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RESUMO

Devido ao aumento da ocorréncia de desastres naturais e do grau de complexidade, a
analise dos registros de desastres tornou-se uma necessidade para que se possa conhecer melhor
o historico brasileiro de desastres. Fazer a anélise dos dados historicos de ocorréncia de desastres
naturais e dos niveis de precipitacdo de chuvas é um dos pontos fundamentais para que seja
possivel diminuir o nimero de vitimas e também para que Se possa prever com maior
antecedéncia a ocorréncia de um desastre natural.

O que este trabalho pretende é analisar os registros de dados de desastres de todo o Brasil.
Para isto foram coletados dados referentes aos desastres naturais, tirando por base o
preenchimento, por parte dos municipios, do formulario de avaliacdo de dados (AVADAN), e
também dados referente a ocorréncia de do fenémeno EIl Nifio e La Nifia. Além destes dados
também foram coletados indices pluviométricos, dados de solo e relevo dos municipios onde
estes desastres ocorreram.

O objetivo desta coleta é estudar os desastres através do processo de mineracdo de dados
para a descoberta de padrdes entre os desastres. As técnicas de mineracdo de dados utilizadas
neste trabalho foram a clusterizacao (agrupamento) e classificacdo, para que se possa obter como

resultado os padrdes encontrados através da execucao de algoritmos das duas técnicas citadas.

Palavras chave: desastres naturais, mineracao de dados, analise de dados, classificacdo e

clusterizacéo.
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1. INTRODUCAO E MOTIVACAO

A ocorréncia cada vez mais frequente de desastres naturais tem sido uma realidade muito
comum em diversos paises. Cerca de 70% dos desastres ocorridos no mundo sdo em paises em
desenvolvimento SORIANO [9]. Segundo os dados levantados pelo Centro Universitario de
Estudos e Pesquisa sobre Desastres (CEPED), no Brasil € possivel encontrar diversos tipos de
desastres naturais, desde inundagdes e deslizamento, até estiagens e queimadas.

O aumento da complexidade e da quantidade de calamidades, matando e ferindo milhares
de brasileiros, fez com que se realizassem cada vez mais estudos no intuito de entender mais
sobre desastres naturais e também de diminuir o sofrimento das pessoas. Alguns casos ocorridos
sdo o do municipio de Ilhota - SC, em 2008, que foi completamente atingido, tendo mais de
trinta mortos e milhares de desabrigados e desalojados; os deslizamentos, enxurradas e
inundacdes na regido serrana do Rio de Janeiro, em 2011, considerado o pior desastre natural na
histdria brasileira e no ano de 2012, a seca na regido nordeste do Brasil, considerada a pior dos
ultimos 30 anos.

Fazer a anélise dos dados historicos de ocorréncia de desastres naturais e dos niveis de
precipitacdo de chuvas é um dos pontos fundamentais para que seja possivel diminuir o nimero
de vitimas e também para que se possa prever com maior antecedéncia a ocorréncia de um
desastre natural.

Uma das maneiras de fazer esta andlise é através do processo de mineracdo de dados, do
inglés, data mining. O processo de mineracdo de dados tem como objetivo extrair conhecimento
novo, Util e interessante implicito nos dados, e representa-lo de forma acessivel para o usuario
KUMAR[12]. Atualmente existem diversas técnicas de mineragdo como classificacéo,
agrupamento, clusterizagéo, regras de associacdo, entre outros. A técnica de classificagdo pode
ser Gtil para conceber um modelo de dados que tente predizer a iminéncia de um desastre natural
com base na busca de padrdes. No estudo realizado por LIMA [2] foi possivel utilizar a técnica
de agrupamento ou clusterizacdo para criar grupos que possam ajudar a padronizar 0 processo de
logistica humanitaria entre os municipios. Ainda segundo LIMA[2] um mesmo desastre pode
atingir diferentes localidades ao mesmo tempo e isto sempre exige uma coordenag¢do mdtua para

as ac0Oes de socorro.
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A criacdo de um modelo de dados para previsdo e a descoberta de grupos podem ser
utilizadas pelas autoridades responsaveis, como a Defesa Civil, na prevencdo de desastres
naturais. Além disso, pode também ser Util para ajudar 0s setores responsaveis pela resposta a
um desastre.

O que este trabalho pretende € analisar os registros de dados de desastres de todo o Brasil.
Estudos sobre desastres naturais no Brasil, em geral, ocorrem sobre uma regido geografica
especifica. SOUZA [4] e CHAGAS [3] fazem analises em dados da regido serrana do estado do
Rio de Janeiro e da Serra do Mar paulistana, respectivamente. J4 ESTEBANEZ [3] utiliza uma
maior area geografica, explorando dados de todo o Equador, pais que possui uma area de
256.370 kmz [7], comparavel ao tamanho do estado de Sdo Paulo, com 248.209 km? [6]. Como
serdo analisados dados de todo o Brasil, logo a &area estudada corresponde a todo territorio
brasileiro.

Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pelo CEPED, CPRM (Servico
Geologico do Brasil) e NOAA (Administracdo Oceanica e Atmosférica Nacional). Do CEPED
foram utilizados os registros de AVADAN (Formulérios de Avaliacdo de Danos), NOPRED
(Formulario de Notificacdo Preliminar de Desastres), Relatorios de Danos (documento anterior
ao AVADAN e NOPRED), decretos e portarias do governo. Do CPRM foi utilizado o indice dos
municipios com suscetibilidade a deslizamentos e do NOAA a intensidade anual do El Nifio e da

La Nifia. A secdo 3.1 descreve com maiores detalhes todos os dados que foram obtidos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € um estudo sobre os desastres naturais brasileiros atraves
do processo de mineracdo de dados para a descoberta de padrdes entre os desastres. Os objetivos
especificos incluem:

e aplicar algoritmos de classificacdo e agrupamento para descoberta de conhecimento em
registros de desastres naturais cuja origem esteja relacionada com a precipitacdo de chuvas
ocorridas no Brasil;

¢ identificar os possiveis estados em que podem ocorrer desastres naturais mediante um

cenario hipotético através das caracteristicas fisicas e climaticas;
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e identificar quais os tipos de desastres naturais que mais ocorrem em uma determinada
microrregido brasileira;

e relacionar os niveis de chuva com a ocorréncia dos desastres naturais;

1.2 Delimitacé@o do Escopo

e O estudo utiliza dados relacionados aos desastres naturais ocorridos em todo o Brasil
tirando por base o preenchimento, por parte dos municipios, dos AVADAN, NOPRED,
relatérios de danos, decretos e portarias .

e Todo o conjunto de dados analisado corresponde ao periodo dos anos de 1991 até 2010,
tanto das ocorréncias dos desastres naturais (AVADAN) quanto dos indices
pluviométricos.

e Para a obtencdo dos indices pluviométricos foram utilizados dados coletados da ANA
(Agéncia Nacional de Aguas).

e Foram utilizados dados relacionados com os registros de desastres naturais de acordo
com 0s AVADAN (preenchidos pelos municipios) e que foram disponibilizados pelo
CEPED.

1.3 Organizacédo do Trabalho

O restante do trabalho estéa divido em quatro capitulos.

O Capitulo 2 apresenta informagdes relacionadas ao contexto tedrico e técnico no qual o
trabalho ird se basear. S&o apresentados os conceitos de mineracdo de dados, esclarecendo o
processo de DCBD (Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados) e 0s conceitos basicos
sobre desastres naturais.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada, além de mostrar como foram obtidos e
manipulados todos os dados de modo que fique esclarecido qual foi o conjunto final de registros

onde foram aplicados os algoritmos de mineracéo de dados.
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No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo dos algoritmos
utilizados, mostrando os modelos de predicdo encontrados e a aplicacdo destes dentro do
contexto de desastres naturais.

O quinto e altimo capitulo apresenta a conclusdes obtidas confrontando-as com o objetivo
geral do trabalho e os objetivos especificos, além de apresentar trabalhos futuros que podem ser

realizados a partir deste estudo.
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2. CONCEITOS BASICOS

A analise dos dados historicos dos desastres naturais ocorridos no Brasil sera realizada
através da aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados. Para isto é necessario entender alguns
conceitos de registros dos desastres naturais, processo de mineragdo, técnicas e os algoritmos que

implementam estas técnicas.

2.1 Registros dos Desastres Naturais no Brasil

De acordo com o Atlas Brasileiro de Desastres Naturais CEPED[17], antes de 1990 o
documento oficial brasileiro que registrava a ocorréncia de um desastre natural era o Relatorio de
Danos. Posterior a esta data as informacOes oficiais sobre um desastre comegaram a ser
registradas atraveés da emissdo de um AVADAN e também do Formulario de Notificacdo
Preliminar de Desastre (NOPRED). Para efeito legal, o prefeito deveria oficializar a ocorréncia
do desastre por meio de um Decreto Municipal . Ap6s a ocorréncia de um desastre 0s
formularios deveriam ser encaminhados & Coordenadoria Estadual da Defesa Civil e a Secretaria
Nacional de Defesa Civil, onde esta ultima ou o Ministério da Integracdo Nacional
homologavam o Decreto Municipal através de uma Portaria publicada no Diario Oficial da
Unido. A figura 1 mostra as etapas do processo de oficializacdo de um desastre natural, deste a

incidéncia do desastre até a publicacdo da Portaria.

INCIDENCIA DE
UM EVENTO ADVERSO

MUNIciPIO

NOPRED AVADAN

DECRETO MUNICIPAL

PORTARIA
DE RECONHECIMENTO

Figura 1 — Esquema do registro de desastres.
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Para registrar a ocorréncia de um desastre, 0 municipio preenchia o0 AVADAN ou
NOPRED em papel. A partir de 2010 um sistema informatizado foi criado e estas informacdes
foram digitalizadas e armazenadas em um banco de dados.

Os principais dados que o AVADAN e o NOPRED disponibilizam s&o: municipio de
ocorréncia, data da ocorréncia e tipo do desastre. Outros dados que também sdo possiveis de
obter através deste formulario sdo estimativas de danos humanos (pessoas desabrigadas,
desalojadas, mortas, danos, etc.), materiais e ambientais além de dados referentes aos prejuizos
econdmicos (producédo de industrias, agricultura e pecuaria) e sociais (servigos interrompidos ou

prejudicados).
2.2 A Mineragéo de Dados e o Processo de Descoberta de Conhecimento

A mineracdo de dados € uma tecnologia que combina métodos tradicionais de andlise de
dados com algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de dados com o intuito de
descobrir conhecimento que existe dentro destes grandes volumes TAN [1].

Para que seja possivel fazer a mineracdo de dados, primeiramente é necessario conhecer
como funciona o processo de descoberta de conhecimento (KDD - Knowledge Discovery in
Databases). Segundo TAN [1], a mineracdo de dados é uma parte integral do KDD e este, por
sua vez, faz a transformacao de dados e informacgdo em conhecimento.

Dados sdo numeros, palavras, figuras, datas ou qualquer sinal desprovido de significado e
informacdo sdo dados dotados de significado. Um texto escrito em mandarim pode ser um
exemplo para diferenciar dados de informag&o. Para pessoas que sabem ler em mandarim o texto
tem um significado (informacao) ja para pessoas que ndo sabem o texto contem apenas simbolos

(dados). O exemplo da figura 2 mostra esta situacdo onde é possivel visualizar o ideograma

#-I:DPAZ

Figura 2 — Ideograma chinés da palavra paz.

chinés que representa a palavra paz.
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Conhecimento é o conjunto completo de informac6es, dados, relagcdes que levam a tomada
de decisdo, realizacdo de tarefas e a criacdo de novas informacdes e, conforme ja descrito
anteriormente, a mineragao de dados tem como objetivo descobrir este conhecimento.

O processo de descoberta de conhecimento foi apresentado por FAYYAD [18] e consiste
em executar uma série de passos, desde a selecdo, pré-processamento e transformacdo dos dados
até a mineracao destes dados e a interpretacdo dos resultados obtidos na mineragdo. A figura 2
apresenta as etapas do processo de descoberta de conhecimento, mostrando o resultado a cada
etapa (dados relevantes, pré-processados, transformados, etc). Na selecdo sdo obtidos os dados
relevantes para o problema. No pré-processamento é realizada a limpeza de registros que estao
incompletos, redundantes ou que geram incertezas. Na transformacéo sdo gerados novos dados a
partir dos dados pré-processados. Na etapa de Data Mining (modelagem) é feita a busca por
padrdes nos dados gerando conhecimento e, por Gltimo, na interpretacdo, é onde os padrdes seréo

analisados e compreendidos para que o conhecimento gerado possa ajudar na tomada de decisao.

@rpreta@
Qm Mn'“g a) Agdo 1

- b} Agéo 2

@rs‘s maga o
|:| FLII Ecimento
I_I |

e DFOCES
r'wntL. I

Padries

.............. I Dados
transformados

=R ; |
i Dados ! |

ED&GCS : Dados relevantes | Pré-processados

Figura 3 — O processo de KDD

Uma melhor maneira para compreender e elaborar um estudo utilizando mineragédo de
dados é através da metodologia CRISP-DM (Processo Padrdo Inter-Inddstrias para Mineragéao de
Dados). Esta metodologia, baseada no processo de KDD, foi concebida com o intuito de criar
processos que padronizassem o desenvolvimento de projetos de mineracdo de dados. O guia do
CRISP-DM [10] define que o processo de mineragéo € ciclico e este ciclo esta dividido em seis

fases: Entendimento do Negdcio, Entendimento dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem,
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Avaliacdo e Disponibilizacdo. A figura 3 ilustra a sequéncia das fases, mostrando através das
setas as dependéncias mais comuns e importantes entre as fases. A seta circular externa

simboliza o ciclo natural do processo de mineragéo de dados.

[ do Negécio dos Dados

Entendimento | = [Bntendimento
o

[Disponibilizagﬁo]

!

Modelagem
ata"ial'lgl '

Figura 4 — O ciclo e as fases da metodologia CRISP-DM.

2.2.1 Entendimento do Negdcio ou Dominio

O entendimento do dominio ¢ a fase inicial do processo de mineracao de dados cujo foco é
entender os requisitos do ponto de vista do dominio. Apds o entendimento do dominio deve-se
definir qual o problema que o projeto ird solucionar [10].

No dominio de desastres naturais existem inimeras pesquisas feitas analisando dados
histdricos. Estudar e compreender estes trabalhos sdo passos importantes para descobrir aspectos
gue influenciam ou estdo relacionados aos desastres.

Também é na etapa de Entendimento do Negdcio que é feito o levantamento dos recursos

disponiveis para o projeto (dados operacionais, arquivos com informacdes relevantes, softwares
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a serem utilizados no projeto) e com base nos recursos levantados listam-se 0s riscos que podem
fazer com que o projeto de mineragio de dados fracasse. E relevante criar um glossario com 0s
termos importantes para a compreensdo do dominio do problema e determinar os objetivos do

projeto [10].

2.2.2 Entendimento dos Dados

Segundo o guia do CRISP-DM [10], a primeira tarefa para entender os dados é a coleta
inicial. O objetivo € descrever quais sdo as fontes de dados, as maneiras como foi possivel obté-
los e qualquer tipo de problema encontrado nesta coleta.

Ap0s a coleta inicial ter sido feita é importante descrever as informacdes técnicas sobre 0s
dados como o formato dos dados, quantidade de registros, identificagdo dos atributos (colunas),
etc. Esta descricdo ajuda a fazer a exploracdo dos dados, gerando algumas estatisticas basicas,
fazendo as primeiras descobertas e hipoteses que irdo direcionar ao alcance dos objetivos
estipulados no processo de mineracdo de dados. Através da exploracdo dos dados também é

possivel verificar a qualidade dos mesmos.

2.2.3 Preparacao dos Dados

Segundo ADRIAANS [11], a etapa de preparacdo dos dados representa cerca de 60% do
esforco aplicado em um projeto de mineracdo. Esta fase visa preparar os dados disponiveis, que
geralmente ndo estdo dispostos em formato adequado para a aplicagdo dos algoritmos de
descoberta, andlise e a extracdo de conhecimento ALVARES [12]. Os dados precisam ter
qualidade, isto &, estar limpos e compreensiveis, para extrair conhecimento interessante.

ALVARES [12] destaca que ¢ comum os dados estarem representados em formatos
diferentes, tais como arquivo-texto, planilhas, bancos de dados e outro tipo de fonte. Por isso é
necessaria a padronizacao e a integracdo dos dados, ja que quase todo algoritmo de mineracao de
dados trabalha com uma Unica tabela de dados de entrada.

Por ser um dos processos mais importantes na mineracdo de dados, a preparagdo dos

mesmos esté dividida nas seguintes etapas (guia do CRISP-DM [10]):

20



e Selecdo de dados: obtencdo dos atributos (colunas) mais relevantes seja, de forma
manual ou utilizando algoritmos, segmentacdo dos dados, eliminacao direta (excluir itens com
um determinado valor em um determinado atributo), agregacdo de dados (quando se deseja
agregar os valores dos atributos de um determinado periodo), etc. O que motiva fazer esta

selecdo dos dados é aumentar a simplicidade e a acuracia dos resultados.

e Limpeza de dados: basicamente existem trés objetivos em realizar a limpeza dos
dados. O primeiro é a remocéo de dados ausentes ou o preenchimento com valores constantes. O
segundo objetivo é a limpeza de inconsisténcias como, por exemplo, um registro pode ser
gravado com latitude ou longitude incorreta do municipio. O terceiro é a remocao de valores que

ndo estdo de acordo com o escopo e o dominio.

e Transformacdo de dados: O objetivo da transformacdo de dados é obté-los em um
formato mais apropriado para que os algoritmos de mineracdo consigam chegar a um melhor
resultado.

E nesta fase que deve ser feita a normalizacdo dos dados. A normalizacéo € utilizada em
atributos numéricos para minimizar os problemas oriundos do uso de unidades e dispersées. Um
exemplo deste problema seria 0 nimero de habitantes de um municipio. Existem municipios que
possuem milhares de habitantes e outros que possuem milhdes e esta diferenca pode influenciar
no resultado da execucdo de determinados algoritmos de mineracdo. Deve-se fazer a
transformacéo os dados para que eles figuem em uma faixa de intervalo (0 a 1) de modo a evitar
a dispersdo. A Tabela 1 exemplifica o processo de normalizacdo através do maior valor
encontrado no conjunto de dados. O municipio de Sao Paulo é o que possui a maior populacgdo e
com base nisto foi feita a divisdo da quantidade de habitantes dos demais municipios (habitantes
de X/habitantes de S&o Paulo).
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Municipio Habitantes Habitantes Normalizados

Sdo Paulo 11253503 1

Floriandpolis 421240 0.04
Porto Alegre 1409351 0.13
Recife 1537704 0.14
Chapecé 183530 0.02

Tabela 1 — Normalizacdo de hab. dos municipios com base no maior valor encontrado.

Caso seja necessario, dependendo do tipo de algoritmo de mineracdo a ser utilizado, deve-
se fazer a transformacéo de valores numéricos para categéricos e vice-versa (quanto aumentou
ou diminuiu a temperatura do Oceano Pacifico — El Nifio/La Nifia ou pode-se criar faixas de

temperatura que determinem se foi um ano com El Nifio/La Nifia forte, moderado ou fraco).

e Construcdo de dados: nesta etapa ¢ onde devem ser criados novos atributos que vao
melhorar a etapa da mineragdo. Um exemplo de dado que poderia ser construido seria a
densidade demogréfica a partir da divisdo da populacéo pela area da regido.

2.2.4 Mineracdo dos Dados ou Modelagem

Na metodologia CRISP-DM a fase de mineracio dos dados é chamada de modelagem. E
na modelagem que ocorrem as execucdes dos algoritmos sobre o conjunto de dados. Esta fase é
dividida nas seguintes etapas: selecdo dos algoritmos, geracdo do projeto de teste, aplicacdo dos
algoritmos e avaliacdo do modelo gerado, quantas vezes for necessario para obter o melhor
resultado de acordo com o entendimento do negocio.

Cada técnica como classificacdo, agrupamento, etc, possui diversos algoritmos. Estes
algoritmos tém dados de entrada diferentes. Por exemplo, o algoritmo de classificacdo ID3
QUINLAN [19] utiliza somente valores categoricos, ja o algoritmo C4.5 QUINLAN [19] é uma
extensdo do ID3 que trabalha com valores numéricos. Algumas das principais técnicas de
mineracdo de dados serdo descritas na sec¢do 2.3 deste trabalho.

Na etapa de modelagem, todo pré-processamento do KDD ja deve ter sido elaborado pelo

menos uma vez. A fase de modelagem pode ser executada diversas vezes para ajustar 0s
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conjuntos de parametros de cada algoritmo, no intuito de obter resultados mais satisfatorios aos

objetivos pré-estabelecidos.

2.2.5 Avaliagéo

O guia do CRISP-DM [10] divide este processo em trés tarefas: avaliacdo dos resultados,
revisdo do projeto e determinacao dos proximos passos.

Na avaliacdo dos resultados, deve ser verificado se os resultados atingiram os objetivos do
projeto.

Na revisdo do projeto deve ser analisado se o resultado é satisfatorio para os objetivos
definidos. E apropriado fazer uma revisdo mais aprofundada da mineracido de dados a fim de
determinar se existe mais algum fator importante ou tarefa que tenha sido negligenciada.

Dependendo dos resultados da avaliacdo e revisdo do processo, o analista decidira se o
conhecimento descoberto é suficiente para alcancar os objetivos. Caso nao seja, devera ser
reiniciado todo o processo de mineracdo, voltando até a fase de entendimento do negécio e
entendimento dos dados, podendo ser necessario realizar novas coletas e repetir toda a etapa de

pré-processamento.

2.2.6 Disponibilizagéo dos Padroes

Nesta etapa do processo deve-se produzir um relatério final com os resultados, mostrando
0S pontos positivos e negativos, 0s problemas encontrados e trabalhos futuros apresentados na

fase de avaliacéo.

2.3 Principais Técnicas de Mineragéo de Dados

Existem duas maneiras principais de se fazer descoberta de conhecimento em banco de
dados: predicéo e descricdo.

A predicdo envolve usar valores conhecidos de atributos para predizer o valor
desconhecido de uma variavel de interesse [13] como, por exemplo: saber se uma determinada

regido é suscetivel a deslizamento a partir de dados geoldgicos.
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Ja a descricdo se concentra em encontrar padrdes que descrevem os dados de forma
compreensivel para o analista [13]. O agrupamento dos municipios por més, tendo como base o
més mais chuvoso em cada regido pode ser um exemplo de descoberta de conhecimento
descritiva.

Na secdo 2.3.1 e 2.3.2 sdo apresentadas duas técnicas de mineracdo de dados,
respectivamente, classificacdo (técnica preditiva) e agrupamento ou clustering (técnica

descritiva).

2.3.1 Classificacao

TAN [1] define classificagdo como a tarefa de mineracdo de dados que organiza objetos
em diversas categorias pré-definidas. Classificar um registro é determinar com qual grupo de
dados, ja classificados anteriormente, este registro apresenta maior semelhanca ALVARES[20].
Na classificacdo cada registro é caracterizado por uma dupla (X,y), onde X é o conjunto de
atributos e y o atributo classe. Este ultimo contem os valores no qual os registros devem ser
categorizados. E importante que o atributo classe sempre contenha valores qualitativos, pois é
isto que diferencia a classificacdo da regressao.

O resultado da execucdo de um algoritmo de classificacdo € a geracdo de um modelo que
pode ser utilizado para atribuir uma classe a diferentes registros ainda ndo classificados.
Supondo o tipo de desastre natural como um atributo classe (y), e caracteristicas
morfoclimaticas, geologicas e precipitacdes de chuva de uma determinada regido como o
conjunto de atributos (x), é possivel gerar um modelo que possa predizer a relacdo entre os tipos
de desastres e os demais atributos tendo como base um conjunto de ocorréncias de desastres
naturais. Conforme TAN [1] o modelo de classificagdo pode ser tratado como uma caixa preta
que atribui automaticamente um roétulo de classe quando recebe o conjunto de atributos de um
registro desconhecido.

Entre as tecnicas de classificacdo existentes, duas delas sdo largamente utilizadas: os
classificadores eager (espertos) e os classificadores lazy (preguicosos).

Nos classificadores eager, a partir de uma amostragem inicial (conjunto de treinamento) é

construido um modelo de classificagdo capaz de atribuir uma classe a novos registros. Uma vez
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pronto este modelo, o conjunto de treinamento ndo é mais utilizado. Sdo exemplos de algoritmos:
arvores de decisdo, redes neurais, redes bayesianas, maquinas de vetores e regras de deciséo.

Nos classificadores lazy cada novo registro € comparado com todo o conjunto de
treinamento e é classificado segundo a categoria do registro que é mais similar. O algoritmo que

€ 0 maior exemplo é o Método KNN (k-nearest-neighbor — vizinho mais préximo), COVER[21].

2.3.1.1 Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo é uma representacdo grafica dos registros de acordo com seus
atributos e valores. A Figura 5 ilustra a transformacdo dos registros de maus pagadores de
empréstimos em uma arvore de decisdo.

A éarvore é gerada a partir do conjunto de registros de treinamento e posterior a isto
somente sera utilizada para classificar os demais registros. Na arvore, cada nd representa um
atributo, os ramos (ligam os nos) correspondem aos valores de um atributo e os nos folha (nés
que ndo possuem sucessores) representam uma classe. A figura destaca o que sé@o atributos,
valores e classe. Dois algoritmos que utilizam a arvore de decisdo sédo o ID3 (QUINLAN, 1986)
e 0 C4.5 (QUINLAN, 1993). A diferenca entre estes dois algoritmos é que o ID3 s6 processa
atributos descritivos, ja 0 C4.5 também processa atributos numéricos. O C4.5 € uma evolucéo do
ID3.
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Figura 5 — Os elementos de uma arvore de decisdo ALVARES [22].

2.3.2 Agrupamento ou Clustering

Segundo TAN [1], a andlise de grupo, chamada clustering, une registros baseado apenas
em informac@es encontradas nos atributos que descrevem os registros e seus relacionamentos. O
ponto principal é entender que quanto maior for a semelhanca dentro do grupo (cluster) e maior a
diferenca entre os grupos, melhor sera o resultado encontrado, isto €, 0 agrupamento sera mais
preciso.

Um dos grandes problemas na utilizacdo de algoritmos que realizam o agrupamento de
dados esta no préprio conceito do que é um grupo para o dominio estudado, pois um mesmo
conjunto de dados pode conter diversos grupos. A Figura 7 retirada do livro de TAN [1] mostra
que a divisdo dos dados em grupos pode simplesmente ser um artefato do sistema visual humano,

pois a partir de um determinado conjunto de registros (A), pode ocorrer a interpretacdo dos
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grupos de até trés maneiras diferentes: é possivel gerar dois grupos (B), quatro grupos (D) ou

seis grupos (C).
i.l- A .l- + + B *
+ *
: L L] » . g o * o -
A se ® L A ee O
L] L X v L]
Quantos clusters? Seis Clusters
I; C F + + D *
[ &, ++ 4 *
-] A + &
L] . & v + e
-] AL A v o0 ©
] A & v e e
Dois Clusters Quatro Clusters

Figura 7 — Formas diferentes de agrupamento do mesmo conjunto de dados ALVARES
[22].

Existem diversas técnicas de agrupamento, e a criacdo dos grupos de registros pode ser
abordada das seguintes maneiras: agrupamento particional, hierarquico ou baseado em densidade
TAN[1]. No agrupamento particional cada registro pertencerd a um Unico grupo, ndo podendo
estar inserido dentro de um grupo maior ou menor. Ja no agrupamento hierarquico é permitido
gue um grupo esteja inserido dentro de um grupo maior e que também possua subgrupos (o
menor grupo possivel sempre serd um Unico registro).

Na Figura 8 é possivel observar que, dependendo da interpretacdo, podemos ter um grupo
dentro do outro e estas diferentes interpretacbes é uma caracteristica de agrupamento
hierarquico. Outra abordagem é o agrupamento baseado em densidade. Nesta abordagem um
grupo sera formado quando existir uma regido densa, isto é, uma regido com uma grande
quantidade de registros.

A diferenca desta abordagem para as outras € que ela é bastante tolerante a ruidos
(registros que ndo deveriam pertencer a um determinado grupo) e também que ela consegue
gerar grupos em formatos nédo regulares (circulos ou elipses) TAN[1].

Nas duas secdes a seguir sdo apresentados alguns algoritmos de agrupamento.

27



2.3.2.1 Agrupamento Particional e 0 K-means

Segundo TAN [1], o K-means é a uma técnica de agrupamento particional, isto ¢, cada

registro pertencera a um unico grupo. Estes grupos sdo formados a partir de um conjunto de

registros mais préximos ao ponto central que define um grupo, e este ponto recebe o nome de

centroide. A quantidade de centroides € um parametro que deve ser definido pelo analista de

mineragdo de dados e o valor deste pardmetro pode variar a cada execucao da técnica.

A escolha dos centroides iniciais influencia o resultado. O exemplo usado por ALVARES

[13], ilustrado na Figura 8, mostra em (B) um particionamento 6timo dos pontos originais (A) e

em (C) um particionamento sub-6timo, considerando trés centroides. Em (C), o grupo maior

(losangos) acabou sendo dividido em dois pois dos trés registros escolhidos como centroides,

dois estavam no grupo maior.

Pontos originais (A)

L ]
i
ate”?

Particionamento 6timo (B)

2 -5 4 €5 @ 05 1 15 2

Particionamento sub-6timo (C)

Figura 8 — Grafico dos objetos mostrando os pontos originais e 0s grupos gerados.
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Algumas limitacdes encontradas no K-means € que esta técnica ndo se mostra muito
eficiente em conjuntos de registros com tamanhos e densidades diferentes e também quando o
conjunto de objetos ndo possui formato esférico. O K-means se baseia da proximidade com um
centroide. A figura 9 ALVARES[13] ilustra um caso onde visualmente existe dois grupos
distintos, mas que quando aplicado o K-means a divisao ocorre de maneira ndo-6tima, ficando os

grupos gerados de uma maneira que ndo era esperada.

10
10

ok
118

Pontos originais K-means (2 Clusters)

Figura 9 — Limitacdo do k-means com formatos nédo esféricos

2.3.2.2 Baseado em Densidade — DBSCAN

O DBSCAN ¢ um algoritmo de agrupamento baseado na densidade dos registros TAN [1].
Uma regido densa é uma regido de alta densidade de registros. A utilizacdo desta técnica ¢ ideal
quando grupos séo irregulares ou entrelacados e também quando existem muitos ruidos externos.

O DBSCAN consegue agrupar os registros atraves da utilizacdo de dois parametros que
devem ser definidos pelo analista. O primeiro é a densidade, que é quantidade minima de
registros que devem estar inseridos dentro do raio (minPts). O segundo é o raio (Eps), que é o
espaco que sera analisado a partir de um determinado registro. A figura 11 mostrao minPts =5 e
0 Eps = 1 utilizados pelo DBSCAN e como é feito este agrupamento.
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Caso um registro tenha a quantidade minima de registros dentro do seu raio de tamanho
Eps ele recebera o nome de core point (¢ o caso do losango na Figura 11, que possui cinco
pontos dentro do seu raio). Se o registro ndo tiver a quantidade minima de registros dentro do seu
raio, mas ele esté inserido dentro do raio de um core point, ele serd um border point (é o caso
dos circulos na Figura 11). Caso o registro ndo tenha a quantidade minima dentro do seu raio e
ndo esta dentro do raio de um core point (triangulo desenhado na Figura 11)ele sera chamado de
noise point. Os core points e border points serdo considerados 0s grupos e 0s noise points serdo

descartados.

.\ A——
I‘;\: 7777777
® Eps
‘@ o minPts= 5
\ I Eps ~ Eps=1
) . ’ Core point
® h 7 @ Border point
e T A noise

Figura 11 — MinPts, Eps, Core Point Border Point e Noise Point ALVARES[13].
O problema do DBSCAN € quando existem grupos que possuem densidades muito

diferentes um do outro e também quando existem dados com alta dimensionalidade, pois a

densidade é mais dificil de definir.
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3. MATERIAIS E METODOS USADOS PARA O PROCESSO DE MINERACAO DE
DADOS

Neste capitulo é apresentada a metodologia adotada com o intuito de mostrar como foram
obtidos e manipulados todos os dados de modo que fique esclarecido o conjunto final de
registros e quais algoritmos foram utilizados. Todos os resultados apresentados no capitulo 4
estdo baseados nas manipulaces e restricGes descritas neste capitulo.

As subsecOes deste capitulo foram criadas com base nas etapas do CRISP-DM. A etapa de
Entendimento do Negocio ou dominio ja foi descrita no capitulo 1 através da introducdo ao
assunto e objetivos do trabalho. Neste capitulo estdo descritas as etapas de Entendimento dos
Dados (se¢do 3.1), seguindo da Preparagdo dos Dados (secdo 3.2) e finalizando com os
Algoritmos Utilizados (se¢éo 3.3). As etapas de Avaliacdo e Disponibilizagéo estéo descritas no

capitulo 4.

3.1 Entendimento dos Dados de Desastres Naturais

Foram utilizados os dados do CEPED, IBGE, CPRM (Servi¢o Geoldgico do Brasil) e
NOAA (Agéncia Americana de Monitoracdo Climatica). Os dados coletados sao referentes aos
registros de desastres entre 1991 e 2011. Abaixo s&o descritos os dados que foram utilizados em
todo o processo:

e No total foram coletados mais de 41.217 registros oficiais junto a SEDEC (Secretaria
Nacional de Defesa Civil) dos mais diversos tipos de desastres naturais ocorridos em todo o
Brasil. Este conjunto de dados apresenta como atributos: nome do desastre natural, dia, més,
ano, estado e municipio de ocorréncia e a densidade demografica do municipio. Neste conjunto
de dados também existem atributos sobre o préprio desastre: quantidade de mortos, feridos,
desabrigados, desalojados além dos danos materiais e financeiros causados (habitagdes
destruidas e danificadas).

e Também foi coletada a temperatura, em grau Celsius, a intensidade do El Nifio ou La
Nifila no més e ano em que ocorreu 0 desastre natural. Segundo pesquisas apresentadas por

BARBIERI [14], os fendbmenos do El Nifio e da La Nifia (aquecimento e resfriamento anémalo
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das aguas do Oceano Pacifico Sul, respectivamente) sdo fatores que podem contribuir para a
ocorréncia de desastres naturais, assim seria importante que também fosse realizado o estudo
levando em consideracéo este dado.
A Agéncia Americana de Monitoracdo Climatica, com base nos seus estudos, categorizou
a intensidade do El Nifio e da La Nifia como fraco, moderado e forte. Para que seja considerado
que existiu a ocorréncia de El Nifio ou La Nifia a temperatura do Pacifico deve variar pelo
menos 0,5 graus centigrados positivos ou negativos. Com relagdo aos intervalos de intensidade,
para que seja considerado fraco, moderado ou forte a temperatura deve ter alterado entre 0,5 e
0,9 (fraco), 1,0 e 1,4 (moderado) e maior ou igual a 1,5 graus (forte), sendo positivamente para
o El Nifio e negativamente para a La Nifia.

e Também foi obtido o atributo binario (0,1) se o municipio possui areas suscetiveis a
deslizamentos. Este atributo foi levantado através de estudos feitos pelo CPRM [16], que é a
instituicdo do governo responsavel por organizar e sistematizar o conhecimento geol6gico do
territorio brasileiro. Caso seja um municipio que tem &reas suscetiveis o valor serd 1, caso
contréario 0 (zero).

e Outros dados levantados a partir da ANA (Agéncia Nacional de Aguas) foram os indices
pluviométricos mensais dos estados brasileiros, por estacdo de medicdo. Para cada més é
quantificado o total de chuvas em milimetro, o nimero de dias em que choveu, a maxima em
milimetros de precipitacdo em um dia. Estas informagdes sdo importantes para identificar a
relacdo entre més e dia de ocorréncia de um desastre natural com os numeros pluviométricos do
mesmo més.

e Também foram obtidos, do IBGE, dados de relevo e solo predominante de cada
municipio, a partir de arquivos shapefilel que continham estas informacdes. Do arquivo
shapefile! sobre relevo foi possivel obter caracteristicas geomorfoldgicas (formas da superficie
terrestre), unidade de relevo (depresséo, planalto, etc) e a estrutura de relevo em que se situa o
municipio (Marinhas, Bacia do Parand, Araucaria, Alto do Tocantins, etc). Do arquivo que traz
dados sobre o solo brasileiro foi obtido o tipo predominante por municipio.

Como parte da etapa de entendimento dos dados, foram levantadas algumas informacoes

estatisticas sobre 0s mesmos com o intuito de direcionar os objetivos do projeto de mineracéo,

32



facilitando a escolha dos algoritmos, além de contribuir para o refinamento da descricdo dos

dados.

A Tabela 2 mostra resumidamente todos os atributos que foram utilizados para o processo
de mineracdo de dados. A coluna da esquerda mostra 0 nome do atributo e o da direita um

exemplo do valor.

Atributo

Exemplo de Valor

Tipo do desastre

Deslizamentos

Ocorréncia de La Nifa/El Nifio

La Nifia Moderada

M&s de ocorréncia do desastre Outubro
Ano de ocorréncia do desastre 1999
Estado (UF) Santa Catarina
Nome da mesorregido Vale do Itajai
Nome da microrregiao Blumenau
Nome do municipio Blumenau

Municipio em area de Amazo6nia

N(N&0)/S(Sim)

Municipio em area de fronteira

N(N&0)/S(Sim)

Municipio com area suscetivel a deslizamento

0(N0)/1(Sim)

Dominio morfoldgico predominante do municipio

Embasamentos em Estilos Complexos

Subdominio morfol6gico predominante do municipio

Embasamento do Sul/Sudeste

Unidade de relevo predominante do municipio

Serras

Localizagdo da unidade de relevo

Leste Catarinense

Tipo de solo predominante do municipio

Solo Podzdlicos

Densidade do municipio (hab/km?) 160,4
Altitude do municipio (metros) 90
Total de chuvas em um més (milimetros) 200
Maxima de chuvas em um dia (milimetros) 90
NUmeros de dias com chuva em um més 20

Tabela 2 — Atributos utilizados no processo de mineragéo de dados.

Todos os dados foram passados para um sistema de gerenciamento de banco de dados de

modo a facilitar a manipulacdo e o entendimento dos mesmos. Assim, utilizaram-se consultas

SQL (Linguagem de Busca Estruturada) e a partir disto foram elaborados alguns graficos tendo
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como base as projecGes das consultas. A seguir estdo listados estes graficos que mostram
informacdes referentes aos registros.

Na Figura 12 estdo apresentados os tipos de desastres naturais que mais ocorrem no Brasil.
O maior numero de registros foi referente a estiagem, cerca de 39%; o segundo maior foi
enxurrada com aproximadamente 23%; e o terceiro maior foi inundacéo, com 14,23% dos casos.
Desastres naturais como deslizamentos e alagamentos somam aproximadamente 2,5%.
Entretanto mesmo sendo um percentual baixo, ainda é importante estudar estes desastres

isoladamente devido ao impacto humano que ele gera.

Alagamentos 1% Outros 1,8%

Deslizamento 1,5%

Granizo 3,9%

Vendaval 6%

Figura 12 — Dispersao dos relatos de desastres naturais.

Agrupando registros de desastres naturais por microrregido brasileira foi possivel
encontrar uma boa dispersao da ocorréncia dos desastres e isto pode ser um fator importante na
aplicagdo dos algoritmos de mineragéo, ja que diminui o risco do resultado ser tendencioso para
um determinado desastre.

De acordo com o IBGE [23], microrregido é um agrupamento de municipios limitrofes
com o objetivo de estruturar o espago geografico de acordo com a producdo agropecudria,

industrial, extrativista ou pesca, além de trocas de consumo entre 0s municipios e atividades
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urbanas e rurais. A Figura 13 mostra o Brasil com todas as 558 microrregifes, sendo que uma

microrregiao pertence necessariamente a um Unico estado brasileiro.

Figura 13 — Microrregides brasileiras.

Um exemplo seria a microrregido de Floriandpolis (Figura 14), que abrange 0s municipios
de Anténio Carlos, Biguacu, Floriandpolis, Governador Celso Ramos, Palhoca, Paulo Lopes,
Santo Amaro da Imperatriz, S&o Jos€, Sao Pedro de Alcantara.
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Figura 14 — Microrregido de Floriandpolis

Apesar da Figura 15 ndo mostrar todo o mapa brasileiro (por motivo de falta de espaco),
foi feita uma comparacdo entre todas as microrregifes brasileiras destacando as vinte
microrregi®es que mais registraram desastres naturais.

A microrregido que obteve a maior quantidade de registros foi a de Chapecé-SC, com 701
registros de desastres naturais (Figura 15). Este valor representa o total de 2% em relacdo a todos
os registros de desastres (41217 ocorréncias). Obtendo a relacdo das vinte microrregifes que
mais registraram desastres naturais, Chapeco, representa um total de 10%.

@ 0% CHAPECD C
B % SAD MIGUEL D'OESTE, JOAGABA Lo [ 4% FRANCISCD BELTRAD

O 5% RIO DO SUL, CAMPOS DE LAGES,
XANKERE, CONCORDIA, CAMCINHAS

O 4% TuBARAD

[ 4% MONTES CLARDS
[ &% FREDERICO WE STPHALEN

[ 5% ERECHIM

[ 4% LAJEADD ESTRELA, TRES PASSOS,
PASSO FUNDO

[] #% AGRESTE POTIGLAR

[ 4% ALTO MEMO CANINDE

[ 4% GUANAME, JECIE

Figura 15 — Dispersao das incidéncias de desastres naturais por microrregiao.

Ainda fazendo uma analise das estatisticas de desastres naturais juntamente com todas as
microrregides, foi possivel observar que para as calamidades que ocorrem com maior frequéncia
(estiagem, enxurrada, vendaval, granizo e inundagdo) a microrregido de Chapec6-SC sempre
esteve entre as que mais registraram desastres naturais. As figuras 16, 17, 18, 19, 20 apresentam,

respectivamente a dispersdo os graficos dos desastres de estiagem, enxurrada, vendaval, granizo
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e inundacdo. Todas as porcentagens sdo em relacdo as microrregides apresentadas no grafico e
ndo em relacédo ao total de registros.

Na Figura 16 é possivel verificar que as microrregides que mais registraram estiagens
foram as do oeste catarinense, noroeste gatcho e da zona de transicdo do agreste para o sertdo

baiano.

[l 14% CHAPECO

" [ 9% SAO MIGUEL D'OESTE

l12%FREDERICO WESTPHALEN

[ 9% ERECHIM

[l 11% BORBOREMA POTIGUAR
A [B] 10% AGRESTE POTIGUAR

[[] 9% GUANAMBI, SERRINHA, IRECE

% [ 8% FEIRA DE SANTANA

Figura 16 — Dispersao das incidéncias de estiagens por microrregido.

Ja na Figura 17 foram obtidas as 20 microrregides que mais apresentaram enxurradas. As
dez microrregibes que mais apresentaram registros de enxurradas sdo catarinenses, sendo que
outros estados que também apresentaram ocorréncias foram Pernambuco, Rio Grande do Sul,
Bahia e Espirito Santo.

Sobre Santa Catarina é possivel afirmar que o estado ¢ uma unidade federativa que esta
sempre sob ameaca deste tipo de tragedia. Destaque para a microrregido de Chapeco, que

novamente aparece entre as microrregides que mais registrou ocorréncias.
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[ 8% RIO DO SUL
) ] 3 [] 4% CACHOEIRA DO
I 7% TUBARAO, CHAPECO, BLUMENAU 7 ITAPEMIRIM

[ 5% JOAGABA, ARARANGUA, ITAJAI,
FLORIANOPOLIS, CANOINHAS

J% [0 5% JOINVILLE, CAMPOS DE LAGES,
S. MIGUEL D'OESTE

[ 4% CONCORDIA, CRICIOMA

[] 4% ILHES ITABUNA
[] 4% FREDERICO WE STRPHALEN

2 [ 4% PARANAVAI s VA7 [0 4% MATA MERIDIONAL
: ’ L PERNAMBUCANA

Figura 17 — Dispersao das incidéncias de enxurradas por microrregiao.

Para a ocorréncia de vendavais, as microrregides sulistas foram as que apresentaram a
maior quantidade de registros (Gréafico 5), principalmente em microrregides do interior dos trés

estados. Este tipo de estatistica proporciona realizar um estudo mais focado na regiao sul.

W 8% FRANCISCO BELTRAO
[J 6% CURITIBA, CASCAVEL

[0 4% GUARAPUAVA, TOLEDO, PATO BRANCO,
PARANAVAI, APUCARANA, CAPANEMA

W 10% CHAPECO

8% XANXERE

7% SAO MGUEL D'OESTE

[15% CANOINHAS, CAMPOS DE LAGES, JOAGABA
[ 4% TUBARAO, ARARAGUA

[05% TRES PASSOS
[ 4% FREDERICO WESTPHALEN, SANTA ROSA
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Figura 18 — Dispersao das incidéncias de vendaval por microrregiao.
Novamente a microrregido de Chapecdé volta a se destacar quando os desastres analisados
foram referentes a ocorréncia de granizo, e a regido sul também se mostrou ter uma forte

influéncia de caracteristicas que geram este tipo de desastre.

W 7% FRANCISCO BELTRAO
[0 5% CASCAVEL
O 4% TOLEDO

[0 3% PATO BRANCO, GUARAPUAVA, FOZ DO IGUAGU

W 11% CHAPECO

[l 7% SAO MIGUEL D'OESTE, JOAGABA, XANXERE
y O 6% CAMPOS DE LAGES

[ 5% CANOINHAS, TUBARAO

[ 4% CONCORDIA, RIO DO SUL

[] 3% ARARANGUA, FLORIANOPOLIS

[ 4% FREDERICO WESTPHALEN, LAJEADO-ESTRELA, TRES
PASSOS

Figura 19 — Dispersao das incidéncias de granizo por microrregiao.

Na analise dos dados referentes ao registro de inundacdes, além de diversas microrregites
do sul do Brasil, também aparece o Rio de Janeiro, o norte do pais (Pard) e o nordeste (Bahia e
Rio Grande do Norte). Na Figura 20 estdo apresentados os estados brasileiros que possuiam as
microrregi®es que mais apresentaram registros de inundagdes (estados da regido sul, Minas

Gerais, Bahia, Rio Grande do Norte, Rio de Janeiro e Pard).
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OBIDOS 4% [
SANTAREM 3% []

M 5% AGRESTE
POTIGUAR

BT AL
" . D'—‘-:i\\"‘
UNIAO DA VITORIA 4% ] "g%é?w [ 4% RIO DE JANEIRO
I 2
STl _
b, 5. [l 7% RIO DO SUL, CHAPECO, CANOINHAS

M 6% CAMPOS DE LAGES

[l 5% S. MIGUEL D'OESTE, BLUMENAU,
ARARANGUA, TUBARAO

[T 4% CONCORDIA, JOINVILLE

Figura 20 — Dispersao das incidéncias de inundac¢des por microrregido.

Também foram obtidas estatisticas referentes a ocorréncia dos desastres naturais no
decorrer dos anos, apresentada na Figura 21. O numero em cima de cada barra da figura
representa a quantidade de registros que existiram no ano.

Sobre a distribuicdo dos desastres dos Ultimos vinte anos observou-se que a média de
registros entre 1991 e 2000 era de 927 ocorréncias por ano (nédo foi registrado nenhum ano que
ultrapassou dois mil registros), e de 2001 até 2011 ocorreu um salto na média no registro para
2287 ocorréncias por ano.

Mesmo com esta informacdo ndo é possivel afirmar que houve um aumento real na
incidéncia de desastres, visto a fragilidade historica do Sistema de Defesa Civil em manter
atualizados os registros [17]. Com o passar dos anos o sistema de registros tem se fortalecido e a

fidelidade dos nimeros sé tende a aumentar.
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Figura 21 — Distribuigcéo da ocorréncia dos desastres naturais no decorrer dos anos.

Com base nestas estatisticas iniciais € possivel aprofundar o estudo em algumas regides
para buscar entender porque algumas tém uma maior tendéncia a possuir mais desastres naturais

que outras.

3.2 Preparacdo dos Dados Referente aos Desastres Naturais

A transformacéo dos dados foi realizada de trés maneiras: manipulagcdo manual das tabelas
no MS Office, criacdo de consultas SQL e a utilizacdo da ferramenta Pentaho Kettle. Optou-se
também por utilizar o Kettle, que é uma ferramenta comumente utilizada em data warehouse, no
processo de extracdo, transformacdo e carga de dados, pois 0 pré-processamento em mineragao
de dados é relativamente parecido com este processo. Na mineragdo de dados € necessario unir
fontes de dados de tabelas e arquivos distintos, manipular estes dados e condensa-los em um
Gnico arquivo. O Kettle mostrou ser uma ferramenta facil de usar principalmente por permitir
uma programacao visual de todo o processo de transformacao dos dados e também proporcionou
a economia de tempo na manipulacdo dos dados. No Anexo A € possivel visualizar a
transformacéo realizada no processo de preparacdo dos dados. Todas as etapas do processo de

preparacdo dos dados estdo descritas nos paragrafos seguintes.
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Como nem todos 0s municipios que possuiam registros de desastres naturais possuiam
registros pluviométricos (maxima de chuva em um dia, total de chuvas no més e quantidade de
dias com chuva no més) foi necessario criar duas tabelas, uma com todos os registros de
desastres naturais (41.217 registros de desastres) e outra somente com os registros de desastres
naturais que ocorrem em municipios que tinham dados pluviométricos (6.864 registros de
desastres naturais). Esta divisdo ocorreu, pois possuir muitos registros com valores nulos
influencia no resultado da execugdo dos algoritmos de mineracdo de dados. Com isto, feitas
andlises considerados os registros com dados pluviométricos e andlises ndo considerando os
registros que nao possuiam dados pluviométricos.

A primeira tabela gerada, com os 6.864 registros que desastres que possuem o0s dados
pluviométricos, contem os seguintes atributos: tipo do desastre, més e ano da ocorréncia,
unidade federativa, municipio, densidade demografica, indice de suscetibilidade de
deslizamento, se ocorreu El Nifio ou La Nifia no més do desastre e a intensidade, quantidade
total de chuvas em milimetro no municipio no més do desastre, nimero de dias em que
ocorreram precipitacdes no municipio no més do desastre, quantidade maxima em milimetros de
precipitacdo em um dia também no més do desastre, tipo de solo predominante do municipio em
que ocorreu o desastre, dominio e subdominio morfolégico do municipio e unidade do relevo.

Ja a segunda tabela gerada, com todos os 41.217 registros de desastres, contem todos 0s
atributos anteriormente citados exceto os atributos relativos aos indices pluviométricos
(quantidade total de chuvas em milimetro no municipio, niUmeros de dias em que ocorreram

precipitacdes no municipio e quantidade maxima em milimetros de precipitacdo em um dia).

3.2.1 Selegéo dos Dados

Nos dados obtidos pelo CEPED referente aos registros de desastres naturais foi necessario
unir o codigo do municipio com outra tabela que possuia a relagdo entre codigo e 0 nome do
municipio. A propria tabela de registros de desastres naturais possui uma coluna com o nome do
municipio, porem néo foi utilizada porque existiam problemas de acentuacao.

Ainda desta tabela foram excluidos os atributos de danos materiais e financeiros, pois sdo

fatores levantados ap0s o desastre, ndo sendo considerados relevantes neste trabalho.
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Para fazer anélises especificas de um determinado desastre natural foram geradas tabelas
secundarias baseadas na principal. Foi realizada a segmentacdo dos registros buscando somente
0s desastres a serem analisados (vendavais, granizo, deslizamento, alagamentos, etc).

Na tabela especifica dos indices pluviométricos as trés medidas apresentadas (quantidade
total de chuvas no més, nimero de dias de chuva, maxima de chuva em um dia) foram definidas
por estacao pluviométrica.

Como a menor regido utilizada foi o municipio e cada municipio pode conter mais de uma
estacdo, foram realizadas algumas agregacGes de valores nos dados. Foi calculada a média da
quantidade total de chuvas e obtida a quantidade maxima de chuva em um dia. A Tabela 3
mostra como ficaram as agregac6es para 0 municipio de Blumenau — SC. Este municipio contem
trés estagBes pluviométricas. A quantidade méxima de chuvas no dia foi de 61mm, da estacéo
Blumenau. A quantidade maxima de dias registrada com chuva no més foi 15 (estacdo Itupoava

Central) e a média do total de chuvas registrados por estacdo foi de 130,17mm.

Maxima  Dia da Numero de Dias Total de
Municipio Nome da Estacgéo Pluv. Dia(mm) Maéxima Com Chuva Chuva (mm)
BLUMENAU BLUMENAU 56 28/09/2005 8 145.60
BLUMENAU GARCIA DE BLUMENAU 61 26/09/2005 14 127.20
BLUMENAU ITOUPAVA CENTRAL 42 26/09/2005 15 117.70

61 26/09/2005 15 130.17

Tabela 3 — indices pluviométricos do municipio de Blumenau — SC

Outra tabela que também passou pelo processo de selecdo de dados foi a tabela que
continha informagdes referentes ao relevo e solo. Como estas informagfes foram retiradas de
dois arquivos shapefile diferentes (um para relevo e outro para solo) e nestes arquivos nédo
continha informagdes sobre municipios foi necessério realizar a unido com outro shapefile que
continha todos 0s municipios. Apds essa unido foi possivel saber qual é o tipo de relevo e solo
predominante em cada municipio.

Da tabela de relevo foi excluida a coluna que trazia a informacdo sobre o tipo de

sedimentacdo do relevo (interiorana ou litordnea) visto que para 60% dos municipios este
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registro estava com valor nulo (ndo definido), o que atrapalharia a aplicacdo dos algoritmos de

mineracao de dados.

3.2.2 Limpeza dos Dados

Limpeza dos dados € uma operacdo basica de remocao de ruidos, atributos incompletos ou
erros. O objetivo de realizar a limpeza € filtrar somente os dados relevantes. Conforme ja citado
no capitulo 2, alguns tipos de operagcdes a serem realizadas sdo: limpeza de informagdes
ausentes, inconsisténcias, valores fora do dominio e padronizacdo de dados.

A Tabela 4 mostra o caso das estagdes do municipio de Curitibanos — SC, onde existem
duas estacdes pluviométricas em que ndo foram registrados dados. Para estas estacdes, e todas as
outras onde nédo existe registro, foi feita a remocdo das mesmas do processo de mineracdo de

dados.

Méxima Dia da Numero de Dias
Municipio Nome da Estacéo Pluv. Dia Méxima Com Chuva Total
CURITIBANOS PONTE ALTA DO NORTE 40.9 8/9/2005 26 92.1
CURITIBANOS PONTE DO RIO ANTINHAS 33 8/9/2005 26 112.8
CURITIBANOS BARRAGEM PERY sr sr Sr Sr
CURITIBANOS SALTO PERY Sr Sr sr sr
CURITIBANOS PONTE ALTA DO NORTE —-CIFSUL 32 11/9/2005 25 98.2

40.9 8/9/2005 26 101.03

Tabela 4 — indices pluviométricos com esta¢des sem registros de Curitibanos — SC

Ao fazer a manipulagdo de dados também, existiam muitos municipios sem registros
pluviométricos, conforme ja mencionado na secdo anterior. Para que se pudesse realizar uma
analise mais consistente da relagdo entre os indices pluviométricos e os desastres naturais foi
necessario remover 0s desastres cujas cidades ndo tinham registros de chuvas. Com isto o
nimero de desastres analisados levando em consideracdo os registros pluviométricos foi de
6.863 (0 numero total de registros de desastres naturais, depois de toda a limpeza dos dados, foi
de 40.936).
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Outro problema também apresentado na tabela de registros de desastres naturais foi que
quatro registros apresentaram problemas de data. Em todos os casos foram registradas datas que
ndo existiam como: data de ocorréncia em 30, 31 de fevereiro e 31 de abril.

Nas demais tabelas ndo foram encontrados registros que necessitassem passar pelo

processo de limpeza dos dados.

3.2.3 Transformacéo dos Dados

Na tabela disponibilizada pelo CEPED foi feita a transformacéo dos seguinte valores
numéricos para categoricos: o codigo do desastre natural (COBRADE - Classificacdo e
Codificacdo Brasileira de Desastres) foi substituido pelo nome do desastre natural com intuito
de facilitar a compreensao dos padrdes na descoberta de conhecimento; o codigo do municipio,
microrregido, macrorregido também foram transformados para os valores textuais
correspondentes; e conforme ja descrito na se¢do 3.1, a intensidade do El Nifio e da La Nifia foi
classificado como fraco, moderado e forte. Para que seja atribuida uma das trés intensidades a
temperatura do E Nifio/La Nifia foi alterada para valores qualitativos onde: entre 0,5 e 0,9 é
fraco, 1,0 e 1,4 € moderado e maior ou igual a 1,5 graus é forte, sendo positivamente para o El
Nifio e negativamente para a La Nifia.

Além disso, foi criada outra coluna que informa se ocorreu El Nifio ou La Nifia,
independente da forga do fendmeno, com o intuito de gerar maiores possibilidades de encontrar
padrdes nos dados. A Tabela 5 mostra alguns exemplos desta transformacdo onde na coluna
mais a esquerda esta a temperatura em graus Celsius, na do meio esta a temperatura em forma

descritiva e na coluna mais a direita o tipo do fendémeno (La Nifia ou El Nifio) .

Intensidade do El

Nifio ou La Niia For¢a do Fenomeno Tipo do Fenomeno Anémalo
0.3 Sem El Nifio/La Nifia Sem El Nifio/La Nina
0.9 El Nifio Fraco El Nifio
-1.9 La Nifia Forte La Nifia
1 El Nifio Moderado El Nifio

Tabela 5 — Exemplo da transformacéo de valores para categorico.
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Outros quatro atributos que também foram transformados em intervalos foram: densidade
populacional, altitude, total de chuvas no més e nimero de dias com chuva. Para a densidade

populacional foi atribuida a escala ilustrada na Tabela 6 (esquerda) a altitude na Tabela 6
(direita).

Densidade (hab/km?) Altitude (metros)
Menor de 1 hab/km? Entre 20 e 99,9m
Entre 1 e 5 hab/km? Entre 100 e 199,9m
Entre 5 e 10 hab/km? Entre 200 e 299,9m

Entre 10 e 20 hab/km?

Entre 20 e 50 hab/km?

Entre 50 e 100 hab/km? Entre 900 e 999,9m
Mais de 100 hab/km? Mais de 1000m

Tabela 6 — Escala de densidade populacional (esquerda) e altitude (direita).

Para os indices pluviométricos do municipios brasileiros (total e maxima de chuvas em um
dia) foram criadas duas escalas (Tabela 7). Uma escala que agrupa os registros de 50 em 50 mm
(esquerda da Tabela 7) e outra com escala de 100 em 100 mm (direita da Tabela 7). Estes dois

intervalos foram definidos a partir da analise visual dos registros de desastres que continham
dados pluviométricos.

Total de chuvas e Maxima de chuvas Total de chuvas e Maxima de chuvas
em um dia (50mm) em um dia (100mm)
Menos de 20mm Menos de 20mm
Entre 20 e 49,9mm Entre 20 e 99,9mm
Entre 50 e 99,9mm Entre 100 e 199,9mm
Entre 100 e 149,9mm Entre 200 e 299,9mm
Entre 750 e 799,9mm Entre 700 e 799,9mm
Entre 800 e 999,9mm Entre 800 e 999,9mm
Mais de 1000mm Mais de 1000mm

Tabela 7 — Escalas do total de chuvas e maxima de chuvas em um dia em 50mm (esquerda) e
100mm (direita).
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Para a quantidade de dias com chuva no més também foi criada uma escala para
transformar o valor numérico em um intervalo. Esta escala estd apresentada na Tabela 8 e 0s

intervalos criados foram de 5 em 5 dias com base na analise visual dos registros.

Quantidade de dias com chuva
Menos de 5 dias
Entre 5 e 10 dias

Entre 20 e 25 dias
Entre 25 e 31 dias

Tabela 8 — Escala da quantidade de dias com chuva.

Como o indice de suscetibilidade de deslizamento estava com valores 0 (zero) e 1(um) foi
feita a transformacdo do dado para N&o suscetivel a deslizamentos e Suscetivel a deslizamentos,
respectivamente. Isto foi realizado com o intuito de facilitar a interpretacdo dos dados e para a
execucao de algoritmos que ndo aceitam valores numericos.

O ano de ocorréncia do desastre também foi transformado para intervalos de 5 em 5 anos
para gque fosse possivel executar o algoritmo ID3, ja que este s aceita valores textuais. A Figura
22 exibe um grafico mostrando a quantidade de desastres ocorridos (valor sobre cada barra) em

cada intervalo de 5 anos.

11604

034

&031

f

4iid

Entre 2005 e 2009 Entre 2000 e 2004 Entre 1395 e 1999 Entre 1930 e 1994 Depois de 2009

Figura 22 — Distribuicdo da ocorréncia dos desastres naturais nos intervalos de 5 em 5

anos.
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3.3 Algoritmos Utilizados

Para alcancar o objetivo do trabalho foram utilizadas duas técnicas de mineragdo de dados:
classificacéo e agrupamento.

A ferramenta utilizada para aplicar os algoritmos existentes foi 0 Weka 3.6 FRANK [26].
Esta ferramenta possui diversos algoritmos implementados de praticamente todas as técnicas de
mineracdo. Ela foi desenvolvida pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia e € de codigo
aberto e gratuita o que possibilita estudar e alterar o cdigo fonte da ferramenta.

O algoritmo de arvore de decisdo utilizado para classificar os registros foi o ID3
(QUINLAN, 1986) e para nivel de comparacdo e analise do algoritmo de classificacdo com o
resultado mais satisfatorio, também foi utilizado o C4.5 (QUINLAN, 1993). A principio foi
utilizado como atributo classe o tipo de desastre natural, na tentativa de obter algum resultado
interessante e tentar predizer quais atributos tem capacidade de influenciar a ocorréncia de um
desastre natural.

J& no agrupamento foram utilizados os algoritmos K-means (McQueen, 1967) para gerar
grupos que terdo sempre registros exclusivos em cada grupo e o DBSCAN (Ester et al. 1996)

para analisar os registros baseado na densidade.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Foram feitas andlises com os tipos de desastres que mais apresentaram ocorréncias:
enxurrada, alagamento ou inundacgdo, deslizamento, seca ou estiagem, granizo e vendaval.
Também realizou-se alguns pré-processamentos como a remocdo de determinados atributos e a
selecdo de um ou mais tipos de desastres naturais para uma analise isolada, com o intuito de
obter resultados melhores.

A Tabela 9 apresenta 0s mesmos atributos considerados no processo de mineragdo com
um exemplo de valor para cada atributo. Todos os valores apresentados nesta coluna levam em
consideracdo o processo de preparacdo dos dados, isto é, todos os valores que eram numeros
foram passados para intervalos. As linhas destacadas na Tabela 9 mostram os atributos que

tiveram seus valores alterados pelo processo de preparagdo dos dados.
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Atributo

Exemplo de Valor

Tipo do desastre

Deslizamentos

La Nifa/El Nifo dividido em intervalos

El Nifio Fraco; El Nifio Moderado; El Nifo Forte;
Sem EIl Nifio/La Nifia;
La Nifna Fraca; La Nifa Moderada; La Nifa Forte

Somente La Nina/El Nifio

La Nifia; El Nifio; Sem El Nifio/La Nifa;

Més de ocorréncia do desastre

Outubro

Ano de ocorréncia do desastre

Entre 1990 e 1994; Entre 1995 e 1999; Entre 2000 e
2004; Entre 2005 e 2009

Estado (UF)

Santa Catarina

Nome da mesorregido Vale do Itajai
Nome da microrregiao Blumenau
Nome do municipio Blumenau

Municipio em area de Amazo6nia

N(N&o);S(Sim)

Municipio em area de fronteira

N(N&o);S(Sim)

Municipio com area suscetivel a
deslizamento

Suscetivel a deslizamentos;Nao Suscetivel a
deslizamentos

Dominio morfolégico predominante do
municipio

Embasamentos em Estilos Complexos

Subdominio morfolégico predominante
do municipio

Embasamento do Sul/Sudeste

Unidade de relevo predominante do
municipio

Serras

Localizagdo da unidade de relevo

Leste Catarinense

Tipo de solo predominante do municipio

Solo Podzd6licos

Densidade do municipio (hab/km?)

Menor que 1; Entre 1 e 5; Entre 5 e 10; Entre 10 e
20; Entre 20 e 50; Entre 50 e 100; Entre 100 e 200;
Maior de 200

Altitude do municipio (metros)

Entre 20 e 99,9m; Entre 100 e 199,9m; Entre 200 e
299 9m;...; Mais de 1000m

Total de chuvas em um més (50 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm:; Entre 50 e
99,9mm:; etc...

Maxima de chuvas em um dia (50 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50 e
99,9mm:; etc...

Total de chuvas em um més (100 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50 e
99,9mm:; etc...

Maxima de chuvas em um dia (100 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50 e
99,9mm:; etc...

NUmeros de dias com chuva em um més

Menos de 5 dias; De 5 a 10 dias; De 10 a 15 dias; etc
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Tabela 9 — Atributos utilizados no processo de mineracao de dados com exemplos de

valores ap0és o processo de transformacéo dos dados.

4.1 Execucéo dos Algoritmos de Agrupamento

As execucoes utilizando o algoritmo DBSCAN ndo resultaram em grupos (clusters) que
pudessem gerar alguma informacdo relevante. Foram feitas diversas tentativas alterando o0s
parametros do algoritmo (epsilon e nimero minimo de pontos, minpoint), mas os dados estavam
todos em um mesmo cluster ou em dezenas de clusters, dificultando a interpretacdo, o que
acarretava em uma analise imprecisa dos dados. Ja com o K-Means foi possivel encontrar alguns

resultados que estdo apresentados na sessao 4.1.1.

4.1.1 K-Means

Como nem todos 0s municipios com registros de desastres naturais tem dados
pluviométricos (total e maxima de chuvas em um dia e a quantidade de dias em que choveu) foi
necessario executar o algoritmo em dois momentos distintos, ja que muitos registros com valores
nulos para dados pluviométricos influenciaria no resultado da execucéo do K-means.

Primeiramente o algoritmo foi aplicado sobre todos os registros de desastres naturais, ndo
levando em consideracdo os dados pluviométricos. Posteriormente foram levados em
consideragdo os dados pluviométricos e também foram feitas analises de determinados tipos de
desastres naturais.

A sequir serdo explicados os resultados tendo como base as microrregides.

4.1.1.1 Analise por Microrregides sem Dados Pluviométricos

Para esta primeira analise foram ignorados os atributos estado(UF), nome da mesorregiao
e nome do municipio, ja que se pretendia realizar a analise a partir das microrregiées. Com isto,
foram considerados os atributos: tipo do desastre, microrregido, La Nifia/El Nifio em intervalos,

somente La Nifia/ElI Nifio, municipio em area de fronteira, dominio morfolégico, unidade do
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relevo (planalto, depressdo, planicie, etc...), tipo de solo, densidade populacional, altitude do
municipio e més de ocorréncia do desastre.

O melhor resultado encontrado foi com a definicdo de quatro clusters. A Figura 23 mostra
0 padrdo encontrado sobre os clusters dos desastres de estiagens, por outro lado, na Figura 24, o
padrdo se refere a desastres de deslizamentos. As duas figuras ndo possuem relacdo direta uma
com a outra, mas sim dois padrdes encontrados em cima dos mesmos quatro clusters gerados.

Na Figura 23 é possivel visualizar que no cluster 0, existe uma relacdo entre estiagens e o
fendmeno La Nifia Fraca. Segundo o CPTEC (Centro de Previsdo de Tempo e Estudos
Climaticos), quando se tem este fenbmeno a regido sul tende a passar por secas e estiagens
severas. O valor apresentado, entre parénteses, logo abaixo do ndmero do cluster informa o
namero de registros que foram agrupados no cluster.

Na microrregido de Chapecd (cluster 2) chegou-se a mesma conclusdo dos estudos do
CPTEC. Esta tendéncia maior em agrupar os dados destacando desastres de estiagem ocorre

porque a grande maioria dos desastres registrados no Brasil sdo estiagens ou secas.

(T2TL)

deslizamenco HEo sucetivel & deslizamento
rederics Westphalen Chapasd

A3 Baclias Sedimentares IncConsolididss Pilo=FlelacooEnicad

Figura 23 — Clusters (0 e 2) que relacionam estiagens no sul com a La Nifia.

Na Figura 24 (grafico gerado pelo Weka) € possivel visualizar os dados agrupados por
més, onde na parte de cima tem-se os tipos de relevo que sdo suscetiveis a deslizamentos e na
parte de baixo os ndo suscetiveis. Através da mesma figura, verificou-se que regides de escarpas
e reversos tendem a estar em areas de suscetibilidade a deslizamentos (pontos de cor rosa nos
meses de janeiro, fevereiro e margo).

Ja as regides de planalto (pontos de cor vermelha no grafico) podem estar em &reas

suscetiveis ou ndo a deslizamentos, ja que aparecem tanto na parte superior do grafico quanto na
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inferior. As depressdes (pontos de cor verde) tiveram a maioria dos seus registros feitos em area
ndo suscetiveis a deslizamentos.
Muito embora no eixo x esteja apresentado o atributo més, ndo foi possivel encontrar

informagdes relevantes da predominéncia de desastres naturais em um determinado més.
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Figura 24 — Relacao entre a ocorréncia de desastres naturais, relevo e suscetibilidade a

deslizamentos.

A Figura 25 mostra que as regides de Escarpa e Reverso ocupam uma area territorial
pequena se comparada ao tamanho do Brasil. Estas areas aparecerem no extremo norte brasileiro
e também na regido da Serra do Mar, local onde ocorreu uma das piores tragédias do Brasil, em
Petropolis - Rio de Janeiro. Mesmo ocupando uma éarea territorial pequena, percebeu-se a

relevancia em destaca-las devido ao resultado do processo de clusterizagéo.
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Figura 25 — Em destaque as regides de escarpas e reversos no Brasil.

4.1.1.2 Anadlise por Microrregides com Dados Pluviométricos

Para que fosse possivel realizar a analise considerando os dados pluviométricos, foi
necessario remover os desastres naturais que nao possuiam tais dados.

Para a analise com os dados pluviométricos foram utilizados os atributos: tipo do desastre,
microrregido, ocorréncia de La nifia/El nifio (fraco, forte, moderado), total de chuvas e maxima
de chuvas em intervalo de 50 milimetros (mm), més do desastre e indice de suscetibilidade a
deslizamentos.

Dos cinco clusters criados, 0os que apresentaram tipos de desastre relacionados com alto
indice de chuva também apresentaram relagdo com o indice de suscetibilidade a deslizamentos
(cluster 2 e cluster 4). O cluster 2 apresentou um total de chuvas no més entre 250 e 299,9
milimetros e o cluster 4 entre 300 e 349,9 milimetros.

A Figura 26, que apresenta um grafico gerado pelo Weka, mostra a dispersdo da
ocorréncia dos desastres dentro dos clusters gerados. No eixo x tem-se os tipos de desastre e no

eixo y os clusters gerados. Os pontos em vermelho representam desastres que ocorreram em
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regides suscetiveis a deslizamentos e 0s pontos azuis 0s desastres que ocorreram em regides ndo
suscetiveis a deslizamentos.

As microrregides de Ituporanga (cluster 4 — destaque na parte superior do gréfico) e
Blumenau (cluster 2 — destacado no retangulo preto no meio do grafico) sdo as que
apresentaram a relacao entre o alto indice de chuva e o indice de suscetibilidade a deslizamentos.
Ja o tipo de desastre que se destacou para os clusters 2 e 4 foram as enxurradas, onde os circulos

em destaque mostram a ligacéo entre os clusters e o tipo de desastre.

Figura 26 — Relacédo entre os clusters (y), desastres ocorridos (x) e o indice

suscetibilidade a deslizamentos (pontos).

Na Figura 27 € possivel visualizar a posicdo geografica destas duas microrregides. Ambas
se situam no Vale do Itajai, regido conhecida por registrar grandes desastres relacionados com

altos indices de chuva.
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Figura 27 — Em destaque as microrregides de ltuporanga (mais a baixo) e Blumenau.

4.1.1.3 Andlise dos Desastres de Inundacbes, Enxurradas, Deslizamentos e Alagamentos

sem Dados Pluviométricos

A quantidade de registros de desastres naturais exclusivamente dos tipos inundacdes,
enxurradas, deslizamentos e alagamentos; que ocorreram em municipios que ndo possuiam
registros de dados pluviométricos foi grande (apenas 1022 registros, do total de 6.850, possuiam
dados pluviométricos). Por isso, primeiramente foi executado do algoritmo K-means
considerando todos os registros de inundagdes, enxurradas, deslizamentos e alagamentos, para
que se pudesse ter uma analise geral. Com isto, ndo foram levados em consideracao os atributos
pluviométricos, ja que valores nulos podem influenciar no resultado da mineragéo.

Nesta analise pode-se chegar a um resultado satisfatorio quando se considerou somente 0s
atributos de densidade populacional, microrregido e ocorréncia de La Nifia/El Nifio (fraco, forte
e moderado), altitude e més de ocorréncia.

Os registros foram divididos em oito clusters, e a partir destes atributos, pode-se constatar
que em 7 dos 8 clusters o atributo més encontra-se na estacéo de verdo. A Figura 28 apresenta 0s
clusters gerados a partir dos desastres de inundagdes, enxurradas, alagamentos e deslizamentos.

A coluna mais a esquerda mostra os nomes dos atributos utilizados. Para o atributo
nomemicro (nome da microrregido — retangulo em destaque), foi possivel observar que houve
uma separacao dos dados em microrregides de diversas partes do pais (Norte — Baixo Parnaiba
Piauiense; Nordeste — Ilhéus-ltabuna; Sul — Ararangua, Joacaba, Rio do Sul, Paranavai e
Curitiba; Sudeste — Rio de Janeiro), mostrando, assim, que o Brasil como um todo tem riscos ter

desastres de inundages, deslizamentos, enxurradas ou alagamentos.
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Grande maioria do territorio brasileiro possui uma densidade populacional entre 20 e 50
habitantes por quilometro quadrado (hab/km?2). O cluster 3 agrupou os dados pela microrregido
do Rio de Janeiro e a densidade populacional da microrregido é maior de 150 hab/km? e a area
também é suscetivel a deslizamento. Todos estes atributos em conjunto fazem um ambiente
propicio a ocorréncia de desastres relacionados com altos indices pluviométricos. Esta analise é

relevante do ponto de vista do estudo de desastres naturais, ja que estas caracteristicas podem

acarretar em desastres que desencadeiem elevados danos humanos e materiais.

Clusterd Cluatas Clustaz Clusatazd
Astribute 0 1 2 3
{1452} (952) {TER) (BOS5)
daslizamento_atr Suscet. a deslizamente Nic suscet. a deslizamento Suscet. a dealizaments Suscet. a dealizamente
l.'.:!.'r.l.-.'nacr': Rio do Jul Paranavai Curitiba Rio de Janeiro |
densidade intervalo Entre 1 & 5 Entre 10 = 20 Entre 20 & 50 Haior de de 150
la nina el nino_intervale Sem La nina ocu El nino El nino moderado El nino fraco S2em La nina ocu El nino
altituds Entre 200 & 295, 5m Entre &00 & &£99, 0= Entre B00 & 953, 5m Entre 20 & 99, 0=
mes_anE Faversize Janeies Janeizs Hovembes
Cluacard Cluater Cluaterd Cluaterd
Attribute 4 5 & 7
[934) (5B4]) {909) {448)
deslizamento_ats His suscet. & deslizamentc WEo suscet. a deslizamento HEo suscet. a dealizamento MEo sucet. a deslizamento
pememicro Ilh&us-Itabuna Araranguad Joagaba Baixo Farnaiba Fiauienss
densidade intervalo Entre 50 e 100 Entre 100 & 200 Entre 20 & 50 Entre 20 & 50
la_nina el _nino intervale Sem La nina ou El nine La nina fraca Sem La nina ou El nino La nina fraca
aleivuds Encre 400 & 499,593 Entra 20 & 99,9 Entea E00 & 999,9m Entza 20 & 99,%9m
mes_atr Dezembro Hargo Haio Abril

Figura 28 — Clusters gerados a partir dos desastres relacionados com altos indices de

chuvas.

Com base na andlise feita por microrregido também foi executado o k-means com 0s
mesmos dados, levando em consideracdo o estado (UF) ao invés da microrregido. Encontrou-se
um padréo entre os estados e 0s meses do ano, onde a Figura 29 mostra 0 mapa que relaciona
estados e regides brasileiras e os meses do ano. Este mapa foi criado com o objetivo de facilitar o
entendimento dos resultados observados na Figura 30.

No mapa é possivel observar que o Norte e Nordeste brasileiro apresenta uma maior
tendéncia a desastres de deslizamentos, inundacgdes, alagamentos e enxurradas nos meses de
margo, abril e maio. Especificamente o estado da Bahia apresenta esta tendéncia no més de

dezembro. Ja os estados de S&o Paulo e Parana tiveram como padrdo o més de janeiro e 0 Mato
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Grosso do Sul apresentou o padréo para 0 més de marco. A regido sul (Santa Catarina, Parana e
Rio Grande do Sul), muito embora nédo tivesse um més definido, também apresentou uma grande
quantidade de registros (25% de todos os dados agrupados), fazendo com que ganhasse destaque.
O paragrafo a seguir mostra de onde foram obtidas estas informac6es para a criagdo do mapa.

Norte/Nordeste: Marco, Abril e Maio

Bahia:Dezembro

Mato Grosso do Sul:
Marco

o
Sdo Paulo: Janeiro

Parana: Janeiro

Regido Sul: Sem més definido

Figura 29 — Mapa com as distribuicbes dos desastres de acordo com o més.

A Figura 30, mostra, para 0 eixo X, 0s oito clusters criados € no eixo y os estados
brasileiros. J& os pontos do grafico sdo os registros de desastres que ocorreram em um
determinado més.

A partir desta figura foi possivel concluir que o estado de Sdo Paulo e do Parana tem uma
tendéncia a ter desastres de inundacdes, deslizamentos, enxurradas ou alagamentos no més de
janeiro (pontos em cor preta dentro do circulo destacado — cluster 2). Na Bahia, a ocorréncia se
deu em dezembro (pontos em cor cinza dentro do losango destacado — cluster 4), no Mato
Grosso do Sul ocorreu em marco (pontos em vermelho dentro do triangulo destacado — cluster 5)
e, por fim, na regido Norte e Nordeste que além de marco (pontos em vermelho dentro do
retangulo — cluster 5, 6 e 7) teve ocorréncias em abril (pontos em azul dentro do retédngulo) e
maio (pontos em cor bege dentro do retangulo).

A regido sul (Santa Catarina, Parana e Rio Grande do Sul) ndo teve um més especifico,

entretanto esta € uma regido que representa 25% dos clusters, demonstrando a ocorréncia de
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grande quantidade de registros de desastres relacionados com altos indices de chuva, ja que
foram utilizados somente os registros de desastres de inundacgdes, deslizamentos, alagamentos e
enxurradas. Esta informacédo € possivel observar no cluster 6 onde existe uma grande quantidade

de pontos, mas sem uma cor definida.

Plobteroarrada_inundatao_desizamento _slagamento dustered
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Figura 30 — Relacao entre os clusters (x), estados (x) e a ocorréncia do desastre no més

(pontos).

4.1.1.4 Andlise dos Desastres de Inundacbes, Enxurradas, Deslizamentos e Alagamentos

com Dados Pluviométricos.

Na andlise dos desastres de inundacbes, enxurradas, deslizamentos e alagamentos,
considerando os dados pluviométricos (total de chuva no més, maxima de chuva em um dia e
numero de dias em que choveu no més) foram utilizados os atributos: microrregido, ocorréncia
de La Nifia/El Nifio (fraco, forte, moderado), indice de suscetibilidade a deslizamentos, més de
ocorréncia do desastre, além dos atributos pluviométricos ja citados. Neste caso foi removido o

atributo densidade populacional, porque sem este atributo foi possivel ter clusters que gerassem
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informacdes mais relevantes. Os atributos de relevo foram removidos, pois pretendia-se realizar
apenas a relacdo entre as microrregides e os atributos pluviométricos.

A melhor distribuicdo dos dados nos clusters aconteceu quando se executou o algoritmo
K-Means considerando cinco clusters.

Cluster# Clusters# Cluster#
Attribute 0 1 2
(333) (192} (Z218)
nomemicro Santa Maria Santarém| Litoral de Camocim e Acaral
la nina el nino intervale Sem La nina ou El nino La nina fraca Sem La nina ou El1 nino
numdiasdechuvalntervalo De 5 a 10 dias De 25 a 31 dias De 15 a 20 dias
total_int_350 Entre 300 e 349, Smm Entre 250 e 299, Omm) Entre 250 e 299, Omm
maxima_int_50 Entre 50 & 99, 9mm Entre 50 & 99, Smm Entre 50 e 99, 9mm
mes _str Abril Abril Maio
deslizamento_str Ndo sucetivel a deslizamento |Sucetiwvel a deslizamento| Ndo sucetivel a deslizamento
Cluster# Cluster#
Attribute 4
{110} (14%)
nomemicro Blumenau Cancinhas
la_nina el nino_interwvalo Sem La nina ou El nino Sem La nina ou El nino
numdiasdechuvalntervalo De 20 a 25 dias De 10 a 15 dias
total_int_50 Entre 200 e 249, Som Entre 200 e 249, Smm
maxima_int_50 Entre 100 e 14%, Smm Entre Z0 e 49, %mm
mes str Maio Fevereiro
deslizamento str Nio sucetiwvel a deslizamento Ndo sucetivel a deslizamento

Figura 31 — Clusters gerados considerando atributos pluviométricos.

Analisando os clusters apresentados na Figura 31 é possivel perceber que os niveis de
chuva variaram de 200mm por més chegando até a 349,9mm. No cluster 3 a maxima de chuvas
registrada em um dia foi entre 100 e 149,9mm, sendo uma quantidade alta se comparada a outros
clusters. Na maioria dos clusters (3/5) a maxima apresentada foi entre 50 e 99,9mm. J& o nimero
de dias com chuva no més variou de 5 até 25 dias e em quatro dos cinco clusters gerados foram
em area ndo suscetivel a deslizamento.

Destaque para o cluster 1, onde é possivel observar que a microrregido de Santarém,
pertencente ao estado do Pard, apresentou um numero muito elevado de chuvas distribuido
durante todo o més (de 250 e 299,9mm e entre 25 e 31 dias), sendo uma regido suscetivel a
deslizamentos.

Somente para este cluster é possivel inferir uma relagdo entre a grande quantidade de
chuvas e a incidéncia de La Nifia fraca. Segundo o CPTEC quando ocorre o fenémeno da La

Nifia, a regido norte do Brasil tende a ter um aumento da precipitacao de chuvas e vazao dos rios,
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0 que pode acarretar em uma maior incidéncia nos registros de desastres de alagamentos,

inundacdes e enxurradas. Este predominio acontece no més de abril.

4.1.1.5 Anélise dos Desastres de Secas e Estiagem sem Dados Pluviométricos

Os desastres de secas e estiagem foram os dois tipos de desastre mais registrados no
Brasil. Segundo a Defesa Civil, meteorologicamente, a diferenca entre seca e estiagem é que a
seca € uma estiagem prolongada.

Como a quantidade de registros de secas e estiagem também ocorreram em municipios
gue ndo possuiam registros de dados pluviométricos (apenas 3220 registros tinham dados
pluviométricos, do total de 19760), assim como para os desastres de enxurradas, inundacoes,
alagamentos e deslizamentos, primeiramente, foi executado o algoritmo considerando todos os
registros de secas e estiagens. Com isto, ndo foram levados em consideracdo os atributos
pluviométricos, ja que valores nulos podem influenciar no resultado da mineracéo.

Quando feita a analise considerando os atributos estado (UF), densidade, La Nifia/El Nifio
(fraco, forte, moderado), altitude e més foram gerados cinco clusters e quando feita a andlise
trocando o atributo estado (UF) por microrregido foram gerados 10 clusters. Os atributos
relacionados com relevo foram removidos, pois quando se tentou gerar clusters incluindo-os ndo
foi possivel chegar a clusters que trouxessem informacdes relevantes.

Para a analise feita com o atributo estado, foi possivel observar uma relagcdo do fenbmeno
La Nifia/EI Nifio com a ocorréncia de secas. Segundo o CPTEC quando em tempos de El Nifio,
na regido Nordeste costumam ocorrer mais secas ou estiagens. J& na época de La Nifa, a
ocorréncia destes mesmos desastres fica mais acentuada em estados sulistas.

De acordo com a Figura 32 é possivel perceber que nos clusters 3 e 4 existe uma maior
influéncia do El Nifio (pontos verdes no grafico) nos estados do Nordeste (principalmente
Sergipe, Piaui, Alagoas e Bahia) destacados através dos dois circulos interligados, o que vai ao
encontro dos estudos anteriormente apresentados pelo CPTEC.

No cluster 1 (retangulo no grafico da Figura 32) ocorreu um agrupamento dos desastres
que tem uma relagdo maior com a La Nifia (pontos vermelhos). Entretanto, ndo existe um padréo

deste fendmeno quando analisado por estado, ja que existe uma certa mistura com registros de
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desastres que ocorreram sem a influéncia de La Nifia ou El Nifio (pontos azuis no mapa) e El
Nifio, apesar de no Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana existirem mais pontos vermelhos

(La Nifia) que os outros.

cluster 4 % B S 6

cluster 2

kcluster 1

cluster 0

RS sC PR AM MS SP R} MG ES GO BA MT TO SE PI AL PE MA PA PB CE RN RR

Class colour

Sem La nina cu E1 nino Lz nina

Figura 32 — Relacao entre os clusters (y), estados (x) e o fendbmeno El Nifio/La Nifia
(pontos).

A Figura 33 mostra os clusters gerados através da utilizacdo do atributo estado (UF)
(retdngulo superior) e do atributo microrregido (retdngulo de baixo). Para o caso dos clusters
gerados a partir das microrregifes, ocorreu 0 aparecimento das microrregides catarinenses de
Chapecd e Joacgaba (cluster O e cluster 9, do retangulo de baixo), mesmo o estado sendo s o
sexto que mais registra estiagens e secas.

Quando executado o algoritmo por estado, Santa Catarina ndo aparece nos clusters
gerados (atributo UF do primeiro retangulo).

A partir disto é possivel concluir que, de maneira geral, o estado de Santa Catarina ndo se

destaca na incidéncia de estiagens ou seca, entretanto as microrregides de Chapeco e Joagaba séo
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dois pontos especificos do estado que merecem atencdo quanto a incidéncia de estiagens ou

Secas.

Estado (UF)

Attribute : : 3 4

| |5 BA as BA P 2N |
jensidade_intervalc Entzo 20 o ¢ tre 10 0 2 Entze 50 o 1 Entze 5 o 1 Entre 20 o ¢

Microrregido slusterd “lusterd *lusterd *lusterd

Figura 33 — Clusters gerados a partir dos registros de secas e estiagem.

4.1.1.6 Andlise dos Desastres de Secas e Estiagem com Dados Pluviométricos

Na Figura 34 é possivel observar que seis dos sete clusters registraram menos de 10 dias
de chuva e como ja era de se esperar, os indices de chuva também foram baixos (seis dos setes
registraram menos de 100mm de chuva em um més — atributo total_int_50 na Figura 34). Com
relacdo aos meses, seis dos setes clusters tiveram os dados agrupados no primeiro semestre.

O cluster 3 agrupou os dados pela microrregido de Sdo Miguel do Oeste - SC onde
também ocorreu a incidéncia de La Nifia. Segundo o CPTEC a regido costuma apresentar seca ou
estiagem quando ocorre este fenbmeno. No cluster 1, a maioria dos registros de desastres
naturais do cluster ocorreram em Montes Claros, Minas Gerais, e este cluster apresentou uma
predominancia de registros de El Nifio, entretanto segundo o CPTEC a regido sudeste nao

apresenta um padréo caracteristico de mudancas das chuvas para o El Nifio.
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Figura 34 — Clusters gerados a partir dos registros de secas e estiagem.

4.1.1.7 Anélise dos Desastres de Granizo

A anélise dos desastres de granizo foi realizada sem considerar atributos pluviométricos,

visto que a quantidade de registros que continham estes atributos era muito pequena para aplicar

técnicas de mineracdo de dados (somente 333 registros de granizo em 20 anos de registros).

A partir dos dados de desastres de granizo foi possivel gerar dez clusters. Com estes

clusters foi observado - considerando somente os atributos de ocorréncia de La Nifia/El Nifio,

altitude, més de ocorréncia do desastre natural e microrregido - que os registros foram

agrupados pelos meses de setembro, outubro e novembro (7 dos 10 clusters). Outra informacéo

que foi possivel extrair é que foram gerados clusters somente de microrregides da regido sul,

mostrando que esta regido esta bastante propensa a registros de desastres gerados por granizo.

Fazendo a anéalise do més de ocorréncia e estado (UF), foi possivel observar a partir do

destaque dado ao cluster 2, na Figura 35, que quando ocorre granizo fora da regido sul, existe

uma preponderancia maior de ocorrer no més de setembro (pontos rosas no grafico) no estado de

Minas Gerais.
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4.1.1.8 Analise dos Desastres de Vendaval
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Figura 35 — Relacao entre os clusters (x), estados (y) e meses (pontos).

Para vendavais também foi realizada a analise ndo considerando atributos pluviométricos,

visto que a quantidade de registros era apenas de 534 para um total de 2.609 desastres de

vendavais.

Foram considerados 5 clusters, com os atributos ocorréncia de La Nifia/El Nifio, altitude,

més de ocorréncia do desastre e a microrregido). A maior incidéncia de desastres desse tipo foi

na regido sul, muito embora ocorreu um agrupamento com o estado de Minas Gerais, assim

como nos registros de desastres de granizo. Quando analisada a Figura 36 é possivel observar

que os registros de vendavais que tiveram uma maior incidéncia nos meses de setembro, outubro,

novembro, janeiro e fevereiro (retangulos vermelhos) ocorreram sob influéncia do fenémeno El

Nifio (pontos azuis) ou La Nifia (pontos verdes).
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Figura 36 — Relagéo entre os meses (x), estados (y) e ocorréncia de La Nifia/El Nifio (pontos).
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4.1.2 Resumo dos Resultados de Clusterizacao

A partir da utilizagdo de algoritmos de clusterizagcdo sobre os registros de desastres
naturais foi possivel confirmar estudos do CPTEC sobre a relagdo entre o fendbmeno La Nifia e El
Nifio e as regides brasileiras. Com base nos dados, confirmou-se que desastres de estiagem e
secas tem relagdo com a regido sul, quando sob efeito do La Nifia.

Sobre o relevo existente no Brasil, conclui-se que as regides de depressdo sdo areas
normalmente ndo suscetiveis a deslizamentos e que em regiGes de escarpas e reversos existe a
suscetibilidade a deslizamento.

Outro ponto importante concluido neste trabalho foi que existe uma diferenca quando
analisados os registros dos estados e das microrregides. Microrregides como a de Chapecd, em
Santa Catarina, possui uma quantidade grande de registros de estiagem e secas, quando o estado
de Santa Catarina € apenas o sexto estado que mais possui registros de secas e estiagem. Isto
refletiu diretamente no processo de clusterizacdo, pois foram gerados clusters agrupados com
microrregies de Santa Catarina, mas ndo foram gerados clusters com o estado.

Do ponto de vista dos meses do ano verificou-se que 0 verdo € uma estacdo com uma
tendéncia maior a ocorrer desastres de enxurradas, deslizamentos, alagamentos ou
deslizamentos. Também foi possivel fazer uma relacdo de alguns estados ou regides brasileiras e
0s meses do ano para estes mesmos tipos de desastres. A Tabela 10 mostra quais foram o0s
padrdes concluidos, onde na coluna da esquerda é apresentado o estado ou regido e na direita o

A

mes.

Estado ou Regiéo Meés Padronizado
Sdo Paulo e Parana Janeiro
Mato Grosso do Sul Marco
Norte e Nordeste Marco, Abril e Maio
Bahia Dezembro

Tabela 10 — Relacéo entre os estados ou regifes e 0s meses para os desastres de

enxurradas, deslizamentos, alagamentos ou inundacgdes.
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Por altimo, os desastres de granizos e vendavais tiveram resultados similares. A regido Sul
€ a que mais registra estes desastres, sendo que também é possivel encontrar um certo padrao da

ocorréncia de ambos no estado de Minas Gerais.

4.2 Analise dos Resultados dos Algoritmos de Classificacéo

Os algoritmos utilizados para fazer a classificagdo foram o ID3 e 0 C4.5. Foram analisados
registros de enxurradas, inundacdes, deslizamentos, alagamentos, secas e estiagens, com o intuito
de encontrar uma relacdo entre os indices pluviométricos e estes desastres.

Como se desejou encontrar padrbes para desastres naturais que mais afetam vidas
humanas, utilizou-se como atributo classe o tipo de desastre com os valores enxurradas,
inundagdes, deslizamentos, alagamentos, secas e estiagens.

Tambeém foi criado outro atributo exclusivamente para os algoritmos de classificacdo (tem
tendéncia a enxurrada). O objetivo do atributo € encontrar padrfes que caracterizem a
ocorréncia de enxurrada. Para isto foi feita uma comparacdo entre os registros de enxurradas e
inundac&o (SIM para registro de enxurrada e NAO para registros de inundago), visto que s&o 0s
dois tipos que tiveram mais registros relacionados com altos indices de chuva (1.568 e 944
registros, respectivamente). Para que ndo houvesse uma influéncia maior dos desastres de
enxurradas, foram considerados somente 944 registros de enxurradas, mesma quantidade de
registros de inundagdes.

Foram efetuados diversos experimentos com os algoritmos de classificacdo, entretanto em
geral, os resultados ndo atingiram o nivel de qualidade que se esperava. O ideal era também ter
trabalhado com dados pluviométricos onde ndo ocorreram registros de desastres naturais para
que se pudesse fazer um comparativo entre os valores dos dados em momentos em que
ocorreram desastres naturais e momentos em que nao ocorreram.

Foi possivel observar é que para alguns casos de registros de estiagens e seca 0s total de
chuvas em um més ultrapassava a quantidade de 150 milimetros. Foi 0 caso do municipio de
Caruaru, em Pernambuco, onde teve um registro de 142 mm em junho de 2001, mas também
apresentou um registro de estiagem para este més; e também do municipio de Medina, em Minas

Gerais, onde este teve um registro de 336 mm de chuvas no més de margo de 2004 e a0 mesmo
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tempo apresentou um registro de seca. Isto fez com que os modelos de classificacdo fossem
prejudicados, devido a esta aparente divergéncia de dados, ja que para esta quantidade de chuva
ndo deveriam existir registros de desastres naturais de estiagem ou seca. Uma possivel
explicacdo para este problema € que pode ter havido seca ou estiagem em uma parte no
municipio e ter chovido muito em outra parte (local onde esta a estacdo pluviométrica) e como a
granularidade de informac&o é o municipio, esse tipo de problema pode ocorrer.

Diante desta concluséo, o algoritmo que apresentou resultado mais satisfatorio, foi o C4.5.
A secdo a seguir descreve o0s resultados obtidos a partir dos atributos chave tipo de desastre e

tem tendéncia a enxurrada.

421 C45

O algoritmo C4.5 apresentou resultados melhores quando foram utilizados atributos
numéricos em vez de descritivos. As duas arvores de classificacdo geradas a partir das diversas
execucOes realizadas com o algoritmo C4.5 foram testadas através da validacdo cruzada,
dividindo os dados em 10 partes (folds). Para este algoritmo também foi utilizada a poda da
arvore gerada, que é uma técnica do algoritmo que permite gerar uma arvore menor e mais
compreensivel.

Tanto para a execucdo utilizando com o atributo chave o tipo de desastre e o atributo
criado tem_enxurrada, utilizou-se os atributos: indice de suscetibilidade a deslizamento, unidade
do relevo, densidade populacional, temperatura do aumento das aguas do oceano Pacifico (El
Nifio/La Nifia), altitude, més, total de chuvas no més, maxima de chuva em um dia e quantidade
de dias que choveram no més.

A utilizacdo do atributo chave tipo de desastre gerou um modelo que classificou os
registros corretamente em aproximadamente 64% dos casos. Este valor pode ser considerado
satisfatorio, ja que foram analisados quatro tipos de desastres, isto é, a probabilidade de acerto na
predicdo do desastre € de uma em quatro, ou seja, 25%.

A Tabela 11 mostra a matriz de confusdo gerada pela execucdo, mostrando como 0s

registros foram classificados utilizando a arvore gerada. Na primeira coluna é apresentado o tipo
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de desastre que se espera ser classificado e na primeira linha qual foi a classificacdo realmente
feita.

Os valores escritos em verde mostram a quantidade de registros que foram corretamente
classificados e os escritos em vermelho a quantidade que foi erroneamente classificada. Na
primeira linha é possivel observar que praticamente metade dos registros de inundac6es foram
registrados como sendo de enxurradas (463 de 944). Ja na segunda linha foi possivel observar
um acerto um pouco melhor para o caso de enxurradas (1.213 de 1.568 registros) e as duas

ultimas ndo apresentaram nenhum registro corretamente classificado.

Inundagdes | Enxurradas | Alagamentos | Deslizamentos
InundacGes 463 481 0 0
Enxurradas 355 1213 0 0
Alagamentos | 18 28 0 0
Deslizamentos | 7 33 0 0

Tabela 11 — Matriz de confusdo gerada a partir do atributo chave tipo de desastre.

Analisando os resultados da execucdo do C4.5, algumas informacdes sobre os desastres
que podem ser extraidas € que regides de escarpa e reversos tem uma probabilidade maior de
ocorrer desastres de enxurradas.

Ja para o atributo chave criado para verificar se tem tendéncia a enxurrada o modelo
gerado classificou corretamente os registros em 74% dos casos. O resultado ndo foi téo
satisfatorio, ja que o atributo € binario (sim ou ndo) e a probabilidade de acerto é de 50%. No
entanto, ja era esperado que a porcentagem fosse um pouco mais baixa, ja que foi utilizada a
técnica de poda da arvore, o que diminui a acuracia do resultado de quase 80% (antes da poda)
para 74% (depois da poda).

A Tabela 12 mostra a matriz de confuséo gerada a partir do atributo chave tem tendéncia a
enxurrada. Nela é possivel observar a porcentagem do resultado da classificagdo, utilizando a
arvore gerada pelo algoritmo C4.5, em nimeros. Os valores escritos em verde e em negrito (645
e 756) mostram a quantidade de registros que foram corretamente classificados, e 0s escritos em

vermelho e em negrito (299 e 189) a quantidade que foi erroneamente classificada.
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tem tendéncia a enxurrada | SIM | NAO
SIM | 645 | 299
NAO | 189 | 756

Tabela 12 — Matriz de confusdo gerada a partir do atributo chave tem tendéncia a

enxurrada.

Mesmo com este resultado pode-se concluir a partir das andlise feitas sobre a execugédo do
algoritmo com o atributo chave tem tendéncia a enxurrada, que regides de chapadas, planaltos,
cristais, colinas e tabuleiros ndo costumam apresentar enxurradas. Por outro lado, regides de
escarpas e reversos podem apresentar enxurradas se a quantidade total de chuvas em um més
passa de 147 milimetros e regides de serras podem apresentar desastres de enxurradas quando

chove mais de 16 dias em um més.
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5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Devido ao aumento da ocorréncia de desastres naturais e do grau de complexidade, a
andlise dos registros de desastres tornou-se uma necessidade para que se possa conhecer melhor
0 historico brasileiro de desastres.

Este trabalho teve como objetivo realizar a coleta de dados e estudar os desastres naturais
brasileiros através do processo de mineracdo de dados para a descoberta de padrbes entre 0s
desastres.

A partir da coleta de dados como: registros dos desastres naturais ocorridos no Brasil
(AVADAN), intensidade do El Nifio ou La Nifia, indice de suscetibilidade a deslizamento de um
determinado municipio, relevo e solo predominante dos municipios e indices pluviométricos; foi
feito o entendimento dos dados, levantando informagOes relevantes que pudessem auxiliar no
processo de data mining, como a identificacdo dos tipos de desastres naturais que mais ocorrem
em uma determinada microrregido brasileira. Em seguida foi realizada a preparacdo dos dados
para que pudessem ser utilizados os algoritmos de agrupamento (DBSCAN e K-means) e
classificacdo (ID3 e C4.5), esta etapa foi a que mais precisou de tempo e dedicacdo para a
elaboracdo deste trabalho.

Especificamente a preparacdo dos dados pluviométricos (méxima de chuvas em um dia,
total de chuvas em um més e quantidade de dias com chuva no més) foi a que gerou o maior
trabalho, pois os dados estavam distribuidos, dentro dos arquivos, de modo que dificultava a
unido entre os registros de desastre e os dados pluviométricos. Além disto, estes dados também
estavam em mais de um arquivo (um para cada estado brasileiro), o que gerou a necessidade de
dar uma atengdo maior.

Com a selecdo, limpeza, e transformacdo dos dados foi possivel executar os algoritmos
escolhidos e com o resultado das diversas execucdes feitas, pdde-se concluir que existe uma
relacdo entre os registros de desastres naturais e a precipitacdo de chuvas. Gerou-se grupos
(clusters) somente com desastres relacionados com altos indices de chuva que variaram de
200mm por més chegando até a 349,9mm, ja a quantidade de chuvas em um dia ficou entre
50mm e 99,9mm.
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Por outro lado, desastres relacionados com baixos indices pluviométricos costumam
apresentar grupos de no maximo 50mm de chuvas em um més e em alguns grupos foi possivel
observar que a maxima em um dia também se aproximou de 50mm.

Além destas conclusdes, também se obteve outras que ndo faziam parte dos objetivos do
trabalho, mas que sdo importantes do ponto de vista da analise dos registros de desastres
naturais. S&o elas:

e Areas com suscetibilidade a deslizamentos tendem a estar em regides de escarpas e
reversos. Regifes de planalto podem ser tanto suscetiveis quanto ndo suscetiveis a

deslizamentos, e depressdes tendem a ndo ser suscetiveis.

e Existe uma relagdo de alguns clusters criados com a incidéncia do fenémeno La Nifia e
El Nifo.

e Desastres relacionados com altos indices de chuva tendem a ocorrer com maior
frequéncia no Norte/Nordeste no més de abril. Exclusivamente a Bahia costuma
apresentar estes tipos de desastre em dezembro. Parand e Sdo Paulo apresentam
desastres de inundacdes, enxurradas, deslizamentos e alagamentos em janeiro. Este

ultimo estado também pode apresentar em fevereiro e 0 Mato Grosso do Sul em margo.

Como nem todos os conjuntos de dados revelaram algum padrdo, seria possivel obter
resultados mais relevantes para uma quantidade maior de registros de desastres naturais,
aumentando a precisdo dos resultados, bem como mais dados de dominios diferentes (vegetacao,
clima, agropecuaria etc...) referentes aos municipios, microrregifes e estados, aumentando a
gama de informagoes.

Além de trabalhar com outros dominios de dados também se mostrou importante trabalhar
com indices, como o indice de suscetibilidade a deslizamentos, criados a partir de estudos
realizados anteriormente. Outro ponto a destacar é que existiu muita perda de registros com
indices pluviométricos, pois diversos registros ocorreram em municipios que néo tiveram dados
pluviométricos no ano e més do desastre.

Para que fosse possivel fazer um modelo preditivo mais efetivo para desastres de

deslizamentos, inundagdes e enxurradas, mais informacdes sdo necessarias, como por exemplo, a
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quantidade de chuva nas Gltimas vinte e quatro horas, semana e quinzena antes de dos desastres.

Além de também ter o nimero de dias de chuva nestes intervalos (dia, semana e quinzena).
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7. ANEXOS(S) E APENDICE(S)

ANEXO A - Transformation dos dados elaborada na etapa de preparacao de dados.
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APENDICE A - ARTIGO DO TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

Andalise Dos Registros De Desastres Naturais Através Da

Utilizacdo De Teécnicas De Mineragéo De Dados

Mateus P. Mellot

1 Departamento de Informatica e Estatistica — Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)

Caixa Postal 476 — 88040-900 — Florianopolis — SC — Brasil

Resumo. Este artigo pretende analisar os registros de dados de desastres de todo o
Brasil. Para isto foram coletados dados referentes aos desastres naturais, tirando
por base o preenchimento, por parte dos municipios, do formulario de avaliagdo de
dados. Alem destes dados também foram coletados dados referentes & ocorréncia
de do fenémeno EI Nifio e La Nifia, indices pluviométricos, dados de solo e relevo
dos municipios. O objetivo desta coleta é estudar os desastres através do processo
de mineragdo de dados para a descoberta de padrfes entre os desastres. As técnicas
de mineracdo de dados utilizadas neste trabalho foram a clusterizacéo
(agrupamento) e classificagdo, para que se possa obter como resultado os padrdes
encontrados através da execucdo de algoritmos das duas técnicas citadas.
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1. Introducéo e Motivacgao

Segundo os dados levantados pelo Centro Universitario de Estudos e Pesquisa sobre
Desastres (CEPED), no Brasil € possivel encontrar diversos tipos de desastres naturais,
desde inundacdes e deslizamento, até estiagens e queimadas.

O aumento da complexidade e da quantidade de calamidades, matando e ferindo
milhares de brasileiros, fez com que se realizassem cada vez mais estudos no intuito de
entender mais sobre desastres naturais e também de diminuir o sofrimento das pessoas.

Fazer a analise dos dados historicos de ocorréncia de desastres naturais e dos niveis
de precipitacdo de chuvas € um dos pontos fundamentais para que seja possivel diminuir o
numero de vitimas e também para que se possa prever com maior antecedéncia a ocorréncia
de um desastre natural.

Uma das maneiras de fazer esta analise € através do processo de mineracdo de dados,
do inglés, data mining. O processo de mineracdo de dados tem como objetivo extrair
conhecimento novo, Util e interessante implicito nos dados, e representd-lo de forma
acessivel para o usuario KUMAR[12].

Atualmente existem diversas técnicas de mineragdo como classificacdo,
agrupamento, clusterizacdo, regras de associacdo, entre outros. A técnica de classificacdo
pode ser Gtil para conceber um modelo de dados que tente predizer a iminéncia de um
desastre natural com base na busca de padrdes. No estudo realizado por LIMA [2] foi
possivel utilizar a técnica de agrupamento ou clusterizacdo para criar grupos gue possam
ajudar a padronizar o processo de logistica humanitaria entre 0os municipios. Ainda segundo
LIMAJ2] um mesmo desastre pode atingir diferentes localidades ao mesmo tempo e isto
sempre exige uma coordenacdo mutua para as acdes de socorro.

O que este trabalho pretende é analisar os registros de dados de desastres de todo o
Brasil. Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pelo CEPED, CPRM
(Servigo Geologico do Brasil) e NOAA (Administracdo Oceanica e Atmosférica Nacional).
Do CEPED foram utilizados os registros de AVADAN (Formularios de Avaliacdo de
Danos), NOPRED (Formulério de Notificacdo Preliminar de Desastres), Relatorios de
Danos (documento anterior ao AVADAN e NOPRED), decretos e portarias do governo. Do
CPRM foi utilizado o indice dos municipios com suscetibilidade a deslizamentos e do
NOAA a intensidade anual do El Nifio e da La Nifia. A secdo 3.1 descreve com maiores
detalhes todos os dados que foram obtidos.

79



2. Conceitos Bésicos
2.1. Registros de Desastres

Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pelo CEPED, CPRM
(Servigo Geologico do Brasil) e NOAA (Administracdo Oceéanica e Atmosférica Nacional).
Do CEPED foram utilizados os registros de AVADAN (Formularios de Avaliacdo de
Danos), NOPRED (Formulério de Notificacdo Preliminar de Desastres), Relatorios de
Danos (documento anterior ao AVADAN e NOPRED), decretos e portarias do governo. Do
CPRM foi utilizado o indice dos municipios com suscetibilidade a deslizamentos e do
NOAA a intensidade anual do El Nifio e da La Nifia. A secdo 3.1 descreve com maiores
detalhes todos os dados que foram obtidos. A figura 1 mostra as etapas do processo de
oficializacdo de um desastre natural, deste a incidéncia do desastre até a publicacdo da
Portaria.

INCIDENCIA DE
UM EVENTO ADVERSO

MUNIcipPIO

NOPRED AVADAN

DECRETO MUNICIPAL

PORTARIA
DE RECONHECIMENTO

Figura 1 - Esquema do registro de desastres.

Os principais dados que o AVADAN e o NOPRED disponibilizam sdo: municipio de
ocorréncia, data da ocorréncia e tipo do desastre. Outros dados que também sdo possiveis de
obter através deste formulario sdo estimativas de danos humanos (pessoas desabrigadas,
desalojadas, mortas, danos, etc.), materiais € ambientais além de dados referentes aos
prejuizos econdmicos (producdo de industrias, agricultura e pecuaria) e sociais (servicos
interrompidos ou prejudicados).

2.2. A Mineragéo de Dados e o Processo de Descoberta de Conhecimento

A mineracdo de dados € uma tecnologia que combina métodos tradicionais de analise
de dados com algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de dados com o
intuito de descobrir conhecimento que existe dentro destes grandes volumes TAN [1].
Conhecimento é o conjunto completo de informacdes, dados, relacbes que levam a tomada
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de deciséo, realizacdo de tarefas e a criacdo de novas informacdes e, conforme ja descrito
anteriormente, a mineracao de dados tem como objetivo descobrir este conhecimento.

O processo de descoberta de conhecimento foi apresentado por FAYYAD [18] e
consiste em executar uma série de passos, desde a selecdo, pré-processamento e
transformacdo dos dados até a mineracdo destes dados e a interpretagdo dos resultados
obtidos na mineragdo. A figura 2 apresenta as etapas do processo de descoberta de
conhecimento, mostrando o resultado a cada etapa (dados relevantes, pré-processados,
transformados, etc). Na selecdo sdo obtidos os dados relevantes para o problema. No pre-
processamento € realizada a limpeza de registros que estdo incompletos, redundantes ou que
geram incertezas. Na transformacdo sdo gerados novos dados a partir dos dados pré-
processados. Na etapa de Data Mining (modelagem) € feita a busca por padrdes nos dados
gerando conhecimento e, por ultimo, na interpretacdo, é onde os padrfes serdo analisados e
compreendidos para que o conhecimento gerado possa ajudar na tomada de decisao.

Uma melhor maneira para compreender e elaborar um estudo utilizando mineragéo
de dados € atraveés da metodologia CRISP-DM (Processo Padrdo Inter-Industrias para
Mineracdo de Dados). Esta metodologia, baseada no processo de KDD, foi concebida com o
intuito de criar processos que padronizassem o desenvolvimento de projetos de mineracédo
de dados.

O guia do CRISP-DM [10] define que o processo de mineracgdo € ciclico e este ciclo
esta dividido em seis fases.

O entendimento do negdcio cujo foco é entender os requisitos do ponto de vista do
dominio. Apos o entendimento do dominio deve-se definir qual o problema que o projeto ira
solucionar [10].

O entendimento dos dados é a etapa onde se deve fazer a coleta e onde devem ser
descritas as informagdes sobre os dados. Nesta etapa é importante fazer a exploracdo dos
dados, gerando algumas estatisticas basicas, fazendo as primeiras descobertas e hipéteses
que irdo direcionar ao alcance dos objetivos estipulados no processo de mineragdo de dados.

A preparacdo dos dados, segundo ADRIAANS [11], representa cerca de 60% do
esforco aplicado em um projeto de mineragéo. Esta fase visa preparar os dados disponiveis,
que geralmente néo estdo dispostos em formato adequado para a aplicacdo dos algoritmos de
descoberta, anélise e a extracdo de conhecimento ALVARES [12] através da selecdo,
limpeza, transformacao e construcao de dados. Os dados precisam ter qualidade, isto &, estar
limpos e compreensiveis, para extrair conhecimento interessante.
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E na modelagem que ocorrem as execucdes dos algoritmos sobre o conjunto de
dados. Esta fase é dividida nas seguinte etapas: selecdo dos algoritmos, geracdo do projeto
de teste, aplicacdo dos algoritmos e avaliacdo o modelo gerado, quantas vezes for necessario
para obter o melhor resultado de acordo com o entendimento do negdcio.,

Avaliacdo Na avaliacdo dos resultados, deve ser verificado se os resultados
atingiram os objetivos do projeto. Na revisdo do projeto deve ser analisado se o resultado é
satisfatorio para os objetivos definidos. E apropriado fazer uma revisio mais aprofundada da
mineracao de dados a fim de determinar se existe mais algum fator importante ou tarefa que
tenha sido negligenciada.

Disponibilizacdo é a ultima etapa do ciclo, onde nesta etapa do processo deve-se
produzir um relatorio final com os resultados, mostrando os pontos positivos e negativos, 0s
problemas encontrados e trabalhos futuros apresentados na fase de avaliacéo.

2.3. Principais Técnicas de Mineracao de Dados
2.3.1.Classificacao

O resultado da execucdo de um algoritmo de classificacdo é a geracdo de um modelo
que pode ser utilizado para atribuir uma classe a diferentes registros ainda néo classificados.
Supondo o tipo de desastre natural como um atributo classe (y), e caracteristicas
morfoclimaticas, geoldgicas e precipitacdes de chuva de uma determinada regido como o
conjunto de atributos (x), é possivel gerar um modelo que possa predizer a relagdo entre o0s
tipos de desastres e os demais atributos tendo como base um conjunto de ocorréncias de
desastres naturais. Conforme TAN [1] o modelo de classificacdo pode ser tratado como uma
caixa preta que atribui automaticamente um rétulo de classe quando recebe o conjunto de
atributos de um registro desconhecido.

A arvore de decisdo € uma representacdo grafica dos registros de acordo com seus
atributos e valores. A Figura 2 ilustra a transformacdo dos registros de maus pagadores de
empréstimos em uma arvore de deciséo.

A arvore é gerada a partir do conjunto de registros de treinamento e posterior a isto
somente serd utilizada para classificar os demais registros. Na arvore, cada né representa um
atributo, os ramos (ligam os nés) correspondem aos valores de um atributo e os nds folha
(nés gque ndo possuem sucessores) representam uma classe. A figura destaca 0 que séo
atributos, valores e classe. Dois algoritmos que utilizam a arvore de decisdo sdo o ID3
(QUINLAN, 1986) e 0 C4.5 (QUINLAN, 1993). A diferenca entre estes dois algoritmos é
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que o ID3 tem um resultado melhor quando utilizado atributos descritivos, ja para 0 C4.5 0
melhor é que seja utilizado atributos numéricos.

o

o .
G atributos
Casa Mau “
propria EstCivil Rendim. Pagador v
S | Solteio | 125k | NAO

Casado | 100K | NAO s
Solteiro | 70K NAD
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treinamento Modelo: arvore de decisdo

Figura 2. Os elementos de uma arvore de decisiao ALVARES [22].
2.3.2. Agrupamento ou Clusterizagio

Segundo TAN [1], a analise de grupo, chamada clustering, une registros baseado apenas
em informac@es encontradas nos atributos que descrevem os registros e seus relacionamentos. O
ponto principal é entender que quanto maior for a semelhanca dentro do grupo (cluster) e maior
a diferenca entre os grupos, melhor sera o resultado encontrado, isto é, o agrupamento sera mais
preciso.

Existem diversas técnicas de agrupamento, e a criacdo dos grupos de registros pode ser
abordada através do agrupamento particional ou baseado em densidade TAN[1]. No
agrupamento particional cada registro pertencera a um unico grupo, ndo podendo estar inserido
dentro de um grupo maior ou menor. Ja no densidade um grupo sera formado quando existir uma
regido densa, isto €, uma regido com uma grande quantidade de registros.

Segundo TAN [1], o K-means é a uma técnica de agrupamento particional, isto é, cada
registro pertencerd a um unico grupo. Estes grupos sdo formados a partir de um conjunto de
registros mais proximos ao registro que define um grupo, e este registro recebe o nome de
centroide. A quantidade de centroides é um parametro que deve ser definido pelo analista de
mineracao de dados e o valor deste parametro pode variar a cada execucao da técnica.

Algumas limitagdes encontradas no K-means é que esta técnica ndo se mostra muito
eficiente em conjuntos de registros com tamanhos e densidades diferentes e também quando o
conjunto de objetos ndo possui formato esférico.
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Ja o DBSCAN é um algoritmo de agrupamento baseado na densidade dos registros TAN
[1]. Uma regido densa é uma regido de alta densidade de registros. A utilizacdo desta técnica é
ideal quando grupos sao irregulares ou entrelacados e também quando existem muitos ruidos
externos.

O DBSCAN consegue agrupar os registros através da utilizagdo de dois parametros que
devem ser definidos pelo analista. O primeiro é a densidade, que é quantidade minima de
registros que devem estar inseridos dentro do raio (minPts). O segundo é o raio (Eps), que € o
espaco que sera analisado a partir de um determinado registro.

3. Materiais e Métodos Utilizados Para o Processo de Mineracdo de Dados

As subsecdes deste capitulo foram criadas com base nas etapas do CRISP-DM. A etapa
de Entendimento do Negdcio ou dominio ja foi descrita no capitulo 1 através da introducéo ao
assunto e objetivos do trabalho.

3.1. Entendimento dos Dados de Desastres Naturais

No total foram coletados mais de 41.217 registros oficiais junto a SEDEC (Secretaria
Nacional de Defesa Civil) dos mais diversos tipos de desastres naturais. Este conjunto de dados
apresenta como atributos: nome do desastre natural, dia, més, ano, estado e municipio de
ocorréncia e a densidade demografica do municipio.

Também foi coletada a temperatura, em grau Celsius, a intensidade do El Nifio ou La
Nifia no més e ano em que ocorreu o desastre natural.

Outro dado obtido foi obtido o atributo binario (0,1) se o municipio possui areas
suscetiveis a deslizamentos. Este atributo foi levantado através de estudos feitos pelo CPRM
[16], que é a instituicdo do governo responsavel por organizar e sistematizar o conhecimento
geoldgico do territorio brasileiro. Caso seja um municipio que tem areas suscetiveis o valor sera
1, caso contrario O (zero).

Outros dados levantados a partir da ANA (Agéncia Nacional de Aguas) foram os indices
pluviométricos mensais dos estados brasileiros, por estacdo de medicdo. Para cada més é
quantificado o total de chuvas em milimetro, o numero de dias em que choveu, a maxima em
milimetros de precipitacdo em um dia. Estas informagfes sdo importantes para identificar a
relacdo entre més e dia de ocorréncia de um desastre natural com os numeros pluviométricos do
mesmo més.
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Também foram obtidos, do IBGE, dados de relevo e solo predominante de cada
municipio. Foi possivel obter caracteristicas geomorfologicas (formas da superficie terrestre) ,
unidade de relevo (depressao, planalto, etc) e a estrutura de relevo em que se situa 0 municipio
(Marinhas, bacia do Parand, Araucéria, Alto do Tocantins, etc).

A Tabela 1 mostra resumidamente todos os atributos que foram utilizados para o
processo de mineracdo de dados. A coluna da esquerda mostra 0 nome do atributo e o da direita

um exemplo do valor.

Tabela 1. Atributos utilizados no processo de mineracao de dados

Atributo

Exemplo de Valor

Tipo do desastre

Deslizamentos

Ocorréncia de La Nifia/El Nifio

La Nifia Moderada

Més de ocorréncia do desastre Outubro

Ano de ocorréncia do desastre 1999

Estado (UF) Santa Catarina
Nome da mesorregido Vale do Itajai
Nome da microrregido Blumenau
Nome do municipio Blumenau

Municipio em &rea de Amazonia

N(N&0)/S(Sim)

Municipio em &rea de fronteira

N(N&0)/S(Sim)

Municipio com area suscetivel a deslizamento

0(N&0)/S(Sim)

Dominio morfolégico predominante do
municipio

Embasamentos em Estilos Complexos

Subdominio morfolégico predominante do
municipio

Embasamento do Sul/Sudeste

Unidade de relevo predominante do
municipio

Serras

Localizacdo da unidade de relevo

Leste Catarinense

Tipo de solo predominante do municipio

Solo Podzolicos

Densidade do municipio (hab/km?) 160,4
Altitude do municipio (metros) 90
Total de chuvas em um més (milimetros) 200
Maxima de chuvas em um dia (milimetros) 90
Numeros de dias com chuva em um més 20

O maior namero de registros foi referente a estiagem, cerca de 39%; o segundo maior foi
enxurrada com aproximadamente 23%; e o terceiro maior foi inundagdo, com 14,23% dos casos.
Desastres naturais como deslizamentos e alagamentos somam aproximadamente 2,5%. 34

Entretanto mesmo sendo um percentual baixo, ainda € importante estudar estes desastres
isoladamente devido ao impacto humano que ele gera.

85



Agrupando registros de desastres naturais por microrregido brasileira foi possivel
encontrar uma boa dispersao da ocorréncia dos desastres e isto pode ser um fator importante na
aplicacdo dos algoritmos de mineracdo, ja que diminui o risco do resultado ser tendencioso para
um determinado desastre.

De acordo com o IBGE [23], microrregido € um agrupamento de municipios limitrofes
com o objetivo de estruturar o espaco geografico de acordo com a producdo agropecuaria,
industrial, extrativista ou pesca, além de trocas de consumo entre 0s municipios e atividades
urbanas e rurais.

Apesar da Figura 3 ndo mostrar todo o mapa brasileiro (por motivo de falta de espaco),
foi feita uma comparacdo entre todas as microrregides brasileiras destacando as vinte
microrregiGes que mais registraram desastres naturais.

A microrregido que obteve a maior quantidade de registros foi a de Chapec6-SC, com
701 registros de desastres naturais (Figura 3). Este valor representa o total de 2% em relacdo a
todos os registros de desastres (41217 ocorréncias). Obtendo a relacdo das vinte microrregides
que mais registraram desastres naturais, Chapeco, representa um total de 10%.

[ 0% CHAPECD -
h_ * I 7% SAD MIGUEL D'OESTE, JOACABA e [ 4% FRANCISCO BELTRAO

O 5% RO DO SUL, CAMPOS DE LAGES,
XANKERE, CONCORDUA, CANCINHAS

[ 4% TUBARAD

- ; [ 4% MONTES CLARDS
[ &% FREDERICO WESTPHALEW

f'!.fl

*'#‘i O 5% ERECHIM

&,‘#ﬂ;{‘ [0 4% LAJEADD ESTRELA, TRES PASSDS,

' bl PASS0 FUNDO
"‘h‘:;ﬁ{%“’fy [0 4% AGRESTE POTIGUAR
DR

A Taid

o SR (0] 4% ALTO MEDIO CANINDE

[ 4% GUARAMEBI, JEQUIE

Figura 3 - Dispersao das incidéncias de desastres naturais por microrregiao.

3.2.  Preparacgéo dos Dados Referentes aos Desastres Naturais

A transformacdo dos dados foi realizada de trés maneiras: manipulacdo manual das
tabelas no MS Office, criacdo de consultas SQL e a utilizacdo da ferramenta Pentaho Kettle.
Optou-se também por utilizar o Kettle, que é uma ferramenta comumente utilizada em data
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warehouse, no processo de extracdo, transformacéo e carga de dados, pois 0 pré-processamento
em mineracdo de dados é relativamente parecido com este processo.

Como nem todos 0s municipios que possuiam registros de desastres naturais possuiam
registros pluviométricos (maxima de chuva em um dia, total de chuvas no més e quantidade de

dias com chuva no més) foi necesséario criar duas tabelas, uma com todos os registros de
desastres naturais (41.217 registros de desastres) e outra somente com 0s registros de desastres
naturais que ocorrem em municipios que tinham dados pluviométricos (6.864 registros de
desastres naturais).

Para fazer analises especificas de um determinado desastre natural foram geradas tabelas
secundarias baseadas na principal. Foi realizada a segmentacdo dos registros buscando somente
os desastres a serem analisados (vendavais, granizo, deslizamento, alagamentos, etc).

Na tabela especifica dos indices pluviométricos as trés medidas apresentadas (quantidade
total de chuvas no més, nimero de dias de chuva, méxima de chuva em um dia) foram definidas
por estacao pluviométrica.

A limpeza dos dados é uma operac¢éo basica de remocéo de ruidos, atributos incompletos
ou erros. A Tabela 2 mostra o caso das estacbes do municipio de Curitibanos — SC, onde
existem duas estacfes pluviométricas que ndo foram registrados dados. Para estas estacoes, e
todas as outras onde ndo existe registro, foi feita a remocdo das mesmas do processo de
mineragéo de dados.

Tabela 2 - indices pluviométricos com estacdées sem registros de Curitibanos - SC

Municipio Nome da Maxima | Dia da Numero de Dias | Total
Estacdo Pluv. Dia Maxima | Com Chuva
CURITIBANOS | PONTE ALTA | 40.9 8/9/2005 | 26 92.1
DO NORTE
CURITIBANOS | PONTE DO 33 8/9/2005 | 26 112.8
RIO
ANTINHAS
CURITIBANOS | BARRAGEM Sr Sr Sr sr
PERY
CURITIBANQOS | SALTO PERY | sr Sr sr sr
CURITIBANOS | PONTE ALTA | 32 11/9/2005 | 25 98.2
DO NORTE -
CIFSUL
40,9 8/9/2005 | 26 101.63
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Na etapa de transformacdo dos dados a intensidade do El Nifio e da La Nifa foi
classificado como fraco, moderado e forte. Para que seja atribuida uma das trés intensidades a
temperatura do E Nifio/La Nifia em graus Celsius foi alterada para valores qualitativos onde:
entre 0,5 e 0,9 é fraco, 1,0 e 1,4 é moderado e maior ou igual a 1,5 graus Celsius ¢ forte, sendo
positivamente para o El Nifio e negativamente para a La Nifia. Além disso, foi criada outra
coluna que informa se ocorreu El Nifio ou La Nifia, independente da forga do fenbmeno, com o
intuito de gerar maiores possibilidades de encontrar padrdes nos dados.

Outros quatro atributos que também foram transformados em intervalos foram: densidade
populacional, altitude, total de chuvas no més e nimero de dias com chuva divido 0s mesmos es
escalas que favoreciam o estudo de cada atributo citado.

O ano de ocorréncia do desastre também foi transformado para intervalos de 5 em 5 anos
para que fosse possivel executar o algoritmo D3, ja que este sé aceita valores textuais.

3.3. Algoritmos Utilizados

A ferramenta utilizada para aplicar os algoritmos existentes foi 0 Weka 3.6 FRANK [26].
O algoritmo de arvore de decisdo utilizado para classificar os registros foi 0 ID3 (QUINLAN,
1986) e para nivel de comparacédo e analise do algoritmo de classificacdo com o resultado mais
satisfatorio, também foi utilizado o C4.5 (QUINLAN, 1993). A principio foi utilizado como
atributo classe o tipo de desastre natural, na tentativa de obter algum resultado interessante e
tentar predizer quais atributos tem capacidade de influenciar a ocorréncia de um desastre natural.

J& no agrupamento foram utilizados os algoritmos K-means (McQueen, 1967) para gerar
grupos que terdo sempre registros exclusivos em cada grupo e o DBSCAN (Ester et al. 1996)
para analisar os registros baseado na densidade.

4. Analise dos Resultados

Foram feitas analises com os tipos de desastres que mais apresentaram ocorréncias:
enxurrada, alagamento ou inundacgéo, deslizamento, seca ou estiagem, granizo e vendaval.
Também realizou-se alguns pré-processamentos como a remocao de determinados atributos e a
selecdo de um ou mais tipos de desastres naturais para uma analise isolada, com o intuito de
obter resultados melhores.

A Tabela 3 apresenta 0s mesmos atributos considerados no processo de mineracdo com
um exemplo de valor para cada atributo. Todos os valores apresentados nesta coluna levam em
consideracdo o processo de preparacdo dos dados, isto €, todos os valores que eram ndmeros
foram passados para intervalos.
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Tabela 3 - Atributos utilizados no processo de mineracao de dados com exemplos de
valores apos o processo de transformacao dos dados.

Atributo

Exemplo de Valor

Tipo do desastre

Deslizamentos

La Nifa/El Nifio dividido em intervalos

El Nifio Fraco; El Nifio Moderado; El Nifio
Forte;

Sem EI Nifio/La Nifia;

La Nifla Fraca; La Nifia Moderada; La Nifia
Forte

Somente La Nifia/El Nifio

La Nifia; El Nifio; Sem EIl Nifio/La Nifa;

Més de ocorréncia do desastre

Outubro

Ano de ocorréncia do desastre

Entre 1990 e 1994: Entre 1995 e 1999: Entre
2000 e 2004; Entre 2005 e 2009

Estado (UF) Santa Catarina
Nome da mesorregido Vale do Itajai
Nome da microrregido Blumenau
Nome do municipio Blumenau

Municipio em &rea de Amazonia

N(N&ao);S(Sim)

Municipio em &rea de fronteira

N(N&o);S(Sim)

Municipio com area suscetivel a deslizamento

Suscetivel a deslizamentos;N&do Suscetivel a
deslizamentos

Dominio morfolégico predominante do
municipio

Embasamentos em Estilos Complexos

Subdominio morfoldgico predominante do
municipio

Embasamento do Sul/Sudeste

Unidade de relevo predominante do municipio

Serras

Localiza¢d@o da unidade de relevo

Leste Catarinense

Tipo de solo predominante do municipio

Solo Podzolicos

Densidade do municipio (hab/km?)

Menor que 1; Entre 1 e 5; Entre 5 e 10; Entre 10
e 20; Entre 20 e 50; Entre 50 e 100; Entre 100 e

200; Maior de 200

Altitude do municipio (metros)

Entre 20 e 99,9m; Entre 100 e 199,9m; Entre
200 e 299,9m:;...; Mais de 1000m

Total de chuvas em um més (50 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50
e 99,9mm:; etc...

Maxima de chuvas em um dia (50 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50
e 99,9mm:; etc...

Total de chuvas em um més (100 mm)

Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50
e 99,9mm:; etc...
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Maxima de chuvas em um dia (100 mm) Menos de 20mm; Entre 20 e 49,9mm; Entre 50
e 99,9mm; etc...

NUmeros de dias com chuva em um més Menos de 5 dias; De 5 a 10 dias; De 10 a 15
dias; etc

4.1. Execucéo dos Algoritmos de Agrupamento

As execucdes utilizando o algoritmo DBSCAN ndo resultaram em grupos (clusters) que
pudessem gerar alguma informacgédo relevante. Foram feitas diversas tentativas alterando 0s
parametros do algoritmo (epsilon e nimero minimo de pontos, minpoint), mas os dados estavam
todos em um mesmo cluster ou em dezenas de clusters, dificultando a interpretacdo, o que
acarretava em uma analise imprecisa dos dados. Ja com o K-Means foi possivel encontrar alguns
resultados.

Como nem todos 0s municipios com registros de desastres naturais tem dados
pluviométricos (total e maxima de chuvas em um dia e a quantidade de dias em que choveu) foi
necessario executar o algoritmo em dois momentos distintos, ja que muitos registros com valores
nulos para dados pluviométricos influenciaria no resultado da execucgdo do K-means.

A partir da utilizacdo de algoritmos de clusterizacdo sobre os registros de desastres
naturais foi possivel confirmar estudos do CPTEC sobre a relagdo entre o fenébmeno La Nifia e El
Nifio e as regides brasileiras. Com base nos dados, confirmou-se que desastres de estiagem e
secas tem relagéo com a regido sul, quando sob efeito do La Nifia.

Sobre o relevo existente no Brasil, conclui-se que as regifes de depressdo sdo areas
normalmente ndo suscetiveis a deslizamentos e que em regiGes de escarpas e reversos existe a
suscetibilidade a deslizamento.

Outro ponto importante concluido neste trabalho foi que existe uma diferenca quando
analisados os registros dos estados e das microrregides. Microrregibes como a de Chapecd, em
Santa Catarina, possui uma quantidade grande de registros de estiagem e secas, quando o estado
de Santa Catarina é apenas 0 sexto estado que mais possui registros de secas e estiagem. Isto
refletiu diretamente no processo de clusterizagdo, pois foram gerados clusters agrupados com
microrregides de Santa Catarina, mas ndo foram gerados clusters com o estado.

Do ponto de vista dos meses do ano verificou-se que 0 verdo € uma estacdo com uma
tendéncia maior a ocorrer desastres de enxurradas, deslizamentos, alagamentos ou
deslizamentos. Também foi possivel fazer uma relacdo de alguns estados ou regides brasileiras e
0S meses do ano para estes mesmos tipos de desastres. A Tabela 4 mostra quais foram os padroes
concluidos, onde na coluna da esquerda é apresentado o estado ou regido e na direita 0 més.

Tabela 4 - Relacao entre os estados ou regides e os meses para os desastres de
enxurradas, deslizamentos, alagamentos ou inundacgédes.

| Estado ou Regido | Més Padronizado |
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Sédo Paulo e Parana Janeiro

Mato Grosso do Sul Marco

Norte e Nordeste Marco, Abril e Maio
Bahia Dezembro

4.2. Analise dos Resultados dos Algoritmos de Classificacao

Os algoritmos utilizados para fazer a classificacdo foram o ID3 e o C4.5. Foram
analisados registros de enxurradas, inundacdes, deslizamentos, alagamentos, secas e estiagens,
com o intuito de encontrar uma relacdo entre os indices pluviométricos e estes desastres.

Como se desejou encontrar padrfes para desastres naturais que mais afetam vidas
humanas, utilizou-se como atributo classe o tipo de desastre com os valores enxurradas,
inundacdes, deslizamentos, alagamentos, secas e estiagens.

Também foi criado outro atributo exclusivamente para os algoritmos de classificacdo
(tem tendéncia a enxurrada). O objetivo do atributo é encontrar padrGes que caracterizem a
ocorréncia de enxurrada. Para isto foi feita uma comparacdo entre os registros de enxurradas e
inundacdo, visto que sdo os dois tipos que tiveram mais registros relacionados com altos indices
de chuva (1.568 e 944 registros, respectivamente). Para que ndo houvesse uma influéncia maior
dos desastres de enxurradas, foram considerados somente 944 registros de enxurradas, mesma
quantidade de registros de inundagdes.

Foram efetuados diversos experimentos com os algoritmos de classificacdo, entretanto
em geral, os resultados ndo atingiram o nivel de qualidade que se esperava. O ideal era também
ter trabalhado com dados pluviométricos onde ndo ocorreram registros de desastres naturais para
que se pudesse fazer um comparativo entre os valores dos dados em momentos em que
ocorreram desastres naturais e momentos em que ndo ocorreram.

Foi possivel observar é que para alguns casos de registros de estiagens e seca os total de
chuvas em um més ultrapassava a quantidade de 150 milimetros. Foi o caso do municipio de
Caruaru, em Pernambuco, onde teve um registro de 142 mm em junho de 2001, mas também
apresentou um registro de estiagem para este més. Isto fez com que os modelos de classificacdo
fossem prejudicados, devido esta aparente uma divergéncia de dado, ja que para esta quantidade
de chuva ndo deveriam existir registros de desastres naturais de estiagem ou seca. Uma possivel
explicacdo para este problema é que pode ter havido seca ou estiagem em uma parte no
municipio e ter chovido muito em outra parte (local onde esta a estacdo pluviométrica) e como a
granularidade de informacdo é o municipio, esse tipo de problema pode ocorrer.
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Diante desta conclusdo, o algoritmo que apresentou resultado mais satisfatorio, foi o
C4.5. A secdo a seguir descreve os resultados obtidos a partir dos atributos chave tipo de
desastre e tem tendéncia a enxurrada.

O algoritmo C4.5 apresentou resultados melhores quando foram utilizados atributos
numéricos ao inves de descritivos. As duas arvores de classificacdo geradas a partir das diversas
execucles realizadas com o algoritmo C4.5 foram testadas através da validagdo cruzada,
dividindo os dados em 10 partes (folds). Para este algoritmo também foi utilizada a poda da
arvore gerada, que é uma técnica do algoritmo que permite gerar uma arvore menor e mais
compreensivel.

Tanto para a execucdo utilizando com o atributo chave o tipo de desastre e o atributo
criado tem_enxurrada, utilizou-se os atributos: indice de suscetibilidade a deslizamento, unidade
do relevo, densidade populacional, temperatura do aumento das &guas do oceano Pacifico (El
Nifio/La Nifia), altitude, més, total de chuvas no més, maxima de chuva em um dia e quantidade
de dias que choveram no més.

A utilizacdo do atributo chave tipo de desastre gerou um modelo que classificou o0s
registros corretamente em aproximadamente 64% dos casos. Este valor pode ser considerado
satisfatorio, ja que foram analisados quatro tipos de desastres, isto €, a probabilidade de acerto na
predicdo do desastre € de uma em quatro, ou seja, 25%.

A Tabela 5 mostra a matriz de confusdo gerada pela execu¢do, mostrando como 0s
registros foram classificados utilizando a arvore gerada. Na primeira coluna é apresentado o tipo
de desastre que se espera ser classificado e na primeira linha qual foi a classificacdo realmente
feita.

Tabela 5 - Matriz de confusao gerada a partir do atributo chave fipo de desastre

Inundacbes | 463 481 0 0
Enxurradas | 355 1213 0 0
Alagamento | 18 28 0 0
S

Deslizament | 7 33 0 0
0S

Analisando os resultados da execuc¢édo do C4.5, algumas informac6es sobre os desastres
que podem ser extraidas é que regides de escarpa e reversos tem uma probabilidade maior de
ocorrer desastres de enxurradas.

Ja para o atributo chave criado para verificar se tem tendéncia a enxurrada o0 modelo
gerado classificou corretamente os registros em 74% dos casos. O resultado néo foi téo
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satisfatorio, j& que o atributo é binario (sim ou néo) e a probabilidade de acerto € de 50%. No
entanto, ja era esperado que a porcentagem fosse um pouco mais baixa, ja que foi utilizada a
técnica de poda da arvore, o que diminui a acuracia do resultado de quase 80% (antes da poda)
para 74% (depois da poda).

A Tabela 6 mostra a matriz de confuséo gerada a partir do atributo chave tem tendéncia a
enxurrada. Nela é possivel observar a porcentagem do resultado da classificagdo, utilizando a
arvore gerada pelo algoritmo C4.5, em nimeros. Os valores escritos em verde e em negrito (645
e 756) mostram a quantidade de registros que foram corretamente classificados, e 0s escritos em
vermelho e em negrito (299 e 189) a quantidade que foi erroneamente classificada.

Tabela 6 - Matriz de confusdao gerada a partir do atributo chave ftem tendéncia a

enxurrada.
tem SIM NAO
tendéncia a
enxurrada
SIM 645 299
NAO 189 756

Mesmo com este resultado pode-se concluir a partir das analise feitas sobre a execucao
do algoritmo com o atributo chave tem tendéncia a enxurrada, que regiGes de chapadas,
planaltos, cristais, colinas e tabuleiros ndo costumam apresentar enxurradas. Por outro lado,
regibes de escarpas e reversos podem apresentar enxurradas se a quantidade total de chuvas em
um més passa de 147 milimetros e regides de serras podem apresentar desastres de enxurradas
guando chove mais de 16 dias em um més.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Devido ao aumento da ocorréncia de desastres naturais e do grau de complexidade, a analise
dos registros de desastres tornou-se uma necessidade para que se possa conhecer melhor o histérico
brasileiro de desastres.

Este trabalho teve como objetivo realizar a coleta de dados e estudar os desastres naturais
brasileiros através do processo de mineracdo de dados para a descoberta de padrBes entre 0s
desastres.

A partir da coleta de dados como: registros dos desastres naturais ocorridos no Brasil
(AVADAN), intensidade do El Nifio ou La Nifa, indice de suscetibilidade a deslizamento de um
determinado municipio, relevo e solo predominante dos municipios e indices pluviométricos; foi
feito o entendimento dos dados, levantando informacgdes relevantes que pudessem auxiliar no
processo de data mining, como a identificagcdo dos tipos de desastres naturais que mais ocorrem em
uma determinada microrregido brasileira. Em seguida foi realizada a preparacdo dos dados para que
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pudessem ser utilizados os algoritmos de agrupamento (DBSCAN e K-means) e classifica¢do (ID3 e
C4.5), esta etapa foi a que mais precisou de tempo e dedicacao para a elaboracédo deste trabalho.

Especificamente a preparagdo dos dados pluviométricos (méxima de chuvas em um dia, total
de chuvas em um més e quantidade de dias com chuva no més) foi a que gerou o maior trabalho, pois
os dados estavam distribuidos, dentro dos arquivos, de modo que dificultava a unido entre os
registros de desastre e os dados pluviométricos. Além disto, estes dados também estavam em mais de
um arquivo (um para cada estado brasileiro), 0 que gerou a necessidade de dar uma ateng¢do maior.

Com a selecdo, limpeza, e transformacdo dos dados foi possivel executar os algoritmos
escolhidos e com o resultado das diversas execucgoes feitas, podde-se concluir que existe uma relacédo
dos registros de desastres naturais com a precipitacdo de chuvas. Gerou-se grupos (clusters) levando
em consideracdo somente desastres relacionados com altos indices de chuva que variaram de 200mm
por més chegando até a 349,9mm, ja a quantidade de chuvas em um dia ficou entre 50mm e 99,9mm.

Por outro lado, desastres relacionados com baixos indices pluviométricos costumam
apresentar grupos de no maximo 50mm de chuvas em um més e em alguns grupos foi possivel
observar que a maxima em um dia também se aproximou de 50mm.

Além destas conclusfes, também se obteve outras que ndo faziam parte dos objetivos do
trabalho, mas que sdo importantes do ponto de vista da analise dos registros de desastres naturais.
Séo elas:

e Areas com suscetibilidade a deslizamentos tendem a estar em regides de escarpas e
reversos. Regides de planalto podem ser tanto suscetiveis quanto ndo suscetiveis a
deslizamentos, e depressdes tendem a ndo ser suscetiveis.

e Existe uma relacdo de alguns clusters criados com a incidéncia do fenémeno La Nifia
e El Nifio.

e Desastres relacionados com altos indices de chuva tendem a ocorrer com maior
frequéncia no Norte/Nordeste no més de abril. Exclusivamente a Bahia costuma
apresentar estes tipos de desastre em dezembro. Parana e Sdo Paulo apresentam
desastres de inundagdes, enxurradas, deslizamentos e alagamentos em janeiro. Este
altimo estado também pode apresentar em fevereiro e 0 Mato Grosso do Sul em
marco.

Como nem todos os conjuntos de dados revelaram algum padrdo, seria possivel obter
resultados mais relevantes para uma quantidade maior de registros de desastres naturais, aumentando
a precisdo dos resultados, bem como mais dados de dominios diferentes (vegetacdo, clima,
agropecudria etc...) referentes aos municipios, microrregides e estados, aumentando a gama de
informacdes.

Além de trabalhar com outros dominios de dados também se mostrou importante trabalhar
com indices, como o indice de suscetibilidade a deslizamentos, criados a partir de estudos realizados
anteriormente. Outro ponto a destacar é que existiu muita perda de registros com indices
pluviométricos, pois diversos registros ocorreram em municipios que ndo tiveram dados
pluviométricos no ano e més do desastre.
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