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Resumo

Nos tltimos anos pode-se observar que a simples organizagdo de dados ja ndo representa um fator diferencial
para as institui¢des, uma vez que, dependendo do seu volume, o método tradicional de andlise e interpretacdo se torna
extremamente lento e custoso. O uso de técnicas de mineragdo de dados surge como alternativa para tornar esse processo
semi-automatico. O presente trabalho tem por objetivo realizar um estudo de caso por meio de técnica de mineragdo de
dados, baseado no programa WEKA aplicado em dados hidrometeorolégicos e geomorfologicos coletados na regido da
Serra do Mar do Estado de Sdo Paulo. Resultados obtidos a partir da aplicag@o da técnica de associagdo indicam que a
presenca de rocha e matacdo em terrenos com cicatrizes e declividade alta sdao fatores relevantes para a ocorréncia de
deslizamentos.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados; WEKA; Analise semi-automatica

Abstract

In recent years the simple data organization is no longer a differential factor for institutions, since, depending on
their volume, the traditional method of analysis and interpretation is extremely slow and costly. The use of data mining
techniques is an alternative to allow this process semi-automatic. The objective of this work is to carry out a case study of
data mining technique based on the WEKA software applied to hydrometeorological and geomorphological data which
were collected in the Serra do Mar region of Sdo Paulo State. Results obtained from the application of the association
technique indicate that the presence of rock and boulders at terrains with scars and high declivity are relevant factors for
the landslide occurrence.
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1 Introduciao

A regido da Serra do Mar do Estado de Sao
Paulo (Figura 1) ¢ de grande importancia para o
Estado de Sdo Paulo ndo so6 para desenvolvimento
sustentdvel, por conter as por¢des remanescentes
da Mata Atlantica, mas também pela participagdo
no desenvolvimento econdomico favorecido pelas
ferrovias, dutovias e instalacdes industriais e
portuarias. Porém, existe um problema recorrente
na regido que sdao os constantes deslizamentos de
encostas que acarreta em grandes prejuizos e mortes
(s.n. Projeto Serra do Mar, 2005).
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O Plano Preventivo de Defesa Civil (PPDC)
da Secretaria de Meio Ambiente do Estado de Sdo
Paulo foi formulado a partir de conhecimentos
geologicos sobre os escorregamentos na regidao da
Serra do Mar Paulista. O PPDC vem sendo operado
continuamente no periodo chuvoso desde 1988/1989
nos municipios da Baixada Santista e Litoral
Norte (Macedo et al., 2005). O Plano utiliza como
parametros operacionais: indice pluviométrico,

previsdes meteoroldgicas e vistoria de campo. O
Banco de Dados contém os dados de vistoria de
campo obtidos durante a operagdo do PPDC.
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Figura 1 Topografia da Regido da Serra do Mar do Estado de Sao Paulo.
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O método tradicional de analise e interpretagdo
dosdadospodeserumatarefaartesanal. Porexemplo,a
analise de um determinado evento de escorregamento
de terra, gera relatorios com informagoes que podem
ser utilizadas no gerenciamento do risco do desastre.
Usualmente, esta forma de analise ¢ lenta e subjetiva,
o que dificulta os estudos em virtude do aumento da
quantidade de informagdes a serem analisadas. A
medida que o volume de dados aumenta, a capacidade
de analise decresce. Assim, observa-se a necessidade
de que o processo de andlise seja parcialmente
automatizado, ou seja, uma tarefa executada pelo
usuario com o auxilio de ferramentas de analise de
dados. Para isso, a mineracdo de dados apresenta-se
como uma tecnologia que compoe etapas para extrair
conhecimento de uma base de dados.

O presente trabalho tem por objetivo aplicar
a técnica de mineracdo de dados baseado no
aplicativo Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) sobre o banco de dados obtidos
de operacdes do PPDC. Serdo apresentadas as etapas
do processo e a aplicagdo do algoritmo, a partir de

um estudo de caso com dados historicos coletados na
regido da Serra do Mar do Estado de Sao Paulo.

Este trabalho estd organizado da seguinte
maneira: ase¢do 2 contémadescri¢do dametodologia,
a descricdo da descoberta de conhecimento em
bancos de dados e 0 algoritmo de mineracao de dados
empregado. Na secdo 3 ¢ apresentada a descri¢ao
do banco de dados de atendimentos, na seqiiéncia,
nas se¢des 4 e¢ 5, os resultados e a conclusao
respectivamente.

2 Metodologia

Os dados selecionados sdo oriundos do Banco
de Dados de Atendimentos que contém informagoes
geologico-geotécnicas e de uso e ocupagao dos locais,
gerado pelo Instituto de Pesquisas Tecnologicas (IPT)
de Sao Paulo no periodo compreendido entre 1992 e
2007. Por isso, informagdes de diversas cidades do
estado de Sdo Paulo estdo contidas neste Banco de
Dados (BD) (Figura 2).
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Figura 2 Localizag@o das cidades estudadas neste trabalho. Os nomes das cidades sdo listados na Tabela 1.
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Neste trabalho serdo utilizados dados de
algumas cidades que se encontram na regido leste
do estado. A Tabela 1 indica a posic¢ao destas cidades
com as informagdes da latitude e longitude.

c6d |cidade latitude °S longitude °W |
1- |Cubatdo -23.895 -46.425
2 - |Guaruja -23.895 -46.256
3- |Votorantim -23.546 -47.437
4 - [Ubatuba -23.433 -45.071
5- |Campos do Jordao -22.739 -45.591
6- |Sao Roque -23.529 -47.135
7 - |Jundiai -23.186 -46.884
8 - |Sao Bernardo do Campo -23.693 -46.565
9 - |Rio Grande da Serra -23.744 -46.398
10 - |Ribeirao Pires -23.710 -46.413
11 - |Bananal -22.683 -44.323
12 - |Séao José dos Campos -23.179 -45.886
13 - |Paraibuna -23.386 -45.662
14 - |Caraguatatuba -23.620 -45.413
15 - |Jacarei -23.305 -45.965
16 - |Piguete -22.520 -45.146
17 - |Sao Vicente -23.963 -46.391
18 - |lihabela -23.778 -45.358
19 - |Santos -23.960 -46.333
20 - |Sao Sebastiao -23.760 -45.409
21 - |Guaratingueta -22.816 -45.192
22 - |Mogi das Cruzes -23.522 -46.188
23 - |Sao Paulo -23.547 -46.636
24 - |Roseira -22.898 -45.305
25 - |Lavrinhas -22.570 -44.902
26 - |Braganga Paulista -22.951 -46.541
27 - |Varzea Paulista -23.21 -46.828
28 - |Amparo -22.701 -46.764
29 - |Aparecida -22.846 -45.229
30- |Monteiro Lobato -22.956 -45.839
31- |Cunha -23.074 -44 959
32 - |Sao Bento do Sapucai -22.688 -45.730
33- |Areias -22.579 -44 696

Tabela 1 Latitude, longitude e codigo das cidades indicadas
na Figura 1.

A selecdo dos dados faz parte de uma etapa do
processo de mineragao de dados que esta contemplada
na técnica de Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados. Todo o trabalho foi desenvolvido
com base nesta técnica que sera apresentada na
proxima secao.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Bancos
de Dados

A técnica de Descoberta de Conhecimento
em Bancos de Dados, popularmente conhecida
como Knowledge Discovery in Databases (KDD),
se refere a um conjunto de etapas que tenta extrair
conhecimento a partir de uma base de dados.
Segundo Fayyad et al. (1996 a), KDD ¢ o processo
nao trivial de identificag@o de padrdes validos, novos,
potencialmente Uteis e compreensiveis.

Um processo de KDD consiste nas seguintes
etapas: sele¢do, pré-processamento, transformagao,
mineracao de dados e analise (Fayyad ef al., 1996 a,
b) consecutivamente (Figura 3).

Na etapa de sele¢do dos dados sdo
identificadas as informacgdes, dentre os conjuntos
de dados existentes, que devem ser consideradas
durante o processo de KDD. Para uma tarefa mais
objetiva, ¢ necessario selecionar variaveis de
interesse. As variaveis podem ser do tipo qualitativa
ou quantitativa. Varidveis qualitativas ou categoricas
sdo finitas, podem ser nominais (tipo de solo, tipo
de vegetagdo, ocorréncia de deslizamento, etc.) ou
ordinais, neste caso existe uma ordenacdo entre as
categorias (temperatura baixa, média, alta, chuva

Imerpretag.ao IAvaliagio
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fraca, intensa, moderada ou ordem de classificag¢do de
acordo com um requisito pré-estabelecido). Variaveis
quantitativas assumem valores numéricos e podem
ser do tipo continua, onde os valores obedecem a
uma escala continua (tais como temperatura, pressao
atmosférica e umidade) ou discreta, que pode assumir
um numero finito, como o nimero de ocorréncias
de chuva, quantidade de precipitagdao, durante um
periodo em uma cidade, por exemplo.

Depois de selecionados, os dados precisam
passar por um pré-processamento para tornarem-se
compreensiveis e limpos, ou seja, dados completos,
sem repeti¢do de registros e ruidos. Essa tarefa ¢ um
requisito essencial em mineracdo de dados e visa
qualificar os dados. O objetivo principal da etapa
de pré-processamento ¢ preparar os dados para
os algoritmos de mineracdo que serdo aplicados.
Os problemas mais comuns encontrados e que
devem receber tratamento sdo: dados ausentes e/
ou incompletos, registros repetidos, ruidos, dentre
outros fatores que podem interferir na integridade e
qualidade dos dados.

Depois de pré-processados os dados estdo
qualificados, porém uma aplicagao de algoritmos de
mineracao de dados exige um formato padrao. Este
formato geralmente varia de acordo com o software
adotado e o algoritmo que serd aplicado. Por esse
motivo os dados pré-processados passam pela etapa
de transformacdo para um formato especifico que
sera exigido pela etapa de mineragdo de dados.

Posteriormente a etapa de transformacao dos
dados, ¢ realizada a etapa de mineragdo de dados,
que ¢ definida como o processo de descoberta de
padrdes em dados. O processo deve ser automatico
ou, mais usualmente, semi-automatico. Os padrdes
descobertos devem ser significantes, oferecendo
alguma vantagem, usualmente uma vantagem
econdmica (Witten & Frank, 2000).

Por fim deve haver uma interpretagdo dos
resultados para gerar conhecimento através do
padrdo encontrado. Se na etapa de interpretagao dos
resultados o analista concluir que o padrao encontrado
nao possui significado ou nao ¢ satisfatorio, deve se
retornar a uma das etapas anteriores para refazer
o processo de KDD (Fayyad et al, 1996 a).

Finalmente, o produto encontrado deve
ser o conhecimento util, que pode ser aplicado
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na organizacdo a fim de aperfeicoar processos
ou servicos. Além disso, aconselha-se fazer uma
documentag@o sobre os resultados que podem ser
usados futuramente para reanalise (Fayyad et al.,
1996 a).

2.2 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori foi aplicado com o intuito
deanalisarasinformacdesreferentes as caracteristicas
fisicas dos locais onde ocorreram os deslizamentos.
Este algoritmo permite identificar os itens nos dados
que tem uma inter-relagdo, portanto, espera-se que
possam ser identificados os tipos de caracteristicas do
terreno que tém correlacdo maior com deslizamento
de terra. O Apriori permite que se escolha dentre
outras informag¢des, o numero de regras que serao
mostradas e o grau de confiabilidade minima para
a formagdo das regras. Neste caso, o algoritmo foi
executado para gerar um conjunto formado por 5
regras de associacdo e com o grau de confiabilidade
minimo de 90%. O algoritmo inicia o processo de
busca pelas associacdes identificando todas as regras
que satisfazem o fator de suporte minimo. Este fator
¢ calculado da seguinte maneira: o fator de suporte
de X ¢ igual ao niimero de registros que contem X,
divido pelo numero total de registros. Em seguida,
identifica os itens mais freqiientes gerando regras
de associacdo que satisfazem o fator de confianca
minimo (Goldschmidt & Passos, 2005).

2.3 Waikato Environment For Knowledge
Analysus (WEKA)

O Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) contempla um vasto conjunto de
algoritmos de preparacdo de dados, aprendizagem
de maquina e de validacdo de resultados (J48,
SimpleKmeans, Apriori, Naive Bayes, dentre outros)
(Witten & Frank, 2000). Nele sdo encontradas
ferramentas para: pré-processamento dos dados,
classificagdo, regressdo, agrupamento, regras de
associacao e visualizacdo.

O WEKA contempla diversas técnicas
de mineracao de dados e pode ser instalado em
diferentes plataformas como Windows, Mac OS X
e Linux. Desenvolvido na Universidade de Waikato
(Nova Zelandia), o WEKA foi escrito em linguagem
de programagdo Java, sendo distribuido livremente

39



Analise do Banco de Atendimentos da Defesa Civil do Estado de Sdo Paulo
Diego José Chagas,; Chou Sin Chan & Alessandra Cristina Corsi

por meio da Internet e pode ser modificado e
redistribuido de acordo com os termos da GNU
(GNU is Not Unix) General Public License. A
confecgdo de aplicagdes com WEKA depende do
ambiente de desenvolvimento Java (J2SE, Java 2
Standard Edition), instalado no computador onde se
deseja executar a aplicagdo.

2.4 Técnica de Minerac¢ao de Dados: Associacao

A técnica de mineragdo por Associagdo ¢
um processo que tenta expor as caracteristicas e as
tendéncias, ou seja, tenta determinar o relacionamento
entre um conjunto de itens. A vantagem em relacao
as outras técnicas é simplicidade no uso.

Essa técnica utiliza dois fatores importantes:
fator de suporte e fator de confianga. O fator de
suporte indica a ocorréncia relativa da regra de
associacdo observada dentro de um conjunto de
dados. O fator de confianca € o grau com o qual a
regra € verdadeira entre os registros individuais
(Diniz & Louzada-Neto, 2000). As caracteristicas
sdo apresentadas pelas afinidades entre elas e exibem,
em uma estrutura de texto, os itens correlacionados.

3 Descri¢cao do Banco de Atendimentos

Em casos de deslizamento, quando solicitado
pela Defesa Civil Estadual, o IPT realiza vistoria
na regidao onde ocorreu o evento detalhando as
caracteristicas do local (tipo de encosta, declividade,
cortes no terreno, presenga de vegetacdo, arvores
ou postes inclinados, presenga de blocos de rocha,
langamento de agua, dentre outras). Além disso,
verifica as informagdes dos pluvidometros que estido
instalados nas regides e combina com outros dados.

O Banco de Dados de Atendimentos ¢
constituido por 3 tabelas: Atendimento Técnico,
Informe Técnico e Vistoria Técnica. A relagdo
(tabela) Atendimento Técnico é composta pelas
seguintes informagdes (campos): codigo, nimero,
municipio, data, referéncia, recomendagdes e equipe
técnica. Estas informagdes dizem respeito as equipes
técnicas que realizaram o atendimento indicando
localidade, data e recomendacdes para as regides
de risco. Dentre as recomendacdes, se destacam as
medidas preventivas.

A tabela Informe Técnico contém as
informagdes: co6digo, nimero, municipio, data,
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referéncia, niveis de alerta (observagdo, atengao,
alerta, alerta maximo), acumulado de chuva em 3
dias, Coeficiente de Ciclo Movel (CCM), Coeficiente
de Precipitagdo Critica Efetiva (CPCef), Coeficiente
de Precipitacdo Critica Potencial (CPPot) (Tatizana
etal., 1987 a, b), previsdo meteorologica, restauragao
dos sistemas de drenagem e restauragdo das vias
de acesso, mudanca de nivel de “alerta”, de alerta
maximo, de alerta, de aten¢do, de observagao,
para alerta maximo, para alerta, para atengao, para
observagdo, outras recomendagoes e equipe técnica.
Esses atributos informam os niveis de “alerta” para
cada registro e indica a necessidade de alteragdo do
mesmo em fungao da vistoria de campo e da previsao
meteorologica.

Na descri¢ao acima, o Coeficiente de Ciclo
Movel (CCM) se refere aum indice que avaliaa chuva
por um periodo de tempo com o objetivo de prever
condi¢des que podem favorecer o escorregamento do
terreno. O CCM ¢ calculado através do acumulado
de chuva de junho até o dia 1° de maio do ano
subseqiiente dividido pelo acumulado normal de
chuva no mesmo periodo. Em seguida, o Coeficiente
de Precipitacao Critica Efetiva (CPCef) ¢ calculado
a partir de indices de chuva registrados nos postos
pluviométricos e o Coeficiente de Precipitagdo
Critica Potencial (CPCPot) ¢ calculado a partir de
indice de chuva estimado com base na previsao
meteorologica e indices de chuva registrados nos
postos pluviométricos. Estes indices sao utilizados
para monitorar as areas de riscos de corridas de
detritos. Na tabela Informe Técnico os valores
destes indices estavam incompletos em grande parte
do conjunto de dados, por isso, apesar de serem
importantes, ndo foram considerados. Estes indices
sdo aplicados a setores especificos no municipio de
Cubatdo, na area do Polo Industrial.

A relagdo Vistoria Técnica contém os
campos codigo, nimero, data, localizagdo, nome do
morador, condi¢Oes de acesso a area, Caracteristicas
do local (talude natural, talude de corte, distdncia da
moradia a base do talude, aterro compactado, aterro
langado, distancia da moradia ao topo do aterro, alta
declividade, média declividade, baixa declividade,
estrutura em solo favordveis a seguranca, estrutura
em solo desfavoraveis a seguranca, presenca de
blocos de rocha e matacdo, presenca de pareddes
rochosos, presenca de lixo), Agua (concentracio de
dgua de chuva em superficie, lancamento de agua
servida em superficie, presenca de fossas, presenca
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de rede de esgoto, presenga de rede de agua,
surgéncias de agua), Evidéncias de movimentagado
(trincas no terreno, trincas na moradia, inclina¢ao
de arvores/postes/muros, degraus de abatimento,
cicatrizes de escorregamentos, fei¢des erosivas,
muros embarrigados), Caracterizacdo em caso de
escorregamento (volume mobilizado m?3, alcance a
partirdabase, datae horariodaocorréncia), Vegetagao
no talude ou proximidade (presenga de arvores,
vegetacdo rasteira, area desmatada, area de cultivo),
Tipo de moradia (alvenaria, madeira, misto), Tipo de
movimentacao ocorrida ou esperada (escorregamento
natural, escorregamento de corte, escorregamento
de aterro, escorregamento superficial, queda de
blocos, rolamento de matacdo, desplacamento
rochoso, corridas, solo/rocha, inundacdo), Grau de
risco (iminente/providéncia imediata, ndo iminente/
manter o local em observagdo), nimero de moradias
em risco, estimativa do numero de pessoas para
remogao e equipe técnica.

Como se pode observar, a relagdo Vistoria
Técnica ¢ a mais detalhada do BD pois contém
informacdes sobre as caracteristicas do terreno
onde ocorreu o escorregamento. As informagdes
apresentamuma caracterizagao geoldgico-geotécnica
da area vistoriada.

4 Resultados
4.1 Selecao dos Dados do Banco de Atendimentos

Para a realizacdo do estudo de caso foram
extraidas inicialmente as variaveis que podem
ser uteis para descrever as caracteristicas de
escorregamentos na regido da Serra do Mar.

Para tanto foram selecionados os seguintes
campos da tabela Vistoria Técnica: aterro
compactado, aterro langado, alta declividade, média
declividade, baixa declividade, presenga de blocos
de rocha e matacdo, presenca de pareddes rochosos,
presenga de lixo, surgéncias de agua, trincas no
terreno, cicatrizes de escorregamentos ¢ vegetacao
rasteira, totalizando 306 registros.

4.2 Pré-processamento dos Dados

Neste estudo de caso, a etapa de pré-
processamento correspondeu a exportagao de dados,
originalmente, em tabelas do Access para o editor de
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planilhas Excel. Apos este procedimento, os arquivos
foram editados para eliminar as colunas que nao
faziam parte do conjunto de dados selecionados para
o dominio da aplicagao.

O problema mais comum encontrado nas
tabelas foram registros com dados incompletos
que tiveram que ser eliminados. Na tabela Vistoria
Técnica os dados selecionados tinham valores do tipo
booleans (verdadeiro ou falso) que foram substituidos
por sim e ndo respectivamente, indicando ou ndo a
presenga de certos tipos de caracteristicas no terreno
onde ocorreu o escorregamento.

Nos campos da relacdo Vistoria Técnica, o0s
campos com valores correspondentes a “nao” foram
substituidos pelo ponto de interrogagdao “?”, que
representa valores desconhecidos. Essa medida foi
tomada para que o algoritmo interprete somente
os valores correspondentes a “sim”, que indica a
presenca de determinadas caracteristicas fisicas nos
locais onde ocorreram os escorregamentos. Desta
maneira, naexecugao do algoritmo o processo buscara
os relacionamentos mais fortes que existem entre as
variaveis considerando somente o valor “sim”. Isso
implicara que, quando o algoritmo encontrar uma
caracteristica especifica (Trincas no Terreno, por
exemplo) ele buscard quais outros atributos estdo
relacionados aquela caracteristica.

4.3 Transformacio dos Dados

Depois de pré-processados, os dados passaram
pela etapa de transformagdo. No caso do software
WEKA ¢ a transformagdo dos dados para o formato
Attribute-Relation File Format (ARFF). Os dados
foram armazenados em um arquivo texto composto
por trés partes. A primeira parte ¢ chamada de
Relagdo, que ¢ a linha inicial do arquivo deve iniciar
com a expressdo @relation seguida de uma palavra
chave que identifique a relag@o.

A segunda parte ¢ chamada de Atributos,
formada por um conjunto de linhas que devem iniciar
com (@attribute seguida do nome de identificagao do
atributo e seu tipo. Os tipos podem ser nominais (as
alternativas devem aparecer separadas por virgulas
e delimitadas por chaves {}), numéricos (onde o
nome do atributo deve ser seguido pela palavra-
chave REAL) ou string (uma longa lista arbitraria
de caracteres).
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Por fim a terceira parte dos Dados, inicia-se
o conjunto com (@data onde cada linha corresponde
a uma instancia ¢ deve ter valores separados por
virgula, a declaragdo de cada dado deve corresponder
aos atributos anteriormente especificados.

4.4 Escolha de algoritmos de mineracio de dados

Para escolher o melhor algoritmo, foram
feitos alguns testes em amostras do conjunto de
dados (28 registros da tabela), a partir da execugao
de diferentes algoritmos de associagao de dados, que
¢ uma técnica de mineragdo de dados. Esta técnica
procura uma relagdo entre os dados, por isso € a mais
indicada para este estudo de caso. Para este tipo de
tarefa o software WEKA dispde de 3 algoritmos:
Apriori, Predictive Apriori e Tertius. Dentre eles
o Apriori se destaca, pois além de ser amplamente
utilizado, percebeu-se que sua saida é simplificada e
por isso mais facil de ser interpretado.

4.5 Analise dos resultados gerados pelo algorit-
mo Apriori

Ap6s a execucdo de todos os passos anteriores,
¢ feita a analise e interpretacdo dos resultados
obtidos pela aplicagdo dos algoritmos. Nesta analise
os atributos da tabela Vistoria Técnica utilizados
foram: Aterro Compactado, Aterro Langado, Alta
Declividade, Média Declividade, Baixa Declividade,
Rocha/Matacdo, Pareddes Rochosos, Lixo/Entulho,
Surgéncias de Agua, Trincas no Terreno, Cicatrizes
de escorregamento ¢ Vegetacao Rasteira.

Formagao N° de Implica em
Regra da Regra casos I/N°casos (Sl
Rocha/Matacéo Alta
1 + Cicatriz de 64 0.97

Escorregamento Declividade/62

Aterro Langado Alta

2 + Trincas no 54 | Declividade/50 0.93

Terreno
Rocha/Matacéo Alta
3 + Vegetagéo 54 ) 0.93
Rasteira Declividade/50
Aterro Langado Alta
4 + Lixo/Entulho 51 | Declividade/47 0.92
Aterro Langado Alta
5 + Cicatriz de 92 L 0.91
Escorregamento Declividade/84

Tabela 2 Analise dos Dados da Vistoria Técnica. Esta tabela
exibe em ordem crescente o nimero da regra, os atributos que
se relacionam entre si, 0 nimero de casos que essa relagdo foi
encontrada, numero de casos que implica em declividade alta ¢
por fim o fator de confianca da regra.
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A Tabela 2 mostra o resultado da execugido
do algoritmo apriori nos dados. Neste caso serdo
consideradas para analises todas as regras que
incluem o indice de confiabilidade e nimero de
instancias associadas a cada uma delas. As regras
sdo apresentadas em ordem de acordo com o fator
de confianga. A Tabela 2 apresenta o resultado da
aplicacao do algoritmo nos dados.

Todas as regras implicam em declividade
alta, essa caracteristica ¢ predominante nos dados
de origem. Dos 306 registros, 247 sao classificados
como declividade alta, 7 registros como declividade
média e 12 registros como declividade baixa. Isso
explica porque todas as regras implicaram em
declividade alta, sendo assim ¢ um fator de grande
contribui¢do para a ocorréncia de deslizamentos de
encostas. Abaixo ¢ descrita uma analise detalhada
para cada regra.

A primeira regra apresentou 97% de confianca
e a associagdo feita pelo algoritmo indica que em 64
casos existe uma relagdo entre a presenga de rocha e
matacdo com cicatrizes de escorregamento.

Nestes locais foram contabilizados 62 registros
com declividade alta.

Analisando a segunda regra verifica-se que
ela apresentou 93% de confianga e a associag@o
feita pelo algoritmo indica que em 54 casos existe
uma relacdo entre a presenca de aterro langado com
trincas no terreno e cicatrizes de escorregamento.
Nestes locais foram contabilizados 50 registros com
declividade alta.

Assim como a segunda, a terceira regra
apresentou 93% de confianca e a associagao feita pelo
algoritmo indica que em 54 casos existe uma relagao
entre a presenca de rocha e matacdo com vegetacao
rasteira. Nestes locais foram contabilizados 50
registros com declividade alta.

A quarta regra apresentou 92% de confianga e
a associagdo feita pelo algoritmo indica que em 51
casos existe uma relac@o entre a presenga de aterro
langado juntamente com lixo e entulho. Nestes locais
foram contabilizados 47 registros com declividade
alta.

A ultima regra encontrada possui 91% de
confianga e a associagdo feita pelo algoritmo indica
que em 92 casos existe uma relagdo entre a presenca
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de aterro langado com cicatrizes de escorregamento.
Nestes locais foram contabilizados 84 registros com
declividade alta.

A base de dados fornecida para objeto de
estudo do algoritmo ¢ constituida de 12 atributos,
porém as regras foram construidas com 7 atributos:
rocha e matacdo, cicatrizes de escorregamento,
alta declividade, aterro lancado, trincas no terreno,
vegetacdo rasteira e lixo/entulho. Sendo assim,
algumas caracteristicas ndo participaram da
construgdo das regras que sdo: aterro compactado,
media declividade, baixa declividade, pareddes
rochosos e surgéncias de agua.

5 Conclusoes

Existe uma diversidade de técnicas de
mineragdo de dados, por isso muitos problemas
podem ser tratados através de solugdes que buscam
encontrar padrdes em dados. Neste trabalho foi
aplicada a técnica de associacdo, representada
pelo algoritmo Apriori. A partir da aplicag@o deste
algoritmo foi possivel estudar diferentes situagdes
nos dados em estudo.

As técnicas de mineracdo de dados foram
exploradas com o auxilio do aplicativo WEKA.
Observou-se que o aplicativo apresenta interface
amigavel e intuitiva, bem como uma vasta
documentagdo com explicagdes para o uso dos
diferentes pacotes (filtros, algoritmos, dentre
outros) disponiveis.

O estudo de caso foi realizado com a
finalidade de organizar o Banco de Atendimentos
do IPT. Os resultados obtidos com a aplicagdo do
algoritmo Apriori permitiram concluir que existem
diversas caracteristicas que estdo relacionadas
com a ocorréncia de escorregamentos de encostas.
Analisando todos os atributos que participaram da
formagdo das regras verifica-se que os atributos
rocha e matacdo, cicatrizes de escorregamento e
aterro langado influenciara consideravelmente nos
casos de escorregamento, pois sdo freqiientemente
encontrados na formagdo das principais regras.
As regras 2, 4, e 5 mostram a influéncia da acao
antropogénica nesse locais onde sdo encontrados
a presenca de aterro langado e lixo/entulho. Ja os
atributos aterro compactado, mdia declividade, baixa
declividade, pareddes rochosos e surgéncias de agua
que ndo foram representados em nenhuma regra
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sugerem que eles ndo sdo fatores determinantes na
maioria dos casos de escorregamento.

A partir desse trabalho, pretende-se estender
a utilizagdo do WEKA incluindo atributos
meteorologicos ao banco de dados.
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