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O aumento significativo de desastres naturais nas ultimas décadas representa um
grande desafio para as autoridades governamentais, especialmente os movimentos de
massa, que possuem alta letalidade e capacidade de destruicao. Sistemas de alerta
antecipado sao essenciais para a mitigacao de riscos, mas muitos adotam limiares
de precipitacdo empiricos sem consenso sobre critérios técnicos. Este estudo propoe
um algoritmo para reconstrugao objetiva e reproduzivel de eventos de precipitacao
e infiltracao, cujos resultados foram utilizados como entrada em modelos de limiar
e regressao logistica. O objetivo é avaliar a eficacia da inclusao de informagoes de
umidade do solo e aspectos espaciais para aprimorar sistemas de alerta, reduzindo
falsos positivos e aumentando a acuracia. A analise abrangeu eventos de movimento
de massa em Sao Bernardo do Campo — SP, considerando dados topograficos, pe-
dologicos, pluviométricos e de umidade do solo até 150 cm de profundidade. A in-
trodugao da umidade do solo reduziu os falsos positivos nos niveis ”Alerta”e ”Alerta
Méximo”em 43,9% e 66,3%, respectivamente. No modelo de regressao logistica, ape-
nas a precipitacao e a declividade foram variaveis significativas, resultando em um
AUC de 0,94 e precisao de 86% para a classe de deslizamento, permitindo a predicao

da evolugao espacgo-temporal da suscetibilidade.
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The significant increase in natural disasters in recent decades poses a major chal-
lenge for government authorities, particularly mass movements due to their high
lethality and destructive potential. Early warning systems are essential for risk mit-
igation; however, many rely on empirical rainfall thresholds without consensus on
technical criteria. This study proposes an algorithm for the objective and repro-
ducible reconstruction of rainfall and infiltration events, whose outputs were used
as inputs in threshold-based and logistic regression models. The aim is to assess the
effectiveness of incorporating soil moisture and spatial features to enhance warning
systems by reducing false positives and improving accuracy. The analysis focused on
mass movement events in Sao Bernardo do Campo, Sdo Paulo, using topographic,
pedological, pluviometric, and soil moisture data up to a depth of 150 cm. The
inclusion of soil moisture data reduced false positives in the "Alert” and ”"Maximum
Alert” levels by 43.9% and 66.3%, respectively. In the logistic regression model, only
precipitation and slope were statistically significant variables, yielding an AUC of
0.94 and an accuracy of 86% for the landslide class, enabling the prediction of the

spatiotemporal evolution of susceptibility.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas décadas, houve um aumento significativo nas ocorréncias de desas-
tres naturais e dos prejuizos decorrentes no contexto mundial. Esse crescimento é
particularmente notével a partir da década de 70 (TOMINAGA et all 2015). O
Brasil, segue essa tendéncia mundial, com um aumento significativo nas ocorréncias
de desastres naturais a partir de 1960, sendo os principais fenémenos, inundagoes
e enchentes, movimento de massa e tempestades (TOMINAGA et al., 2015). De
acordo com DOS SANTOS ALVALA et al| (2019), no ano de 2010 aproximada-
mente 8.266.566 pessoas estiveram expostas a ameacas de movimento de massa,
enchentes e inundacoes repentinas. Isso indica que, para cada 100 habitantes, 9
residiam em zonas de risco no Brasil. De maneira geral, as comunidades que resi-
dem em zonas de risco enfrentam nao apenas a exposi¢ao aos perigos de paisagens
vulneraveis, mas também desafios sociais significativos. Quando ocorrem desastres
naturais, como deslizamentos de terra, essas populagoes sofrem com danos parciais
ou totais em suas moradias, além da desestruturacao de suas redes sociais.

Os desastres naturais tém sido reconhecidos como um sério desafio pelas au-
toridades e pelo poder publico. Entre eles, as inundagoes sdo os mais frequentes,
enquanto os movimentos de massa possuem maior letalidade e capacidade de des-
truicdo. A implementacdo e manutencao de sistemas de alerta antecipado para
eventos extremos sao fundamentais para a prevencao de riscos associados a movi-
mentos de massa. Esses sistemas tém como objetivo informar a populac¢ao sobre o
progresso de possiveis ameagcas, prevenir vitimas mortais e fornecer opg¢des seguras
para minimizar danos ou prejuizos. Para isso, sdo indispensaveis pesquisas e es-
tudos para aprofundar o entendimento dos elementos associados aos deslizamentos
de terra, visando aprimorar a implementacao de sistemas de alerta mais precisos,
facilitando a gestao eficaz dos riscos.

Uma das abordagens mais difundidas é estabelecer limiares de precipitacao, de
forma empirica, com base na intensidade e duracao de chuva, durante um deter-

minado periodo, antes da ocorréncia do deslizamento de terra. Existem numerosos



estudos analisando diversas varidveis pluviométricas além da intensidade e duragao,
no entanto, nao ha um consenso estabelecido na literatura sobre os parametros ou
critérios técnicos a serem adotados em um sistema de alerta (CAINE; 1980; CHLE-
BORAD et all, 2008, GUZZETTT et al., 2005, 2007, 2008; LUMBJ 1975, MARTEL-
LONI et al., 2012; MENDES et ol 2020, MIRUS et all 2018; REICHENBACH
et al., |1998; [ROSSI et al 2012; SANTORO et al., 2010). De maneira geral, limia-
res criticos baseados na precipitagao tendem a resultar em uma alta incidéncia de
alertas falsos, pois, quando utilizados de forma isolada, podem nao representar as
situagoes criticas, por nao considerar a umidade nos perfis do solo nas encostas, nem
os processos de infiltracao, retencdo e drenagem da agua da chuva. E fato que os
movimentos de massa, do tipo escorregamento sao causados por precipitacao plu-
viométrica (chuva), ocorrem quando o solo estd saturado ou proximo da saturagao.
Nesse nivel de umidade, a tensao de cisalhamento é rompida e se desencadeia o
evento. Nesse aspecto, cabe ressaltar o importante servico ambiental do solo no ar-
mazenamento e dindmica da dgua. O solo funciona com um grande reservatorio de
dgua. Para exemplo, considere um volume de 1m? de solo (um mondlito com 1m? de
drea e 1 metro de profundidade). Se esse mesmo 1m? de solo tiver uma porosidade
de 50%, metade desse 1m? (0.5m?®) podera conter dgua (500 litros de 4dgua se esse
solo estiver saturado). Isso significa na pratica que se o solo de uma encosta estiver
totalmente seco (0% de umidade), seria necessdria uma chuva de 500 milimetros
(500 litros por m? para satura-lo e causar o desencadeamento do escorregamento. A
umidade do solo varia constantemente no tempo e no espago e, como consequéncia,
nem sempre uma chuva relativamente intensa (100 mm ou maior, por exemplo)
causara o desencadeamento de um movimento de massa. Importa saber qual foi a
umidade antecedente do solo para saber se uma determinada chuva colocard uma
determinada area em situacao de risco.

Sistemas que incorporam dados de precipita¢ao e umidade do solo tém demons-
trado ser cada vez mais promissores. Isso se deve ao fato de que um dos principais
fatores desencadeadores de deslizamento de terra esta relacionado a infiltragao da
agua no solo, o que reduz sua resisténcia ao cisalhamento ao diminuir a coesao
aparente devido a saturacao do solo e ao aumento das pressoes hidrostaticas.

Neste contexto, o objetivo deste estudo foi avaliar a eficacia de se introduzir
informagoes de umidade do solo e precipitacdo no aperfeicoamento de sistemas de
alerta a movimentos de massa no municipio de Sao Bernardo do Campo - SP (SBC).
Para atingir o objetivo, o estudo teve os seguintes objetivos especificos:

a) desenvolver um algoritmo para a definigdo objetiva e reprodutivel de eventos
de infiltracao e precipitacao;

b) Implementar modelos de predi¢ao e identificar quais varidveis melhor anteci-

pam o perigo iminente de deslizamento de terra.



Capitulo 2
Justificativa

Dados de umidade do solo sao muito escassos no Brasil, sendo o CEMADEN
(Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais) o 6rgao res-
ponsavel pela maior rede de monitoramento de umidade do solo no Brasil. Com
base nesses dados, realizamos uma analise exploratoria, na qual o municipio de SBC
foi selecionado como area de estudo por apresentar a maior concentracao de sensores
com dados consistentes. Além de um banco de dados extenso de deslizamento de
terra.

O municipio de SBC, localizado ao sudeste da regiao Metropolitana do estado de
Sao Paulo, é frequentemente impactado por movimentos de massa induzidos por for-
tes precipitacoes, resultando em danos socioeconémicos e ambientais. Em resposta,
o poder publico tem desenvolvido politicas publicas para melhorar a gestao de risco.
A Defesa Civil desenvolveu o "Plano Municipal de Reducao de Risco”(PMRR),
visando a identificacao de areas de risco, e conduz a¢oes como a "Operacao Guarda-
Chuva”, voltada ao aprimoramento da resposta emergencial e & conscientizacao da
populacao. O "Plano Preventivo de Defesa Civil”(PPDC), que utiliza limiar critico
e visitas técnicas para definir os niveis de alerta de toda a regiao Metropolitana do
estado de Sao Paulo, com o objetivo é prevenir vitimas mortais, removendo preven-
tivamente as populagoes em area de risco. Além de diversos estudos e levantamentos
de mapas pedologicos e geoldgicos na regiao.

Inicialmente, os limiares criticos de precipitacdo para o municipio foram estabe-
lecidos em 100 mm acumulados em 72 horas. No entanto, um estudo realizado por
SANTORO et al|(2010) analisou dados de deslizamentos em encostas e precipitagao
acumulada, no periodo de 2000 a 2010, onde observou um aumento no nimero de
deslizamentos abaixo do limiar. Como consequéncia, os indices foram rebaixados
em todos os municipios do estado de Sao Paulo atendidos pelo PPDC, No municipio
de SBC o novo limiar referéncia adotado é de 80 mm de precipitacao acumulada em
72 horas. Os autores também compararam os acumulados de precipitacao diarios e

de trés dias de dois eventos especificos de deslizamentos, ocorridos nos municipios



de Sao Roque e Votorantim, respectivamente nos dias 28 e 27 de janeiro de 2004.
Embora ambos os municipios pertencam a mesma regiao operacional do PPDC, os
padroes de distribuicao das chuvas nos dias que antecederam os eventos foram signi-
ficativamente distintos, evidenciando a necessidade de estudos especificos para cada
municipio.

Modelos de predicao é um tema pouco explorado na regiao, a identificagdo dos
limiares criticos, incorporando dados de precipitacao e umidade do solo poderao
reduzir os alertas falsos e servir como base para enfrentar novos eventos. A dis-
cussao sobre os parametros ou critérios para estabelecer limiares criticos é de suma
importancia para o aprimoramento dos sistemas de alertas. Na literatura nao tem
estabelecido que a precipitacao acumulada com tempo fixo de 72 horas utilizado no
PPDC é o melhor pardmetro para deflagrar deslizamentos. Muitos artigos abordam
a duracao de um evento de precipitacao de forma dindmica.

Segundo MELILLO et al. (2015) os investigadores calculam os eventos manual-
mente e muitas vezes nao especificam os critérios utilizados para selecionar o sensor
que representa o deslizamento ou a forma em que foi calculada a precipitacao acu-
mulada e a duracao do evento. Mesmo quando especificados, muitas vezes é dificil
determinar se foram aplicados de forma consistente. A construcdo de um o algo-
ritmo automatizado para reconstruir os eventos definindo: a precipitacao acumulada,
a duracgdo, a saturacdo inicial e final, entre outras variaveis. Elimina possiveis vieis
do pesquisador, garante consisténcia metodoldgica e a reprodutibilidade.

Modelos de avaliam a suscetibilidade a deslizamento de forma dinamica no espago
e no tempo incorporando variaveis estaticas como topografia do terreno e variaveis
dindmicas como a precipitacao também podem auxiliar os sistemas de alerta. Esta
dissertagao busca contribuir com o processo metodolégico de calcular as variaveis
deflagadoras de deslizamento de forma automatizada, além, de implementar modelos

de predicao visando aperfeicoar os sistemas de alerta.

2.1 Organizacao da dissertacao

No capitulo 3, é apresentada o Referencial Teodrico sobre movimentos de massa e
as abordagens utilizadas para definir limiares criticos, modelos estatisticos e fisicos
para sistema de alerta antecipado. No capitulo 4 sdo apresentados os conjuntos de
dados que foram utilizados. No capitulo 5, os procedimentos que foram desenvolvi-
dos, como a escolha da area de estudo, dos modelos de predi¢ao, das metodologias
e o pre-processamento dos dados. No capitulo 6, sao apresentados os resultados da
aplicacao da metodologia proposta. No capitulo 7, sao apresentadas as conclusoes
deste trabalho e os possiveis trabalhos futuros. E, finalmente, no capitulo 8 as

referéncias bibliograficas que foram utilizadas para a construcao deste trabalho.



Capitulo 3

Referencial Teorico

3.1 Movimento de Massa

Movimentos de massa sao fendmenos naturais que envolvem o deslocamento de
materiais como solo, rocha ou vegetacao, geralmente em areas inclinadas ou mon-
tanhosas. A ocorréncia desses movimentos é comumente associada a influéncia de
diversos fatores, tais como: clima, geologia, topografia, hidrogeologia e uso e a co-
bertura do solo. Destacam-se também as ag¢des antropicas como desmatamento e
ocupacao inadequada das terras (sobretudo encostas), que acarretam em um de-
sequilibrio do ambiente fazendo com que aumente a suscetibilidade aos desastres
(TOMINAGA et all 2009)). Existem diversas classifica¢oes de autores para os mo-
vimentos de massa. Segundo CUNHA et al.| (1991); GUIDICINI e NIEBLE (1976))
e SELBY] (1993) classifica¢oes mais detalhadas consideram a velocidade de desloca-
mento, a relagdo entre a cinematica com massa do material desprendido e estavel,
de acordo com o clima e a geomorfologia do ambiente. Segundo TOMINAGA et al.
(2009) e AUGUSTO FILHO| (1992)) o movimento de massa pode ser classificado
em quatro subtipos: rastejo, escorregamentos ou deslizamento, quedas de blocos e
corridas de massa , conforme apresentado na Tabela e ilustrado na Figura
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Figura 3.1: Principais tipos de movimentos de massa.

Fonte: CEMADEN

3.1.1 Rastejo

Os rastejos sao caracterizados por serem lentos e continuos, de poucos centimetros
ao ano (cm/ano), ndo apresentam geometria e superficie de ruptura definidas e ge-
ralmente ocorrem em camadas superficiais de solo e de transicao entre o solo e a

rocha.

3.1.2 Queda de Blocos

As quedas de blocos rochosos sao movimentos rapidos de blocos e/ou lascas de
rocha, resultantes da acao gravitacional. Sao provocadas por fenémenos como a di-
latagdo e contragao térmica, sendo predominantes em encostas ingremes de paredoes
rochosos. Podem ser classificadas em quatro tipos; queda de blocos, que envolve o

desprendimento de blocos do maci¢o em queda livre encosta abaixo; tombamento



Tabela 3.1: Principais tipos de movimentos de massa em encostas.

Processos -

Dinadmica/Geometria/Material

Rastejo

vérios planos de deslocamento (internos)

velocidades muito baixas (cm/ano) e decrescentes com a profundidade
movimentos continuos, sazonais ou intermitentes

solo, depdsitos, rocha alterada/erodida

geometria indefinida

Escorregamentos

poucos planos de deslocamento (externos)

velocidades médias (m/h) a altas (m/s)

pequenos a grandes volumes de material

geometria e materiais variaveis: Planares, Circulares, Em cunha

Quedas de Blocos

sem planos de deslocamento

movimentos tipo queda livre ou em plano inclinado
velocidades muito altas (vérios m/s)

material rochoso

pequenos a médios volumes

geometria variavel: lascas, placas, blocos
Rolamento

Tombamento

Corridas de Massa | -

muitas superficies de deslocamento

movimento semelhante ao de um liquido viscoso
desenvolvimento ao longo das drenagens
velocidades médias a altas

mobilizacao de solo, rocha, detritos e dgua
grandes volumes de material

extenso raio de alcance, mesmo em areas planas

Fonte: [TOMIN

AGA et al|(2009), AUGUSTO FILHO| (1992]).

de blocos, que consiste no movimento de rotagao de blocos rochosos; rolamento de

blocos, sendo movimento de blocos rochosos ao longo da encosta.

3.1.3 Escorregamento

Os escorregamentos, ou deslizamentos, sdo caracterizados por movimentos rapidos

com um plano de ruptura bem definido, possuem curta duracao e velocidade mais
elevada proporcional a inclinagao da superficie. Segundo AUGUSTO FILHO) (1992),

os escorregamentos sao classificados com base na forma do plano de ruptura, po-

dendo ser translacionais, rotacionais ou em forma de cunha.

Um escorregamento translacional ¢ um tipo de deslizamento de terra que ocorre

quando uma massa de solo, rocha e vegetacao desce em encostas ingremes. E um

fendmeno comum em montanhas e vales, onde os solos sao pouco profundos.

Um escorregamento rotacional é um tipo de deslizamento de terra em que a massa

de solo ou rocha se move em torno de um eixo, em um movimento aproximadamente

rotatorio.




3.1.4 Corrida de Massa

As corridas de massa sao fendmenos caracterizados por movimentos de média a
alta velocidade, nos quais grandes volumes de material se deslocam encosta abaixo,
assemelhando-se a um fluido viscoso. Podem ser compostas por uma variedade de
materiais, como solo pouco coesos, rocha, matéria organica, ar e agua. Sao classi-
ficadas de acordo com as caracteristicas do material em movimento e a velocidade

do processo, sendo: corrida de lama, corrida de terra e corrida de detritos.

3.2 Fatores que Influenciam a Ocorréncia de Mo-

vimento de Massa

Algumas causas da instabilizacdo de encostas sao variaveis, como a infiltracao de
agua de chuva e a dgua subterranea, enquanto outras sao relativamente constantes,
como a composicao e estrutura do solo, além da inclinacao de taludes naturais.
A Tabela apresenta uma subdivisao dos principais fatores que influenciam os
movimentos de massa, conforme classificados por CRUDEN e VARNES| (1996)) em

quatro grandes grupos.

Tabela 3.2: Fatores que Influenciam a Ocorréncia de Movimento de Massa, adaptado
de CRUDEN e VARNES (1996).

- Materiais cisalhados, fissurados ou fraturados
Agentes Geoldgicos - Contrastes na permeabilidade

- Contrastes na espessura

- Tectonismo ou vulcanismo
Agentes Morfologicos | - Qualquer tipo de erosiao

- Remocéao da vegetacao

- Chuva intensa ou excepcionalmente prolongada
. - Intemperismo por congelamento e degelo

Agentes Fisicos _ o R L
- Degelo repentino, abalo sismico, erup¢ao vulcanica

- Intemperismo de material expansivo

- Escavacao de encosta ou da sua base

- Sobrecarga no topo ou na encosta

Agentes Antrépicos | - Diminuicdo do nivel dos reservatérios

- Desmatamento, irrigacao, mineragao, vazamentos

- Vibracao artificial

Em relagdo ao municipio de Sao Bernado do Campo (SBC), os principais agentes
causadores de deslizamentos de terra registrados no banco de dados sao fatores
fisicos, como a infiltracao de agua no solo devido a precipitacao. Fatores antrépicos,

associados ao processo de urbanizacao, também exercem influéncia, com registros



de deslizamentos causados por vazamentos nos sistemas de agua ou esgoto, além de

escavagoes para execucao de obras.

3.3 Gestao de Risco de Deslizamentos em Sao

Bernardo do Campo

A coordenadoria Municipal de Defesa Civil (COMDEC) é o érgao municipal
responsavel por fornecer apoio a populagdo desenvolvendo o trabalho de atuacao
cotidiana de atendimentos e registro das ocorréncias no que diz respeito a desastres
naturais e pela execucao, coordenagao e mobilizacao de todas as agoes de defesa civil
no municipio.

No municipio de Sao Bernardo do Campo a prevencao de riscos de deslizamento
segue as diretrizes do Plano Preventivo de Defesa Civil (PPDC), instituido em res-
posta a incidentes graves ocorridos durante os periodos chuvosos de 1987 e 1988,
(decreto estadual n°® 30.860 de 04/12/1989, redefinido pelo Decreto n°® 42.565 de
01/12/1997), cujo principal objetivo é prevenir vitimas mortais, removendo preven-
tivamente as populagoes que ocupavam areas de risco antes que os deslizamentos
atinjam suas moradias. O PPDC se baseia no monitoramento dos valores minimos
necessario de precipitagdo para desencadear um deslizamento (limiares criticos),
obtidos a partir do estudo de correlagao entre chuvas e deslizamentos em cada mu-
nicipio, e nas vistorias de campo para verificacdo de evidéncias de movimentagao
dos terrenos (trincas, degraus de abatimento, etc.). Inicialmente [TATIZANA et al.
(1987ayb|) definiu os limiares criticos para o municipio de Cubatao, Estado de Sao
Paulo, tendo como referéncia os dados de precipitagdo acumulada (em mm) para
um periodo de 72 horas (3 dias). Estes limiares foram utilizados na elaboragao do
PPDC, posteriormente foram extrapolados para outras regioes em Sao Paulo.

O PPDC estabelece quatro niveis operacionais, quais sejam: observacao, atencgao,
alerta e alerta maximo. Os limiares usados como critério de entrada para cada nivel
sao separados por regidao. Para o municipio de Sao Bernardo do Campo, os critérios
sao os mesmos adotados nos demais 37 municipios da Regiao Metropolitana de Sao
Paulo, com excecao da Capital. A alteragao dos niveis operacionais segue o seguinte
procedimento: quando o valor da chuva acumulada de 72 horas ultrapassa os limiares
criticos 80 mm, o nivel operacional é alterado de “Observagao” para “Atencao” e
vistorias de campo sao requeridas para avaliagao dos terrenos. Caso seja constatado
o registro de trincas, degraus ou qualquer outra feicao de instabilidade, o nivel
operacional é alterado para “Alerta” e acoes de remocao preventiva da populagao
das areas de risco iminente, indicadas pelas vistorias de campo. O nivel operacional

“Alerta Maximo” é adotado no caso de ocorréncia de deslizamentos generalizados



no municipio e predi¢do de chuvas com tendéncia de longa duracao, como mostra a
Tabela 3.3

Em 2010 o municipio elaborou o Plano Municipal de Reducao de Riscos (PMRR)
(SAO BERNARDO, 2010), o plano foi atualizado em 2021, e diagnosticou 34 areas

de risco contendo 126 setores de risco com 2010 moradias ou edificacbes com outros

usos. O custo estimado para mitigagdo dos riscos nas areas analisados no estudo é de
R$55.668.462,92 (COTTING et all,[2024), as figuras[3.2, [3.3)e[3.4 apresentam alguns

setores de risco delimitados pelo PMRR. Através do Decreto n° 17.303 o municipio

estabeleceu a Opera¢ao Guarda-Chuva (OGC), visando adogao de procedimentos,
para maior rapidez e eficicia as agoes emergenciais de resposta, capacitagao dos
agentes publicos, incentivo a participacao comunitaria por meio de campanhas de
conscientizagao e orientagao e monitoramento em campo continuo dos setores de

risco mapeados pelo PMRR (BONGIOVANNI et all, 2011]).

Figura 3.2: Destaque para situa¢ao da encosta com solo exposto, cicatriz de deslizamento,
arvores inclinadas.

Fonte: PMRR, 2021
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Tabela 3.3: Principais acoes e critérios dos niveis dos Planos Preventivos.

NIVEL | ENTRADA SAIDA ACAO/MEDIDA
PRINCIPAL
o Inicio do periodo de | Término do periodo de | Acompanhamento dos
vigéncia do plano — 1 de | vigéncia — € margo. indices pluviométricos
o) igéncia do pl 1d igéncia — 31 d indi luviométri
% dezembro de cada ano. e da predicao meteo-
D<> rolégica.
@)
o>
®)
- Regiao  Metropolitana | predicao de nao ocorréncia | Vistorias de campo
g de Sao Paulo: Acu- | de chuvas com tendéncia | nas areas de risco an-
»CZ) mulado de  chuvas | de LONGA DURACAO | teriormente identifica-
>= 80mm e predi¢ao de | de intensi- | das; Avaliacdo da ne-
351 80 dicao de | de QUALQUER intensi- | das; Avaliagdo d
chuvas com tendéncia de | dade e Acumulado de chuvas | cessidade de mudanca
LONGA DURACAO | < 80mm em 72 h OU Recebi- | de nivel.
de QUALQUER | mento da informacao e Cessar
Intensidade ou Recebi- | Risco do CEMADEN, apds
mento de informacao de | minimo de 24h da mudanca
Risco de escorregamento | de nivel (aplicivel apenas
remetida pelo CEMA- | quando o ingresso se deu
DEN. em razao de informacado do
CEMADEN).
- Registro de trincas, de- | predicao de nao ocorréncia | Remocao preven-
E graus ou qualquer ou- | de chuvas de longa duracgao | tiva da populacao
;HU tra feicdo de instabili- | (qualquer intensidade) e pa- | das &reas de risco
- dade em a&areas habita- | recer favoravel do — Instituto | eminente, indicadas
das que indique a pos- | Geologico (IG); Restauracao | pelas  vistorias  de
sibilidade de escorrega- | das vias e sistemas de drena- | campo; implantar as
mentos, observadas em | gem e outras recomendacoes. | acoes recomendadas
vistorias de campo, nas no relatorio técnico
areas de risco e nas pro- emitido pelo IG.
ximidades.
- Registro de ocorréncias | predicio de nao ocorréncia | Proceder os mesmos
E generalizadas de escorre- | de chuvas de longa duracao | itens definidos para
5 gamentos nas &areas de | (qualquer intensidade) e pa- | o nivel de alerta e;
; risco ou proximidades | recer favoravel do IG; Res- | Remog¢ao de toda a
g:* e predicado de chuvas | tauracao das vias e sistemas | populagao das Aareas
E com tendéncia de longa | de drenagem e outras reco- | de risco alto e muito
@)

duragao.

mendacoes.

alto.

Fonte: PPDC 2017.
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Figura 3.3: Deslizamento SBC.
Fonte: PMRR, 2021

Figura 3.4: Area de risco, SBC.
Fonte: PMRR, 2021

O Municipio de Sao Bernardo do Campo dispoe de volumoso acervo de estudos

como: mapa geologico (PERROTTA et al,, [2006)), cartas geotécnicas de aptidao a
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urbanizacao (NOGUEIRA e CANIL, 2017), incidéncia de dreas suscetiveis a movi-
mentos gravitacionais de massa e inundagoes em municipios abrangidos pelo Plano
Nacional de Gestao de Risco e Respostas a Desastres Naturais, cartas de suscetibili-
dade a movimentos gravitacionais de massa e inundagoes (BITAR, 2014). Contudo
a maioria dos estudos foca na criacao de limiares criticos de precipitagdo e mapas
de atributos geotécnicos e de suscetibilidade. No entanto, nao ha registros na litera-
tura de modelos preditivos para alertas antecipados de deslizamentos que considerem

simultaneamente as caracteristicas espaciais e temporais da regiao.

3.4 Aviso Prévio de Deslizamento

O alerta antecipado é essencial para identificar indicadores de escorregamento de
solo e mitigar danos, através a evacuacao de residentes em areas de risco potencial. A
deteccao precoce de um deslizamento pode ser realizada por meio do monitoramento
em tempo real ou quase em tempo real de chuvas e das propriedades fisicas do
solo, com abrangéncia global, regional ou local (CHAE et al., 2017). Em geral, os
métodos de predicao de deslizamentos de terra podem ser categorizados em trés

tipos: abordagens empiricas, estatisticas e fisicas.

3.4.1 Limiares Empiricos

A maioria dos métodos de alerta antecipado que adota uma abordagem empirica
sao baseados na estimativa de limiares criticos de precipitagao, utilizando dados
historicos de precipitagao em eventos com e sem deslizamentos de terra. O termo
“limiar” define o nivel minimo ou méximo (critico) de alguma quantidade necessaria
para que um processo ocorra (REICHENBACH et all |1998). Trabalhos pioneiros
incluem estudos de (CAINE, [1980; [LUMB, [1975), que estimaram uma curva de li-
miar inferior derivada de dois parametros: intensidade e duracao de precipitagao,
associados a deslizamentos de terra. Esses limiares podem ser representados em co-
ordenadas cartesianas, semi-logaritmicas ou logaritmicas. Uma revisao de literatura
realizada por GUZZETTTI et al.| (2007) revelou que a maioria dos estudos publicados
nao especifica os critérios matematicos ou estatisticos para a determinacao dos limi-
ares, que geralmente sdo definidos visualmente como o limite inferior das condigoes
de precipitacao associadas a deslizamentos. No entanto, esse procedimento, embora
produza limiares visualmente aceitaveis, nao sao facilmente reproduziveis.

Com base em um banco de dados contendo 2.626 eventos de precipitagdo que
resultaram em deslizamentos de terra superficiais e fluxos de detritos em diferentes
regides do mundo, GUZZETTTI et al. (2008) propuseram uma metodologia objetiva

para a definicdo de limiares de precipitagao, utilizando um modelo baseado na lei
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de poténcia, equagao [3.1}

I=aD™" (3.1)

sendo [ a intensidade média da precipitacio (em mm/h), D é a duragdo da
chuva (em h), e a e 3 sdo coeficientes positivos estimados por meio de inferéncia
bayesiana. Os novos limites globais minimos sao significativamente inferiores aos
outros limites globais propostos na literatura, os quais se baseavam em interpolacao
visual para ajustar as curvas. Segundo os autores, essa melhora resulta do uso de
um banco de dados mais amplo e da aplicacao de inferéncia bayesiana.  BRUNETTI
et al. (2010) propoem um método baseado em andlise de frequéncia, primeiramente
a intensidade e duragdo da precipitacdo sao transformados em logaritmo, depois
os dados que resultaram em deslizamentos de terra sao ajustados pelo método dos
minimos quadrados com uma equagao linear [3.2] equivalente a lei de poténcia da

equacao [3.1) em coordenadas lineares.

log(I) = log(a) — Blog(D) (3.2)

Em seguida, a diferenca 6(d) entre log(/) e o valor predito é calculada. Entao,
a fungao de densidade de probabilidade da distribuigao d(d) é determinada através
da técnica ndo paramétrica de estimativa da densidade do kernel (KDE) (SCOTT]
1992; SILVERMAN| 1986; VENABLES e RIPLEY]| 2002) e modelada como uma
distribuicao gaussiana. Os limiares sao definidos por diferentes probabilidades de
excedéncia da distribuicdo ajustada. Por exemplo, para um limite de 5% (T5), é
calculada a distancia 6* entre 5% e a média da distribuicdo, e esse valor é subtraido
do intercepto, resultando em log(ay) = log(asp) — 0*. Isso gera uma curva paralela
a curva de melhor ajuste, com o intercepto deslocado, figura [3.5] Assumindo que o
catélogo de deslizamentos seja suficientemente completo e representativo da regiao, a
probabilidade de ocorrer algum deslizamento desencadeado por precipitagao abaixo

desse limiar é inferior a 5%.
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Figura 3.5: a) curva ajustada com 753 eventos resultantes em deslizamento. b) Curva de
limiar com 1% e 5% de excedéncia.

Fonte: adaptado de, BRUNETTI et al| (2010).

A metodologia apresentada por BRUNETTI et al. (2010)) foi adaptada por
RUCCACCI et al.| (2012) para determinar limiares com base na precipita¢ao acu-

mulada e na duragao, definida pela equacgao |3.3|

E = (o =+ Aa) - DOEAY) (3.3)

onde, E é a precipitacdo acumulada do evento (mm), D é a duragao do evento
de precipitagao (h), @ um coeficiente positivo que define o intercepto da curva, v o
parametro de forma que controla a inclinagao da curva, e Aa e Ay sdo as incertezas

associadas a « e v , respectivamente. O método utilizado para estimar os parametros

« e 7y é o mesmo utilizado anteriormente por BRUNETTTI et al. (2010) com a adi¢ao

do método nao paramétrico bootstrap, que avaliar a distribuicao média de amostras

de uma populagdo a partir de um conjunto de dados empiricos (EFRON| |1992;
EFRON e TIBSHIRANT, [1994)), no caso os valores médios de a e v e as incertezas

associadas a Aa e A~.

Na Italia, ROSSI et al| (2012) desenvolveram um sistema nacional de alerta

precoce para deslizamentos de terra induzidos por chuvas chamado SANF. O sistema

utiliza os seguintes parametros:

1. Limites de precipitacao para possivel ocorréncia de deslizamentos de terra;

2. Medigoes de precipitagao sub-horarias obtidas por uma rede nacional de pluviémetros

de 1950;

3. Previsoes quantitativas de precipitacao.
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Para definir os limites, eles utilizam a equacao[3.1} S&o estabelecidos cinco niveis
criticos para o sistema, denominados: muito abaixo do limite, abaixo do limite, no
limite, acima do limite e muito acima do limite. Esses niveis sao determinados calcu-
lando a probabilidade de ocorréncia de deslizamentos, com os limiares definidos em
0,005%, 0,5%, 1,5% e 5%. Por exemplo, quando a intensidade média da precipitacio
(I) esté entre os limites de 0,005% e 0,5%, a condi¢ao de precipitac¢ao é considerado
abaixo do limite. O sistema compara os valores medidos e previstos de precipitacao
com os limites de intensidade e duracao predefinidos duas vezes por dia, atribuindo
a cada pluviometro uma probabilidade de ocorréncia de deslizamentos de terra.

Um sistema de alerta regional de deslizamento denominado SIGMA (Sistema
integrado para gestdo e monitoramento do alerta) foi desenvolvido para a regiao
Emilia Romagna, no norte da Itélia. O sistema de alerta SIGMA é um algoritmo de
decisdo que combina diferentes limiares de precipitacao e define um nivel de alerta
correspondente (MARTELLONI et all 2012). O estudo se baseou na hipétese de
que valores anémalos ou extremos de chuvas sao responséaveis pelo desencadeamento
de deslizamentos. Para implementacao do sistema de alerta SIGMA, a regiao foi di-
vidida em 19 unidades territoriais (UT), principalmente com base em caracteristicas
fisiograficas e ambientais distintas. Cada UT é equipada com um pluviémetro auto-
matizado que coleta leituras em intervalos de uma hora. Para cada pluviometro sao
calculados os valores de precipitacao acumulada, considerando acumulados de 1, 2
e 3 dias para deslizamentos rasos, e um acumulado de intervalo de tempo variavel
(até 240 dias) para deslizamentos em solos profundos ou de baixa permeabilidade.
Os limiares sao baseados no desvio padrao (o) das series temporais de precipita¢ao
acumulada, para cada UT sao definidos valores de 1,50, 20, 2,50, 30, calibrados
por meio de um algoritmo de otimizacao utilizando dados de 20042007, que contém
888 ocorréncias de deslizamentos. O periodo de 2008-2010, com 764 deslizamentos,
foi utilizado para validar o modelo e 84% deles foram previstos corretamente, porem
o modelo apresenta um elevado niimero de falso positivo.

No Brasil, TATIZANA et al.| (1987al) conduziram um estudo de correlagao entre
precipitacao acumulado e a intensidade que desencadeou deslizamentos para a mu-
nicipio de Cubatao, SP. Utilizando dados registrados ao longo de 30 anos, os autores

propuseram um ajuste exponencial expresso pela equagao
I=k-AC™" (3.4)

onde, I é a intensidade da precipitacdo (em mm/h), AC é o acumulado de
chuva em 4 dias (em mm), e k e b sdo coeficientes positivos, varidveis de acordo
com as propriedades geotécnicas e climaticas da regiao. Os coeficientes k£ e b foram

calculados utilizando o método dos minimos quadrados, ajustando a curva para
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separar eventos com e sem registro de deslizamento. Essa metodologia é aplicada
individualmente para cada sensor pluviométrico.

Foram conduzidos numerosos estudos analisando a correlagao entre chuvas e
deslizamentos até o momento, GUZZETTI et al. (2007) listaram 25 varidveis plu-
viométricas e climéticas descritas na literatura para estabelecer limiares de preci-
pitagdo que indicam o inicio de deslizamentos. No entanto, ndo ha um consenso
estabelecido sobre os parametros ou critérios técnicos a serem adotados para medir
as condicoes de precipitacdo que desencadeiam deslizamentos de terra, essa sub-
jetividade dificulta a comparacao de diferentes medicoes, restringe a definicao e a
comparacao de limiares de precipitacao e limita o uso desses limiares em sistemas
de alerta antecipado. A estabilidade das encostas nao é afetada apenas pela pre-
cipitagao, portanto limiares criticos baseados na precipitacao, quando utilizados de
forma isolada, podem nao representar as situagoes criticas, pois nao consideram a
umidade nos perfis do solo nas encostas, nem os processos de infiltracao, retencao e
drenagem da dgua da chuva. Segundo BERTTI et al. (2012) nem sempre e possivel
obter uma fronteira distinta entre os eventos de chuva que provocam deslizamentos
de terra e os eventos de chuva que nao provocam deslizamentos de terra. Nesse
caso, mesmo que o limite de precipitacao seja excedido, nem sempre ocorrerao des-
lizamentos de terra. Portanto, a medi¢ao da umidade do solo em tempo real, em
conjunto com os limiares de chuva, oferece a predicdo mais confidvel e devem ser
usados em sistemas de alerta antecipado (TOLL et al. 2011).

Para propor limiares criticos baseados em precipitagao e umidade do solo, MEN-
DES et al| (2020) analisaram as ocorréncias de deslizamentos em trés municipios
de Sao Paulo: Campos do Jordao, Sao José dos Campos e Ubatuba. O estudo
identificou que os deslizamentos foram desencadeados pelo aumento da umidade do
solo de 1,0 a 3,0 metros de profundidade, com valores criticos de umidade do solo
entre 38,5% e 46%, além da intensidade da chuva horaria e das chuvas acumuladas
de 24 horas e 72 horas. Uma vantagem dessa abordagem em compara¢ao com a do
PPDC ¢ a possibilidade de transitar entre os niveis operacionais, por exemplo de
“OBSERVACAOQ” para “ATENCAO, sem a necessidade de vistoriar as 4reas de risco
in loco, quando os limiares criticos de chuva e umidade do solo sao simultaneamente
atingidos.

Em Washington, EUA, MIRUS et al. (2018) desenvolveram um sistema de alerta
antecipado para deslizamentos de terras rasos induzidos pelas chuvas, para atuar ao
longo do corredor ferroviario propenso a deslizamentos de terra entre Everett e
Seattle. O sistema é baseado na equagao proposta por (CHLEBORAD et al. [2008)),

P3 = (IP15 + b (35)
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onde P53 e Pj5 representam a precipitacao acumulada de 3 dias e 15 dias, respec-
tivamente, e a e b sao coeficientes positivos. O estudo propode limiares hibrido de
precipitacao versus saturacao do solo, substituindo o componente P;5 por uma sa-
turagdo média observada durante o mesmo periodo de tempo, Si5. Diferentemente
da precipitacao o teor de dgua no solo normalmente nao atinge zero em condigoes
de campo devido a agua retida por forcas capilares e adsorcao, portanto o autor
assume que o ponto de murchamento do solo ocorre na saturacao média minima re-
gistrada durante o periodo de monitoramento (Si5 = 0,49). Gerando a equagao .
Os parametros da equacgao sao calibrados por meio de um algoritmo de otimizacao

utilizando dados ocorréncia de deslizamento.

P3 = G(Slg) - 0,49) + b (36)

Os limiares hibridos resultaram em uma maior precisao na predi¢ao de ameacas
em comparagao com versoes que utilizam apenas precipitacao, demonstrando uma
taxa mais alta de verdadeiros positivos e taxas mais baixas de falsos positivos e
falsos negativos para o mesmo conjunto de dados.

Com o proposito de aprimorar o sistema de alerta SIGMA (MARTELLONT et al.,
2012), SEGONTI et al. (2018) investigaram duas metodologias para a integracao de
estimativas de umidade média do solo nesse sistema. Os valores de umidade sao
obtidos por um modelo de base fisica (CIARAPICA e TODINI, 2002) para cada
unidade territorial (UT). O modelo mais simples adota um limiar de satura¢ao do
solo de 75%, derivado da média aritmética dos valores de cada unidade territorial
(UT), como critério de decisao no algoritmo do SIGMA. A nova versao do algo-
ritmo verifica o valor de saturacao de uma UT, se estiver abaixo de 75%, nenhum
deslizamento é esperado, acima desse limiar, o algoritmo do SIGMA ¢ ativado para
verificar as condigoes especificas de precipitacao. A analise retrospectiva dos da-
dos nas UT revela uma reducao significativa nos alarmes falsos: uma diminuicao
de 28% nos alarmes falsos de primeiro nivel (de 320 para 231), 17% nos alarmes
falsos de segundo nivel (de 169 para 141), e uma redugao de 62% nos alarmes falsos
de terceiro nivel (de 13 para 5), com apenas um aumento de um alarme perdido,
composto por trés deslizamentos de terra. A segunda abordagem adotada por (SE-
GONI et al., 2018) segue o mesmo procedimento utilizado para calcular os valores
de desvio padrao das séries temporais de precipitagao em (MARTELLONTI et al.|
2012), aplicando-o as séries temporais de umidade do solo. Os limiares de desvio
padrao de umidade do solo sao incluidos no algoritmo de decisao do SIGMA, subs-
tituindo os valores de precipitacdo acumulado com longos periodos de ate 243 dias
por umidade do solo. A nova versao do algoritmo , denominada SIGMA-U incor-

pora limiares de precipitacao acumulado de 1, 2 e 3 dias, juntamente com umidade
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do solo acumulado para periodos de 1 a 15 dias. A analise retroativa mostra que
o SIGMA-U apresenta uma reducao de 22% nos alarmes perdidos em comparacao
com o SIGMA. Quanto aos falsos alarmes, observa-se uma reducao significativa a
medida que o nivel de alarme aumenta: 8% (de 780 para 721) no nivel 1, 31% (de
287 para 197) no nivel 2 e 48% (de 22 para 11) no nivel 3.

3.4.2 Abordagens Estatisticas

Como as condicoes de estabilidade de um talude geralmente resultam de uma
combinacao complexa de diversos fatores, os limiares de precipitacao obtidos com
base nos métodos empiricos, frequentemente, representam apenas os valores minimos
que podem desencadear deslizamentos de terra, com base nos dados disponiveis.
Portanto, um certo grau de incerteza inerente a modelagem dos limiares ¢ inevitavel.
Além disso, a baixa qualidade dos dados pode ampliar essa incerteza no modelo.
Para considerar a incerteza nos limiares de precipita¢ao, FRATTINI et al.| (2009)
propuseram o método de regressao logistica, o qual permite definir a probabilidade
de uma determinada intensidade de chuva, em uma dada duracao, possa desencadear
um deslizamento de terra. Esse método envolve a separacao dos eventos de chuva
em dois grupos principais: aqueles associados a eventos de deslizamento e aqueles
que nao o estao. Para cada evento associado a deslizamento, sao coletadas medig¢oes
de precipitagdo do pluviometro mais proximo do local do deslizamento.

BERTTI et al| (2012) propuseram um método Bayesiano bidimensional, que cal-
cula a probabilidade condicional de ocorréncia de deslizamentos (A) dada a ocorréncia
conjunta de duas varidveis de controle, no caso intensidade média didria (B) e
duragao (C) da precipitagao, equagao

P(B,C | A)- P(A)
P(B,0)

P(A|B,C) = (3.7)

sendo:

P(B,C | A) = probabilidade condicional de B e C dado A (também chamada
de verossimilhanga), ou seja, a probabilidade de observar um evento de chuva de
intensidade média B e duragdo C quando ocorre um deslizamento de terra A,

P(A) = probabilidade anterior de A, ou seja, a probabilidade de ocorrer um des-
lizamento de terra independentemente de ocorrer ou nao um evento de precipitacao,

P(B, () = probabilidade marginal de B e C | ou seja, a probabilidade de obser-
var uma precipitagdo com intensidade média B e duracao C independentemente de
ocorrer ou nao um deslizamento de terra,

P(A | B,C) = probabilidade condicional de A dado B e C (também chamada
de probabilidade posterior), que é a probabilidade de observar um deslizamento de

terra quando ocorre um evento de chuva de intensidade média B e duragao C.
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Na metodologia proposta por | BERTI et al| (2012)), todos os eventos de preci-
pitacao registrados sao plotados no grafico de intensidade e duragdo, Figura |3.6|
Pontos pretos indicam eventos que resultaram em deslizamentos de terra, enquanto
0s pontos cinzas representam aqueles que nao resultaram em deslizamento. O grafico
é dividido em uma grade de 9 x 13 células, e a probabilidade de ocorréncia de des-

lizamentos ¢é calculada para cada célula utilizando a equacao [3.7}
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Figura 3.6: Anédlise bayesiana bidimensional. (a) Gréfico de intensidade - duragdo. (b)
Histograma da probabilidade de deslizamento de terra.

Fonte: BERTT et al.| (2012)

Segundo BERTI et al| (2012), uma das vantagens da abordagem bayesiana é a

capacidade de expressar todas as incertezas em termos de probabilidades. A regra de
Bayes leva em consideracao que, em condig¢oes geoldgicas complexas, o mesmo evento

de precipitacao pode ou nao gerar um deslizamento de terra, dependendo de diversos
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fatores, como comportamento hidrolégico, reducao da resisténcia ao cisalhamento,
taxa de deformacao em longo prazo, falha progressiva ou intervencoes antrépicas.
Além disso, as previsoes bayesianas podem ser atualizadas dinamicamente com novos
dados, ajustando a probabilidade posterior P(A|B, C) para P(B,C|A).

Com o objetivo de avaliar o potencial da umidade do solo como alerta precoce
de deslizamentos de terra regionais, |WICKI et al| (2020) compararam dados de
umidade do solo de diversos bancos de dados com um banco de dados nacional de
deslizamentos de terra na Suica, baseado em descri¢oes de eventos em artigos de
jornais e revistas. Um modelo de regressao logistica foi aplicado para modelar a
probabilidade de ocorrer um deslizamento com base nas caracteristicas da umidade
do solo. O método consiste em classificar os eventos em dois grupos: associados ou
nao a deslizamentos. Os pardmetros do modelo foram ajustados usando o método
de maxima verossimilhanca, visando otimizar a capacidade de discriminacao entre
as duas classes em comparacao com as observagoes. Contudo, se o modelo nao for
capaz de separar perfeitamente as duas classes em comparagao com as observagoes,
a aplicacao de um limite especifico serd sempre um compromisso entre maximizar
o numero de alarmes verdadeiros e minimizar o nimero de alarmes falsos. Diversos
modelos com propriedades distintas foram analisados e avaliados quanto a acuracia,
sendo que a melhor performance foi alcangada combinando a saturagao antecedente
com a mudanca de saturacao, resultando em uma acurdcia de 75% na deflagracao
de deslizamento. Além disso, o modelo foi testado para diferentes distancias de
predicao, variando de 5 a 40 km, revelando uma reducao da qualidade da predigao
com o aumento da distancia entre o local de medicao de umidade do solo e o desli-
zamento de terra, sendo ideal uma distancia de predi¢ao entre 10 e 15 km.

Os modelos anteriormente discutidos consideram apenas aspectos temporais de
precipitacao e umidade do solo que desencadeiam deslizamentos, ignorando outros
fatores espaciais condicionantes. Uma abordagem amplamente difundida na litera-
tura para incorporar os aspectos espaciais é a combinag¢ao de modelos estatisticos
com Sistemas de Informagoes Geograficas (SIG) para avaliar a suscetibilidade a des-
lizamentos de terra. Essa suscetibilidade representa a probabilidade de ocorréncia
de deslizamentos em uma area, com base nas condigbes locais do terreno (BRABB;
1984), oferecendo estimativas quantitativas de “onde”esses eventos sdo esperados.
Existem intimeros estudos abordando modelos estatisticos de suscetibilidade a desli-
zamentos de terra. REICHENBACH et al. (2018)) analisaram 565 artigos publicados
em periodicos internacionais revisados por pares no periodo de janeiro de 1983 a ju-
nho de 2016, os métodos mais comuns nos artigos analisados sao: regressao logistica,
rede neural, sobreposicao de dados, andalises baseadas em indice e peso de evidéncia,
com uma preferéncia crescente por métodos de aprendizado de maquina nos tltimos

anos. Os autores relatam uma ampla gama de varidveis utilizadas nos modelos e
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as classificam em cinco categorias principais: morfolégica, geoldgica, cobertura da
terra, hidrolégica e outras. Entre elas, as variaveis morfologicas sdo as mais uti-
lizadas, sendo as mais comuns: elevagao, relevo, declive, aspecto e curvatura, que
podem ser derivadas de Modelos Digitais de Elevacao (MDE).

Em um estudo de caso realizado em Fanhoes-Trancao, Portugal, FABBRI et al.
(2003) identificaram o declive e o aspecto do terreno como as varidveis mais signifi-
cativas para o modelo. Os autores concluiram que a relevancia das variaveis varia
conforme o tipo de deslizamento e o gatilho associado, destacando a importancia
do conhecimento e da compreensao dos processos de deslizamento na sele¢ao de
variaveis explicativas. Embora os modelos de suscetibilidade indiquem onde os
eventos de deslizamentos sdo esperados, eles ndo permitem prever o momento ou
a frequéncia desses eventos (GUZZETTI et al., 2005). Para superar essa limitagao,
HUANG et al. (2022)) combinaram mapas de suscetibilidade com limiares criticos de
precipitacao. Foram testados trés modelos de aprendizado de méaquina para gerar
os mapas: regressao logistica (LR), maquina de vetores de suporte (SVM) e floresta
aleatéria (RF), sendo RF o mais acurado. O sistema de alerta emite avisos quando
os niveis criticos de precipitacao sao atingidos em areas com alta suscetibilidade.

Tratar os dados de precipitacao separadamente das caracteristicas espaciais da
paisagem negligencia a intera¢ao natural entre as varidaveis. AHMED et al| (2023)
propuseram uma versao Bayesiana do modelo aditivo generalizado (GAM) binomial
que incorpora simultaneamente efeitos estaticos e dindmicos. As covariaveis estaticas
incluem variaveis padrao utilizadas na literatura de suscetibilidade, enquanto as
dindmicas abrangem a precipitacao antecedente, variando de 1 a 14 dias, a janela de
8 dias foi selecionada como a combinacao ideal, além de indices de vegeta¢ao com

resolucao temporal de 16 dias.

3.4.3 Abordagens Fisicas

As Abordagens fisicas ou deterministicas sdo baseados em modelos numéricos
que consideram a relagdo entre precipitacao, pressao da agua nos poros, conteido
volumétrico de agua, tensdo de succao e estabilidade de encostas (CHAE et al.,
2017).

Os modelos deterministicos sao de interesse para sistemas de alerta de desliza-
mentos de terra, pois podem prever a quantidade de precipitacao necessaria para
desencadear falhas nas encostas, bem como a localizac¢ao e o horario dos deslizamen-
tos esperados (CHUNG et al., 2017)). Para entender como os processos hidrolégicos
influenciam a suscetibilidade a deslizamentos, [VERSON| (2000) combinou um mo-
delo de infiltragao hidrolégica com um modelo de estabilidade de talude infinito. O

modelo de infiltracao, baseado em uma solugao aproximada da equacao de Richards
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(RICHARDS] |1931) no regime de difusao linear, permite modelar a hidrologia de
solos quase saturados. A solucdo obtida para a carga de pressao induzida pela pre-
cipitagao é entao aplicada ao modelo de estabilidade de talude infinito para calcular
os fatores de seguranca da encosta.

O programa TRIGRS (do inglés, Transient Rainfall Infiltration and Grid-based
Regional Slope-Stability), descrito por (BAUM et al., 2002)), é uma extensdo do
modelo de IVERSON  (2000) que considera o escoamento superficial para dispersar
o excesso de agua e a intensidade variavel da chuva para encostas dependentes do
tempo e da profundidade. A ferramenta integra cdlculos em uma estrutura GIS
baseada em malha para prever a iniciacao de deslizamentos de terra rasos induzidos
por precipitacao, célula a célula.

Segundo [I'SAI et al| (2008) os modelos anteriores baseado em fisica frequen-
temente simplificavam demais o processo de infiltracdo, usando uma equacao de
Richards do tipo difusao linear ou negligenciando a influéncia de forcas internas
do solo na resisténcia ao cisalhamento do solo nao saturado. Semelhante as outros
autores, TSAI et al| (2008) acoplam modelos de andlise de estabilidade de taludes
infinitos com modelagem hidrologica, porem consideram a equagao completa de Ri-
chards e o critério de falha de Mohr-Coulomb estendido FREDLUND et al.| (1978)

para descrever a resisténcia ao cisalhamento insaturado.

3.5 Algoritmo de Reconstrucao de Evento de Pre-
cipitacao e Infiltracao

Como foi citado na se¢ao|3.4.1], nao ha um consenso estabelecido sobre os parametros
ou critérios técnicos a serem adotados para medir as condi¢oes de precipitacao que
desencadeiam deslizamentos de terra (GUZZETTI et al) 2007). Uma inspegdo na
literatura revela que muitos artigos calculam a duracao dos eventos de precipitacao
e a precipitagdo acumulada manualmente de forma heuristica por um pesquisador
ou um grupo de pesquisadores. Segundo MELILLO et al.|(2015) os investigadores
nao especificam como os eventos de precipitagdo sao determinados. Mesmo quando
especificados os critérios utilizados para selecionar o sensor que representa o des-
lizamento, a forma em que foi calculada a precipitacdo acumulada e a duragao do
evento, muitas vezes é dificil determinar se foram aplicados de forma consistente.

De acordo com [BERTI et al, (2012), identificar eventos de precipitacao que
desencadeiam deslizamentos é relativamente simples quando o mesmo ocorre apos
uma forte precipitacao precedida por um periodo prolongado de seca. No entanto,
essa identificagao geralmente é desafiadora, pois os deslizamentos podem resultar

de sequéncias complexas de precipitacao com multiplos episédios de intensidade e
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duragao variaveis, dificultando a determinacdao de um evento desencadeador. Um
certo periodo de tempo sem precipitagao pode ser um parametro usado como critério
para separar a sequéncia de precipitacao (BRUNETTTI et al., 2010).

Trés dos autores de (BERTTI et al., |2012) definiram, de forma independente, os
eventos de precipitacdo desencadeadores por andlise visual e implementaram um
algoritmo de deteccao automatizado para avaliar possiveis discrepancias de inter-
pretacdo. Os eventos foram categorizados em trés classes: bem definido (tipo 1),
incerto (tipo 2) ou indefinido (tipo 3), correspondendo a 66 %, 10 % e 24 % dos
casos, respectivamente. A figura|3.7| apresenta as diferencas entre o método manual
aplicado pelos especialistas e o algoritmo das trés classes estabelecidas. A iden-
tificacao do inicio da precipitacao desencadeadora foi identificada como uma das
maiores fontes de incertezas na caracterizacao dos eventos, enquanto o término é
definido pelo momento de ocorréncia do deslizamento.

Para uma reconstrucao objetiva dos eventos de precipitagao que causaram desli-
zamentos de terra, MELILLO et al. (2015) propuseram um algoritmo que identifica
as condi¢oes de chuva associadas aos deslizamentos, medindo a duracao e a pre-
cipitacao acumulada desses eventos. Para o escopo do algoritmo , um evento de
precipitagao em um registro de precipitagdo é um periodo de precipitagao continua
ou um conjunto cronolégico de periodos de precipitagao continua, separados de even-
tos de precipitacao precedentes e sucessivos por periodos sem precipitacao.

O algoritmo é dividido em dois blocos logicos principais. O primeiro bloco realiza
a reconstrugao automatica dos eventos de precipitacao. O segundo bloco seleciona
os eventos de precipitacao que resultaram em deslizamentos de terra e determina a
duragao da precipitacao, e a precipitagdo acumulada do evento, responsavel pelos
deslizamentos de terra. Os parametros que o algoritmo utiliza para realizar a recons-
trugdo sao: Sensibilidade do pluviémetro (0,2 mm), valor minimo de detecgdo do
sensor, valor minimo de precipita¢ao considerada relevante (0,2 mm), periodo seco
para separar eventos de precipitagao, considerado o inverso da evapotranspiracao
média anual.

O algoritmo provou ser capaz de reconstruir com precisdo a maioria (87,7%)
dos eventos de precipitacao com menos de 10 % de diferenca em relacdo ao método
manual realizado tradicionalmente. A vantagem do algoritmo consiste no fato de
que o mesmo realiza uma reconstrucao objetiva e reproduzivel dos eventos de preci-
pitacdo, reduzindo a subjetividade na anélise e o tempo necessario para determinar
os eventos de precipitacao.

O algoritmo (MELILLO et al., 2015) foi aprimorado em 2018 pelo mesmo au-
tor (MELILLO et al., 2018) para selecionar automaticamente o pluviémetro mais
adequado para cada deslizamento, considerando a distancia entre o pluviometro e

o deslizamento. O célculo da precipitacao acumulada foi alterado para considerar
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Figura 3.7: Classes indicando a facilidade de identificagao dos eventos de precipitacao.
Exemplos de identificagdo manual (dreas cinzas) e automética (areas tracejadas).

Fonte: BERTT et al.| (2012)

o tempo decorrido desde o inicio da chuva. Um fator de decaimento constante (o
artigo sugere, k = 0.84) é aplicado a chuva acumulada para representar a perda
de agua por infiltracdo e escoamento ao longo do tempo, conforme proposto por
(CROZIER] 1999)).

E,=Ey+kE\+ KEy+ ... + k"E, = Y K [E}] (3.8)
=0

onde E, é a precipitagdo acumulada nas 24 h antes do tempo de ocorréncia
do deslizamento, E; é a precipitacdo acumulada nas 24 h do i-ésimo dia antes do
deslizamento, e n é a duragao do evento de precipitacao em dias. O modelo também
incorpora procedimentos para calcular limiares de chuva, seguindo as metodologias
de (BRUNETTTI et al., 2010; PERUCCACCI et al., 2012).
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Da mesma forma que a precipitacao, os parametros para medir as condi¢oes da
umidade do solo sdo de suma importancia para os modelos. WICKI et al.|(2020) uti-
lizaram dados historicos de umidade do solo, de diversos banco de dados na Suica,
para reconstruir, de forma automatica, eventos de infiltracdo que desencadearam
deslizamento. As séries temporais de umidade do solo foram normalizadas pelo va-
lor minimo e méaximo para representar a porcentagem de saturacao do solo, e em
seguida foram delimitados eventos de infiltracdo com o aumento de saturacao de
pelo menos 2% (ou 4% em conjuntos de dados ruidosos) e um intervalo minimo de
3 horas entre eles, e entao classificada como desencadeadora ou nao desencadeadora
de deslizamentos, com base na ocorréncia de deslizamentos dentro de uma distancia
especifica predefinida. Cada evento de infiltracao é caracterizado pelas seguintes
propriedades: saturacdo antecedente (saturagdo no inicio do evento), mudanca de
saturagdo do inicio ao fim do evento, duracdo do evento, taxa de infiltracdo (mu-
danga de saturacao dividida pela duragao do evento), taxa méxima de infiltragdo em
3 horas, média e maxima saturagao nas 2 semanas anteriores, desvio padrao antece-
dente e variacao do desvio padrao. Os parametros do algoritmo , como o aumento
minimo de saturacdo e o intervalo minimo entre eventos, foram determinados por
meio de inspegao visual das séries temporais e ajustados para capturar o maximo
de eventos individuais possivel.

Apoés revisao bibliogréafica, observa-se que existem estudos avaliando diversas
variaveis pluviométricas e climaticas na literatura, porém nao ha um consenso es-
tabelecido sobre os pardmetros ou critérios técnicos a serem adotados em sistemas
de alerta antecipado. A incorporacao da umidade do solo nos modelos tem demons-
trado ser promissora, reduzindo o niimero de falsos alertas. Este estudo propoe um
algoritmo desenvolvido para reconstruir eventos de infiltragao e precipitagao que de-
sencadearam deslizamentos de terra. Os eventos reconstruidos sao utilizados como
entrada para o treinamento de dois modelos: um baseado em limiar critico e uma

regressao logistica.
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Capitulo 4
Materiais

Neste capitulo é apresentada a metodologia empregada neste trabalho para inves-
tigar as predicoes de umidade do solo e a correlacao entre dados pluviométricos, umi-
dade do solo e deslizamento de terra, fornecendo subsidios para o aperfeicoamento
dos sistemas de alerta antecipado de deslizamento de terra. O organograma na
Figura ilustra os procedimentos adotados, desde a aquisicao dos dados até o

tratamento, modelagem e implementacao dos modelos.

Levantamento Bibliografico

Coleta de dados de Coleta de dados de Precipitacio Coleta de dados
Movimento de Massa ¢ Umidade do Solo Espaciais

Y

Pré-processamento e Organizacdo dos dados

'

Algoritmo de Reconstrucdo Automatica dos
Eventos de Infiltracdo e Precipitacio

|
y {

Tracar Limiares Implementar Modelos de
Criticos Previsdo
I ]

v

Definicdo das
Regides Criticas

Figura 4.1: Organograma das etapas do trabalho

Fonte: Paréprio Autor
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4.1 A Area de estudo

A area de estudo se concentra na regiao urbana do municipio de Sdo Bernardo
do Campo, localizado ao sudeste da regiao Metropolitana do estado de Sao Paulo,
correspondente a 409, 53Km? e com aproximadamente 810 mil residentes (IBGE,
2010). A selecao foi motivada pela maior quantidade de mapas disponiveis e estagdes
geotécnicas com dados consistentes, abrangendo diversas areas de risco e possuindo

um longo historico de ocorréncias de deslizamentos de terra.
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7380000
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Il Brasil
[] Sdo Paulo
I S3o Bernardo do Campo

() Area de Estudo
0 1 2km
[

332000 336000 340000 348000 352000

7364000

Figura 4.2: Area de estudo.

Fonte: Préprio Autor

4.2 Banco de Dados

Neste trabalho, foram utilizados variaveis estaticas e dindmicas que influenciam a
suscetibilidade a deslizamentos. As variaveis estaticas incluem fatores pedoldgicos,
como tipo de solo; e hidrologicos, como a distancia aos rios. Além disso, foram
considerados dados de uso e cobertura do solo, limites municipais, rodovias, pe-
rigo e suscetibilidade de deslizamento disponibilizados pelo Servigco Geoldgico do
Brasil (CPRM) (INSTITUTO GEOLOGICO), 2015, [2020), bem como atributos to-
pograficos do TOPODATA (VALERIANO, [2008), como declive, altimetria, curva-

tura, orientagao da curvatura. As varidaveis dindmicas incluem dados de umidade do

solo e precipitagao, disponibilizados pela instituicao de pesquisa Cemaden (Centro

Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais) que podem ser acessa-
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dos através do site (CEMADEN] [2022) e registros de ocorréncias de deslizamentos
do Instituto Geologico (IG) (RAFAELLI, C. B. S. AND FERREIRA, C. J.;2022) e
da Defesa Civil Municipal de SBC.

4.2.1 Variaveis Estaticas

Os dados da CPRM sao disponibilizados no formato shapefile e organizados em
Sistema de Informacao Geogréfica (SIG), permitindo a manipulagio e execucao de
analises espaciais. A selecdo das variaveis pedologica e topologica foi motivada
por sua ampla utilizacdo na literatura para andlise de suscetibilidade, enquanto
as variaveis perigo e suscetibilidade a movimento de massa foram escolhidas para
analisar as caracteristicas dos deslizamentos de terra no municipio de SBC e avaliar
os modelos.

Os diferentes tipos de solo podem apresentar suscetibilidades distintas a erosao,
mesmo sob condicoes semelhantes de declividade, cobertura vegetal e manejo. Isso
ocorre porque suas propriedades influenciam de maneira variada os movimentos de
massa, oferecendo maior ou menor resisténcia a infiltracao de agua e, consequen-
temente, favorecendo ou inibindo a ocorréncia desses eventos (BERTONI e LOM-
BARDI NETO, [1999), figura

O uso e a cobertura do solo podem afetar a instabilidade das encostas devido a
agoes antropicas, como cortes de taludes para construgao de estradas e edificacoes
em areas urbanas. A varidvel foi considerada como estatica, uma vez que o curto
periodo analisado neste estudo nao resulta em grandes mudancas nesses fatores,
figura 4.4}

A distancia aos rios é calculada a partir da distancia euclidiana do pixel da
imagem que representa o deslizamento até o curso d’dgua mais préximo, onde a pro-
ximidade pode aumentar a saturagao e a instabilidade das encostas durante chuvas
fortes. A distancia da rodovia é calculada a partir da distancia euclidiana do pixel
da imagem que representa o deslizamento até rodovia mais préximo, onde a proxi-
midade pode aumentar a instabilidade devido a cortes de taludes para construcao
das rodovias.

A CPRM define perigo como o potencial do movimento de massa em causar
perda de vidas, ferimentos ou outros impactos na saide, danos as propriedades,
perda de bens e servigos, disturbios sociais e econémicos e danos ao meio ambiente,
figura [4.5] Quanto o mapa de suscetibilidade é definido como a possibilidade de
ocorréncia de movimento de massa em um determinado local, figura |4.6|

Os dados topograficos utilizados neste estudo foram obtidos a partir do Modelo
Digital de Elevagao (MDE) do TOPODATA, com resolugao espacial de 90 metros. A

altimetria representa a altura relacao ao nivel do mar e pode influenciar as condig¢oes
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microclimaticas, a cobertura vegetal e os processos de erosao que afetam a estabili-
dade das encostas, figura O declive, por sua vez, esta diretamente relacionado
a propensao a deslizamentos, uma vez que inclinagoes mais acentuadas aumentam
a influéncia das forcas gravitacionais sobre o solo e as rochas, figura [4.8|

A orientagdo das vertentes (aspecto) é definida como o angulo azimutal corres-
pondente a maior inclinagdo do terreno, no sentido descendente. 1D expressa em
graus, de 0 a 360 graus, dividido em 8 classes. KEsta variavel estda associada ao
balango de radiacao (VALERIANO], 2008]). As vertentes orientadas para o Equa-
dor recebem maior incidéncia de radiacao solar, o que pode influenciar os regimes
térmico e hidrico, afetando a evapotranspiragao, a umidade do solo e, consequente-
mente, a estabilidade das encostas, figura [£.9 A Curvatura vertical dividida em 3
classes, reflete as mudancas na inclinagao que influenciam a velocidade da agua e
o potencial de erosao ao longo da inclinagao, figura f.10] A Curvatura horizontal
dividida em 3 classes, indicando o potencial de convergéncia ou divergéncia de agua
em encostas, impactando as taxas de erosao, figura [4.11]

Devido as variaveis de estudo serem de diferentes naturezas, quantitativas e

qualitativas, foi necesséria a codificagdo das mesmas, tabela [4.1]
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Tabela 4.1: Codifica¢ao das varidveis estdticas condicionantes a escorregamento de terra.

Pedologia (P) Modalidades
P1 Area Urbana
P2 Cambissolos
P3 Gleissolos
P4 Neossolos
P5 Latossolos
Uso do Solo (U) Modalidades
Ul Superficies Antropicas Nao Agricolas
U2 Superficie Natural ou Seminatural
U3 Areas Descobertas
U4 Superficies Antrépicas Agricolas
Altitude (A) Modalidades (m)
Al 65 - 293
A2 293 - 521
A3 521 - 750
A4 750 - 980
Declive (I) Modalidades (%)
I1 0-3
12 3-8
I3 8 - 20
14 > 20
Orientagao da Vertente (O) Modalidade
o1 Norte
02 Nordeste
03 Leste
04 Sudeste
05 Sul
06 Sudoeste
o7 Oeste
08 Noroeste
Curvatura Vertical (CV) Modalidade
CV1 Codncavo
CV2 Retilineo
CV3 Convexo
Curvatura Horizontal (CH) Modalidade
CH1 Divergente
CH2 Planar
CH3 Convergente
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Fonte: adaptado de TOPODATA
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Figura 4.11: Mapa de curvatura horizontal de SBC.
Fonte: adaptado de TOPODATA

4.2.2 Variaveis Dinamicas

As ocorréncias de deslizamentos sao filtradas do banco de dados do Instituto
Geoldgico que ¢é constituido de eventos e de desastres do estado de Sao Paulo, da-
tados de 1967 a 2023. As principais fontes para o levantamento de ocorréncias de
acidentes e desastres sao: Defesa Civil Municipal, Sistema Integrado de Defesa Civil
Estadual (SIDEC), Subsecretaria Estadual de Prote¢ao e Defesa Civil (SUPDEC),
banco de dados de Desastres Naturais do Instituto de Pesquisas Meteorologicas
UNESP (IPMET-UNESP), Sistema Integrado de Informagoes sobre Desastres S2iD,
Secretaria Nacional de Protegao e Defesa Civil (Sedec), noticias de veicula¢ao em
midia eletronica, relatérios de vistorias e pareceres realizado pelo IG e registros

municipais.
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Figura 4.12: Ocorréncias relacionadas a deslizamento de terra.

Fonte: Préprio Autor

Os dados de umidade do solo e precipitagao sao provenientes das estagoes geotécnicas,

situada no estado de Sao Paulo. As estagoes utilizam o sensor EnviroSCAN Figura
para efetuar medigoes de umidade do solo em seis profundidades distintas, vari-
ando de meio metro a trés metros, com intervalos de meio metro entre os sensores. O
sensor EnviroSCAN emprega a técnica de medigdo baseada na capacitancia do solo,
ou seja, a leitura de umidade do solo é realizada de maneira indireta, e os valores
obtidos sao posteriormente convertidos em umidade volumétrica por meio da curva
de calibracao. A coleta de dados de precipitagdao ocorre a cada hora, a menos que o
sensor detecte chuva, caso em que os dados sao registrados a cada dez minutos. O
valor minimo de precipitacao detectado pelo sensor é de 0,2 mm. Quanto aos da-
dos de umidade do solo, estes sao coletados a cada dez minutos apds a deteccao de
chuva pelo sensor de precipitagao. No entanto, se nao houver chuva por um periodo
continuo de doze horas, o sensor passa a coletar os dados de umidade do solo a cada

hora.
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Figura 4.13: Sensor de Umidade do Solo EnviroSCAN
Fonte:

https://sentektechnologies.com/products/soil-data-probes/enviroscan/
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Figura 4.14: Distribuicdo das estagoes geotécnicas e pluviométricas.

Fonte: Préprio Autor
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Capitulo 5

Método Adotado

Este estudo propoe um algoritmo desenvolvido para reconstruir eventos de in-
filtracao e precipitacdo que desencadearam deslizamentos de terra. Os eventos re-
construidos sao utilizados como entrada para o treinamento de dois modelos: um
baseado em limiar critico e uma regressao logistica.

Todo o cédigo desenvolvido neste trabalho foi implementado na linguagem de
programacao Python 3.11. A escolha dessa linguagem se deve a sua ampla utilizagao
e a extensa disponibilidade de bibliotecas para andlise e tratamento de dados. As
principais bibliotecas empregadas foram: pandas (versdo 2.2.2) e numpy (versao
1.26.4) para manipulagdo de dados; Scikit-learn (versao 1.6.1) para implementagao
dos modelos; e matplotlib (versao 3.10.0), plotly (versdo 5.24.1) e seaborn (versao
0.13.2) para visualiza¢ao dos dados. Os mapas foram produzidos no software QGIS
3.38.3.

5.1 O Algoritmo

O algoritmo proposto utiliza os registros de umidade do solo e precipitacao para
reconstruir eventos de infiltracao e precipitagao. A infiltracdo da dgua no solo con-
siste na entrada de d4gua no solo (a dgua passa da superficie do solo para o interior do
mesmo em fungdo de um gradiente de poténcia total da dgua). Consequentemente,
um evento de infiltragao é definido como um periodo de aumento continuo da umi-
dade do solo, decorrente de processos de infiltracao, os quais sao separados por um
periodo sem aumento na saturacao do solo. Um evento de precipitacao, por sua
vez, corresponde a um periodo de chuva continua ou uma sequéncia de periodos de
precipitacao que geram a infiltragao de d4gua no solo, separados de eventos anteriores
e posteriores por intervalos secos (sem precipitagao).

A estrutura logica é separada em quatro etapas do algoritmo: (1) normalizacao
dos dados de umidade do solo; (2) detecgao de eventos de infiltracdo e precipitagao

que originou a infiltragao; (3) associacao das informagoes sobre deslizamento de terra
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(ou auséncia destes) aos eventos identificados; (4) calculo da saturagdo antecedente
do solo, mudanca de saturagao do inicio ao fim, duracao do evento, taxa de infiltracao
(mudanga de saturacao dividida pela duracao), intensidade média de precipitacao e

precipitagao acumulada para cada evento.

5.1.1 Etapa 1: Normalizacao dos Dados de Umidade do Solo

Os valores de umidade do solo de cada série temporal foram normalizados pelos
valores minimos e maximos, visando reduzir as incertezas da calibracao do sensor.
Para mitigar o efeito de possiveis dados andémalos (outliers), o valor para represen-
tar o maximo da saturacao do solo utilizado corresponde a g9 9%, enquanto &z,
corresponde ao solo seco medido em campo,

oy = 1 Min_ (5.1)
099,0% — Onrin

onde 6 é o medido, 0y, 0 minimo, e fyg 99 0 percentil 99,9 % da umidade do solo
da série temporal e 0,4, corresponde a saturagao S(%). Em seguida, é calculada
a média dos trés sensores correspondentes as profundidades de 0-50 cm, 50-100 cm
e 100-150 cm, representando a saturacao média do solo na faixa de 0 a 150 cm de

profundidade.

5.1.2 Etapa 2: Deteccao de Eventos

O algoritmo comeca detectando automaticamente eventos de infiltracao isolados
com aumento de umidade ao longo de 1 hora. Sao considerados os pontos com pelo
menos 2% de aumento de umidade para omitir ruido de medi¢ao dos sensores. Em
seguida, eventos com intervalo inferior a 6 horas sao agrupados, formando um tnico
evento. As datas do inicio e fim do evento sdo registradas. A data de inicio do evento
de precipitagao é definida como a primeira data anterior ao inicio da infiltracao
quando nao ha registros de precipitacao por 24 horas. A figura representa um
periodo da série temporal de saturacao da estacao Palmira Grassioto, destacando

em azul os eventos de infiltragdo delimitado pelo algoritmo.
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Figura 5.1: Exemplo do algoritmo detectando os eventos.

Fonte: Préprio Autor

5.1.3 Etapa 3: Associacao dos Eventos com Deslizamentos

de Terra

Cada registro de deslizamento de terra do banco de dados contém sua localizacao
espacial e temporal. O algoritmo utiliza esses registros para associar a ocorréncia de
deslizamentos a eventos de infiltracdo e precipitacao captados por um tinico sensor
de umidade do solo e pluviométrico. O processo ¢é ilustrado pela figura [5.2] Dado
um registro de deslizamento (pin vermelho), o algoritmo calcula uma area circular
centrada em sua localiza¢ao geogréfica, com um raio parametrizado (R), que depende
de particularidades do local como morfologia e densidade dos sensores. Dentro desse
raio estao todos os possiveis sensores (pins azuis) que podem representar o fendémeno.
O algoritmo seleciona o sensor com maior proximidade, sem dados faltantes no

periodo da ocorréncia do deslizamento.
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Figura 5.2: Associagdo dos eventos dentro de um raio de busca pré-estabelecido.

Fonte: Préprio Autor

Um deslizamento pode ocorrer durante um evento de infiltracao, desta forma
o aumento da umidade do solo apds a ocorréncia do deslizamento nao pode ser
considerado, pois nao influencia no processo de falha da encosta. Neste caso, a data
registrando o final do evento de infiltracao e precipitacao é alterada para a data de
ocorréncia do deslizamento. O deslizamento também pode ocorrer apds o evento de
infiltracao, seja devido & movimentagao de uma célula de tempestade ,
, ou por causa da maneira em que sao coletados os dados, conforme é descrito
na Secao Portanto, a janela temporal para classificacdo de deslizamento foi
estendida para um parametro de T horas ap6s o fim de um evento de infiltracao.

A Figura exibe a série temporal de porcentagem da taxa de saturacao do
solo, com eventos de infiltracdo destacados pela linha azul e ocorréncias de desliza-
mentos indicadas pela linha vermelha tracejada. Podemos notar tanto eventos sem

deslizamentos quanto eventos associados a multiplos deslizamentos.
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Figura 5.3: Associagdo dos eventos com os deslizamentos.

Fonte: Préprio Autor

5.1.4 Etapa 4: Calculo das Métricas

O algoritmo calcula as métricas que caracterizam a instabilidade da encosta
para cada evento, independentemente de estarem associados a um deslizamento. As
métricas incluem a satura¢ao antecedente do solo (saturagdo do solo no inicio de
um evento), a mudanca da saturacdo (alteracdo da saturacdo do inicio ao fim do
evento), a duracao do evento, a taxa de infiltracdo (mudanca da saturacao dividida
pela duracao), a intensidade média de precipitagdo e a precipitacao acumulada.
Para representar a perda de agua por infiltracao e escoamento ao longo do tempo,

calculamos a precipitacdo acumulada, conforme proposto por (CROZIER| (1999),

equagao [3.§

5.2 Modelo 1: Limiar

Embora a abordagem baseada na intensidade e duracao da precipitacao seja
a mais utilizada na literatura, os dados de ocorréncias de deslizamento utilizados
no presente trabalho sdao registrados com a data e hora em que a Defesa Civil é
acionada, gerando uma lacuna temporal entre o momento real do evento e o regis-
trado, resultando em diversos deslizamentos sem precipitacao associada no horario
da ocorréncia. Essa limitacao inviabiliza o uso da abordagem, levando a adogao de

limiares baseados na precipita¢ao acumulada e na duragao do evento, equacao |5.2]

E=aD"? (5.2)

onde, E é a precipitagao acumulada do evento (mm), D é a duragao do evento de
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precipitagao (h), a e 8 sdo coeficiente positivo que define o intercepto e a inclinagao
da curva e s@o otimizados seguindo o método do (BRUNETTI et al., 2010) e em
seguida sao definidos os niveis de excedéncia. A saturacao final é registrada no mo-
mento final do evento reconstruido pelo algoritmo e o nivel de excedéncia é definido
como base no percentil dos dados de saturagao. Os parametros dos limiares sao oti-
mizados utilizando dados historicos de ocorréncia de deslizamentos correspondentes
ao periodo de julho de 2021 a dezembro de 2022, enquanto o intervalo de janeiro a
dezembro de 2023 foi empregado para a avaliagdo do modelo.

O modelo proposto combina método classico de limiares de precipitacao com
limiares de saturacao do solo, através de um algoritmo de decisao usando os niveis
de excedéncia definidos. Metodologia desenvolvida com base na hipotese de que
adicao de informacoes sobre a umidade do solo reduz o niimero de falsos alertas,
uma vez que o aumento da umidade diminui a resisténcia ao cisalhamento, devido
a reducao da coesao aparente dos poros. Para avaliar o desempenho em reduzir os
falsos alertas o modelo é comparado com o limiar de precipitacao por meio da matriz

de confusao.

5.3 Modelo 2: Regressao Logistica

A Regressao Logistica é uma das técnicas da estatistica multivariada mais uti-
lizadas na avaliagdo de suscetibilidade a deslizamentos de terra (REICHENBACH
et al. [2018]). Esse método avalia a relagao entre uma variavel dependente, expressa
em duas ou mais classes, e um conjunto de variaveis independentes, que podem ser
categéricas ou numéricas. A variavel dependente pode assumir natureza dicotomica
ou binaria, nominal ou ordinal. No caso binario, a variavel possui duas classes,
geralmente codificadas como 0 ou 1 (por exemplo, auséncia ou presenga de desliza-
mentos de terra). Quando hé trés ou mais classes, a varidavel dependente pode ser
de natureza ordinal, quando existe uma relacao de ordem natural entre as classes
(por exemplo, niveis de satisfacao: "nao satisfeito”, ”satisfeito”e "muito satisfeito”)
ou natureza nominal quando esta ordem nao existe (por exemplo, tipo sanguineo:
A, B, AB ou O).

O modelo de regressao logistica pode ser especificado por trés componentes: (i) a
componente sistematica, que especifica uma func¢ao linear entre as variaveis indepen-
dentes; (ii) a componente aleatéria, que identifica a distribuicao de probabilidade da
varidvel dependente; e (iii) a func¢ao de ligagao, que descreve a relagdo matemética
entre a componente sistemdtica e o valor esperado da componente aleatéria (FI-
GUEIRA] 2006).

Neste trabalho ¢ abordado apenas o caso da regressao logistica multipla com

a variavel dependente binaria. Antes de apresenta-la, é interessante apresentar o
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desenvolvimento da regressao logistica binaria.
O caso da regressao logistica binaria temos apenas uma variavel independente.

Digamos entao, que a componente sisteméatica ¢ dada por

9(x) = Bo + Pz (5.3)

onde z ¢é a unica variavel independente e [y, 51 sao coeficientes.

A componente aleatéria Y segue a distribuicdo de Bernoulli.

1, se ocorrer deslizamento

Y = (5.4)
0, se nao ocorrer deslizamento
Tendo uma probabilidade desconhecida p expressa como uma funcao de x:
p(z) = P(Y = 1|z) (5.5)

A probabilidade de sucesso é 0 < p(z) < 1 e a probabilidade de fracasso é
qg=1—p(x). A fungdo de ligagao é obtida igualando a equagao logit & func¢ao g(x),
estabelecendo a relacao entre a componente sistematica e a componente aleatoria,
e garantindo que os valores previstos estejam dentro do intervalo (0,1). Assim, a

equacgao da regressao logistica pode ser expressa como:

p(v)

- p(x)

= bo + iz (5.6)

O objetivo da regressao logistica é estimar a probabilidade desconhecida p, em

seguida: aplicando o antilogaritmo na equacao para isolar p, temos:

p(aj) Bo+B1
——— | =e v (5.7)
1 —p(z)
equivalentemente,
eﬂO"’ﬂlx 1

plr) = 1 + ePotbiz - 1 4+ e—(Bot+Biz) (5.8)

Os parametros 5y e 1 do modelo sao estimados pelo método da méxima verossi-
milhanca. Esse método busca determinar os estimadores dos pardmetros do modelo
de regressao logistica que maximizam o logaritmo da fun¢do maxima verossimilhanca
a partir do conjunto de dados observados, ou seja, o objetivo é encontrar os valores
dos parametros que tem maior probabilidade de replicar o padrao de observacao

presente na amostra.
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Seja = (Bo,f1) o vetor de coeficientes, e os pares (x;,y;) de observacao a
probabilidade condicional P(y; = 1|z;) = p(x;) e P(y; = 0|z;) = 1 —p(x;). A funcao

de verossimilhanca é:

n

L(B) = [ [ p(ai)? [1 = p(a;)]' ¥ (5.9)

i=1
Aplicando logaritmo natural em ambos os lados da equagao, obtemos a fungao

log-verossimilhanca:

n

(L) = 3 [y nplas) + (1 — ) In(1 — p(a))] (5.10)

i=1

Dada as caracteristicas nao lineares nos parametros da equagao, a resolugao
do mesmo requer procedimentos iterativos como o método de Newton-Raphson, o
método gera uma sequéncia de solucoes que convergem para o ponto de maximo
da fungao de verossimilhanca, para mais informagoes do funcionamento do método
(HASTIE et al., 2009).

Quando temos mais de uma variavel independente o modelo é denominado re-
gressao logistica multipla, as equacoes, os parametros e a funcao de verossimilhanca
sao muito parecidos com o que foi mostrado anteriormente por se tratar de uma
generalizacao da regressao logistica binaria.

Neste contexto, a componente sistematica é dada por

g9(x) = Bo + Brar + Pary + ... + By (5.11)

em que X = (z1,%,...,24;) é o conjunto das varidveis independentes e [ =
(Bo, Bo, -+, B¢) sdo os coeficientes.
Igualando a equagao logit a funcao g(x), obtemos a equagao da regressao logistica

multipla expressa por
p(z) — pPotPrzi+Pazat...+Prwe (5.12)
1 —p(z)
Isolando p, temos:

1
p(l’) = 1+ e~ (Bot+B1z1+B2z2+...+Bewe)

(5.13)

5.3.1 Meétodo Stepwise

O método de sele¢ao de variaveis stepwise (passo a passo) consiste em um algo-

ritmo iterativo que combinando aspectos da selegdo a frente (forward) e da sele¢ao

47



para tras (backward), a partir de um critério de selegao estabelecido. Esse proce-
dimento busca identificar o subconjunto de variaveis que maximiza a qualidade do
modelo sem incluir preditores irrelevantes.

Na abordagem forward (selecao a frente), inicialmente sao ajustados modelos
univariados para cada variavel independente, comparando-os com um modelo con-
tendo apenas o intercepto. A varidvel independente que apresenta menor valor p é
selecionada para o modelo. Em seguida, modelo busca selecionar a segunda variavel
que produza o maior aumento na razao de verossimilhanca quando adicionada ao
modelo. O processo continua até que nenhuma variavel acrescida no modelo cause
aumento significativo na razao de verossimilhanca.

Ja a abordagem backward inicia o procedimento com todas as variaveis indepen-
dentes no modelo. O teste da razdao de verossimilhanca é aplicado iterativamente
para identificar a variavel com menor contribuicao estatistica, se a variavel for signi-
ficativa, ela fica no modelo e o processo se encerra, caso contrario ela sai do modelo
e o0 processo continua até a variavel que menos contribui passar no teste de signi-
ficancia.

O método stepwise combina ambas as abordagens, permitindo nao apenas a
adicao de varidaveis relevantes, mas também a reavaliacdo continua daquelas ja in-

cluidas, garantindo um modelo parcimonioso e estatisticamente robusto.

5.3.2 Amostragem

A aplicacdo do modelo regressao logistica requer um pré-processamento das
variaveis de entrada, que sdo divididas em estaticas e dindmicas. As variaveis
dindmicas sao os dados de saida do algoritmo de reconstrugao de eventos, onde cada
amostra contém os registros da localizacao geografica dos deslizamentos. Nos casos
de auséncia de deslizamento sao registradas as coordenadas geograficas dos sensores
responsaveis pelos eventos de precipitacdo e saturacdo. As variaveis estaticas sao
as caracteristicas espaciais do local. Ambos conjuntos de dados sdo colocados so-
breposto com o mesmo sistema de georreferenciamento e, em seguida, amostradas
para cada ponto de deslizamento. Da mesma forma, ocorrem com os pontos sem
deslizamento.

Um problema inerente do fenémeno é o desbalanceamento extremos na proporcao
dos dados (razoes de desbalanceamento de 100:1 ou maiores). O uso de todos os
pixels sem ocorréncia de deslizamento como amostra resultaria em um desequilibrio
severo entre as classes. Esse problema ocorre, principalmente, porque os algoritmos
tradicionais assumem diferentes erros como igualmente importantes, supondo que as
distribuigoes sao relativamente equilibradas (HE e GARCIA| 2009). Modelos treina-

dos com dados altamente desbalanceados podem apresentar uma acuracia elevada,
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mas tendem a tende a prejudicar a identificacdo de exemplos pertencentes a grupos
minoritario, que é o foco deste estudo.

Para lidar com esse problema, adotamos duas das principais abordagens menci-
onadas por (KRAWCZYK] 2016). A primeira modifica o algoritmo de otimizagao,
enquanto a segunda esta relacionada a coleta de dados para a construgdo da amos-
tra. Utilizamos o parametro class_weight=’balanced’ da biblioteca Scikit-learn
no modelo de regressao logistica, para reduzir o viés em favor dos dados majoritarios
atribuindo pesos inversamente proporcionais a frequéncia das classes, para mais de-
talhes a implementagao do método segue a abordagem proposta em (KING e ZENG,
2001). Além disso, testamos duas estratégias distintas para a amostragem dos da-
dos sem ocorréncia de deslizamento para avaliar quais variaveis dinamicas tiveram
influéncia estatisticamente significativa no horario e local onde os deslizamentos
ocorreram.

A primeira abordagem consistiu em selecionar aleatoriamente um evento de pre-
cipitagdo e infiltracdo por dia e, posteriormente, sortear um ponto dentro de um
raio de trés quilometros do sensor que registrou o evento para representa as ca-
racteristicas espaciais. O valor de trés quilometros foi adotado por ser o mesmo
parametro utilizado na sele¢do do sensor que representa a ocorréncia de deslizamen-
tos. Na segunda abordagem, os pontos foram sorteados aleatoriamente dentro da
area de estudo, independentemente da localizacao dos sensores. Para cada ponto, foi
entao sorteado a data de evento de precipitacao e infiltracao registrado pelo sensor

mais proximo.

5.3.3 Dimensionamento dos Dados

A padronizacao dos dados evita viés em relagdo a qualquer recurso especifico
devido a sua magnitude. Por exemplo, a variavel distancia das rodovias é continua
e pode assumir valores superiores a 1000 metros, enquanto a curvatura vertical é
categorica e possui apenas trés categorias. Para uniformizar as escalas, utilizamos
o método StandardScaler da biblioteca scikit-learn, que transforma os dados para
terem média zero e desvio padrao um.

O processo de padronizacao ocorre em duas etapas. Primeiramente, a média e
o desvio padrao de cada variavel sao calculados com base exclusivamente nos dados
de treinamento. Em seguida, esses parametros sao aplicados para transformar tanto
o conjunto de treinamento quanto o de teste, assegurando a consisténcia na escala

das varidveis.
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5.4 Meétricas de Ajuste

Para avaliar a capacidade de ajuste do modelo e definir um limite para distinguir
eventos de infiltracdo que desencadearam deslizamentos daqueles que nao o fazem,
foi realizada a andlise da Curva Caracteristica Operacional do Receptor (ROC),
conforme descrito em (FAWCETT] 2006).

Inicialmente, construiu-se uma matriz de confusao, comparando a classificacao
observada e a modelada dos eventos. Foram consideradas quatro categorias: verda-
deiros positivos (TP, alarmes corretos), falsos positivos (FP, alarmes falsos), verda-
deiros negativos (TN, eventos corretamente classificados como nao desencadeadores)
e falsos negativos (FN, alarmes perdidos).

Os graficos ROC sao graficos bidimensionais nos quais a taxa de verdadeiros
positivos é plotada no eixo Y e a taxa de falsos positivos é plotada no eixo X. Um
grafico ROC descreve compensagoes relativas entre verdadeiros positivos e falsos
positivos (FAWCETT) 2006).

A acuracia mede a proporcao de amostras classificadas corretamente na amostra

total, com a féormula:

TP+ FP
TP+ FP+TN+ FN

A precisao é a propor¢ao de amostras positivas corretamente previstas de todas

(5.14)

Accuracy =

as amostras positivas previstas, medindo a precisao das previsdes do modelo para
amostras positivas.
TP
Precision = ———— 5.15
TP+ FP ( )
O recall avalia a capacidade do modelo de identificar amostras positivas, repre-
sentada pela proporcao de amostras positivas previstas corretamente de todas as
amostras positivas verdadeiras.
TP
Recall = ———— 5.16
TP+TN ( )
A pontuacdo F1 é uma métrica composta que considera tanto recall quanto
precisao, computada como a média harmonica de ambos. Ela é usada para avaliar
de forma abrangente o desempenho do modelo de classificacao.
Precision - Recall

FiS = 5.17
Locore Precision + Recall ( )

Essas métricas permitem avaliar a capacidade do modelo em distinguir correta-
mente os eventos desencadeadores de deslizamentos, auxiliando na definicao de um

limiar adequado para sua classificacao.
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5.5 Pré Processamento e Organizacao dos Dados

Uma anélise preliminar foi realizada para selecionar a area de estudo e as estagoes
a serem utilizadas no presente estudo. No estado de Sao Paulo, ha um total de 41
estagoes geotécnicas.

De acordo com o fluxograma apresentado na Figura 11 estagoes foram ex-
cluidas devido a um grande ntiimero de dados ausentes, e outras 15 estacoes foram
descartadas, pois nao estao mais transmitindo dados, as demais estagoes estao aptas
para a anélise exploratéria. A Tabela[5.I]apresenta os nomes das estagdes eliminadas

juntamente com os critérios de eliminacao.

C Estagdes Geotécnicas )

Estagdo estaem

Descartados )
funcionamento?
Tem mais de 30% de
Descartados
dados ausentes?
Tem vanagio de
Descartados

percepcdo daumidade

ao longo do tempo?

Selecionado

Figura 5.4: Fluxograma com os critérios para selecionar estagoes aptas ao estudo.

Fonte: Préprio Autor
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Tabela 5.1: Estacoes Geotécnica Descartadas.

Dados Faltantes

Nao Operante

EE Duarte Caetano - Cota 200

Cachoeira Paulista (TESTES GEO)

Nicho VI - Monte Serrat

Vila Albertina

Seminério - Morro Nova Cintra

Pinhal do Miranda

HUVET - Morro Marapé

Jardim Alice

Sabesp - Morro Sao Bento

EE Emilio Justo - Vila Progresso

Caminho - Monte Serrat

Parque Tecnolégico SJC (TESTES GEO)

Morro Barbosas

Sabesp - Morro José Menino

Morro Itararé

Morro Voturua

Vila Albertina Rua F Centro

Vila Albertina Rua F Leste

Elias Costa

Vila Albertina Rua F Oeste

Feital

Sitio dos Vianas

Jardim Zaira VIII

Jardim Zaira VI

Jardim Zaira - Deise

Vila Sao Jodo

Das 15 estacoes remanescentes, uma analise individual foi realizada, abrangendo
a identificacao de outliers. Os valores de umidade do solo que aparecem isolados no
grafico de boxplot representado na Figura foram considerados outliers, pois po-
dem ter ocorrido devido a interferéncias no sensor. Esses valores ndao condizem com
a realidade, uma vez que o processo de secagem do solo normalmente nao apresenta

mudancas abrupta em um intervalo de uma hora entre as leituras. Portanto, esses

valores foram excluidos da andlise.

Quanto a precipitacao Figura [5.6, apesar de também conter outliers, os valores
de 18,6 mm e 17,6 mm registrados em 31/03/2022 e 25/10/2021, respectivamente,
sdo considerados condizentes com a realidade. Isso se deve ao fato de que houve um

volume significativo de chuva registrado por outros sensores durante esses periodos.

Portanto, esses valores foram mantidos na analise.
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Figura 5.5: Boxplot da umidade do solo nas seis profundidade da estagdo geotécnica Vila
Baiana, situada no municipio de Guaruja - SP.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.6: Boxplot da Precipitacdo da estacao geotécnica Vila Baiana, situada no mu-
nicipio de Guaruja - SP.

Fonte: Préprio Autor

Na auséncia de chuva, a coleta de dados ocorreu a cada hora. Para atingir uma
resolucao temporal de dez minutos nos dados de umidade do solo, foi necessario
preencher os intervalos usando o valor medido no instante anterior. Isso se deve ao
fato de que, na auséncia de chuva e de influéncias externas, a umidade do solo nao
apresenta uma variacao significativa ao longo de uma hora.

Todas as estagoes analisadas exibiram uma correlagao significativa entre os dados
dos sensores de umidade do solo em varias profundidades, como ilustrado na Figura

Essa observagao reflete uma dependéncia espacial, onde a proximidade entre os
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sensores esta diretamente associada a uma maior correlagdo entre eles.

Nenhuma

estacao exibiu correlacao entre a umidade do solo e a precipitacao. Uma possivel

explicacao para essa falta de correlacao reside na natureza dos dados de precipitacgao,

que sao coletados em intervalos de dez minutos, resultando em uma predominéancia

de valores zero, ja que a maioria das medi¢oes ocorre durante periodos sem chuva.
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Figura 5.7: Correlagao Pearson da estagao Palmira Grassioto.

Fonte: Proprio Autor.
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As estacoes Vila Baiana, Vila Albertina Torre Vanguarda, Riviera, Brazilia Tondi

de Lima e Xixova Geotec apresentaram correlagdo fraca entre umidade do solo e a

precipitacdo antecedente, similar ao apresentado na Figura [5.8] Os sensores de

umidade do solo nessas estagoes exibem variacoes na percep¢ao a umidade e uma

tendéncia decrescente ao longo do tempo. Podemos observar na figura que o0s

dados de umidade durante o periodo de outubro de 2021 a abril de 2022 nao reagem

da mesma maneira a precipitacdo quando comparados ao periodo de outubro de

2022 a abril de 2023. O correto seria apresentar um aumento no valor da umidade.
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A correlacao fraca entre umidade do solo e a precipitacao antecedente, aliada a
alteracao da percepcao da umidade do solo e o comportamento decrescente dessa
variavel ao longo do tempo, indica um mau funcionamento do sensor. Além de for-
necer valores nao confiavel, seria prejudicial na modelagem do fenémeno. Portanto
essas estacoes sao descartadas. Das estacoes aptas listadas na Tabela Palmira
Grassioto e ETA Rio Grande foram selecionadas para o estudo. Os graficos da pre-

cipitacao e de umidade do solo nas profundidades 0 - 50 cm, 50 - 100 cm e 100 - 150
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cm dessas estagoes sao representados nas figuras e p.11], respectivamente.

Tabela 5.2: Estacoes Geotécnica Descartadas.

Umidade Irreal
Joao Dias
ALICE GEOTEC
Vila Baiana
Vila Albertina Torre Vanguarda
Riviera, Brazilia Tondi de Lima
Xixova Geotec
EGEO Ribeirao Pires

Tabela 5.3: Estagoes Aptas.

Jd. Frei Orestes
Vila Magini
Parque Boa Esperanca
ETA Rio Grande
Palmira Grassioto
Sabesp - Vila Britania
Parque Gerassi
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Grafico de Umidade do Solo e Precipitacao
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Figura 5.11: Gréfico da precipitagao e da umidade do solo nas profundidades 0 - 50 cm,
50 - 100 cm e 100 - 150 cm da estagdo ETA Rio Grande.

Fonte: Préoprio Autor.

O banco de dados de desastres naturais (RAFAELLIL, C. B. S. AND FERREIRA,

2022)) contém um total de 7165 registros de ocorréncias relacionadas a des-
lizamento de terra. Destes, 2723 ocorreram no periodo de 1993 a 2023 em Sao

Bernardo do Campo. Foi selecionado o periodo que contem dados de umidade do
solo disponivel, julho de 2021 a dezembro de 2023. Na primeira etapa da analise,
foram removidos do banco os registros de vistorias técnicas realizadas pela defesa
civil para avaliagao de risco de deslizamento, assim como registros incompletos e
outras ocorréncias que nao correspondem a deflagracao de deslizamentos em si. Na
segunda etapa, foram excluidas as ocorréncias de deslizamentos induzidos por ou-
tros fatores, como vazamentos nos sistemas de dgua ou esgoto e execucao de obras.
Resultando em 50 ocorréncias ao longo do periodo amostral de 2021 a 2023. Apéds
o pré-processamento e a selecao das ocorréncias de deslizamentos, os dados estao
prontos para serem utilizados como entrada no algoritimo de reconstrugao de eventos

de precipitagao e infiltracao.
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Capitulo 6

Resultados e Discussao

6.1 Analise de Incerteza Associada aos Dados

A modelagem desenvolvida integra diversos conjuntos de dados de fontes distin-
tas, os quais podem apresentar disparidades em termos de formato, escala e unidade.
Essas disparidades podem introduzir incertezas que tém o potencial de influenciar
os resultados do modelo. Essa secao apresenta uma andlise qualitativa das possiveis
fontes de incerteza associadas aos dados.

Os registros de ocorréncias da Defesa Civil sao marcados com a data e hora em
que o 6rgao ¢ acionado. No entanto, existe uma lacuna temporal entre o momento
exato do evento e o acionamento da Defesa Civil, que pode variar de alguns minutos
a horas. Essa defasagem pode resultar em registros com valores de precipitacao
inferiores aos ocorridos durante o evento real ou em dias em que nao houve chuva
registrada. Além disso, os dados provenientes de noticias de midia eletronica geral-
mente nao incluem o horario do evento, o que também pode introduzir incertezas.
O nimero de movimentos de massa que ocorreram no periodo da pesquisa, prova-
velmente é maior do que os cadastrados. Isto se deve ao fato de que os agentes da
defesa civil sdo chamados pela populacao, para atender as areas habitadas, eventos
que nao tém impacto social significativo podem nao ser registrados, ja que a Defesa
Civil pode nao ser acionada e as ocorréncias podem nao ser divulgadas na midia.

Alguns registros de ocorréncias foram excluidos devido a falta de informacoes
necessarias para classificar o tipo de movimento de massa. A maioria dos regis-
tros de deslizamento de terra nao inclui informagcoes sobre a velocidade ou o plano
de ruptura, o que dificulta a classificacdo da tipologia do movimento. Os eventos
com dados insuficientes para serem classificados como deslizamento de terra foram
desconsiderados.

Para os dados de umidade do solo, ndao foram fornecidos detalhes sobre o desen-

volvimento da curva de calibragao (curva que relaciona a umidade com a varidvel
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lida pelo sensor - capacitancia). Embora o fabricante desses sensores informe que o
aparelho sensor tem acuracia, a verdade é que cada camada do solo é diferente em
termos de textura, porosidade, mineralogia, densidade e etc. Isto demanda que, em
cada ponto de monitoramento de umidade, seja necessaria a construcao de curvas
de calibragao para diferentes profundidades.

A confiabilidade das medi¢Ges de umidade do solo nao pode ser definitivamente
estabelecida, pois nao sabemos se foi construida uma curva especifica derivada de
diferentes tipos de solo, ou a exatidao da correspondéncia entre as leituras do sensor
e medicoes diretas de umidade do solo no campo. No entanto, a auséncia dessas
informacgoes nao afeta substancialmente o desenvolvimento deste trabalho, uma vez
que o objetivo principal é desenvolver um limiar critico, e quaisquer imprecisoes nas

leituras dos sensores seriam supostamente sistematicas.

6.2 Algoritmo

Os parametros do algoritmo dependem das caracteristicas da regido e da den-
sidade de sensores. Os valores escolhidos sdo apresentados na tabela [6.1] EI e EP
representam a variacao minima detectavel pelos sensores de umidade do solo e dos
pluvidmetros, respectivamente. Valores inferiores ao minimo detectavel sao trata-
dos como interferéncias. IT e TP representam o tempo sem alteragao na umidade ou
deteccao de precipitacao, utilizados para separar os eventos. RI e RP definem o raio
de busca centrado no local de ocorréncia do deslizamento para selecao do sensor que
o representa, no caso o sensor mais préximo, sem dados faltantes. A constante k =
0.84 é uma constante que funciona como um fator de decaimento, por exemplo, a
contribuicao da precipitacao medida quatro dias antes do deslizamento é reduzida
para aproximadamente metade (49,8%). T representa o intervalo maximo de tempo
apés o término de um evento no qual um deslizamento pode ser associado a esse
evento. Esse parametro depende principalmente da qualidade temporal em que as
ocorréncias sao registradas, devido a possiveis atrasos relatados na secao anterior,
foi adotado T = 24 horas.
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Tabela 6.1: Parametros do algoritmo.

Sensor Siglas Parametros Valores
Umidade do solo EI Eventos isolados 2%
IT Intervalo entre eventos | 6 horas
RI Raio de busca 50 km
Pluviométrico EP Eventos isolados 0.2 mm

TP Tempo sem precipitagao | 48 horas

RP Raio de busca 3 km
K Fator de decaimento 0.84
T Janela temporal 24 horas

O raio de busca é um dos parametros mais importante para o algoritmo, pois a
escolha de um valor baixo resulta em uma area em torno do deslizamento sem ne-
nhum sensor e um valor grande pode extrair dados de uma estacao que nao represente
adequadamente o local do deslizamento devido a variagao espacial da precipitagao
e umidade do solo. O ideal é obter o sensor o mais préximo possivel do evento
com dados consistentes, para a rede pluviométrica composta por 20 sensores foram
testados valores de 1 a 4 km para RP, em contraste, baixa densidade de sensores
de umidade do solo (apenas 2), ndo foi possivel testar raio de buscas diferentes,
resultando em um raio de busca maior que dos sensores pluviométricos, RI = 50
km.

O algoritmo identifica e relata os eventos sem sucesso na reconstrucgao, especifi-
cando as razoes conforme detalhado na tabela . A medida que o raio de busca
(RP) aumenta, podemos notar uma redugao no nimero de ocorréncias sem sensores
na area designada e um aumento no nimero de eventos reconstruidos. O nimero
de ocorréncias sem detec¢ao de precipitagao ou alteracdes na umidade do solo se
manteve praticamente constante, possivelmente esses casos ocorreram devido a fa-
tores externos, como vazamentos em sistemas de agua ou esgoto umedecendo o solo
em locais fora da area de atuacao do sensor, obras na regiao alterando a paisagem
natural e a tornando mais suscetivel, ou atrasos temporais entre a ocorréncia e o
registro do deslizamento. O valor escolhido foi RP = 3 km, pois valores maiores
nao resultaram em um aumento significativo no niimero de eventos reconstruidos, e
vale notar que sensores muito distantes do ponto de deslizamento podem néo refletir
com precisao as condi¢oes pluviométricas locais. O algoritmo reconstruiu um total
de 1.048 eventos de precipitacdo e 131 eventos de infiltracao, das 50 ocorréncias
de deslizamento, reconstruiu 42, correspondendo a 84% dos casos. A discrepancia
entre o nimero de eventos reconstruidos é devido a densidade de sensores na regiao.
Em um dia de chuva generalizada no municipio, o algoritmo tem 20 pluvidometros

disponiveis para determinar os eventos de precipita¢ao, mas apenas 2 sensores de
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umidade do solo para os eventos de infiltragao.

Tabela 6.2: Diferentes raio de entrada para o algoritmo.

RP 1 km 2 km 3 km 4 km 10 km
Sem sensor
dentro do 23 6 2 0 0

raio de busca

Sem alteracao
na precipitacao e 4 D ) 2 )
umidade do solo

Sem alteracao

e~ ) 6 1 2 0
na precipitacao
Eventos
reconstrufdos 18 (36%) | 34 (68%) | 42 (84%) | 43 (86%) | 45 (90%)

Para estudar a capacidade do algoritmo de reconstruir eventos de infiltracao
e precipitagao, os eventos que geraram deslizamentos foram calculados de forma
manual pelo especialista. Das 50 ocorréncias de deslizamento o método manual
obteve sucesso em reconstruir os mesmos casos do algoritmo, e o mesmo problema
para dos demais, sendo 5 casos sem deteccao de precipitacao e alteragao na umidade
do solo e 2 casos com sensores muito distantes para representar o deslizamento. Em
6 casos (14,2%) o método do algoritmo definiu eventos de infiltragdo mais curto que
o método manual, e em 15 (35%) casos o algoritmo definiu eventos de precipitagao
mais longo que o manual, essas diferencas sao devidas as interpretagoes subjetivas do
pesquisador em definir o momento que inicia o evento, a figura[6.1]ilustra um exemplo
da diferenca do método algoritmo para o manual em um evento de infiltracao. Esse
resultado é semelhante ao algoritmo para reconstruir eventos de precipitacao obtidos
por (BERTT et al., 2012; MELILLO et al., [2015)), com 34% e 12,3% dos eventos de
precipitacao definidos manualmente sistematicamente mais curtos.

A maior incerteza na reconstrucao dos eventos estd na identificagdo do momento
em que um evento se inicia. Essa incerteza ocorre, sobretudo, em eventos de longa
duracao com precipitacoes espagadas em curtos intervalos de tempo, como ilustrado
na figura 3.7 Uma diferencial do algoritmo em relagdo ao anteriores é a incor-
poragao do método proposto por (CROZIER] |1999) reduzindo a diferenga entre a
precipitacao acumulada reconstruida pelo algoritmo e a manualmente. O método
adiciona um fator empirico de decaimento k = 0.84, representando a perda de agua
por evaporagao, infiltracao e escoamento ao longo do tempo, precipitagoes distantes
do final do evento sofrem maior penalidade e exercem menor influencia na preci-

pitacdo acumulada.
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Figura 6.1: Comparagao do evento de infiltragao calculado pelo algoritmo e manual.

Fonte: Préprio Autor

O algoritmo reconstrdi os eventos utilizando os parametros (II e TP) definidos
pelo pesquisador que representam o tempo sem alteragdo na umidade ou detecgao
de precipitacao para separagao entre eventos sucessivos. Essas informagoes sao as
mesmas usadas por um pesquisador para separar eventos manualmente. O problema
é que geralmente os critérios usados no método manual nao sdo claros ou explicitos
(ALEOTTI, 2004; BRUNETTTI et all [2010; GUZZETTI et al., 2007; REICHEN-|
BACH et al, [1998; [SANTORO et al., 2010; [TATIZANA et all [1987a), ou nao

sao aplicados consistentemente. A falta de clareza nos parametros dificulta a re-

produtibilidade da pesquisa e dificulta a comparacao entre limiares diferentes. O
algoritmo realiza uma reconstrugao objetiva e reprodutivel dos eventos garantindo
a consisténcia metodoldgica. Outro aspecto do algoritmo é que os eventos sao de-
finidos de forma independente das informacoes de deslizamento, tais informagoes
sao associadas a um evento somente apds o evento ter sido identificado. Uma van-
tagem significativa sobre os métodos tradicionais que consideram apenas eventos
de precipitagdo que resultaram em deslizamento (BERTI et all) 2012; BRUNETTI
let all 2010; [GUZZETTTI et al) 2007; [LUMB| 1975; [PERUCCACCI et al), 2012}
SANTORO et all 2010 TATIZANA et all,|1987a)) e ignoram os outros eventos, que

representam maior parte dos dados.

Outra vantagem de utilizar o algoritmo é a redugao do tempo para determinar os

eventos e alterar os pardmetros de forma rapida, MELILLO et al| (2015) estimaram

em cerca de 1 més, para reconstruir os eventos de precipitagao de 163 ocorréncias
em um periodo de 9 anos e verificar possiveis erros, indicando a dificuldade para um
pesquisador para analisar conjuntos de dados extensos com varios sensores. Para o
conjunto de dados usando nesse estudo com 50 ocorréncias, o tempo de execugao do

c6digo demora menos de 10 minutos.

62



Além dos limiares de precipitacao os eventos calculados pelo algoritmo podem
ser usados em diversas abordagens, como modelos estatisticos para avaliar suscetibi-
lidade, probabilidade condicional e inferéncia bayesiana para analisar a possibilidade
de ocorréncia do deslizamento, ou analisar processos deferentes como tempestades

de alta intensidade e inundacgoes repentinas.

6.3 Analise Exploratéria de dados

Apoés a aquisicao e organizacao dos dados, foram realizadas anélises para compre-
endé-los melhor. A Figura [6.2] apresenta o niimero de ocorréncias de deslizamentos
e a média da precipita¢ao distribuidas mensalmente. Observa-se que, de maneira
geral, a quantidade de ocorréncias de deslizamento acompanha a precipitacao média
mensal. Das 42 ocorréncias avaliadas, 85,7% ocorreram nos meses de dezembro a
marco, que correspondem a 56% da precipitacao anual. O més de janeiro registrou

o maior numero de ocorréncias, com 19 registros, representando cerca de 45%.

Ocorréncias de Deslizamentos em S&o Bernardo do Campo

Ocorréncias
—8— Precipitagao

17.5 300

15.0 250

12.5 A
200

10.0 A
F 150

Precipitacao (mm)

7.5 1

Numero de Ocorréncias

- 100
5.0 1

50
2.5 1

0.0

Figura 6.2: Distribuicao de deslizamento em fungao das ocorréncias em Sao Bernardo do
Campo, SP

Fonte: Préprio Autor

A analise dos 42 eventos de precipitacdo que resultaram em deslizamentos re-
construido pelo algoritmo revela que o intervalo de duracao varia de 1 a 16 dias,
a precipitacao acumulada calculada com o decaimento entre 23 a 158 milimetros

e precipitagao acumulada total de 31 a 314 milimetros. Dentre esses eventos, 9
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(21,4%) dos eventos tiveram duracao entre 29 a 72 horas, 10 (24%) apresentaram
precipitacao acumulado total menor que 80 milimetros e 6 (14%) com duracao e
precipitagao acumulado total menor que 72 horas e 80 mm. Esses valores estao
abaixo dos limiares estabelecidos no Plano Preventivo da Defesa Civil de Sao Paulo
(PPDC).

Por exemplo, o evento ocorrido no dia 4 de janeiro de 2022 durou 43 horas com
a precipitacao acumulada de aproximadamente 60 mm. Embora o PPDC utilize
uma metodologia distinta, considerando um periodo fixo de 72 horas para o calculo
da precipitagao acumulada, a comparacao é viavel, pois o menor evento identificado
pelo algoritmo teve 29 horas de duracao, e o critério adotado para separar os even-
tos considera um periodo de no minimo 48 horas anterior ao inicio do evento sem
precipitagao, ou seja, o evento com menor duragao 29 horas mais 48 horas sem pre-
cipitagao é maior que o tempo fixo de 72 horas do PPDC. Dessa forma, todos os 6
eventos mencionados teriam o mesmo valor de precipitacao acumulado considerando
um periodo fixo de 72 horas de duragao e nao seriam detectados seguindo o PPDC.

Em relagao as caracteristicas espaciais, a tabela mostra as frequéncias re-
lativas dos deslizamentos de terra nas modalidades das variaveis estudadas, essa
frequéncia foi importante no auxilio da escolha das variaveis para o modelo.

A altitude do municipio de SBC varia de 67 a 978 metros que foram divididos em
4 classes. Os deslizamentos ocorreram exclusivamente na classe A4, demonstrando
baixa representatividade para o modelo. Nao é possivel descartar a possibilidade
de ocorréncias de deslizamentos nas demais classes, porem altitudes inferiores se
concentram em uma pequena regiao do municipio, longe do local de interesse e
afastada das areas urbanas. A reclassificagao da variavel dentro do intervalo de 750
a 980 metros nao seria apropriada, uma vez a amplitude de 230 metros, dividida
em classes, nao iria representar as condigoes que afetam a estabilidade das encostas,
causadas pela altitude, como alteracoes nas condi¢oes microclimaticas, cobertura
vegetal e processos erosivos. Portanto, optamos por retirar essa variavel do modelo.

Inicialmente, a declividade demonstra ser uma variavel representativa, condi-
zendo com o conhecimento prévio de que deslizamentos ocorrem com maior frequéncia
em areas mais inclinadas. Podemos observar que 50% dos eventos registrados ocor-
reram na classe D4, correspondente as regioes com inclinagoes superiores a 20 graus.
Por outro lado, a classe D1 com os menores valores de inclinagao nao teve nenhuma
ocorréncia.

A orientacao da vertente apresenta uma distribuicdo aparentemente aleatoria.
Esse comportamento possivelmente esta relacionado a divisao em oito classes, aliado
ao baixo volume de dados, o que, dificulta a identificacdo de tendéncias associadas
a uma orientacao especifica.

A curvatura vertical ocorre com maior frequéncia em vertentes concavas (CV1),
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refletindo o conhecimento prévio de que essas dreas concavas sao mais suscetiveis a
deslizamentos (ALCANTARA et al.,[2025). A curvatura horizontal é mais frequente
nas vertentes convergentes, seguido por vertentes planares e, por ultimo, divergentes,
o que pode indicar uma tendéncia das ocorréncias. Portanto, essa variavel é mantida
no modelo.

No municipio, a cobertura pedolégica predominante é composta por CAMBIS-
SOLOS, que ocupam 63,5% do territério nao alagado, as demais classes apresentam
menor representatividade: LATOSSOLOS (3,5%), NEOSSOLOS (2,3%) e GLEIS-
SOLOS (2,0%). As dreas urbanas compondo 28,6% do territério nao alagado nao
foi mapeada, sendo que maior parte dos deslizamentos (81%) ocorreu nessa regiao,
enquanto 19% foram registrados em CAMBISSOLOS. Essa alta frequéncia de des-
lizamentos em areas urbanas pode estar relacionada a forma de coleta dos dados,
majoritariamente provenientes de registros da defesa civil acionada por cidadaos.
Consequentemente, essa variavel demonstra baixa representatividade para o mo-
delo. De maneira similar a distribuicao pedoldgica, as superficies antropicas nao
agricolas correspondem a 97,6% das ocorréncias de deslizamento, torando o uso e
cobertura do solo pouco representativa para o modelo.

Apoés analise da frequéncia das ocorréncias, as variaveis estaticas que foram se-
lecionadas para teste no modelo sao: declividade, orientacao da vertente, curvatura

vertical, curvatura horizontal, distancia dos rios e distancia das rodovias.
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Tabela 6.3: Frequéncia relativa das ocorréncias de deslizamento de terra dentro das mo-

dalidades das variaveis condicionantes.

Variavel Codificagao | Ocorréncias | FR (%)
Altitude Al 0
A2 0
A3 0
A4 42 100
Declividade D1 0 0
D2 5 11,9
D3 16 38,1
D4 21 50
Orientagao 01 2 4.7
02 0 0
03 6 14,3
04 3 7,1
05 9 21,4
06 5 12
o7 5 12
08 12 28,6
Curvatura Vertical CV1 27 64,3
CV2 7 16,6
CV3 8 19
Curvatura Horizontal CH1 11 26,2
CH2 2 4,7
CH3 29 69
Uso do Solo Ul 41 97,6
U2 1 2.4
U3 0 0
U4 0 0
pedologia P1 34 81
P2 8 19
P3 0
P4 0
P5 0
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6.4 Limiares

Utilizamos a equacao [5.2| para determinar os limiares de precipitacao do mu-
nicipio de SBC. Os parametros foram otimizados com dados de julho de 2021 a
dezembro de 2022, contendo 20 deslizamentos de terra com as condi¢oes de preci-
pitagao e infiltragdo reconstruidas pelo algoritmo. A figura [6.3| apresenta a distri-
buicao dos 20 pontos referente as condigoes de precipitacao acumulado e duragao
do evento que resultaram em deslizamentos de terra (pontos vermelhos) e a equagao
com os parametros otimizados por minimos quadrados plotados em coordenada lo-
garitimica. Em seguida a func¢ao de densidade de probabilidade da distribuicao d(d)
foi estimada por meio do método nao paramétrico de densidade do kernel (KDE),
conforme ilustrado na Figura [6.4. Os limiares foram definidos por diferentes pro-
babilidades de excedéncia, deslocando o intercepto log(as) = log(asg) — 0%, onde §*
representa a distancia entre a linha vertical preta, correspondente ao melhor ajuste

dos parametros da equacao, e a vermelha, o nivel de excedéncia desejado.
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Figura 6.3: Eventos de precipita¢do que resultaram em deslizamentos de terra, no periodo
de julho de 2021 a dezembro de 2022, com a curva das condi¢oes empiricas de Acumulado
x Duracao ajustada por minimos quadrados.

Fonte: Préprio Autor
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Fonte: Préprio Autor

No presente trabalho os limiares de precipitacao foram definidos em 1%, 10% e
30% de excedéncia e os limiares de saturagdo em 5% (S5 = 0,77), 10% (S10 = 0,85)
e 20% (S20 = 0,95). O conjunto de dados referente ao periodo de teste do modelo
(intervalo de janeiro a dezembro de 2023) sao apresentados na figura , contendo
as trés curvas de limiar de precipitagdo obtidas: 1% (T1, linha verde), 10% (T10,
linha azul) e 30% (T30, linha vermelha), os pontos pretos representam eventos sem

deslizamento e os vermelhos indicam ocorréncias de deslizamento.
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Figura 6.5: Curvas de limiar com os niveis de excedéncia.

Fonte: Préprio Autor
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Um algoritmo de decisao foi desenvolvido para incorporar os limiares de preci-
pitacao com os de saturacao do solo. Conforme ilustrado na figura o algoritmo
recebe como entrada os dados de precipitacao acumulado, duracao e saturacao. Ini-
cialmente, os valores da precipitacao acumulado e duracao sao avaliados se estao
acima de uma determinada curva de excedéncia de precipitagao. Em seguida, é
avaliado se a saturacao ultrapassa algum limar critico, para entao ser definido o
nivel de alerta adequado e as ac¢oes preventivas caso necessario. Os niveis de alerta
e as acoes utilizadas neste trabalho correspondem aos adotados no PPDC, tabela
8.3 Um modelo que utiliza as mesmas curvas de excedéncia de precipitagdo e os
mesmos niveis operacionais de alerta, sem considerar a saturacao do solo, figura[6.7]
¢ adotado como referéncia o impacto da inclusdo da variavel saturacao do solo na

reducao de alertas falsos.
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Figura 6.6: Algoritmo de decisdo usando precipitagao e saturacao do solo.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 6.7: Algoritmo de deciséo.

Fonte: Préprio Autor

O periodo de teste, de janeiro a dezembro de 2023, contém 22 eventos com
ocorréncia de deslizamento e 398 eventos sem ocorréncia. A tabela [6.4] apresenta os
valores de falsos positivos e verdadeiros positivos. Ambos os algoritmos de decisao
previram corretamente 21 deslizamentos. A inclusao da saturacao do solo resultou
em um aumento de uma ocorréncia no nivel operacional "atencao”, apesar da prin-
cipal medida nesse nivel ser a realizacao de vistorias em campo, enquanto no modelo
anterior a acao recomendada para esse caso seria a remoc¢ao preventiva da populagao
de areas de risco, apenas uma ocorréncia nao oferece um impacto significativo.

Em compensacao os falsos positivos nos niveis ”Alerta”e ”Alerta Maximo”foram
reduzidos 43,9% e 66,3%, respectivamente, representando uma reducao de 84 aler-
tas, especialmente porque a principal medida nesses casos é a evacuagao preventiva
da populacdo em area de risco. No nivel ”Atencao”, houve um aumento de 15,6%
nos falsos positivos, o que, apesar de indesejado, tem um baixo impacto em relacao
as melhoras dos niveis que oferecem mais perigo. Uma vantagem do sistema pro-
posto em comparacao com a do PPDC é a possibilidade de transitar entre os niveis
operacionais, por exemplo, de "Observacao”para ”Atencao”, sem a necessidade de
vistoriar as areas de risco in loco, além de poder direcionar as vistorias para regices
onde os sensores apresentam maior excedéncia.

Apesar da reducao nos falsos positivos, o nimero de alertas falsos ainda é elevado.
Em 2023, o modelo previu 62 alertas falsos nos niveis ”"Alerta”e ”Alerta Maximo”,
ambos com recomendacdo de evacuagao preventiva da populagao. O gréafico ilus-
trado na figura auxilia a compreensao deste problema, onde os dados plotados

apresentam saturacao critica superior a S20 (95%) e aqueles acima da curva T30 sao

70



Tabela 6.4: Resultados da previsao dos algoritmos de decisao

Precipitacao lzrggﬁi lrtjgg;s Variagao (%)
Atengao 81 96 +15,6
Falso Alerta 57 32 43,9
Positivo
Alerta Maximo 89 30 -66,3
Atencao 3 4 +25
Verdz'idelro Alerta 1 3 +67
Positivo
Alerta Maximo 17 14 -17.6
Total 21 21 0

classificados como ”Alerta Maximo”. Nos dias 12, 19 e 21 de fevereiro de 2023, o mu-
nicipio de SBC foi atingido por um grande volume de precipitagao em grande parte
do seu territorio, como cada sensor pluviométrico registra um evento ao detectar
precipitacao, o fendomeno resultou em multiplos eventos acima do limiar sem desli-
zamento. O modelo assume como pressuposto a homogeneidade espacial da regiao,
nao considerando as caracteristicas locais que podem influenciar a ocorréncia de
deslizamentos, tal limitacao contribuiu para o elevado ntiimero de falsos alertas.
Outro fator que pode prejudicar o modelo é a baixa densidade de sensores de
umidade do solo. Durante tempestades generalizadas, como as ocorridas nos dias
12, 19 e 21 de fevereiro, o municipio conta com 20 pluvidometros, mas apenas dois
sensores de umidade do solo para representar toda a regiao. Essa limitacao resulta
em eventos registrados em locais distintos, com diferentes valores de precipitacao
acumulada, mas associados a um mesmo percentual de saturacdo do solo. A im-
plementacao de mais sensores de umidade do solo poderia melhorar a representacao
das condigoes de saturacao do solo, reduzindo alertas falsos e melhorando a precisao

do modelo.
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Figura 6.8: Limiar referente ao Alerta Méximo.

Fonte: Préprio Autor

Como o modelo nao considera caracteristicas espaciais, um tnico evento com o
maior valor de precipitacao acumulada no dia pode representar as condigoes mais
criticas de estabilidade da encosta. Ao analisar os dados com os mesmos parametros
para ambos os algoritmos de decisao, considerando apenas um evento por dia e
desconsiderando aqueles sem deslizamento ocorridos em dia com deslizamento, re-
sultaram em 37 dias com eventos de precipitacao e infiltracdo sem ocorréncia de
deslizamento. Dos 22 deslizamentos registrados, 14 ocorreram em dias distintos ao
longo de 2023.

A tabela [6.5] apresenta os resultados da previsao dos algoritmos de decisdo.
Ambos os modelos previram corretamente 13 dias com ocorréncia de deslizamen-
tos. Para os verdadeiros positivos, a inclusao da saturacao do solo teve o mesmo
efeito observado na analise anterior. Os falsos positivos nos niveis "Alerta”e ”Alerta
Maéximo”somados foram reduzidos em 40% correspondendo a uma diminuicao de oito
dias. No periodo de 2023, o modelo tinha previsto 62 eventos com alertas falsos, em
sua nova configuracao representa 12 dias com alertas falsos com recomendagao de

evacuacao preventiva da populacao em area de risco.
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Tabela 6.5: Resultados da previsao dos algoritmos de decisao. Fonte: Proprio Autor.

Procinitaci
Precipitagao reept ag~ao Variagao (%)
e Saturacao
Atencgao 11 8 -27,3
Fal
o Alerta 2 8 +75
Positivo
Alerta Maximo 18 4 =778
Atencao 3 4 +25
Verdadeiro
Alerta 1 2 +50
Positivo
Alerta Méaximo 9 7 -22.2
Total 13 13 0

6.5 Regressao Logistica

As variaveis restantes sao precipitacao acumulada, intensidade média, duracao,
saturacao inicial, saturacao final, mudanca de saturacao, declividade, orientacao da
vertente, curvatura vertical, curvatura horizontal, distancia da rodovia, distancia dos
rios. Aplicamos o método de Stepwise utilizando o valor p com nivel de significancia
de 5% como critério de entra e saida das varidveis em ambos procedimentos de
amostragem para selecionar de forma automatica as varidveis explicativas para o
modelo de regressao logistica.

Na primeira abordagem consistiu em selecionar aleatoriamente um evento de pre-
cipitacao e infiltracdao por dia resultando em 102 amostras de nao ocorréncia de des-
lizamento, em seguida foi sorteado um ponto dentro de um raio de trés quilometros
do sensor que registrou o evento e extraido as caracteristicas espaciais do local. A ta-
bela 6.6/ mostra o processo de selecao das variaveis pelo método stepwise, na primeira
iteracao a variavel selecionada para entrar no modelo que melhor explica o fenémeno
segundo o valor p é a precipitacao acumulado, na segunda iteracao nenhuma variavel
foi significativa, todas apresentaram valor p superior a 5%, finalizando o método com
a selecao apenas da variavel precipitagdo acumulado.

Conforme a matriz de confusdo, figura [6.9) o modelo previu corretamente 18
casos de deslizamento e atingiu uma acurécia de 71,8%. No entanto, uma métrica
mais interessante para avaliagdo neste contexto é a precisao, figura[6.7] Para a classe
de deslizamento, o modelo obteve precisao de na faixa de 56%), um valor considerado
baixo, pois a ocorréncia de falsos alertas pode comprometer a eficacia do sistema
de monitoramento. Um numero elevado de alarmes falsos pode levar a perda de

credibilidade do sistema de alerta junto a populagao, reduzindo sua eficacia em
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Tabela 6.6: Evolugao do valor p no processo de selecao Stepwise

Variavel Iteracao 1 Iteracao 2
Intensidade Média 0.1692 0.4749
Declividade 0.1361 0.8454
Saturacgao Inicial 0.0519 0.30989
Saturacao Final 0.0011 0.26917
Mudanca da Saturacao 0.0004 0.81490
Distancia da Rodovia 0.8083 0.41382
Distancia aos Rios 0.0623 0.05844
Curvatura Vertical 0.5812 0.78070
Precipitacao Acumulado 0.00001 -
Orientacao 0.0730 0.64784
Duracao 0.0002 0.79272
Curvatura Horizontal 0.0007 0.05401

situagoes de risco real e potencialmente resultando em perdas de vidas.

Matriz de Confusao
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Figura 6.9: Matriz confusao para a primeira técnica de amostragem.

Fonte: Préprio Autor

Tabela 6.7: Relatério de Classificacao do Modelo

Classe Precisao Recall F1-Score Suporte
0 0.88 0.67 0.76 42
1 0.56 0.82 0.67 22

Nenhuma das varidveis espaciais atingiu nivel de significancia estatistica sufici-
ente para serem incluidas no modelo. Esse resultado contraria o conhecimento prévio
sobre a influéncia desses fatores na ocorréncia de deslizamentos de terra, uma vez

que a literatura sugere que varidaveis como declividade e curvatura do terreno de-

sempenham um papel fundamental na estabilidade do solo (AHMED et al., 2023;
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ALCANTARA et al., [2025; FABBRI et al., [2003).

Na segunda abordagem, foram sorteados 60 pontos aleatoriamente dentro da
area de estudo, independentemente da localizagao dos sensores. Para cada ponto,
foi entao sorteado a data de evento de precipitagao e infiltracao registrado pelo sen-
sor mais préoximo. A tabela mostra o processo de selecao das varidveis pelo
método stepwise, na primeira iteragao a variavel selecionada para entrar no modelo
que melhor explica o fendmeno segundo o valor p é a precipitagdo acumulado, na
segunda iteracao ¢ selecionada a declividade, em seguida realizado do backward e as
variaveis precipitacao acumulado e declividade se mantiveram no modelo. Na ter-
ceira iteracao nenhuma variavel foi significativa, todas apresentaram valor p superior

a 5%, finalizando o método com a selecao das varidveis precipitacao acumulado e
declividade.

Tabela 6.8: Evolugao do valor p no processo de sele¢ao Stepwise

Variavel Iteracao 1 Iteracao 2 Iteracao 3
Intensidade Média 0.1492 0.1404 0.3983
Declividade 0.0012 0.0098 -
Saturagao Inicial 0.0388 0.5575 0.2847
Saturagao Final 0.0021 0.5751 0.2864
Mudancga de Saturacao 0.0008 0.9612 0.7934
Distancia da Rodovia 0.1799 0.7829 0.5896
Distancia aos Rios 0.0769 0.0228 0.0613
Curvatura Vertical 0.0677 0.2569 0.6812
Precipitagdo Acumulado 0.0001 - -
Orientacao 0.0075 0.3888 0.8401
Duragao 0.001 0.1855 0.2566
Curvatura Horizontal 0.0374 0.7358 0.6635

Conforme a matriz de confusao, figura o modelo previu corretamente 19
casos de deslizamento e atingiu uma precisao de 86% para a classe de deslizamento,
figura Embora essa abordagem tenha apresentado uma precisao superior a
técnica de amostragem anterior, nao é possivel fazer uma comparacao direta devido
as diferencas no tamanho das amostras. No entanto, esse modelo é considerado
mais adequado, pois incorpora a declividade além da precipitacao acumulada, o que
faz sentido fisico onde terreno mais inclinado sao mais propicios a ocorréncia de

deslizamentos.

75



Matriz de Confusao

22.5

17.5

15.0

Valor Real Negativo

-12.5

Valor Real

Valor Real Positivo

-10.0

-7.5

-5.0

i
Predicdo Negativa Predicdo Positiva
Predicdao

Figura 6.10: Matriz confusdo para a segunda técnica de amostragem.

Fonte: Préprio Autor

Tabela 6.9: Relatorio de Classificagao

Classe Precisao Recall F1-Score Suporte
0 0.89 0.89 0.89 27
1 0.86 0.86 0.86 22

Avaliamos o desempenho do modelo por meio da curva ROC, que representa
a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos para
diferentes limiares de decisdo do modelo. Na figura[6.11] a linha tracejada azul indica
um classificador aleatério, com probabilidade de acerto e erro igual. Isso significa
que um modelo com desempenho proximo dessa linha nao é melhor do que escolher
aleatoriamente. Para quantificar a capacidade do modelo de separar corretamente
as classes, utilizamos a métrica AUC (do inglés, area under the curve), representada
em laranja. Um modelo ideal teria a curva mais préoxima do canto superior esquerdo
com valor de AUC igual a 1. O modelo indica AUC = 0.94 demostrando um excelente

poder de discriminacao entre classes positivas e negativas.
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Figura 6.11: Curva ROC.

Fonte: Préprio Autor

A anadlise da contribuicdo de cada varidavel condicionante é essencial para com-

preender sua influéncia na ocorréncia de deslizamentos de terra. Como fator desen-

cadeante, conforme a figura [6.12 a precipitacdo acumulada apresentou a maior taxa

de contribuicao, correspondendo a 32%, seguida da declividade, com 4,5%. As de-

mais variaveis, eliminadas pelo método stepwise, mostraram contribuigoes inferiores

a da declividade, sendo que, em alguns casos, contribuiram negativamente para o

modelo.
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Figura 6.12: Importancia das Varidveis do modelo.

Fonte: Préprio Autor
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A probabilidade de ocorréncia de deslizamento pode ser expressa pela seguinte

equacao:

1

P = T o~ (~0.496-+2.055- PA11.096- D) (6.1)

em que —0, 496 é o intercepto, PA é a precipitacao acumulada e D é a declividade.

Os deslizamentos em Sao Bernardo do Campo sao predominantemente induzidos
por chuvas, o que evidencia a importancia de um modelo dindmico capaz de capturar
a evolucao da suscetibilidade em fun¢ao das variacoes das variaveis de entrada, como
a precipitagao acumulada. Modelos tradicionais de suscetibilidade, em sua maioria,
consideram apenas variaveis estaticas e, quando incorporam variaveis dinamicas, ge-
ralmente utilizam resolugoes temporais anuais, como a média da precipitacao anual,
o que impossibilita sua utilizacao em um sistema de alerta antecipado.

Nosso modelo possibilita predi¢cao horéaria das condigoes do terreno, permitindo
a predicao da evolugao da suscetibilidade no espaco e no tempo. Para ilustrar essa
dindmica, realizamos simulagoes para os dias 18, 19, 20 e 23 de fevereiro de 2023, a
partir da equacao [6.1] A fim de compatibilizar as dimensées das varidveis, interpo-
lamos os dados de precipitacao acumulada, calculados pelo algoritmo, por meio do
inverso do quadrado da distancia, ajustando-os a resolugao espacial da declividade.
Podemos notar na figura[6.13/o aumento da suscetibilidade ao longo do tempo, a me-
dida que a precipitacao acumulada aumenta. Os pontos pretos ilustrados nas figuras
indicam a distribuicao espacial de deslizamentos nos respectivos dias de ocorréncia.
No dia 23, podemos notar que praticamente toda a regiao apresenta alta suscetibi-
lidade a deslizamento, resultado da elevada contribui¢ao da precipitagdo acumulada

no modelo e devido a ocorréncias de deslizamento em locais com baixa declividade.
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Figura 6.13: Suscetibilidade prevista a deslizamentos de terra para os dias 18, 19, 20 e
23 de fevereiro de 2023.

Fonte: Préprio Autor

A auséncia ou a baixa significadncia estatistica das variaveis topologica pode estar
relacionada a trés fatores, a caracteristica da regiao, a forma de coleta dos dados e
o curto periodo de analise.

A regiao urbana de SBC é relativamente pequena em comparacao com outras

regides estudadas, que geralmente consideram escalas regionais (AHMED et al.|
2023; ALCANTARA et al, 2025; HUANG et al, 2022; REICHENBACH et al.,
2018). Inicialmente, a proposta do trabalho era analisar todo o municipio, entre-

tanto, os registros de deslizamento no periodo analisado estdao exclusivamente na
area urbana. As acOes antrépicas causadas pelo alto nivel de urbanizacao na regiao
podem ter influenciado a ocorréncia de deslizamento, superando os efeitos das ca-
racteristicas fisicas do terreno. Esse impacto pode ser observado no presente estudo,
assim como nos mapas de suscetibilidade e perigo, nos quais diversos deslizamentos
ocorreram em areas classificadas como de baixa suscetibilidade e periculosidade, fi-
gura Esses mapas, elaborado pelo (IINST ITUTO GEOL()GICOL |2015|, |2020|),

foram desenvolvidos considerando a declividade, forma da encosta e amplitude al-

timétrica como as caracteristicas principais condicionantes a deslizamento.

79



Lo
9
@ Deslizamentos @ Deslizamentos
Suscetibilidade Movimento De Massa Perido de Escorregamento
B Alta Bl Agua
[ Baixa [ PO - Nulo ou Quase Nulo
[] Media [ P1 - Muito Baixo

[ P4 - Alto
B P5 - Muito Alto

Figura 6.14: Mapas de Suscetibilidade e perigo.
Fonte: adaptado de, CPRM.

Conforme foi citado na secao [6.1] existe um erro inerente a forma em que os dados
de deslizamentos foram coletados tanto no espaco como no tempo. Além disso, o
banco de dados contem deslizamentos de pequeno porte que ocorreram em muros
de arrimo, bem como deslizamentos de grande porte, a falta de detalhamento dos
dados em relacao a descricao das caracteristicas e fatores externos nao relacionados
a precipitacao que causaram o deslizamento dificulta a analise. Em uma revisao
de literatura considerando 565 artigos REICHENBACH et al.| (2018) relatou que

quase 70% modelos estatisticos utilizam informagoes sobre deslizamentos obtidas

de mapas de inventario preparados por meio da interpretacao visual de fotografias
aéreas estereoscopicas ou imagens de satélite. Essa abordagem pode nao capturar
pequenos deslizamentos, especialmente aqueles que ocorrem em areas urbanizadas,
que sao rapidamente removidos e causam pouca alteracao na paisagem.

O pequeno periodo de dados disponiveis para umidade do solo restringiu a
analise. Os primeiros sensores no estado de Sao Paulo foram instalados em me-
ados de 2021 resultando a apenas dois anos e meio, dos quais um ano e meio foi
utilizado para treinamento e um ano para teste. Esse intervalo resultou em um total
de 42 ocorréncias, o que pode ser considerado um nimero pequeno de dados para
treinar o modelo. Um conjunto de dados contemplando um periodo maior teria mais
amostras de deslizamentos e poderia representar melhor a regiao.

Na analise apresentada na se¢ao identificamos diversas estagoes que nao estao

enviando dados ou apresentam valores irreais de umidade. Tanto o modelo de limiar
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proposto neste trabalho quanto aqueles abordados na revisao da literatura indicam
melhorias com a inclusao da umidade do solo. Dessa forma, a manutencao adequada
dos sensores existentes, assim como a instalacao de novos sensores, ¢ essencial para

aprimorar os modelos de predicao.
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Capitulo 7
Conclusoes e Proximas Etapas

O algoritmo demostrou boa capacidade de reconstrucao dos eventos de infiltracao
e precipitacao. Das 50 ocorréncias de deslizamento, reconstruiu 42, correspondendo
a 84% dos casos. As falhas na reconstrucao ocorreram devido a auséncia de sensores
dentro da distancia estabelecida como parametro ou a inexisténcia de variagao na
precipitacao e na umidade do solo nos sensores proximos. Além de garantir uma
reconstrucgao objetiva e reproduzivel dos eventos, o algoritmo assegura a consisténcia
metodolégica reduzindo possiveis viés do pesquisador, reconstroi os eventos de forma
independente das ocorréncias de deslizamentos e reduz o tempo necessario para a
analise dos eventos em comparac¢ao com o método de reconstrucao manual.

Apesar curto periodo de tempo e poucos dados para o treinamento do modelo
de limiar, a inclusao da umidade do solo, calculado pelo algoritmo, demonstrou
potencial ao reduzir os falsos positivos nos niveis ”Alerta’e ”Alerta Maximo”em
43,9% e 66,3%, respectivamente, resultando em uma reducao de 84 alertas falsos.
No entanto, o ntmero de falsos alertas ainda permanece elevado. Em um periodo
de um ano. o modelo previu alertas falsos para 62 eventos distribuidos em 12 dias
distintos. Isso possivelmente ocorre por uma limitagao do modelo em nao considerar
outras variaveis condicionantes do fendmeno como caracteristicas topograficas.

Para superar essa limitagao, propomos um modelo espago-temporal que incor-
pora condigoes de precipitacao em tempo real, juntamente com a declividade, para a
predicao de deslizamentos de terra. O modelo apresenta resultados promissores em
termos de todos os indicadores de desempenho, incluindo acuracia, recall, precisao,
AUC. Além disso, a abordagem permite a predi¢ao horaria, capturando de forma
dindmica o aumento da suscetibilidade de ocorrer deslizamentos a medida que a
precipitacao se intensifica.

A precipitagao acumulada foi a varidvel com maior contribui¢ao para o modelo,
seguida da declividade. As demais variaveis, incluindo as derivadas da umidade
do solo e as varidveis espaciais (exceto a declividade), ndo foram estatisticamente

significativas para inclusao no modelo segundo o método de stepwise. Esse resultado
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provavelmente esta relacionado a pequena variagao em algumas variaveis na regiao,
a forma que os dados de deslizamento sao coletados ou ao curto periodo de anélise.

Uma das principais dificuldades enfrentadas neste estudo decorreram da auséncia
de detalhes na base de registros de movimentos de massa. Houve uma grande di-
ficuldade em distinguir registros que de fato relatam a ocorréncia de deslizamentos
induzido por chuva daqueles que se referiam a outras situacoes, como visitas técnicas
para avaliagao de risco em residéncias, vazamentos nos sistemas de agua ou esgoto
e execugao de obras. A padronizacgdo desses registros, incluindo informagoes deta-
lhadas sobre fatores condicionantes, tipo de movimento de massa, localizacao exata,
velocidade do deslocamento e caracteristicas do plano de ruptura, contribuiria para
o aprimoramento de futuros modelos de predigao.

De maneira geral o modelo atendeu a proposta de prever a evolugao espaco-
temporal da suscetibilidade, porém, para valores elevados de precipitacao acumu-
lada, praticamente toda a regido ¢é classificada com alta suscetibilidade. Dessa forma,
alguns aspectos ainda demandam investigacao adicional antes da implementagao em
sistemas de alertas operacionais. Para as proximas etapas do estudo, podemos desta-
car a inclusao de variaveis espaciais mais adequadas ao contexto urbano, que possam
auxiliar na discriminagdo das areas mais suscetiveis, como densidade e estagio de
ocupagao do municipio, indice de saneamento basico e uso e ocupacao do solo de
forma mais detalhada, podem aprimorar a capacidade preditiva do modelo. Além
disso, devemos testar a utilizacdo de dados de previsao de precipitagdo no modelo,
em vez de projecoes passadas.

Em relagao ao algoritmo de reconstrugao de eventos de infiltracao e precipitacao
as proximas etapas incluem a analise de complexidade, que visa determinar a ordem
de tempo de execugao do algoritmo e identificar possiveis otimizac¢oes para melhorar
a eficiéncia computacional. Além disso, a paralelizacao do codigo serd explorada para
reduzir o tempo computacional, possibilitando sua aplicagao em grandes volumes de
dados. Outra melhoria interessante ¢ o desenvolvimento de uma interface que facilite

a utilizacao do algoritmo pelos usuarios.
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