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Abstract. This work applies Kolmogorov-Arnold Networks to landslide suscep-
tibility mapping, extracting an interpretable symbolic equation from the 2023
Sdo Sebastido disaster dataset. Using 1067 crown points and nine topographic
variables, we compare frequency ratio, weight of evidence, logistic regression,
random forest, support vector machine, and Kolmogorov-Arnold Networks th-
rough 5-fold cross-validation. Random forest achieved the highest AUC-ROC
(0.884), followed by support vector machine (0.873), logistic regression (0.854),
and Kolmogorov-Arnold Networks (0.847). The five-variable symbolic equation
achieves AUC-ROC of 0.828, enabling spreadsheet implementation by civil de-
fense teams.

Resumo. Este trabalho aplica Redes de Kolmogorov-Arnold ao mapeamento de
suscetibilidade a deslizamentos, extraindo uma equagdo simbdlica interpretdvel
a partir de dados do desastre de Sdo Sebastido de 2023. Utilizando 1067 pontos
de coroa e nove varidveis topogrdficas, compara-se razdo de frequéncia, peso
de evidéncia, regressdo logistica, floresta aleatoria, mdquinas de vetores de su-
porte e Redes de Kolmogorov-Arnold via validacdo cruzada 5-fold. Floresta
aleatoria alcancou maior AUC-ROC (0,884), seguida por mdquinas de vetores
de suporte (0,873), regressdo logistica (0,854) e Redes de Kolmogorov-Arnold
(0,847). A equagdo simbolica com cinco varidveis alcanca AUC-ROC de 0,828,
permitindo implementagdo em planilha por equipes de defesa civil.

1. Introducao

A ocorréncia de deslizamentos de terra representa um dos principais riscos geoldgicos em
territorio brasileiro, especialmente nas regides serranas do sudeste onde a Serra do Mar
concentra elevada densidade populacional em encostas montanhosas. Em fevereiro de
2023, a regido de Sdo Sebastido, litoral norte de Sao Paulo, foi atingida por um evento ex-
tremo de precipitacao que superou 680 mm em poucas horas, deflagrando uma cascata de
deslizamentos que resultou em mais de 60 6bitos e destruicdo de infraestrutura residencial
[Coelho et al. 2024]. Este evento evidenciou a urgéncia de instrumentos de avaliacdo de
suscetibilidade que sejam simultaneamente precisos e acessiveis para equipes de protecao
civil municipal [IBGE and CEMADEN 2018].

Tradicionalmente, o mapeamento de suscetibilidade tem se baseado em métodos
estatisticos como razdo de frequéncia (FR) e peso de evidéncia (WoE), amplamente do-
cumentados em agéncias como o Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desas-
tres Naturais (CEMADEN) e a Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM).
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Estes métodos sdo simples, computacionalmente eficientes e interpretdveis, mas repou-
sam sobre hipdteses restritivas: independéncia entre varidveis e incapacidade de capturar
relacdes nao-lineares [Van Westen et al. 2006]. A Regressao Logistica, método estatistico
e de aprendizado de mdquina, embora produza equacdes interpretaveis, compartilha desta
ultima limitagao.

A emergéncia de modelos de aprendizado de maquina como florestas aleatdrias
e maquinas de vetores de suporte (SVM) tem demonstrado acurdcia preditiva sistemati-
camente superior [Dias et al. 2021, Alcantara et al. 2024]. O custo desta superioridade,
porém, € opaco: as decisdes ndo podem ser explicadas em termos de equagdes, cons-
tituindo caixas-pretas que impedem adoc¢do por equipes de defesa civil que demandam
instrumentos transparentes e validaveis. Técnicas de IA explicavel (xAI) como SHapley
Additive exPlanations (SHAP) oferecem certo nivel de interpretagdo, mas nao substituem
uma equacao transparente e implementavel.

Neste contexto, Redes de Kolmogorov-Arnold (KAN) [Liu et al. 2024b] repre-
sentam uma alternativa promissora. Diferentemente das redes neurais convencionais
que aplicam funcdes de ativagdo fixas nos nds, KANs aprendem func¢des de ativagcdo
nas arestas da rede através de B-splines. Esta propriedade, aliada ao procedimento de
simbolizacdo automatica [Liu et al. 2024a], permite extrair uma equagdo matematica fe-
chada que reproduz o comportamento preditivo do modelo, combinando a capacidade
preditiva de redes neurais com a transparéncia de modelos estatisticos. Embora KANs ja
tenham sido aplicadas em diversas dreas das geociéncias, sua aplicacdo a0 mapeamento
de suscetibilidade a deslizamentos permanece pouco explorada.

O presente trabalho tem como objetivos: (i) aplicar KANs ao mapeamento de sus-
cetibilidade a deslizamentos utilizando o desastre de Sdo Sebastido 2023 como estudo de
caso; (i1) comparar o desempenho preditivo de KANs com métodos estatisticos cldssicos
(FR, WoE) e modelos de aprendizado de maquina consagrados (regressao logistica, flo-
resta aleatéria, SVM); e (ii1) extrair uma equacao simbdlica interpretavel a partir da KAN
treinada, avaliando sua viabilidade como instrumento pratico para equipes de defesa civil.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Métodos Estatisticos e de Aprendizado de Maquina

A razdo de frequéncia (FR) baseia-se no cdlculo da proporcdo de eventos em
cada classe de uma varidvel em relacdo a totalidade de eventos na area de estudo
[Lee and Pradhan 2007]. Embora rudimentar, FR é amplamente adotado por agéncias
brasileiras em analises preliminares. O peso de evidéncia (WoE), fundamentado em
framework bayesiano [Bonham-Carter 1994], calcula pesos positivos (W) e negativos
(W™) para cada classe, com o contraste C' = W+ — W~ quantificando o poder discrimi-
nativo.

A Regressio Logistica (LR) produz modelo probabilistico da forma P(y=1|X) =
o(Bo + > B:X;), onde os coeficientes [3; sdo interpretaveis como logaritmo da razdo
de probabilidades. Porém, assim como FR e WoE, € incapaz de capturar relagdes nao-
lineares complexas.

Florestas aleatdrias (RF) e maquinas de vetores de suporte (SVM) demonstram
consistentemente maior capacidade preditiva em compara¢do com métodos estatisticos
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classicos. [Dias et al. 2021] confirmam este padrdo em revisdo sistemdtica sobre mape-
amento de suscetibilidade a deslizamentos no Brasil. No contexto do desastre de Sao
Sebastido, [Alcantara et al. 2024] reportaram area sobre a curva ROC (AUC-ROC) su-
perior a 0,92 com modelos ensemble. [Pedreira et al. 2022] investigaram predi¢ao de
escorregamentos de encostas baseada em aprendizado de maquina no contexto brasileiro,
reportando desempenho superior de RF frente a métodos tradicionais. Conforme discu-
tido, a limitacdo primdria dos modelos utilizados nos trabalhos citados € a sua natureza
de caixa-preta: nao podem ser convertidos em equagOes compreensiveis.

2.2. Redes de Kolmogorov-Arnold e Extracao Simbélica

KANs fundamentam-se no teorema da representacao de Kolmogorov-Arnold, que estabe-
lece que qualquer fun¢do continua multivariada pode ser decomposta em composicdes de
funcdes univariadas. [Liu et al. 2024b] materializaram este conceito em uma arquitetura
pratica onde, diferentemente de redes perceptron multicamadas (MLPs) convencionais
com ativagdes fixas nos nos (ReLLU, tanh), KANs aprendem fun¢des de ativac@o nas ares-
tas via B-splines.

Uma KAN com arquitetura [n, k, 1] recebe n varidveis de entrada, processa-
as através de k neurdnios ocultos e produz uma saida. Cada aresta da rede contém
uma fungdo univariada ¢; ;(z), parametrizada por uma combinacdo linear de fungdes
B-spline. Durante o treinamento, os coeficientes das B-splines sdo otimizados simul-
taneamente com regularizacdo de esparsidade (L), que incentiva a rede a utilizar o
menor nimero possivel de arestas ativas. A saida da rede é computada como f(x) =
Zle Gjou(D iy @i ;(x:)), onde ¢; ; sdo as fungdes aprendidas nas arestas.

Esta caracteristica oferece duas vantagens: KANs demonstram capacidade de
aproximacao com redes menores que MLPs, e as fungdes aprendidas podem ser converti-
das em fun¢Oes simbolicas explicitas. [Liu et al. 2024a] formalizaram este procedimento
através de auto_symbolic (), que ajusta funcOes elementares (exp, log, polindmios)
as curvas B-spline aprendidas, produzindo uma equagao fechada implementavel em pla-
nilha. O procedimento completo envolve: treinamento com esparsidade, poda automatica
de arestas inativas, retreinamento do modelo podado e substitui¢do das B-splines por
fungdes simbdlicas.

3. Metodologia

3.1. Area de Estudo e Dados

O municipio de Sdo Sebastido situa-se no litoral norte de Sao Paulo, regido caracterizada
pela Serra do Mar com encostas ingremes cobertas por Mata Atlantica e uso residencial
intensivo. Em 18-19 de fevereiro de 2023, precipitacdo extrema (>680 mm) deflagrou
um dos eventos de deslizamento mais catastréficos do pais [Coelho et al. 2024].

O inventério de deslizamentos disponibilizado por [Coelho et al. 2024] compre-
ende 1116 pontos de coroa mapeados em alta resolucdo (EPSG:32723) e 990 poligonos
de cicatriz. O Modelo Digital de Terreno (MDT) empregado provém do Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) com resolu¢do de 30 m. Dos 1116 pontos de coroa, 1067
apresentaram valores validos e constituiram as amostras positivas. Para amostras negati-
vas, geraram-se 1067 pontos aleatorios respeitando buffer de 100 m em torno dos desliza-
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mentos, excluindo declividade inferior a 5° e corpos d’dgua. O dataset final compreende
2132 amostras (1067 positivas, 1065 negativas).

Nove variadveis topograficas foram extraidas do MDT para cada amostra: elevacao
(m), declividade (graus), curvatura em plano (plan curvature), curvatura em perfil
(profile curvature), indice de umidade topografica (TWI = In(a/tan 3)), componen-
tes sin(aspecto) e cos(aspecto) para codificagdo apropriada da orientacdo de vertente,
distancia a drenagem mais proxima (m), e indice de rugosidade do terreno (TRI). A es-
colha destas varidveis baseou-se em literatura consolidada sobre fatores topograficos de
suscetibilidade a deslizamentos translacionais rasos [ Van Westen et al. 2006].

3.2. Analise Exploratéria dos Dados

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas das varidveis topogréficas, segmentadas
por classe (deslizamento vs. ndo-deslizamento).

Tabela 1. Estatisticas descritivas das variaveis topograficas por classe.

Variavel Positiva (n=1067) Negativa (n=1065)
Média DP Média DP

Elevagao (m) 133,6 79,4 277,0 218,2

Declividade (°) 24,9 7,88 21,4 9,74

Curvatura em plano 0,008 0,033 0,001 0,013
Curvatura em perfil 0,001 0,003 —0,000 0,003

TWI 7,38 0,440 7,61 0,590
sin(aspecto) —0,055 0,657 —0,038 0,646
cos(aspecto) —0,087 0,747 —0,264 0,716
Dist. drenagem (m) 231,3 139,7 252,0 199,9
TRI 11,3 3,49 9,82 4,69

As amostras positivas (deslizamento) apresentam declividade média de 24,9° con-
tra 21,4° nas negativas, confirmando a relacdo direta entre inclinacdo e instabilidade. A
elevacdao média dos deslizamentos (133,6 m) € inferior a das amostras negativas (277,0 m),
indicando concentracdo dos eventos nas encostas intermedidrias da Serra do Mar. O TRI
¢ substancialmente maior nos pontos de deslizamento (11,3 vs. 9,8), evidenciando que
terrenos mais rugosos sao mais suscetiveis. A distancia a drenagem é ligeiramente me-
nor nas amostras positivas (231,3 vs. 252,0 m), sugerindo que a proximidade a canais
favorece saturacdo e ruptura. As componentes de aspecto (sin e cos) ndo apresentam
diferencas expressivas entre classes, sugerindo que a orientagdo da vertente exerce in-
fluéncia limitada neste dataset. A varidvel distancia a drenagem apresentou distribui¢do
assimétrica (assimetria= 1,51) e foi transformada via log(1+x) antes da padronizago,
uma transformacao consolidada na literatura para varidveis com distribui¢do log-normal.

3.3. Pré-processamento

Todas as varidveis foram padronizadas via StandardScaler (média zero, varidncia
unitdria), com parametros estimados exclusivamente no conjunto de treinamento de cada
fold, evitando vazamento de informagdo. A decomposi¢ao do aspecto em componentes
sin e cos € necessdria porque o aspecto € uma variavel circular (0° ~ 360°), e modelos
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numéricos interpretariam incorretamente valores proximos como distantes se utilizassem
o angulo bruto. Os parametros de escalamento foram posteriormente incorporados na
equagdo simbolica final via substituicdo algébrica em SymPy.

3.4. Métodos Estatisticos: FR e WoE

FR e WoE foram avaliados sobre o dataset completo. Cada variavel continua foi dis-
cretizada em cinco classes equiprovaveis (quintis). Para FR, o indice de suscetibilidade
corresponde a soma dos valores FR; para WoE, a soma dos contrastes. O poder discrimi-
nativo foi avaliado via AUC-ROC.

3.5. Modelos de Aprendizado de Maquina: LR, RF, SVM

Todos os modelos de aprendizado de maquina foram avaliados com validag¢do cruzada
estratificada 5-fold. Para cada modelo, foi utilizada uma busca em grid, visando identi-
ficar o conjunto 6timo de hiperparametros. Para regressao logistica, GridSearchCV
(3 folds) testou C' € {0,01; 0,1; 1; 10}; o melhor valor foi C=1. Para florestas
aleatdrias, RandomizedSearchCV (3 folds, 20 iteracdes) testou n_estimators €
{100, 200,500}, max_depth € {5, 10,20, None}, min_samples_split € {2,5,10},
min_samples_leaf € {1,2,4}; melhor: 300 drvores sem limite de profundidade. Para
SVM (RBF), GridSearchCV testou C' € {0,1; 1; 10} e v € {scale,0,01; 0,1}; me-
lhores: C'=1, y=scale.

3.6. KAN: Treinamento, Otimizacao e Extracao Simboélica

Para a rede KAN, testaram-se quatro configuragdes combinando larguras de camada
oculta (K € {3,5}), taxas de aprendizado (Ir € {0,005; 0,01}), nimero de passos
e regularizagdo, com arquiteturas [9, K, 1] onde 9 é o nimero de features. A largura
K define quantas funcdes univariadas compdem a camada oculta, controlando a capaci-
dade representacional da rede; valores menores favorecem modelos mais esparsos e inter-
pretaveis. A taxa de aprendizado (Ir) governa a velocidade de atualizacao dos coeficientes
B-spline a cada passo, e a regularizagdo A penaliza a magnitude das fun¢gdes aprendidas,
promovendo esparsidade. A fungdo de perda foi BCEWithLogitsLoss, com sigmoid
na saida para probabilidades. A melhor configuracdo, selecionada por CV 3-fold interna,
foi [9, 3, 1] com Ir= 0,005, 1000 passos e A = 0,001. O otimizador Adam com precisao
float64 foi adotado para assegurar determinismo nas execugoes.

O pipeline de extragdo simbdlica seguiu [Liu et al. 2024b]: (1) treinamento com
regularizacdo de esparsidade (800 passos, Adam, A=0,01, grid= 5, k=3, Ir= 0,01); (2)
pruning automatico, resultando em [9, 2, 1]; (3) retreinamento do modelo podado (500
passos, A=0,002); (4) auto_symbolic () com biblioteca {exp, log, z, =%, x*, sqrt,
tanh, abs}; (5) substituicdo algébrica dos pardmetros do StandardScaler via SymPy;

e (6) validacdo numérica comparando predicdes com o modelo original.

3.7. Métricas de Avaliacao

A métrica priméria foi a drea sobre a curva ROC (AUC-ROC), escolhida por robustez e
por ser padrdo na literatura. Calcularam-se também acurécia, precisdo, recall e F1-score,
definidas em termos de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN):
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VP+ VN

Acurécia = 1
VP+VN+FP+FN M
VP VP
Precisio = ————, Recall = ———— 2
VP + FP’ VP + FN @)
Precisao - Recall
Fl =2 — (3)
Precisao + Recall
Para LR, RF, SVM e KAN, reportou-se média + desvio padrdo das 5 folds.
4. Resultados e Discussao
4.1. Comparacao de Desempenho entre Métodos
A Tabela 2 sintetiza as métricas de desempenho para todos os métodos avaliados.

Tabela 2. Métricas de desempenho. Valores com * computados sobre o dataset
completo (AUC simbolica). Demais valores: média 4 desvio padrao da CV
5-fold.

Modelo AUC-ROC Acuracia Precisao Recall F1

FR 0,840 + 0,010 0,753 £0,018 0,754 + 0,015 0,752 £ 0,037 0,752 4+ 0,022
WoE 0,838 £ 0,011 0,753 + 0,014 0,754 + 0,017 0,752 + 0,032 0,752 + 0,017
LR 0,854 + 0,010 0,784 £0,012 0,765 + 0,017 0,821 £0,033 0,791 + 0,013
RF 0,884 + 0,010 0,817 + 0,010 0,791 +0,018 0,863 + 0,031 0,825 + 0,011
SVM 0,873 +£ 0,009 0,811 +0,018 0,767 +0,020 0,896 + 0,031 0,826 + 0,017
KANf 0,847 £ 0,016 0,769 + 0,014 0,755 + 0,017 0,798 + 0,036 0,775 + 0,017
Eq. KAN 0,828* — — — —

fAUC-ROC deterministico a 3 casas decimais entre execugdes; métricas secundérias podem variar em
+0,003.

*A equacdo simbdlica produz valores continuos de logit, permitindo o cdlculo de AUC-ROC, mas ndo
define um limiar de decisdo tnico, razdo pela qual acuricia, precisdo, recall e F1 ndo sdo reportados.

Conforme esperado pela literatura, todos os modelos de aprendizado de maquina
superaram os métodos estatisticos cldssicos. Florestas aleatdrias alcancaram o melhor de-
sempenho absoluto com AUC-ROC de 0,884 + 0,010. SVM com kernel RBF apresentou
o segundo melhor desempenho (0,873 + 0,009), seguido pela regressao logistica (0,854
4 0,010) e pela rede KAN (0,847 + 0,016). FR e WoE apresentaram desempenho similar
entre si (0,840 e 0,838 respectivamente), abaixo de todos os modelos de ML. E relevante
observar que os valores de AUC-ROC obtidos neste estudo sdo inferiores aos reportados
por [Alcantara et al. 2024] para a mesma regido (AUC > 0,92), o que se explica por duas
diferencas metodoldgicas: aquele trabalho incluiu varidveis adicionais como precipitagao
e uso do solo, e empregou resolugdo espacial de 12,5 m frente aos 30 m do SRTM uti-
lizado aqui. Apesar dessa diferenca, os resultados sdo consistentes com a revisdo de
[Dias et al. 2021], que reporta AUC tipico entre 0,80 e 0,90 para modelos baseados ex-
clusivamente em varidveis topograficas.
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A diferenca entre RF e KAN (0,884 vs. 0,847) deve ser contextualizada: RF dispde
de centenas de arvores com profundidade irrestrita, enquanto a KAN utilizada emprega
apenas trés neurdonios ocultos com fungdes B-spline de ordem 3. A arquitetura compacta
da KAN foi deliberadamente escolhida para facilitar a extragdo simbdlica, o que impde
um trade-off entre capacidade preditiva e interpretabilidade. Arquiteturas mais profundas
(e.g., [9,5,3, 1]) poderiam elevar o AUC da KAN, porém inviabilizariam a simbolizacao.

A baixa variabilidade entre folds para todos os modelos (desvio padrao < 0,016
em AUC) indica estabilidade na particdo dos dados e sugere que o dataset de 2132 amos-
tras € suficiente para o problema em questao. SVM destacou-se pelo maior recall (0,896),
indicando sensibilidade superior na deteccdao de deslizamentos, embora com menor pre-
cisdo (0,767) em comparacdo com RF (0,791).

A Figura 1 apresenta as curvas ROC comparativas e a Figura 2 sintetiza a
comparacao de AUC-ROC entre todos os modelos.

Curvas ROC - Todos os Modelos

1.01

0.8

0.6 -

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

—— FR (AUC=0.840)
WoE (AUC=0.838)
—— LR (AUC=0.854)
—— RF (AUC=0.884)
——— SVM (AUC=0.873)
—— KAN (AUC=0.847)

0.2 4

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 1. Curvas ROC comparativas. RF alcancou maior AUC (0,884), seguido
por SVM (0,873), LR (0,854) e KAN (0,847).

4.2. Equacao Simbolica Extraida

A extragdo simbolica a partir do KAN treinado no dataset integral, apds poda automatica
de [9, 3, 1] para [9, 2, 1] (duas unidades ocultas), produziu a seguinte equagdo em termos
das varidveis originais:

logit(P) = 0,472 — 4,89 x 107 - h + 3,18 - ¢,
+31,3 - ¢4 — 0,0402 - TWI + 0,0286 - TRI (4)
— 0.0907 - 66,56>< 1073.h

onde h € a elevagdo (m), ¢, a curvatura em plano, cy a curvatura em perfil, TWI o indice
de umidade topogrifica, TRI o indice de rugosidade do terreno, e P(deslizamento) =
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Figura 2. Comparacao de AUC-ROC entre todos os modelos. Barras de erro
indicam desvio padrao da CV 5-fold.

o(logit(P)) = 1/(1 + e7'°#P))  Os coeficientes foram arredondados para 3 digitos
significativos; valores com precisao completa encontram-se no notebook disponibilizado
em repositério publico. Entre execugdes independentes, os coeficientes podem variar em
até ~3% devido a estocasticidade residual do processo de simboliza¢do, embora o AUC-
ROC da equagdo simbdlica permaneca estavel em ~0,83.

O modelo KAN com B-splines alcangcou AUC de 0,884 no dataset completo, e
a equacdo simbolica obteve 0,828. A perda de 0,056 pontos € inerente a aproximagao
de curvas B-spline por funcdes elementares, mas a equacao resultante é competitiva com
regressao logistica (AUC 0,854) e oferece transparéncia total.

A poda automaética eliminou quatro varidveis (declividade, aspecto seno e cosseno
e distancia a drenagem), retendo cinco preditores com significado geomorfolégico direto.
A eliminac¢do da declividade pode parecer contraintuitiva, dado que € o fator mais citado
na literatura de suscetibilidade. Contudo, a declividade apresenta correlacdo com as cur-
vaturas e com o TRI, e a KAN captura indiretamente o efeito da inclinacdo através do
termo exponencial de elevacdo e da rugosidade do terreno. Este resultado evidencia uma
vantagem da extragcdo simbdlica: a identificacao de representagdes mais parcimoniosas do
fendmeno, onde variaveis redundantes sdo automaticamente descartadas sem intervencao
manual.

A interpretacdo fisica dos preditores retidos revela padrdes consistentes com a
geomorfologia da Serra do Mar. O termo exponencial —0,0907 - ¢5610™°% captura o
efeito ndo-linear da elevacdo: para altitudes baixas o termo € proximo de zero, mas cresce
exponencialmente acima de ~400 m, reduzindo acentuadamente a probabilidade de desli-
zamento. Este comportamento € consistente com a concentracdo dos eventos nas encostas
intermedidrias (elevacao média de 133,6 m nas amostras positivas vs. 277,0 m nas nega-
tivas), onde colivios espessos e regolito intemperizado sdo mais suscetiveis a ruptura.

A curvatura em perfil (c;) apresenta o maior coeficiente em valor absoluto
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(+31,3), indicando que a forma do perfil longitudinal da encosta € o preditor dominante
na equagdo. Valores positivos de ¢y correspondem a perfis convexos, que favorecem
aceleracao do fluxo subsuperficial e concentracdo de tensdes cisalhantes. A curvatura
em plano (c,, +3,18) reflete convergéncia topogréfica lateral, que canaliza d4gua e mate-
rial coluvionar. A combinacdo destes dois preditores é coerente com o modelo concei-
tual de deslizamentos translacionais rasos em que a geometria da encosta controla tanto
a hidrologia subsuperficial quanto a estabilidade mecanica [Van Westen et al. 2006]. O
TRI (+0,0286) indica que terrenos mais rugosos sdo mais suscetiveis. O TWI (—0,0402)
apresenta contribuicao marginal na equacao, possivelmente porque o efeito de umidade é
parcialmente capturado pelas curvaturas.

A adocdo do otimizador Adam com precisdo float64 garante determinismo nas
execucoes, com variagdo maxima de £0,001 no AUC-ROC entre execugdes independen-
tes. Comparada com a regressao logistica classica (S + Y | 5; X;), a equacdo KAN captura
nao-linearidades via o termo exponencial de elevacao que o modelo linear nao consegue
representar. Esta diferenca estrutural € uma contribuicdo central do trabalho: enquanto
LR assume linearidade na relacdo logit-preditores, a KAN descobre autonomamente que
a elevacao exerce influéncia exponencial, um resultado que pode orientar futuras modela-
gens.

A titulo de exemplo do uso da equagdo simbdlica extraida, sdo consideradas duas
simulacdes feitas com amostras extraidas do conjunto de dados utilizado. Para uma amos-
tra positiva com h=105 m, ¢,=0,005, c;=0,005, TWI=7,1 e TRI=13,9: a Equacdo (4)
produz logit(P) = 0,51, correspondendo a P = 63% de suscetibilidade. Para uma
amostra negativa tipica com h=403 m, ¢,=—0,002, ¢;=—0,002, TWI=6,8 e TRI=17,5:
logit(P) = —0,85, resultando em P = 30%. A implementagdo pratica da Equacéo (4)
em planilha eletronica requer apenas oito colunas de célculo, tornando-a diretamente uti-
lizavel por qualquer municipio.

Os resultados evidenciam um trade-off entre desempenho preditivo e interpreta-
bilidade. Embora RF tenha obtido maior AUC-ROC, o modelo opera como caixa-preta
e ndo permite representacdo analitica compacta. A KAN, por outro lado, apresentou de-
sempenho competitivo a0 mesmo tempo em que possibilitou a extracdo de uma equacado
simbolica implementével e interpretavel. Em aplicacdes operacionais de defesa civil, essa
transparéncia pode representar vantagem relevante frente a ganhos marginais de desem-
penho obtidos por modelos de maior complexidade.

5. Conclusao

O presente estudo demonstrou a viabilidade de aplicacio de Redes de Kolmogorov-
Arnold ao mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos, com as seguintes conclusdes:
(i) todos os modelos de ML superaram consistentemente os métodos estatisticos classicos
em AUC-ROC; (ii) RF alcancou desempenho superior (AUC = 0,884); (iii) KAN ob-
teve desempenho competitivo (AUC = 0,847) com estabilidade elevada; (iv) a equagdo
simbdlica extraida, envolvendo cinco varidveis topograficas incluindo termo exponencial
de elevacao, apresentou AUC de 0,828, sendo implementdvel em planilha eletronica sem
infraestrutura computacional complexa.

As limitacdes do estudo incluem: concentracdo em uma Unica area de estudo e
evento especifico, o que restringe a generalizacdo dos resultados para outros contextos

9



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
17° Workshop de Computacdo Aplicada a Gestdo do Meio Ambiente e Recursos Naturais (WCAMA 2026): Artigos Completos

geoldgicos e climaticos; uso exclusivo de varidveis topogréficas, omitindo fatores reco-
nhecidamente relevantes como precipitagdo antecedente, tipo de solo, cobertura vegetal e
uso da terra; e a extragdo da equacdo simbolica a partir da integralidade do dataset, o que
pode introduzir viés otimista na avaliacao de desempenho da equacao.

Perspectivas futuras incluem validagdo da equacdo em outras regides da Serra
do Mar para avaliar transferibilidade, integracao de varidveis climaticas (notadamente
precipitacio) ao conjunto de preditores, investigacdo de arquiteturas KAN mais profundas
para captura de interacdes de ordem superior, e estudo de implementagdo com equipes de
defesa civil para avaliar usabilidade pratica da equacdo em cendrios operacionais reais.

O codigo-fonte e os notebooks experimentais estdo disponiveis em: https:
//github.com/candidoalfilho/KAN_Landslide_Susceptibility_
WCAMA2026.
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