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Resumo

Este projeto pretende comparar 5 algoritmos computacionais aplicados na previsdo de
alagamentos, ancorado em modelos de aprendizado de maquina, a saber o Random
Forest, XGboost, Linear Discriminant Analysis (LDA), Decision Tree e K-Nearest
Neighbors (KNN) na cidade de Imperatriz, no estado do Maranhdo. Com a inten¢do de
promover estudos regionais, propde-se a utilizacdo de abordagens de aprendizado de
maquina, alimentando estes algoritmos com dados de alagamentos, informagdes
meteorologicas associadas ou informacdes fisicas sobre o rio Tocantins, recolhidas
localmente, através da extragdo de noticias disponiveis na internet e dispostas pela
prefeitura municipal. Para tanto, a coleta e tratamento de dados de ocorréncias de
alagamentos foi datado entre 2020 e 2024. Buscando reduzir a distor¢do nos resultados,
foi aplicado um tratamento de dados para padronizar a base de dados. Com o acervo de
dados organizado, identificou-se as features de maior importancia e utilizou-se feature
engineering para otimizar a entrada dos modelos. Por fim, os algoritmos foram
submetidos a valida¢do cruzada e avaliados pelas métricas de accuracy, precision, recall
e F1 score. Modelos de melhor desempenho individual foram subsequentemente
combinados por meio de Ensemble Learning e reavaliados sob as mesmas métricas. O
modelo Random Forest demonstrou performance superior em todas as métricas avaliadas.

Os resultados foram disponibilizados em uma interface localhost para demonstragao.
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Introducio

Ao longo da historia, inumeras inundag¢des ocorreram por diferentes motivos, o que
impulsionou a realizacdo de estudos para compreender esse fenomeno em detalhe (O’Connor
& Costa, 2004). Modelos matematicos tém se mostrado uma alternativa promissora, pois
utilizam dados historicos para medir ou prever enchentes, sendo amplamente aplicados em
varias regides (Valipour; Banihabib & Behbahani, 2013).

As catastrofes ambientais se caracterizam pela imprevisibilidade e pelos danos sociais,
humanos e econdmicos que provocam. A falta de controle ou de medidas preventivas pode
gerar atrasos e custos elevados em reparos que poderiam ser evitados. Um exemplo € o aumento
da frequéncia de inundagdes em rios e areas costeiras, fendmeno associado ao aquecimento
global e ao desequilibrio climatico. Essas condigdes se agravaram a partir da década de 1950 e
continuam em escala crescente (IPCC, 2023).

Nesse contexto, ¢ fundamental adotar agdes que tornem as cidades mais preparadas para
lidar com eventos extremos, protegendo vidas e reduzindo impactos estruturais (Zieba et al.,
2020). Estudos recentes mostram que a modelagem matematica desempenha um papel central
nesse processo, € técnicas de machine learning (ML) vém sendo aplicadas para prever
enchentes e minimizar danos (Ghorpade et al., 2021).

Segundo Mosavi, Ozturk & Chau (2018), os algoritmos de ML mais utilizados na
previsdo de inundagdes incluem Redes Neurais Artificiais (RNAs), modelos neuro-fuzzy,
ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM),
Redes Neurais Wavelet (WNN) e Perceptrons Multicamadas (MLP). A partir dessas
abordagens, foram desenvolvidos modelos derivados que buscam maior precisdo de acordo
com o contexto e com a disponibilidade de dados (Seydi et al., 2023).

Apesar dos avancos, ainda existem limitagcdes importantes: os modelos podem ser
afetados por pardmetros pouco conhecidos e pela falta de informagdes quantitativas confidveis.
Isso mostra a necessidade de novas alternativas que preencham essas lacunas e tornem a
previsdo de enchentes mais eficaz (Cerna; Guyeux & Laiymani, 2022).

Linardos et al. (2022) observam que pesquisas com machine learning e deep learning
ja fornecem alternativas em diversas fases da gestdo de desastres, desde a preparagdo até a
recuperagdo pos-evento. Isso reforca a ideia de que tais tecnologias podem apoiar todas as
etapas do gerenciamento de riscos.

Por fim, a selecdo criteriosa de modelos ¢ essencial para identificar a abordagem mais

eficaz em cada contexto. Um exemplo pratico ¢ o estudo de Facco et al. (2020), que avaliou



diferentes modelos de ML para prever enchentes em Santa Maria, levando em consideracao
nao apenas os dados disponiveis, mas também as particularidades da regiao e suas necessidades

de gestdo de riscos.

Metodologia

Empregou-se o uso de softwares que utilizam a aplicagdo Jupyter Notebook, entre elas
o Google Colab que possui a propria unidade de processamento, poupando custo
computacional. Ademais, utilizou-se a linguagem Python devido as diversas bibliotecas
voltadas para extracdo de dados, Machine Learning e Inteligéncia Artificial.

A base de dados sobre eventos meteorologicos foi composta por informacdes exibidas
em diferentes sites governamentais ¢ a confirmacgao de alagamentos foi montada a partir de
sites de noticias locais e da prefeitura do municipio de Imperatriz. Foram consultadas multiplas
fontes oficiais: INMET, CEMADEN e ONS, além da Defesa Civil de Imperatriz-MA, que
forneceu relatérios sobre inundacoes. Parte dos dados foi obtida de forma nao automatizada, ¢
os do ONS estavam disponiveis em ambiente AWS (S3 bucket).

A Figura 1 apresenta o fluxograma com os passos seguidos ao longo da pesquisa. O
processo inicia-se com a extracdo das bases de dados, que corresponde a primeira etapa do
estudo. Em seguida, os dados passam pelo pré-processamento, etapa essencial para eliminar
informacdes que poderiam distorcer os resultados da fase seguinte: a sele¢do de features, para
entender a importancia na ocorréncia de alagamento. A fase seguinte se trata da escolha dos
modelos iniciais e o teste inicial, na sequéncia esta a fase final, na qual os modelos passam pelo

Ensemble Learning, sao testados novamente para apresentar os resultados finais.



Figura 1: Fluxograma da Metodologia de Pesquisa
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Diante da escassez de registros oficiais, adotou-se a extragao de noticias locais via Web
Scraping, dividida em duas etapas: (i) coleta de titulos com filtragem via Processamento de
Linguagem Natural (NLP) usando palavras-chave como “alagamento” e “chuva”; (ii) coleta
detalhada das descri¢cdes. Em seguida, realizou-se uma classificagdo manual, atribuindo valor
1 para casos confirmados de alagamentos naturais em Imperatriz-MA e 0 para ndo ocorréncias.

Para padronizar as informacdes, foram removidas varidaveis com mais de 50% de
valores ausentes, além de duplicatas. As séries foram convertidas para periodicidade diaria,
agregando médias, e unificadas em uma unica coluna de data. Esse tratamento garantiu a
remocao de ruidos e tornou os dados consistentes para a analise.

A base inicial continha muitas variaveis, algumas pouco relevantes ou externas a area

de estudo. Para reduzir a dimensionalidade, aplicaram-se técnicas de selecdo de variaveis:



e C(Correlagdo de Spearman: adequada para variaveis continuas e ordinais, permitindo
identificar fatores diretamente associados a ocorréncia de alagamentos (Siegel, 1975).
® Random Forest: além de classificador, também foi utilizado para medir a importancia
das variaveis, identificando as features mais relevantes para o problema (Breiman,
2001; Conceigao, 2022; Salman, 2024). A analise foi feita em 70% dos dados, sem

ajustes de parametros, com o objetivo exclusivo de selecdo de variaveis.

Foram criadas novas variaveis derivadas das existentes. Um exemplo foi o célculo da
chuva acumulada nos ultimos 7 dias, fornecendo um indicativo mais robusto de periodos
criticos e melhorando a capacidade de generalizagdo dos modelos.

Para o treinamento dos modelos, cinco algoritmos foram selecionados por suas

caracteristicas complementares:

e Linear Discriminant Analysis (LDA) - modelo estatistico linear classico.

e Decision Tree — interpretavel e util para extrair regras.

® Random Forest — robusto ao combinar multiplas arvores.

® XGBoost—baseado em Gradient Boosting, reconhecido por alto desempenho preditivo.
® K-Nearest Neighbors (KNN) - ndo paramétrico, baseado em proximidade entre

amostras.

Apo6s o treinamento inicial, realizou-se otimizagdo de hiperparametros por meio de
Randomized Search Cross-Validation, explorando combinacdes aleatorias de pardmetros como
profundidade de arvore, nimero de estimadores, taxa de aprendizado e vizinhos do KNN,

exibidos na Tabela 1.

Tabela 1 - Definicdo de hiperparametros



Modelos

Modelos

N_estimators

Max_depth
Min_samples_split
Min_samples_leaf

Learning_rate

Subsample
Colsample_bytree
N_neighbors

Weights

LDA

Random Decision Tree XGBoost

Forest

100 a 1000 - 100 a
1000

5a100 5a100 3ab50

2a20 2a20 -

1a20 1a20 -

- - 0.001 a
0.5

- - 0.3a0.7

- - 0.3a0.7

KNN

1a50

“uniform?”,
“distance”

1,2

Fonte: Autoral, 2025

Para avaliar a robustez, utilizou-se validacdo cruzada K-Fold (k=5), garantindo

multiplas rodadas de treino e teste. As métricas de desempenho incluiram acurdcia, precisdo,

recall e Fl-score, cada uma analisada em média, erro minimo ¢ maximo.

Por fim, foi aplicada a técnica de Ensemble Learning, que combina diferentes modelos

para reduzir viés e variancia, aumentando a generalizacdo (Jadama, 2024). Apos andlise

comparativa, os modelos Random Forest ¢ KNN apresentaram melhor desempenho. Foi

implementado o método Bagging (Bootstrap Aggregating), no qual os modelos sdo treinados

em subconjuntos gerados por amostragem com reposicao, € suas previsoes sdo combinadas via

hard voting. Esse procedimento buscou ganhos em acurdcia e F1-score, fundamentais diante

do numero limitado de ocorréncias positivas de alagamentos.

Resultados e Discussao



Apos as etapas de coleta e pré-processamento dos dados foi mensurada a importancia
das features que o modelo necessita, e em seguida as técnicas apresentadas no topico “modelos
de classificacdo” da Figura 1, onde os resultados dessas operacdes estdo representados na
Figura 2, que indica que o modelo com maiores pontuacdes médias dentre as métricas de
avaliagdo, Random Forest, esta destacado em azul, seguido pelo Ensemble Learning entre o

Random Forest € o modelo KNN.

Figura 2: Andlise das métricas de avaliacdo
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Fonte: Autoria propria, 2025

Na Figura 3, apresenta-se o layout do servidor local, exibindo a tabela e o grafico como resultado obtidos

Figura 2.



Figura 3: Layout do servidor local, com tabela e grafico dos resultados da Figura 2.
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Conclusao

A analise desenvolvida identifica as varidveis meteoroldgicas e hidrologicas mais
relevantes para a ocorréncia de alagamentos em Imperatriz-MA e as aplica em diversos
modelos de aprendizado de maquina. Apds feature engineering, ajuste de hiperparametros e
aplicacdo de Ensemble Learning, observa-se que algoritmos mais complexos, principalmente
0 Random Forest, apresentam melhor desempenho e menor variagdo entre os folds da validagao
cruzada. A combinagdo Random Forest + KNN também demonstra robustez, enquanto o
XGBoost mostra alta precisdo, porém com maior oscilagdo, indicando necessidade de ajustes
finos. Modelos mais simples, como Decision Tree, KNN e LDA, ndo se mostram competitivos

devido a limitada capacidade de generalizacdo. A escassez de dados e a auséncia de algumas



medi¢oes climaticas limitam o treinamento, refletindo em variagdes nos resultados. A natureza
complexa e nao linear dos alagamentos, envolvendo multiplos fatores ambientais e antropicos,
dificulta previsdes precisas.

Apesar dessas limitagdes, a metodologia desenvolvida contribui para o avango do uso
de aprendizado de méquina na gestao de riscos de eventos extremos. Para trabalhos futuros,
recomenda-se ampliar a base de dados, aplicar técnicas de balanceamento de classes, integrar
variaveis espaciais e combinar modelos fisicos de hidrologia com modelos de aprendizado de

maquina hibridos, aumentando a precisdo e a generaliza¢ao das previsdes.
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