada modelo.

3.5. Avaliagio de desempenho

Para cada uma das abordagens de ML aplicadas, FA, RL e ANN, foram avaliados os melhores modelos. A
avaliacdo do desempenho dos modelos considerou métricas amplamente utilizadas em estudos relacionados ao
ML e geociéncias. Isso envolveu a utilizagdo de graficos da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e
matrizes de confusao. A curva ROC correlaciona a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) com a taxa de
falsos positivos (1 — especificidade) em diferentes configura¢des de limiar, oferecendo um indice estatistico de
desempenho global do modelo através da area abaixo da curva ROC (AUC-ROC) (BEGUERIA, 2006; CHUNG;
FABBRI, 2003). Além disso, a partir da matriz de confusao, foram extraidas métricas de desempenho, como
acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-Score, calculadas conforme as Equacdes 3 — 7 (e.g. BUI et al.,
2020; EIRAS et al., 2021; JIAO et al., 2019; SINGH et al., 2023; SOLANKI; GUPTA; JOSHI, 2022). Ao final dos
calculos, os melhores modelos foram selecionados com base nos valores obtidos de acuracia, AUC-ROC (que

compreende tanto a sensibilidade quanto a especificidade) e F1-Score (que compreende tanto a precisdo quanto a
sensibilidade).

acuracia = (VP +VN) =~ (VP +VN + FP + FN) 3)
precisao =VP = (VP + FP) (4)
sensibilidade = VP = (VP + FN) (5)
especificidade = VN <+ (VN + FP) 6)

F1 — Score = 2 x precisdo * sensibilidade (7)

precisao + sensibilidade

Onde:

e VP =Verdadeiros positivos;
e VN = Verdadeiros negativos;
e FP = Falsos positivos;

e FEN =Falsos negativos.

Para cada uma das trés técnicas de ML adotadas, considerando todas as possiveis configuragdes dos
algoritmos de ML e as varia¢Oes dos dados de entrada (topico 3.4), selecionamos o melhor modelo desenvolvido
por cada algoritmo e calculamos o indice de suscetibilidade a deslizamentos para a area de estudo. Posteriormente,
os mapas de suscetibilidade resultantes foram reclassificados em trés zonas distintas de suscetibilidade, utilizando
o método de classificagao de quebras naturais (Jenks), que foram qualificados em categorias de baixa, média e alta
suscetibilidade. Finalmente, avaliamos a eficiéncia das classificagbes dos mapas de suscetibilidade com base na
densidade de dreas de deslizamentos presentes nas categorias de alta e baixa suscetibilidade. Nesse contexto,
utilizamos os valores de significancia da taxa de eficiéncia (TE), Equacao 8 e Tabela 3, proposta por Chung e Fabbri
(2003) e adaptada por Guzzetti et al. (2006) para regides complexas e com grande incidéncia de deslizamentos.

sne) s (®)
G

TEi =

Onde:
e TE; =Taxa de eficiéncia da classe i;
e Q= Areade estudo total;
e S =Area ocupada por todos os deslizamentos em toda a érea (;
e (; =Areadaclasse i.
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Tabela 3. Significancia da taxa de eficiéncia nos niveis de suscetibilidade.

Taxa de eficiéncia
Chung e Fabbri (2003)  Guzzetti et al. (2006)

Eficiéncia da classificacao

Muito significativa TE; > 6 TE; > 1,5
Alta suscetibilidade Significativa 3<TE; <6 -

Nao significativa 02<TE; <3 0,5<TE; <15

Nao significativa 02<TE <3 05<TE <15
Baixa suscetibilidade Significativa 0,1 <TE; <0,2 -

Muito significativa TE; < 0,1 TE; < 0,5

4. Resultados

4.1. Hierarquizagdo dos Fatores Condicionantes aos Deslizamentos (FCD)

Verifica-se na Figura 5 a importancia de cada FCD conforme o valor total de GI. Observa-se que a declividade
¢ o fator de maior relevancia (GI = 0,486), seguida por geomorfologia (GI = 0,235), TWI (GI = 0,138), litologia (GI =
0,077), orientagao das vertentes (Gl = 0,067), TPI (GI = 0,052), distancia da rede de drenagem (GI = 0,032), curvatura
das vertentes (GI = 0,029) e, por fim, distancia das vias (GI = 0,024).

Declividade ] 0,486

Geomorfologia - 0,235
TWI [ 0,138
Litologia [ 0,077
Orientagao das vertentes [ 0,067
TPI [ 0,052
Distancia da rede de drenagem [ 0,032

Curvatura das vertentes |:| 0,029

Distancia das vias [0 0,024

0,0 0,1 0,2 03 0,4 0,5 0,6

Figura 5. Importancia dos FCD de acordo com os valores de GI

4.2. Construcio dos modelos de suscetibilidade a deslizamentos

De acordo com a Tabela 4, verificam-se os modelos de FA que demonstraram os melhores desempenhos,
considerando a variacao no numero de FCD utilizados, que variou de quatro a nove. Adicionalmente, na Tabela 4
¢é destacado o melhor modelo de FA encontrado (FA-6) considerando os valores de acuracia, AUC-ROC e F1-Score.

Tabela 4. Melhores modelos de FA desenvolvidos

Configuracdes Modelos

FA-1 FA-2 FA-3 FA-4 FA-5 FA-6

Numero de FCD 4 5 6 7 8 9

Numero de arvores de decisao 100 70 20 100 100 90

Numero de FCD nos nos 4 5 6 5 6 3
AUC-ROC 0,922 0,923 0,940 0,941 0942 0,947
Acuracia 0,850 0,851 0,867 0,873 0,872 0,878
Precisao 0,846 0,844 0,861 0,865 0,862 0,858
Sensibilidade 0,855 0,859 0,875 0,882 0,886 0,906
Especificidade 0,845 0,842 0,859 0,863 0,858 0,850
F1-Score 0,850 0,852 0,868 0,874 0,874 0,881
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Dentre os modelos de RL avaliados, considerando a variacao de 4 a 9 FCD, aqueles que apresentaram os
melhores resultados foram construidos com a regularizagdo L2 e C=0,01, sendo estes apresentados na Tabela 5.
Ademais, a Tabela 5 enfatiza o melhor modelo de RL identificado (RL-4) com base nos valores de acuracia, AUC-
ROC e F1-Score.

Tabela 5. Melhores modelos de RL desenvolvidos

Configuracdes Modelos
RL-1 RL-2 RL-3 RL-4 RL-5 RL-6
Numero de FCD 4 5 6 7 8 9

Regularizagao adotada L2 L2 L2 L2 L2 L2

Forca da regularizagao 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
AUC-ROC 0,929 0,931 0,935 0,936 0,935 0,935
Acuracia 0,874 0,874 0,875 0,885 0,884 0,882
Precisao 0,852 0,851 0,852 0,862 0,860 0,859
Sensibilidade 0,906 0,906 0908 0,915 0916 0,914
Especificidade 0,843 0,842 0,843 0,854 0,851 0,850
F1-Score 0,878 0,878 0,879 0,888 0,887 0,886

Conforme a Tabela 6, verificam-se os modelos de RNA que demonstraram os melhores desempenhos,
considerando a variagao no niimero de FCD utilizados, que variou de quatro a nove. Embora o modelo RNA-3
tenha obtido a maior AUC-ROC, seus valores de acuracia e F1-Score foram ligeiramente inferiores aos encontrados
pelo modelo RNA-1. Isso sugere que ambos os modelos poderiam ser aplicados na modelagem da suscetibilidade
a deslizamentos, pois apresentam boas métricas estatisticas. Todavia, optamos por selecionar o modelo RNA-3
para a comparagao com as demais abordagens adotadas no estudo, uma vez que a AUC-ROC é uma das métricas
mais amplamente adotadas para a selecdo dos melhores modelos de ML, como demonstrado por outros autores
(e.g. POURGHASEMI; RAHMATI, 2018; SARFRAZ et al., 2022).

Tabela 6. Melhores modelos de RNA desenvolvidos

Configuracdes Modelos
RNA-1 RNA-2 RNA-3 RNA-4 RNA-5 RNA-6
Numero de FCD 4 5 6 7 8 9
Numero de neurdnios na camada oculta 9 11 13 15 17 19
Funcao de ativacao ReLu ReLu ReLu ReLu ReLu ReLu
Otimizador Adam Adam Adam Adam Adam  Adam
Taxa de aprendizagem « 1 1 1 1 1 1
Limite de iteragOes 500 500 500 500 500 500
AUC-ROC 0,931 0,928 0,934 0,932 0,931 0,930
Acuracia 0,865 0,855 0,864 0,862 0,862 0,863
Precisao 0,851 0,841 0,853 0,850 0,846 0,850
Sensibilidade 0,886 0,876 0,881 0,879 0,885 0,881
Especificidade 0,845 0,834 0,848 0,845 0,840 0,845
F1-Score 0,868 0,858 0,867 0,864 0,865 0,866

Para comparagao dos resultados, as Figura 6, 7 e 8 apresentam os mapas de suscetibilidade gerados pelo
modelo mais eficaz identificado em cada abordagem de ML empregada (FA-6, RL-4 e RNA-3).
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Figura 6. Mapa de suscetibilidade a deslizamentos do modelo FA-6
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Figura 7. Mapa de suscetibilidade a deslizamentos do modelo RL-4
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Figura 8. Mapa de suscetibilidade a deslizamentos do modelos RNA-3

Independentemente do método de ML empregado, todos modelos de susceptibilidade evidenciaram elevados
valores da AUC-ROC (FA-6 =0,947), RL-4 = 0,936) e RNA-3 =0,934), conforme apresentado pela Figura 9.
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Figura 9. Curvas ROC dos modelos FA-6, RL-4 e RNA-3
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Os percentuais de area atribuidos a cada classe de suscetibilidade (alta, média e baixa) e as taxas de eficiéncia
calculadas para as classes de alta (TE/*) e baixa (TEPS) suscetibilidade de cada modelo sao detalhados na Tabela 7.

Tabela 7. Area (%) para cada classe de suscetibilidade a deslizamentos mapeada

Classe de suscetibilidade Taxa de eficiéncia da classificacao (TE;)
Modelo Baixa Média Alta Baixa Suscetibilidade Alta Suscetibilidade
(TE?) (TEL)
FA-6  65,606% 19,526% 14,868% 0,030 6,808
RL-4  65,099% 19,497% 15,404% 0,050 5,695
RNA-3  69,325% 17,321% 13,354% 0,060 6,495

5. Discussoes

O sucesso da modelagem da suscetibilidade a deslizamentos depende diretamente da selecao da técnica
estatistica mais adequada (FELICISIMO et al., 2013). Embora varios estudos tenham comparado diferentes
abordagens de ML, ainda ndo ha um consenso definitivo sobre qual técnica é a mais eficaz. A selecao da abordagem
mais adequada depende da compreensao do processo investigado, assim como da disponibilidade e qualidade dos
dados. Portanto, é crucial realizar comparagoes entre diferentes técnicas metodolédgicas para determinar as mais
apropriadas ao MSD nos diferentes contextos. As analises conduzidas em nosso trabalho, comparando as técnicas
de FA, RL e RNA para o mapeamento da suscetibilidade, contribuem para esse entendimento, complementando
pesquisas anteriores que investigaram diferentes abordagens de ML, como os estudos conduzidos por Akgun
(2012), Chen et al. (2023), Liu et al. (2022) e Pham et al. (2016).

Pham et al. (2021) indicam a avaliagao da importancia dos FCD para o aprimoramento da capacidade de
generalizacdo dos modelos de MSD. Em nossa pesquisa, ao utilizar o indice GI para essa finalidade, constatamos
que a declividade foi o fator mais significativo para a modelagem da suscetibilidade na regiao investigada. Apesar
desta constatagdo estar alinhada a outros estudos conduzidos em regides montanhosas, como os realizados por
Kumar et al. (2023) e Youssef e Pourghasemi (2021), que evidenciaram a importancia da declividade na
predisposicao a deslizamentos, é importante considerar que a declividade nem sempre é o principal FCD. Como
destacado por Micheletti et al. (2014), os FCD sao influenciados pelas caracteristicas intrinsecas do terreno e pela
natureza local dos deslizamentos. Assim, a relevancia de um determinado fator pode variar dependendo da area
de estudo.

Embora a remocao de FCD irrelevantes seja uma etapa importante para a modelagem da suscetibilidade,
conforme indicado por Merghadi et al. (2020), nossa pesquisa nao identificou grandes variagdes nos resultados
obtidos em virtude desse processo. Uma pequena variagdo da AUC-ROC foi observada entre os melhores modelos
produzidos, alternando-se o niimero de FCD considerados, para cada técnica de ML adotada: 2,5% para a técnica
de FA, 0,7% para RL e 0,6% para RNA (Tabela 8). Isso sugere que qualquer um dos modelos de melhor desempenho
para cada técnica de ML adotada produziria resultados satisfatérios. No entanto, para efeitos de comparagcao,
optamos por utilizar os modelos que alcangaram os maiores valores de AUC-ROC, que foram os modelos FA-6
(AUC-ROC=0,947), RL-4 (AUC-ROC=0,936) e RNA-3 (AUC-ROC=0,934), construidos com os nove, sete e seis FCD
mais importantes, respectivamente. Nossos resultados apontam a eficacia dos trés modelos, com valores de AUC-
ROC préximos aos encontrados nos modelos de ML avaliados por Youssef e Pourghasemi (2021), que variaram de
0,890 para a técnica quadratic discriminant analysis a 0,951 para a FA, e superiores aos avaliados por Pourghasemi e
Rahmati (2018), que variaram de 0,624 para a técnica generalized linear model a 0,837 para a FA.

Tabela 8. Variacdo da AUC-ROC observa nos melhores modelos de cada técnica de ML adotada

Técnica de aprendizado  Modelo com maior Modelo com menor  Variacio da

de maquina valor de AUC-ROC  valor de AUC-ROC AUC-ROC
FA 0,947 0,922 2,5%
RL 0,936 0,929 0,7%
RNA 0,934 0,928 0,6%
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As demais meétricas estatisticas analisadas para os modelos FA-6 (acuracia=0,878, precisao=0,858,
sensibilidade=0,906, especificidade=0,906 e Fl-score=0,881), RL-4 (acuracia=0,885, precisao=0,862,
sensibilidade=0,915, especificidade=0,854 e Fl-score=0,888) e RNA-3 (acuracia=0,864, precisao=0,853,
sensibilidade=0,881, especificidade=0,848 e F1-score=0,867) evidenciam que todas as abordagens de ML utilizadas
foram capazes de identificar de forma adequada e sensivel as dreas suscetiveis aos deslizamentos, além de
discriminar adequadamente as dreas nao suscetiveis. Os valores encontrados para as métricas analisadas sao
semelhantes aos de estudos passados e que também demonstraram bons desempenhos nos modelos de ML
analisados (SHAHZAD; DING; ABBAS, 2022; WANG et al., 2021; ZHANG et al., 2022).

Adicionalmente, consideramos a Taxa de Eficiéncia (TE) para avaliagdo dos modelos. Para a classificacdo de
baixa suscetibilidade, os resultados de TE para o melhor modelo de cada técnica de ML (FA-6=0,03, RL-4=0,05 e
RNA-3=0,06) demonstraram uma eficiéncia muito significativa, mantendo-se dentro dos limites definidos por
Chung e Fabbri (2003) e Guzzetti et al. (2006). Ademais, os resultados indicam que o modelo FA-6 apresentou o
menor numero de areas com a presenga de deslizamentos na faixa de baixa suscetibilidade. Em relacao a
classificac@o de alta suscetibilidade, os resultados de TE (FA-6=6,808, RL-4=5,695 e RNA-3=6,495) indicam que os
modelos FA-6 e RNA-3 alcancaram uma eficiéncia muito significativa, enquanto o modelo RL-4 alcan¢ou uma
eficiéncia significativa, de acordo com os critérios estabelecidos por Chung e Fabbri (2003). No entanto, ao
considerar os limites adaptados por Guzzetti (2006) para areas complexas com um historico significativo de
deslizamentos, como ¢é o caso da regiao estudada, todos os trés modelos demonstraram uma eficiéncia muito
significativa. E digno de nota que, para a classificagio de alta suscetibilidade, o modelo FA-6 apresentou o maior
valor de TE, indicando que a area delimitada como de alta suscetibilidade por este modelo abrangeu uma extensao
maior de deslizamentos em comparagao com os modelos RNA-3 e RL-4.

Considerando todas as métricas de avaliagao adotadas, as trés metodologias de ML utilizadas para modelar
a suscetibilidade a deslizamentos na area de estudo demonstram uma notavel compatibilidade de eficiéncia,
tornando dificil determinar qual técnica foi superior. Do ponto de vista pratico, qualquer um dos trés modelos de
MSD produzidos seria capaz de cumprir seu objetivo principal: prever areas propensas a deslizamentos futuros e
fornecer apoio na tomada de decisdes para prevenir e mitigar esses eventos. Todavia, como o modelo FA-6
apresentou as melhores métricas de AUC-ROC e TE para as classes de alta e baixa suscetibilidade, nds optamos
por seleciona-lo para representar a suscetibilidade a deslizamentos da area estudo.

6. Conclusio

O mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos desempenha um importante papel na gestao de riscos
naturais. Com a crescente incidéncia de deslizamentos em diversas regides do mundo, em especial nas regides
montanhosas do Brasil, torna-se cada vez mais imperativo desenvolver abordagens eficazes para identificar areas
suscetiveis a estes eventos. Nesse contexto, as técnicas de aprendizado de maquina emergem como ferramentas
promissoras, capazes de fornecer insights valiosos para a previsao e mitigagao de deslizamentos. Assim, a presente
pesquisa chegou as seguintes conclusdes:

(1) O indice de Ganho de Informacdo indicou de forma satisfatéria a ordem de influéncia dos fatores
condicionantes na modelagem da suscetibilidade a deslizamentos, sendo a declividade o fator mais
importante, seguido pela geomorfologia, TWI, litologia, orientagao das vertentes, TPI, distancia da rede
de drenagem, curvatura das vertentes e distancia das vias;

(2) Os melhores modelos produzidos por cada técnica estatistica variaram a quantidade de fatores
condicionantes considerados, evidenciando uma relagao estreita entre o algoritmo de aprendizado de
madquina e as peculiaridades da 4rea de estudo;

(3) As abordagens de Florestas Aleatorios, Regressao Logistica e Redes Neurais Artificiais demonstraram
bons desempenhos para a previsao espacial de escorregamentos na regiao estudada. Embora os
resultados demonstrem compatibilidade estatistica entre as trés abordagens, o modelo de Florestas
Aleatdrias FA-6, que empregou todos os fatores condicionantes disponiveis no treinamento, apresentou
elevada AUC-ROC (0,947) e Taxa de Eficiéncia muito significativa para as classes de alta e baixa
susceptibilidade (TE#S = 0,03 e TES = 6,808). Este modelo também apresentou uma acuracia de 87,8%,
precisao de 85,8%, sensibilidade de 90,6%, especificidade de 90,6% e F1-score de 88,1%, que reforam sua
capacidade em prever com pertinéncia areas suscetiveis a deslizamentos;
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(4) As abordagens de aprendizado de maquina para o mapeamento de susceptibilidade a escorregamentos
tem demonstrado alta capacidade preditiva, configurando ser uma confidvel e robusta alternativa para a
producdo cartografica, auxiliando engenheiros e tomadores de decisdes na prevencdo e mitigacao de
deslizamentos, especialmente em areas de dificil acesso, como regides montanhosas;

(5) O desenvolvimento e aprimoramento de metodologias estatisticas para o mapeamento da suscetibilidade
a deslizamentos, com destaque para as técnicas de aprendizado de maquina, ainda estdo em ascensao no
contexto internacional, em especial no Brasil. Nesse cendrio, estes estudos desempenham um papel
crucial ao proporcionar discussoes valiosas e contribuir significativamente para o avanco da ciéncia.
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