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Resumo—A crise climatica tem cada vez mais relevancia
devido aos seus eventos extremos e constantes, com diversos
impactos sociais e economicos. A previsibilidade destes eventos,
por sua vez, é cada vez mais desafiante. Os avancos em Inte-
ligéncia Artificial (IA) possibilitam a extrac@o e classificacao de
informacdes capazes de serem usadas na modelagem de dados
meteorologicos, e com isto, auxiliam na mitigacdo dos impactos
destes eventos extremos. Este artigo apresenta um comparativo
entre modelos de aprendizado de maquina para a classificacio
do volume de chuvas na cidade do Recife, por meio da analise de
dados semanais de precipitacao, com objetivo futuro de oferecer
maior assertividade na emissao de alertas de eventos extremos.
Sao considerados os seguintes algoritmos: k-nearest neighbors,
logistic regression, support vector machine, decision tree e random
forest. Foram utilizados dados histéricos no intervalo de 17 anos,
entre 2005 e 2021, extraidos da estacio automatica (A301) da base
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), localizada em
Recife. De acordo com os resultados obtidos, 0 modelo baseado
em regressao logistica se destacou, com acuricia de 94,12%.
Além disso, foram consideradas também as métricas recall score
e receiver operating characteristic score.

Palavras-chave-Inteligéncia  Artificial, Aprendizado de
Maiquina, Algoritmos de  Classificacdo,  Aprendizado
Supervisionado, Alertas de Chuvas Intensas, Mitigacdo de
Eventos Extremos.

I. INTRODUCAO

Devido as mudancas climadticas, a frequéncia, intensidade
e duracdo de eventos extremos t€ém aumentado nos ultimos
anos, incluindo inundag¢des, secas, tempestades e temperaturas
extremas. Esses eventos criticos frequentemente resultam em
custos financeiros, perda de propriedades e até mesmo vidas,

especialmente em paises pobres e em desenvolvimento, nos
quais ndo hd ou hd md gestdo de desastres por dificuldades
sociais e financeiras ou por falta de sinergia entre as acdes
de mitigacdo realizadas. Nos dltimos 30 anos, uma anélise
da ocorréncia de chuvas de alta intensidade e secas histéricas
mostram que eles se tornaram mais frequentes [1]. A cidade
do Recife, localizada em Pernambuco, Brasil, pode ser consi-
derada uma regiao critica quando se trata de ameacas relativas
aos efeitos do clima. O relatério do Painel Intergovernamental
das Mudangas Climaticas (IPCC) de 2022 [2] aponta que
Recife ¢ a 16* cidade mais ameacada do mundo em termos
de eventos criticos relacionados com mudangas climéticas.
Quando se tratam de acimulos de chuvas, o relatério Analises
de Riscos e Vulnerabilidades Climdticas e Estratégia de
Adaptagdo do Municipio do Recife [3] aponta que indicadores
referentes a maior precipitacio em um dia e acumulado de
cinco dias mostram tendéncias de aumento e recorréncia de
eventos de inundacdo e deslizamentos, uma vez que as chuvas
serdo mais intensas e concentradas em um curto periodo.
Conforme [4], modelos hidroldgicos sdo classificados, den-
tre outras formas, de acordo com os tipos de varidveis utiliza-
das na modelagem, os tipos de relagdes entre essas variaveis,
a forma de representacdo dos dados, a existéncia ou ndo de
relagdes espaciais e a existéncia de dependéncia temporal. Os
avancos cientificos e tecnoldgicos atuais estdo viabilizando
modelos com baixo custo de implementagdo e baixa exigéncia
de recursos e capacidade computacional. O trabalho [5] aponta
que o tempo computacional de um modelo empirico, por
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exemplo, é menor em relagdo aos modelos convencionais, pois
a sua resolucdo é mais baixa, o que resulta em uma menor
quantidade de dados para seu desenvolvimento. O uso de
técnicas de Inteligéncia Artificial em hidrometereologia pode
ser considerado uma medida disruptiva para os avangos na
drea. Segundo [6], um modelo de previsdo eficiente baseado
nos algoritmos de aprendizado de maquina € capaz de lidar
com informagdes imprecisas e ruidosas sem efeito negativo
perceptivel na qualidade da resposta, conseguindo identificar
padrdes existentes entre as amostras desconhecidas.

Este trabalho investiga qual o melhor algoritmo de
classificacdo para identificagdo de volumes de chuvas criticos,
aplicados em dados da cidade do Recife. De acordo com o
levantamento bibliografico realizado, embora existam alguns
trabalhos em tematica correlata, nao ha estudos conclusivos
sobre as melhores técnicas de classificacdo para o cendrio
considerado no estudo. Neste trabalho foram considerados
cinco algoritmos de aprendizado de mdquina, a saber: k-
nearest neighbors (KNN), logistic regression (LR), support
vector machine (SVC), decision tree (DT) e random forest
(RF). As seguintes métricas foram usadas para comparacao dos
algoritmos: accuracy score, recall score e receiver operating
characteristic score (ROC Score). Os dados usados foram
extraidos do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) [7],
considerando dados de precipitacdo semanal nos anos de
2005 a 2021. Os resultados obtidos neste trabalho poderdo
ser usados futuramente para viabilizar sistemas mais precisos
para emissdo de alertas de eventos criticos decorrentes de
precipitagdes intensas no cendrio considerado no estudo.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
aborda os principais trabalhos relacionados ao estudo em
questdo, a Secdo III explica os conceitos badsicos necessarios
ao entendimento deste trabalho. A Secdo IV apresenta os
procedimentos metodolégicos adotados no estudo, incluindo a
explicacdo dos experimentos realizados. A Secdo V apresenta
e discute os resultados. A Secdo VI apresenta a conclusdo do
estudo e sugestdes para trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O fendmeno de precipitacdo tem sido explorado nos ultimos
anos por técnicas de Inteligéncia Artificial em diversos estu-
dos [8], seja para classificar ou prever eventos meteoroldgicos.
E recorrente a tentativa de inferir novas informagdes a partir
de amostras de dados histéricos e métodos estatisticos sdo
levados em considerag@o no processo de andlise dos resultados
obtidos pelos diferentes modelos [9]. Nos pardgrafos seguintes
serdo apresentados brevemente os principais estudos que estao
alinhados com a tematica do presente trabalho.

O artigo [10] explorou 5 (cinco) algoritmos para desenvolver
um sistema de classificagdo de inundagdes para o estado de
Kerala (India). O estudo fez uso do conceito de Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAI) [11]. Os autores avaliaram a pre-
cisdo das técnicas, bem como a validade das descobertas com
base nos dados histéricos mensais de precipitacdo. Os dados
foram coletados para um periodo de 116 anos e a Regressdo
Logistica ofereceu o modelo com os melhores resultados.

Percebe-se ainda no artigo que os autores fazem uma anélise
sobre a perspectiva de dados de longo prazo, deixando uma la-
cuna para cendrios de curto prazo. Como proposta futura, eles
se propdem a considerar modelos de aprendizagem profunda
(Deep Learning) [12], no contexto de classificacdo de séries
temporais [13] e interacdo homem-maéquina [14], visando uma
estrutura que possibilite aos usudrios encontrar uma solugio
iterativa que auxilie no processo de previsdo de inundacdo.

O trabalho [15] realizou um comparativo entre algoritmos
de Machine Learning aplicados na ocorréncia de chuvas na
cidade de Santa Maria — RS, sendo eles: support vector
machine (SVM), k-nearest neighbors (KNN), classification and
regression trees (CART) e random forest (RF). Foi utilizada
uma base de dados do INMET contendo 8.694 observacdes em
um periodo de 1 ano (setembro de 2018 a setembro de 2019).
O objetivo do artigo foi tratar de aprendizado supervisionado
referente a varidveis de classificacdo. Buscou-se a classificacio
de um periodo de chuva relacionada as condi¢Ges climéticas
no horério anterior. Dos modelos aplicados, o que obteve o
melhor desempenho foi o random forest (RF) obtendo 94,84%
na validacdo e 94,13% na base de teste. Contudo, o modelo
escolhido foi a classification and regression trees (CART) por
exigir baixo custo computacional e ser de facil implementacao,
tendo também proporcionado uma maior precisdo referente
aos dados de teste 94,74%. E importante mencionar que a
escolha do modelo CART ndo deve ser considerado como
um algoritmo definitivo para a previsdo de chuvas, tendo em
vista que sua escolha foi diretamente relacionada ao banco de
dados considerado. O clima da cidade de Santa Maria — RS ¢
subtropical, enquanto que o clima da cidade do Recife tropical-
umido, sendo este Gltimo menos previsivel e mais desafiante.
Ou seja, deve-se levar em consideracdo que cada regido possui
condigdes climdticas diferentes e com outros desafios, que
exigem estudos especificos.

No artigo [16] os autores se propdem a investigar dife-
rentes técnicas de aprendizado de mdquina visando prever
um volume anual de chuva na cidade de Manaus. Foram
considerados registros de 65 anos de precipitacdo mensal e
indices Nifio, segundo quatro abordagens: arvores de decisdo,
florestas aleatdrias, redes neurais e vizinhos mais préximos.
Como atributos, foram consideradas medidas de precipitacdo
mensal obtidas de estacdes meteoroldgicas automadticas do
INMET localizadas em Manaus e dados de temperatura na
superficie do mar em diversos pontos do Oceano Pacifico, ca-
racterizando indices Nifio e por estarem fortemente associados
a variabilidade da chuva na bacia amazonica. Por fim, também
foi utilizado a anomalia de precipitagc@o dos anos anteriores. Os
resultados obtidos mostraram que, embora todos os modelos
contemplados pudessem enderecar o problema de previsdo, as
melhores métricas de desempenho foram percebidas nas redes
neurais artificiais obtendo-se um F-score de 70%. Ainda que
diferentes técnicas tenham sido consideradas, os resultados
obtidos por elas nao superaram as verificadas nas redes neurais
artificiais. Tal constatacdo refor¢ou a importancia deste modelo
na realizacdo de tarefa ndo-trivial.

O estudo [19] utilizou o algoritmo k-nearest neighbors
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(KNN) para viabilizar a previsdo de riscos de alagamentos
e inundagdes na regido metropolitana de S@o Paulo. Para
isto, foram coletados dados de algumas fontes como: radares
meteoroldgicos, satélite, dados histéricos, além de mapa de
suscetibilidade fisica aos alagamentos e inundac¢des da regido
de estudo proposta. Como resultado, o trabalho apresentou
6tima perspectiva na identificacdo dos riscos de eventos
hidrometeorolégicos severos. Contudo, os autores chegaram
a conclusdao que o algoritmo KNN é computacionalmente
dispendioso quando aplicado a grande base de dados, tendo em
vista que a cada nova amostra o algoritmo calcula a distancia
entre ela e todos os elementos pertencentes ao conjunto de
treinamento.

Ainda que vdrios trabalhos envolvendo a temdtica em
questdo possam ser citados, determinar o melhor modelo
de classificacdo ou previsdo de inundag¢les para uma regiao
especifica e em cendrios de curto prazo é uma tarefa com-
plexa e ainda em aberto. Este trabalho analisa qual o melhor
algoritmo de classificacdo para identificacdo de volumes de
chuvas criticos, aplicados em dados da cidade do Recife, que
apresenta clima tropical-imido, que é um cendrio notadamente
desafiante. Além disso, a cidade do Recife apresenta carac-
teristicas geogréficas e de urbanizagdo peculiares como estar
situada no nivel do mar, ndo possuir rede eficiente de esgoto
(a rede de aguas pluviais € inclusive usada para esgoto) e nem
manejo das dguas da chuva. Essas caracteristicas dificultam
ainda mais a construcdo de um sistema de alertas eficiente
para inundacdes e justificam estudos que priorizem este tipo
de cendrio.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do sdo explorados alguns conceitos bésicos a res-
peito das técnicas de aprendizagem de maquina consideradas
neste estudo e as métricas utilizadas para avaliagdo.

A. Técnicas de Aprendizagem de Mdquina

Modelos de Aprendizado de Mdaquina (ML) visam encontrar
padrdes para tomada de decisdo a partir de um conjunto de
dados. Durante a fase de treinamento, o algoritmo € otimizado
de modo a encontrar estruturas e regras especificas a depender
da tarefa para o qual foi designado. Em um contexto geral,
algoritmos de (ML) estdo contidos dentro do universo da
Inteligéncia Artificial (JA), e s@o métodos que se utilizam
de expressdes matemdticas e que sdao derivados do campo
da Estatistica, Calculo e Algebra Linear. As técnicas podem
ser classificadas em aprendizado supervisionado, aprendizado
ndo supervisionado e aprendizado por refor¢o. O aprendizado
supervisionado consiste em usar um rétulo para os dados
previamente estabelecidos, ou seja, em termos de classificagao,
jé se tem esses dados classificados e rotulados, de modo que o
algoritmo vai buscar, a partir deste momento, aprender qual o
significado e a relacdo desses dados. Nos paragrafos seguintes
sdo brevemente explicados os algoritmos que foram usados
neste estudo.

K-nearest neighbors (KNN): a regra dos K-vizinhos mais
proximos ¢ um algoritmo utilizado como ferramenta de

classificacdo de padrdes. De forma mais simples, ¢ uma
técnica que busca classificar cada amostra de um conjunto
de dados avaliando sua distancia em relagdo aos seus vizi-
nhos mais préximos. A partir disso, caso os vizinhos mais
préximos forem predominantemente de uma classe, a amostra
em questdo serd classificada nessa categoria. Segundo [19],
apenas dois fatores precisam ser definidos para aplicacido
desta metodologia: o parametro k, que indica o nimero de
vizinhos que serdo considerados; e a métrica para o célculo
da similaridade entre um ponto e todos os outros pertencentes
ao conjunto de treinamento.

Logistic Regression (LR): é um algoritmo de aprendizado
de maquina bastante utilizado para a classificacdo de dados, e
¢ constantemente utilizado para andlise preditiva. De acordo
com [20], o modelo de regressdo logistica adota varidveis
dependentes categorizadas de forma bindria para identificacio
do evento que interessa. Com isso, € uma técnica bastante
utilizada quando se busca uma saida com O ou 1, verdadeiro
ou falso, sim ou nio, dentre outras categorizacdes bindrias.

Support Vector Machine (SVM): é um algoritmo que analisa
dados e reconhece padrdes e pode ser utilizado para proble-
mas de classificacdo ou regressdo. Essa técnica encontra um
hiperplano, o qual separa os dados em duas classes, buscando
maximizar a distancia entre os pontos mais proximos a cada
uma das classes. Dessa forma, a distancia entre o hiperplano e
o primeiro ponto de cada uma das classes € conhecido como
margem, diante disso a SVM primeiro classifica as classes e
logo apds, a partir dessa classificagdo define a distancia entre
as margens. De acordo com [21], tendo como entrada um
conjunto de dados, o SVM padrio, prediz para qual, das duas
possiveis classes, cada ocorréncia pertence.

Decision Tree (DT): é um algoritmo de aprendizado de
madquina supervisionado que pode ser utilizado para problemas
do tipo classificacdo e regressdo. Utiliza uma abordagem
de divisdo de conquista para classificar eventos usando uma
representacdo baseada em arvores. Uma 4rvore de decisdo é
um modelo representado graficamente por nés e ramos. O nd
raiz € o primeiro né da arvore e fica no topo da estrutura. Cada
nd contém um teste sobre um ou mais atributos (parametros)
e os resultados deste teste formam os ramos das arvores [22].
Cada né folha, nas extremidades da &4rvore, representa um
valor de predigcdo para o atributo meta [23].

Random Forest (RF): é um algoritmo de aprendizado de
maquina bastante flexivel, podendo ser utilizado para proble-
mas de classificacdo ou regressdo. Esse algoritmo, de forma
mais simples, cria diversas drvores de decisdo, fazendo uma
combinagdo entre elas para obter uma predicdo com maior pre-
cisdo. Esse método é conhecido como o método bagging, no
qual consiste em realizar uma combinacio das drvores gerando
uma boa generaliza¢do. Segundo [24], uma das diferencas
entre a floresta aleatdria e a drvore de decisdo é que a floresta
aleatdria é facilmente generalizada e impede o overfitting, pois
cria subconjuntos aleatdrios dos recursos, construindo arvores
menores.
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B. Métricas avaliadas

Accuracy Score: em geral, a acurdcia pode ser considerada
como a quantidade de acertos de um modelo, ou seja, o niimero
de previsoes corretas (NPC), dividido pelo total de amostras
ou numero total de previsdes (NTP) (Eq. 1). Com ela se quer
saber o qudo certo (preciso) o modelo estd. Na classificacdo
multirétulo, a pontuacdo de precisdo é calculada a partir do
subconjunto, ou seja, o conjunto de rétulos previstos para
uma amostra e que deve corresponder exatamente ao conjunto
correspondente de rétulos.

NPC |
NTP’ 0

Recall Score: seu objetivo é medir a quantidade de vezes
que o modelo acerta em relagdo ao total de vezes que ele
deveria ter acertado. Também pode ser conhecido como taxa
de deteccdo e é representado como o nimero de previsdes

positivas corretas (NPPC) dividido pelos exemplos positivos
(EP) (Eq. 2).

Accuracy =

NPPC
EP

Receiver Operating Characteristic (ROC Score): informa
qual é a probabilidade de que uma instdncia positiva esco-
lhida aleatoriamente tenha uma classifica¢cdo mais alta do que
uma instincia negativa escolhida aleatoriamente. Geralmente é
utilizado quando se estd preocupado em procurar as previsdes
de classificagdo e ndo necessariamente com a saida das pro-
babilidades bem calibradas. Segundo [31], o ROC possui dois
parametros: a taxa de verdadeiro positivo (Eq. 3), que é dado
pelos verdadeiros positivos (VP) dividido pelos verdadeiros
positivos (VP), mais os falsos negativos (FN); e a taxa de
falso positivo (Eq. 4), que é dado pelos falsos positivos (FP)
divididos pelos falsos positivos (FP), mais os verdadeiros
negativos (VN).

Recall = )

VP
N T o Positive — -
(1) Tazxa de Verdadeiro Positivo VP FN 3)
FP
1) T F Positivo = ————. 4
(i) Taxa de Falso Positivo FPIVN 4)

IV. METODOLOGIA

Este estudo foi conduzido considerando experimentos com-
putacionais sobre uma base de dados publicamente disponivel,
com o objetivo de determinar o melhor modelo de classificacido
para volumes de chuva na cidade do Recife. A Figura 1 ilustra,
de forma geral, os principais passos adotados no estudo, a
saber: (i) andlise do problema; (ii) selecdo dos dados; (iii) pré-
processamento; (iv) modelagem; (v) validagdo; e (vi) avaliagdo
dos resultados.

Cada um destes passos é detalhado a seguir:

(1) Andlise do problema: mediante uma pesquisa explo-
ratoria, buscou-se na literatura estudos relacionados a eventos
criticos de precipitagdo, com foco nos que faziam uso prin-
cipalmente de técnicas de [A para classificagdo e posterior
mitigacdo de riscos em curto prazo. Foram considerados

Figura 1. Fluxograma da metodologia aplicada.

1. Analise do problema 2. Seleg3o dos dados

. - Mo portal do INMET foi
Pesquisa exploratéria e uma . - -
L B selecionada a estagéo automatica
revisdo de literatura detalhada.

(A301) Recife- PE.
4. Modelagem

Implementacéo comparativa entre
0s algoritmos de Machine Learning
- KNN, LR, SVM, DT e RF.

5. Validagdo

Foram separados um total de
70% do conjunto de dados para
treinamento ¢ 30% para testes.

—

3. Pré-processamento

Foram extraidos dados semanais
do fenémeno de precipitacdo
para um intervalo de 17 anos
(entre 2005 a 2021).

6. Avaliagdo de resultados

Por meio de métricas estatisticas
como: accuracy score, recall
score e receiver operating
characteristic (ROC) score.

trabalhos no intervalo de 2012 a 2023, considerando aderéncia
com a temdtica e o cendrio deste estudo.

(1) Selecdo dos dados: foram consideradas inicialmente
diversas fontes de dados, incluindo a base do Departamento
de Controle do Espaco Aereo (DECEA), base do INMET e
dados de estacdes metereoldgicas proprias adquiridas para o
projeto de pesquisa. Considerando aspectos de delimitacdo de
escopo e reprodutibilidade do estudo, a andlise comparativa
deste artigo focou na esta¢@o automatica de Recife-PE (A301),
cuja extracdo dos dados se deu por meio do portal do INMET.
Foram coletadas informagdes para um intervalo de 17 anos
(2005 a 2021). Trabalhos futuros pretendem utilizar as outras
fontes de dados e cruzamento entre estas fontes.

(iii) Pré-processamento: da base em questdo, foram ex-
traidos como variaveis, dados semanais do fenOmeno de
precipitagdo dentro do intervalo de anos proposto. Nesta fase
houve uma preparag¢do dos dados partindo da organizagdo dos
valores acumulados de chuva para cada semana dos respectivos
meses de cada ano. Foi definido um valor a partir da mediana
de todos os valores semanais e o maximo valor de cada
semana, obtendo assim um valor comparativo para o limiar
de actimulo do volume de chuvas.

(iv) Modelagem: os modelos analisados sdo obtidos a partir
de cinco algoritmos de ML, a saber: KNN, LR, SVM, DT e
RF. Todos os parametros utilizados nos algoritmos ora cita-
dos foram obtidos empiricamente. A biblioteca Scikit-learn,
utilizada para desenvolver o modelo de ML proposto, utiliza
a normalizacdo (MinMaxScaler), também conhecida como
escalonamento minimo-maximo, em que os valores em uma
coluna sdo deslocados de modo que fiquem limitados entre um
intervalo fixo de 0 e 1. Para o KNN, a classe mais proxima sera
identificada usando medidas de distincia euclidiana, onde o
valor de K é 1 (K = 1), neste caso, a nova classe alvo do ponto
de dados sera atribuida ao primeiro vizinho mais préximo.
Depois de treinados, todos os demais algoritmos utilizam o
método predict(X_test) para obter resultados de previsdo, onde
se comparam com os valores verdadeiros de y em (y_fest).
Ao dimensionar o conjunto de dados, utiliza-se da validagdo
cruzada por meio das funcles auxiliares (cross_val_score e
cross_val_predict) onde os dados sdo divididos de acordo
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com o pardmetro cv. No caso de uma ou mais classes es-
tarem ausentes em uma parte do treinamento, uma pontuagio
padrdo precisa ser atribuida a todas as instincias dessa classe,
para o método (predict_proba) esse valor é 0. Por fim, é
realizada uma comparacdo de desempenho dos resultados de
classificacdo relacionados ao acimulo do volume de chuvas,
considerando as métricas descritas em (Vvi).

(v) Validacdo: para esta etapa, foi separado do conjunto total
da base coletada, em uma proporcao de 70% para dados de
treinamento e de 30% para dados de teste.

(vi) Avaliacdo de resultados: o comparativo de resultados
entre as técnicas aplicadas se deu por meio da andlise das
métricas estatisticas accuracy score, recall score e receiver
operating characteristic (ROC) score.

A. Cendrio Considerado no Estudo

Recife, como diversas outras cidades do Brasil, tem teste-
munhado ao longo dos ultimos anos alteracdes extremas no
clima. Como parte das preocupantes consequéncias, destaca-
se o avanco do nivel do mar, tornando-a uma das cidades
mais vulnerdveis. Segundo noticidrio da Rddio Agéncia Naci-
onal [17], somente em fevereiro de 2023, o volume de chuva
em Recife chegou a 130% do previsto, o que foi suficiente
para causar alagamentos, deslizamentos e mortes. Além disso,
conforme a reportagem da Folha de Pernambuco [18], em 25
de maio do ano de 2022, foi registrado em apenas 24h, um
acumulado de chuva de 197,70 mm, fazendo deste, o terceiro
maior acimulo registrado na cidade nos tltimos 50 anos.

B. Detalhamento dos Dados Considerados

Para andlise do fendmeno mencionado neste trabalho, a
base de referéncia utilizada no modelo foi coletada da estacao
automatica (A301) para a Cidade do Recife em um periodo
de 17 anos, entre 2005 e 2021 por meio do portal do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) [7].

Figura 2. Dados semanais da estacdo (A301) Recife-PE - INMET.
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Do conjunto em questdo, foram extraidos os valores acu-
mulados de precipitagdo (chuva) para cada semana dos res-
pectivos meses de cada ano mencionado. Os dados foram
agrupados e obteve-se um valor a partir a mediana de todos
os valores semanais. O maximo valor de cada semana foi
extraido, obtendo assim um valor comparativo para o limiar de
actimulo do volume de chuvas, conforme ilustrado na Figura
2.

De acordo com o Centro Nacional de Monitoramento e
Alertas de Desastres Naturais (Cemaden), em apenas 24h (das
11h do dia 23 de maio de 2023 as 11h do dia 24 de maio de
2023), Recife chegou a um actimulo de 120mm, o suficiente

para causar alagamentos de ruas e avenidas. Para o cendrio
em questdo, foram considerados valores de precipitagdo a
partir dos 90mm, caracterizando um volume entre moderado
a alto e que poderdo ser suficientes para deflagar transtornos
diversos. Com isto, este foi o valor de limiar critico (threshold)
considerado como “sim” para o rétulo de acimulo de chuvas
na base de dados.

C. Recursos computacionais utilizados

A linguagem de programacdo utilizada foi o Python.
Caracteriza-se por ser uma linguagem interativa, interpretada
e orientada a objetos, permitindo trabalhar rapidamente e
integrar sistemas de forma eficaz [25]. A implementacdo foi
baseada em [10] e se utiliza durante o processo de populares
bibliotecas como: numerical python (NumPy) que suporta
o processamento de arranjos multi-dimensionais e matrizes,
juntamente com uma grande cole¢do de funcdes matematicas
de alto nivel para operar sobre estas matrizes [26]; o Pan-
das ¢ uma ferramenta de andlise e manipulacdo de dados
de codigo aberto ripida, poderosa, flexivel e facil de usar,
construida sobre o Python [27]; o Matplotlib € abrangente
para criar visualizacdes estdticas, animadas e interativas [28];
e a biblioteca de aprendizado de mdaquina de cédigo aberto
Scikit-learn [29]. Esta ultima, por sua vez, suporta apren-
dizado supervisionado e ndo supervisionado, fornece varias
ferramentas de ajuste de modelo, pré-processamento de dados,
selecdo de modelo, avaliacdo, dentre outros utilitarios. Sua
versatilidade permitiu a comparag@o entre os resultados das
técnicas utilizadas neste trabalho. A execucdo do cédigo foi
realizada por meio da ferramenta online do Google Colab
também chamada de Colaboratory [30] tratando-se de uma
plataforma que permite escrever e executar Python direto em
um navegador Web.

D. Detalhamento dos Experimentos

Os dados utilizados nos experimentos estdo contidos em
um arquivo (.csv), sendo a dltima coluna a que informa ao
modelo se um acimulo de chuva ocorreu ou ndo naquela
semana em forma de Sim ou Nao. As classificagdes sdo feitas
com base na ocorréncia semanal do volume de chuva naquele
ano especifico. Para determinar a capacidade de adaptacdo
do modelo, algumas fases foram executadas na base para
posteriores experimentos, conforme descrito na Tabela I.

Tabela 1
VISAO GERAL DAS FASES DE PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS.
Fase Descricao

Selecdo Sele¢@o dos dados mais representativos.

Verificagdo Se ha existéncia de valores nulos.
Transformacdo | Conversdo em determinado tipo de normalizagdo.

Avaliacdo Identificacdo dos padrdes mais representativos.
Validagao Treinamento e teste dos dados.

Inicialmente, foi realizado um pré-processamento que con-
sistiu na fase de selecdo dos dados mais representativos para
o modelo, ou seja, dados de precipitacdo. Considerando que
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0 objetivo principal do estudo é a classificagdo do acumu-
lado de chuva, o fendmeno de precipitacdo foi priorizado,
considerando uma base com 86 linhas e 19 colunas de
dados diferentes, indicando os niveis de acimulo semanal
e com uma coluna rotulando se houve ou ndo o actimulo
de chuva para um determinado periodo especifico. Os dados
foram extraidos de uma base publica do INMET [7] e foram
escolhidos considerando aspectos de delimitagdo de escopo e
reprodutibilidade do estudo. Na fase seguinte, foi realizada
uma verificacdo da existéncia de valores nulos, a fim de
evitar qualquer disparidade na informacdo a ser passada para
o modelo. Na sequéncia, os dados descritivos presentes no
conjunto sdo convertidos em formato numérico.

Figura 3. Varia¢do do indice pluviométrico durante a estacdo chuvosa.
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Considerando que os modelos de aprendizado de méaquina
ndo funcionam diretamente de forma categérica, tendo como
caracteristica para este caso, a sua normalizacdo. Assim que
os dados sdo codificados em formato numérico, o conjunto é
avaliado com base na identificacdo dos padrdes mais represen-
tativos, sendo por fim, divididos em duas formas: conjunto de
treinamento (70%) e conjunto de teste (30%). A partir daqui,
a etapa de validacdo é importante para verificar se o0 modelo
estd sendo treinado corretamente com os resultados dos dados
de teste. Apds o pré-processamento procedeu-se uma breve
analise exploratdria da base de dados com propdsito de avaliar
a qualidade, extraindo algumas informacdes e identificando
possiveis relacdes entre a varidvel meteoroldgica selecionada.
Assim, durante os experimentos, foi realizada uma andlise da
variacdo para 0s meses com maior estacdo chuvosa.

A probabilidade de dias com precipitacio em Recife va-
ria acentuadamente ao longo do ano. Com base nos dados
coletados, a Figura 3 demonstra uma variacdo durante a
estacdo chuvosa, onde as maximas precipitagdes semanais para
0s meses com maior variagdo sdo, em valores decrescentes,
respectivamente: 3* semana de junho de 2010 (342,4mm); 1*
semana de maio de 2011 (275,6mm); 2% semana de abril de
2021 (246,4Amm); e 4* semana de julho de 2019 (234,4mm).

Uma andlise do gréfico da Figura 4 retrata os meses com
maior e menor precipitagdo. Verifica-se que a alta quantidade
de chuva concentram-se em torno dos meses de abril a julho.

Figura 4. Variacdo do indice pluviométrico para todos os meses.
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Tal resultado € obtido como média ao longo dos 17 anos de
precipitacdo elencados na base de dados do estudo. O més de
junho tém o maior impacto no modelo e, consequentemente, 0s
meses de setembro a dezembro, contribuem com 0s menores
impactos.

V. RESULTADOS

Este trabalho investigou qual o melhor algoritmo de
classificacdo para identificacdo de volumes de chuvas criticos,
aplicados em dados da cidade do Recife. Foram considerados
os algoritmos k-nearest neighbors (KNN), logistic regression
(LR), support vector machine (SVC), decision tree (DT) e ran-
dom forest (RF). O desempenho dos algoritmos foi avaliado de
acordo com accuracy, recall e ROC, identificando quao preciso
sdo os algoritmos utilizados em termos de classificacdo.

Figura 5. Matriz de Confusdo do modelo de Regressao Logistica.
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A Figura 5 ilustra a matriz de confusdo para o modelo
de logistic regression (LR). Uma matriz de confusdo é uma
tabela que permite a visualizacdo do desempenho de um
algoritmo de classifica¢@o. Ao analisar a matriz de confusdo do
modelo logistic regression representado na Figura 5, verifica-
se que o algoritmo classificou corretamente o acumulo de
chuva em dez vezes e o ndao acumulo em seis vezes; assim
como classificou incorretamente o actimulo de chuva em uma
vez e incorretamente o ndo acimulo em zero vezes. Com
isto, conclui-se que o modelo classificou acertivamente 16
das 17 classificagdes, o que carecterizou uma Accuracy Score
de 94,12%, um Recall Score de 100% e um ROC Score de
95,45%, conforme sumarizado na Tabela II. Esta tabela resume
o desempenho de todos os algoritmos considerados no estudo.

Percebe-se que a logistic regression (LR) apresentou os
melhores resultados em comparag¢do com os demais algoritmos
em termos de acuricia. Além disso, usando LR, as chances
de classificar falsamente um valor positivo sdo menores em
comparagdo com as demais técnicas.
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Tabela 1T
RESULTADOS DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO DO CONJUNTO DE TESTE.

Modelo | Accuracy Score | Recall Score | ROC Score
KNN 88,24 66,67 83,34
LR 94,12 100 95,45
SVC 64,71 0 50

DT 88,24 83,34 87,12
RF 70,59 83,34 87,12

Observa-se ainda que hd para o modelo obtido por LR um
desempenho muito superior em relacdo as demais métricas
avaliadas, o que permite concluir que a logistic regression
possui um conceito muito bom na classificagéo.

Figura 6. Comparativo de resultados entre os 5 modelos estudados.
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Ainda em termos de acuracia, os modelos KNN e DT, em
comparacdo, tiveram o mesmo valor superior a 88% e a RF um
valor superior a 70%, também mostrando-se abaixo da LR em
destaque. Bem ao final, a SVC aparece com valor superior a
64% nao tendo demonstrado a mesma eficiéncia percebida em
outros estudos na literatura. Os valores de acurdcia da Tabela
II estdo representados graficamente na Figura 6.

A partir do comparativo de resultados, verificou-se com
clareza o destaque da logistic regression (LR) ao superar
os demais modelos de aprendizado de maquina. Uma das
vantagens deste modelo é que é preciso saber apenas se
um evento (ocorréncia ou ndo de acimulo de chuva, por
exemplo) ocorreu para entdo utilizar um valor dicotdmico, ou
seja, aquele em que a classificacdo cujas divisdes ou partes
apresentam somente dois termos, como varidvel dependente.
A partir deste valor, o procedimento classifica sua estimativa
de que houve ou ndo, neste caso, o acimulo do volume de
chuva. Com isto, cada elemento é classificado de acordo com
a maior probabilidade prevista de pertencer a um grupo. Pelos
resultados observados, recomenda-se o modelo de L R para um
processo de classificacdo para o problema e cendrio adotado
neste estudo.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho investigou qual o melhor algoritmo de
classificacdo para identificagdo de volumes de chuvas criticos,
aplicados em dados da cidade do Recife. Foram considerados

os algoritmos KNN, LR, SVC, DT e RF. O desempenho dos
algoritmos foi avaliado de acordo com accuracy, recall e
ROC, identificando quéo preciso sdo os algoritmos utilizados
em termos de classificacdo. Dentre os algoritmos explorados,
a logistic regression (LR) destacou-se em todas as métricas
avaliadas e em comparag@o aos demais. Desta forma, a técnica
LR poderia ser adotada como algoritmo preferencial em um
futuro sistema de emissdo de alertas de acumulado de chuvas
para o cendrio estudado.

Trabalhos futuros podem investigar a integracdo do motor
de classificacdo inteligente com um sistema para emissao de
alertas de eventos criticos decorrentes de precipitacdes inten-
sas. Além disso, o estudo pode ser expandido futuramente para
considerar outras fontes de dados e o cruzamento destes dados,
incluindo: outras bases (como a base do DECEA), dados de
estacdes metereoldgicas proprias, dados de satélite, assim por
diante. Outra investigacdo importante estd relacionada com
intervalos temporais de mais curto prazo, de 48 até 72 horas.
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