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Resumo

As precipitagdes intensas sdo fendmenos climdticos de grande impacto, especialmente em
regides com caracteristicas geograficas e climéticas diversificadas, como o Brasil, onde
uma boa predi¢do dos parametros das equacdes de chuvas intensas € essencial para o pla-
nejamento urbano e a prevencdo de desastres naturais. Nesse contexto, o Caelus surge
como uma ferramenta computacional integrada que combina algoritmos de otimizacdo e
Machine Learning (ML) para estimar esses pardmetros. O estudo teve como objetivo o
desenvolvimento e validacdo do sistema Caelus mediante as seguintes etapas metodoldgi-
cas: (i) leitura e pré-processamento de dados climaticos e hidroldgicos; (ii) avaliacdo de
desempenho de algoritmos ML; e (iii) andlise comparativa com modelos ML da literatura,
demonstrando a eficicia do Caelus na predi¢do de pardmetros com precisdo compativel
com resultados consolidados. A ferramenta forneceu estimativas confidveis com MAE de
7,1 mm/h em ambas as fases e tempo de recorréncia (TR) alinhado a literatura. Esses re-
sultados destacam seu potencial para aplicacdo em todo o Brasil, bem como sua utilidade
como modelo para estudos hidrolégicos e meteoroldgicos em escala global. Conclui-se
que o Caelus apresenta resultados promissores que podem apoiar no processo de decisdo
da gestdo de riscos ambientais, contribuindo para o planejamento urbano eficiente e a me-
lhoria da qualidade de vida em comunidades afetadas por eventos climdticos extremos,
com perspectivas de aprimoramento continuo e aplicagdes amplas.
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Abstract

Heavy rainfall events are high-impact climatic phenomena, especially in regions with di-
verse geographic and climatic characteristics, such as Brazil, where an accurate prediction
of the parameters for intense rainfall equations is essential for urban planning and nat-
ural disaster prevention. In this context, Caelus emerges as an integrated computational
tool that combines optimization algorithms and Machine Learning (ML) to estimate these
parameters. This study aimed to develop and validate the Caelus system through the fol-
lowing methodological steps: (i) reading and preprocessing climatic and hydrological data;
(ii) evaluating the performance of ML algorithms; and (iii) conducting a comparative anal-
ysis with ML models from the literature, demonstrating Caelus’ effectiveness in predicting
parameters with accuracy comparable to established results. The tool provided reliable
estimates with a 7.1 mm/h MAE during training and validation, and a Recurrence Time
(TR) consistent with literature. These results underscore its potential for nationwide ap-
plication in Brazil, as well as its utility as a model for hydrological and meteorological
studies on a global scale. In conclusion, Caelus delivers promising results that can support
environmental risk management decision-making, contributing to efficient urban planning
and improved quality of life in communities affected by extreme weather events—with
prospects for continuous enhancement and broad applications.

Keywords: Caelus. Artificial Intelligence. Machine Learning. Luus-Jaakola. Extreme

rainfalls parameters.
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1 INTRODUCAO

Toda 4gua proveniente do meio atmosférico que atinge a superficie terrestre, em hidro-
logia, € entendida como precipitacdo (Tucci, 2015). O mais importante componente do ciclo
hidrolégico € a precipitacdo pluvial e, de acordo com Oliveira (2019), forma o elo entre a d4gua
da atmosfera e a dgua do solo. O orvalho, a geada, a neve, a saraiva, o granizo, o chuvisco, a
neblina, a garoa e a chuva s@o as formas mais comuns de precipitacao.

Em particular, as precipitacdes em forma de chuva, ou seja, as precipitacdes em forma
liquida, do ponto de vista da hidrologia, sdo as de maior interesse. Segundo Tucci (2015), a
chuva, por sua capacidade de produzir escoamento, € o tipo mais importante para a hidrologia.

Especial atencdo deve ser dada aquelas precipita¢des em forma de chuva mais intensas.
As chuvas intensas, de acordo com Tucci (2015), sdo precipitacdes em grandes volumes geradas
em pequenos intervalos de tempo, provocando riscos a vida humana e prejuizos ambientais
(Farias; Coelho; Silva, 2013). Muitas vidas sdo perdidas por causa das chuvas intensas todos
os anos, quando ndo, geram prejuizos materiais (Groisman; Knight; Karl, 2012; Pristo et al.,
2018).

As chuvas intensas podem ser representadas tanto por equagdes locais como por uma
equagao geral que relaciona parametros locais e adimensionais. Para se chegar a uma equacgao
local de chuvas intensas, uma série de célculos s@o necessarios. Esses cdlculos, por sua vez,
necessitam de dados de chuvas que podem ser retirados de 6rgdos oficiais que efetuam regis-
tros didrios, bem como de imagem de satélites através de algoritmos. No entanto, nem todas
as informagdes necessdrias para a construcdo das equacdes locais que representam as chuvas
intensas estdo disponiveis ou sdo de facil obtencdo (Senna et al., 2010).

Alternativamente, métodos de otimizacdo podem solucionar problemas quando se de-
seja estimar parametros considerados 6timos que maximizem ou minimizem uma dada funcao,
denominada funcao objetivo. Para isso, sdo utilizados métodos deterministicos ou estocdsticos.
Métodos deterministicos geralmente convergem mais rdpido para a solucdo, porém, podem
ficar presos em 6timos locais, o que pode ser evitado utilizando fatores aleatdrios (randomi-
cos). Ja os métodos estocdsticos possuem caracteristicas aleatorias, fornecendo uma garantia
probabilistica de encontrarem minimo ou maximo da fung¢do (Telles, 2014).

Neste contexto, o objetivo deste artigo € avaliar a ferramenta Caelus baseada em Inte-
ligéncia Artificial, especificamente a técnica de Random Forest em conjunto com o método de
otimizacdo Luus-Jaakola, para estimar os parametros da equagdo geral de chuvas intensas. Essa
ferramenta se destaca por permitir a atualizacao agil dos dados de precipitacao, incorporando
eventos de chuva recentes de forma mais eficiente do que outras metodologias encontradas na
literatura. A abordagem proposta é avaliada com base na métrica de desempenho de Erro Mé-
dio Absoluto (do inglés Mean Absolute Error - MAE), garantindo precisao e confiabilidade nas
estimativas. Além disso, a ferramenta possibilita a inclusao de dados atuais de precipitagao,

0 que a torna particularmente relevante para aplicagdes em planejamento urbano e gestdo de
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riscos de desastres naturais.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para a compreensdo do leitor sobre o desenvolvimento da ferramenta Caelus, esta se-
¢do apresenta o embasamento tedrico sobre as equacgdes de chuvas intensas, bem como a ma-
nipulagdo e preparacdo preliminar dos dados para uma posterior estimativa dos parametros
de interesse, utilizando para essa finalidade, métodos de otimizacdo estocdstica e inteligéncia

computacional.

2.1 Equacao geral de chuvas intensas

Através da equacdo geral de chuvas intensas € possivel analisar intensidades de chuvas
ocorridas em determinados tempos de recorréncia e com determinada duragcdo. Essa equagdo
possui parametros que sdo sensiveis a cada regido, o que torna mais dificil realizar projecoes

de forma automatizada. Na Equacdo 1 € apresentada a equacgdo geral de chuvas intensas.

,_KXTR“
 (t+b)e

onde: ¢ (mm/h) € a intensidade; T'R (anos) é o tempo de retorno; ¢ (minutos) é a duracdo da

(D

chuvae K, a, b e c sdo parametros adimensionais que devem ser determinados de acordo com

a regiao.

2.2 Determinacao de parametros por anamorfose

Segundo Oliveira (2019), em hidrologia, procura-se fazer inferéncias ou projecdes futu-
ras, tomando-se como base séries historicas, associando uma distribui¢do tedrica a frequéncia
de ocorréncia de eventos. Essas séries histéricas podem ser obtidas por meio de 6rgaos go-
vernamentais. Em seguida, utiliza-se a distribuicio de Gumbel, a qual emprega parametros
estatisticos de média e desvio padrdo desses dados para a determinagdo da precipitacdo de um
dia, correspondentes a diferentes tempos de recorréncia (Pereira; Duarte; Sarmento, 2017).

Para explicar o comportamento temporal do evento estudado, nesse caso as chuvas,
deve-se verificar a aderéncia da distribui¢do tedrica a frequéncia de ocorréncia (Oliveira, 2019).
Sendo assim, com o intuito de verificar se a distribuicdo de Gumbel se comporta de forma
correta e coerente aos valores de precipitacdo maxima anual, os ajustes dos dados a distribuicao
estatistica precisam ser avaliados no que se refere a qualidade. Utiliza-se entdo algum teste de
aderéncia e, segundo Silva, Junior e Telles (2021), Kolmogorov-Smirnov € um teste bastante
utilizado nesse tipo de estudo.

Para a obtengdo de chuvas de 24 horas se faz necessario desagrega-la, multiplicando a
precipitacdo didria por coeficientes encontrados na literatura. De acordo com Oliveira (2019),

ao se utilizar operadores funcionais, transforma-se uma fun¢ao nao linear em uma funcao linear.
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Esse procedimento é denominado anamorfose. Tanto modelos lineares como modelos lineares
por anamorfose podem se ajustar aos dados observados das intensidades através do método da
minimizacdo da soma dos quadrados dos desvios. Um modelo geral proposto por Sherman
(1931) para descrever a relacdo intensidade-duracao-frequéncia (IDF) e reescrito por Wagesho

e Claire (2016), tomando-se K x T R® igual a C, transforma a Equacio (1) na Equacédo (2).

C
~(t+ by
Aplicando logaritmo, transforma-se a Equacao (2) na Equacao (3), que € linear do tipo
Y = AX + B, proposta por Farias, Coelho e Silva (2013).

2)

log(i) = log(C) — ¢ x log(t + b) (3)
onde:
= log(i);
= log(C);
B:a
X =log(t +0b).

Pelo método dos minimos quadrados tem-se, conforme Equacao (4), que:

SXY - 2X2Y
X2 - (ZX

B= )

onde:

A=Y — BY;

Y é amédiade Y

X é amédiade X;

n é a quantidade de dados;
> Y é o somatério de Y,

>~ X é o somatério de X.

2.3 Estimativa de parametros através do método de otimizacao estocastico Método Luus-
Jaakola

O metédo Luus-Jaakola € um procedimento estocéstico de busca aleatéria, onde o domi-
nio de busca inicial € o dominio de cada varidvel do problema e o intervalo de busca é reduzido
(Luus; Jaakola, 1973).

Basicamente, o método gera solucdes aleatérias considerando uma regido de busca am-
pla, de acordo com possiveis valores das varidveis, enquanto a regido de busca vai diminuindo

cada vez mais ao longo das iteragdes (Telles, 2014).
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Deve-se determinar os intervalos de busca para as varidveis que se deseja estimar, as
quais dependem do problema a ser tratado, bem como a amplitude dos referidos intervalos
rtk) = (rgk), . rgf}m) onde num é o nimero de varidveis do problema.

Um fator de contracdo e determina a porcentagem de contragdo do intervalo e um loop
externo, n,,;, determina quantas vezes essa contragdo ird ocorrer. Por fim, um loop interno,
Nint, determina o nimero de estimativas geradas a cada loop.

Apo6s a configuracido dos pardmetros iniciais, executa-se o algoritmo, que por sua vez
gerard uma solug¢do inicial, 2 a qual passa a ser considerada, até o momento, a solu¢c@o 6tima
x*. Através da férmula de recorréncia, ) = z* + R®)¢r* =1 L =1 ... n,,. Nas primeiras
versdes do Luus-Jaakola, R**) era uma matriz diagonal onde os elementos da diagonal variavam
entre —0,5 ¢ 0, 5.

No Algoritmo 1 € apresentada a versdo do método Luus-Jaakola, em linguagem descri-

tiva.

Algorithm 1: Luus-Jaakola

1 Defina o nimero de loops externos: 1.,
2 Defina o ndmero de loops internos: 7,
3 Defina o fator de contragdo: €

4 Defina o intervalo de busca inicial: (¥
5 Gere uma solugio inicial: 2(*)

6 Faca: 2* = 20

1: for kK =1 até n,,+ do

2:  for j =1 até n;, do

3 aj(k) — l‘* + R(k)r(kfl)
4 if f(z®) < f(z*) then
5: = g

6: end if

7 end for

8 rk) = (1— e)r(kfl)

9: end for

Nota: R ¢ uma matriz diagonal de nimeros aleatdrios entre -0,5 e 0,5.

No caso do problema proposto, t€m-se quatro variaveis, a saber: K, a, b e ¢, que sdo os
parametros adimensionais da equagdo de chuva, conforme Equacao (1).

Primeiramente aplica-se o problema direto, obtendo as intensidades das chuvas por
meio da equacgdo geral. Em seguida, aplica-se o problema inverso, utilizando o método Luus-
Jaakola que vai obtendo de forma aleatdria os parametros, aplicando-os na equagao geral (Equa-
¢do (1)) e comparando-os com os resultados obtidos no problema direto.

Além da estimativa dos parametros por meio de métodos de otimizacao, uma abordagem

igualmente interessante € o uso da inteligéncia artificial para a sua predicao.
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2.4 Estimativa de parametros através de inteligéncia computacional

A Inteligéncia Computacional, de acordo com Goldschmidt (2010), procura construir
entidades artificiais inteligentes que vao além da perspectiva de compreensao do pensamento
humano.

O computador desenvolve o reconhecimento de padrdes ou a capacidade de aprender
continuamente ou, ainda, fazer previsdes com base em dados realizando ajustes sem serem es-
pecificamente programados para isso, processo pelo qual é conhecido como Machine Learning
(ML).

ML se trata de algoritmos matemadticos, estatisticos e computacionais que sao capazes
de realizar um processo de inferéncia por meio de aprendizado baseado em exemplos, sendo
considerado uma subdrea da Inteligéncia Artificial e t€m apresentado um crescimento enorme
nas ultimas décadas (Allende-cid, 2019).

Em situagdes reais, dados armazenados em forma digital sao passiveis de falhas e nao
necessariamente estdo organizados como o usudrio precisa, sendo assim, para Netto e Maciel
(2021), esses dados precisam passar por uma etapa de pré-processamento para eliminar dados
faltantes, assim como outros.

No que se refere a ML, algumas etapas de um projeto de andlise de dados sdo neces-
sdrias, a comecar pela definicdo do problema, preparacdo dos dados, escolha dos algoritmos
e visualizacdo/interpretacdo das informagdes. Para Netto e Maciel (2021), embora ndo haja
um unico método para defini¢do dessas etapas, sdo passos que, de certa maneira, se tornaram
padrdo para os projetos de andlise de dados. Além disso, para Santos et al. (2019) podem
ocorrer diferencas na performance dos resultados, a depender de algumas etapas como a de
treinamento, e a de defini¢ao dos bancos de treinamento e teste.

Existem dois grandes grupos de algoritmos de ML quanto a interven¢do de aprendiza-
gem: os supervisionados e ndo supervisionados. Os algoritmos de aprendizagem supervisio-
nada sdo aqueles em que os atributos dos dados se relacionam e se deseja prever quais atributos
influenciam a varidvel independente (Netto; Maciel, 2021). Farias, Coelho e Silva (2013), por
exemplo, experimentaram os classificadores ndo supervisionados e supervisionados para um
estudo de uso e cobertura do solo.

Ainda para Netto e Maciel (2021), algoritmos de ML supervisionados podem se dividir
em algoritmos de classificacdo ou algoritmos de regressdo. Algoritmos de regressdo resultam
em valores que tentam prever alguma caracteristica numérica. Regressao € utilizada quando
um ou mais atributos sdo varidveis continuas e dependentes.

Ja os algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada ndo possuem varidvel indepen-
dente, tdo pouco uma classificagdo prévia de atributos, tendo como objetivo descobrir alguma

relacdo entre esses dados.

Abakos, Belo Horizonte, v. 14, n.1, €2026140101, 2026 - ISSN: 2316-9451 7



Caelus: ferramenta de inteligéncia artificial na predicao de pardmetros da equag@o de chuvas intensas

2.4.1 Random Forest

O Random Forest € um algoritmo de ML conhecido por sua eficicia e versatilidade em
problemas de regressao e classificacdo (Liaw; Wiener, 2002).

No caso de regressdo, um modelo de Random Forest é treinado para prever um valor
numérico como saida. As drvores de decisdo no Random Forest sdo ajustadas para estimar um
valor continuo como saida, e a saida final do Random Forest € obtida como uma média (ou
mediana) das saidas de todas as arvores individuais (Breiman, 2002).

O Random Forest € uma técnica poderosa que pode ser aplicada em uma ampla gama
de problemas de ML, incluindo regressao, dependendo do tipo de saida que se deseja prever.
Um estudo realizado por Pereira, Beker e Schmoeller (2024), por exemplo, o qual se baseou
em dados coletados entre 2008 e 2022 de 47 municipios do oeste do Parand, determinou que
dentre alguns modelos, o Random Forest foi o que teve o melhor desempenho.

Uma das principais vantagens do Random Forest é sua capacidade de lidar com dados
de alta dimensionalidade e enfrentar o overfitting, um problema comum em muitos modelos de
ML (Breiman, 2002).

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo € apresentada a ferramenta Caelus para a previsao de parametros da equacao

de chuvas intensas.

3.1 Caelus

O Caelus € uma ferramenta computacional em desenvolvimento, com a proposta de ob-
ter parametros da equacdo de chuvas intensas e apoiar a tomada de decisdo, utilizando método
de otimizagdo e inteligéncia computacional, além de possuir uma Interface de Programacao de
Aplicacoes (do inglés Applilication Programming Interface - API) para verificar dados climéa-
ticos e realizar balanco hidrico climatolégico desenvolvida por Silva (2024).

Para o desenvolvimento da ferramenta Caelus, foi utilizada a linguagem de programa-
¢do Python 3.11 no sistema operacional GNU/Linux Ubuntu. Para interface utilizou-se as bi-
bliotecas PyQt5, folium, ssl, webbrowser, pandas, rasterio, hydrobr, random, numpy, math,
geopandas, requests, matplotlib e scikit-learn (Carvalho, 2020; Caria, 2021).

Imagens de satélite sdo obtidas por meio do projeto criado em 1999 pelo Servigo Geo-
l6gico dos Estados Unidos (do inglés United States Geological Survey - USGS) e cientistas do
Centro de Riscos Climéticos (do inglés Climate Hazards Center - CHC), suportado e financi-
ado pela Agéncia dos Estados Unidos para o Desenvolvimento Internacional (do inglés United
States Agency for International Development - USAID), pela Administracdo Nacional da Ae-
rondutica e Espaco (do inglés National Aeronautics and Space Administration - NASA) e pela

Administracdo Oceanica e Atmosférica Nacional (do inglés National Oceanic and Atmosphe-
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ric Administration - NOAA), denominado Estimativas de Precipitagdo a Partir de Observacoes
de Pluviometros e Satélites (do inglés Rainfall Estimates from Rain Gauge and Satellite Ob-
servations - CHIRPS).

Apos obté-las, o Caelus as analisa e gera arquivos Comma-Separated Values (CSV),
contendo informacgdes de precipitacao para cada regido que possuir estacoes da Agéncia Nacio-
nal de Aguas e Saneamento Bdsico (ANA) utilizando o pacote opensource HydroBr (Carvalho,
2020). Ap6s a andlise das imagens de satélite e a geracdo dos arquivos CSV, € possivel estimar
os pardmetros por meio do método de otimizagdo Luus-Jaakola. Os parametros sdo obtidos
automaticamente para cada regido selecionada. Geralmente, deve-se selecionar a cidade ou o
estado que se deseja obter os parametros. Com a obtencao dos pardmetros estimados pelo mé-
todo de otimizagdo Luus-Jaakola € possivel aplicar um algoritmo de ML, capaz de realizar a
predi¢do de parametros em regides onde ha escassez ou até mesmo a auséncia de dados.

Caelus permite ser alimentado de forma mais automatizada e nao depende de terceiros,
embora possa haver esse apoio. Pode-se estimar parametros para uma cidade ou até mesmo um
estado com apenas um clique, apds se obter os dados de precipitacao convertidos da imagem
de satélite.

Para gerar o executdvel foi utilizada a ferramenta PylInstaller que tem como objetivo
agrupar um aplicativo Python e todas as suas dependéncias em um unico pacote, 0 que per-
mite que o usudrio execute a ferramenta empacotada sem instalar um interpretador Python ou
qualquer médulo.

O Pylnstaller permite gerar "executdveis" para Linux, MaxOS X e Windows. No en-
tanto, nao é um compilador cruzado, o que significa que o executdvel destinado a um sistema
operacional especifico deve ser gerado a partir desse mesmo sistema. Até o presente momento,
a ferramenta foi testada em sistemas Linux Ubuntu 22.04.2 LTS e Mint 21.1 por meio de uma
madquina virtual com configuracdao de 4GB de meméria RAM, 30GB de HD e processador de
4 nicleos.

Na Figura 1 € apresentada a tela inicial da ferramenta. Dois médulos foram implemen-
tados: Rainfall e Weather. O Mddulo Rainfall destina-se a realizar a predicdo de parametros da
equagado de chuvas intensas, descrita na Equacao (1), enquanto o médulo Weather € voltado a

realizacdo da previsdao do tempo e o balanco hidrico climatolégico de determinada regido.
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Figura 1 — Janela principal da ferramenta Caelus

Caelus > &

Rainfall Weather Help

XAy 3ol

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

O primeiro médulo (Rainfall), conforme Figura 2, possui uma opg¢ao (Website CHIRPS)
para abrir a ferramenta web do projeto CHIRPS, onde serdo obtidas as imagens de satélite. Ja
o segundo modulo utiliza uma API do OpenWeatherMap que permite predigdes do tempo atual
ou com previsdo de até 5 dias a cada 3 horas da localidade selecionada. Ainda no segundo mo-
dulo existem opcdes para previsao de tempo e para realizacao do balango hidrico climatolégico,
conforme Tormnthwaite-Mather (1955).

Figura 2 — Menu do médulo Rainfall
Caelus N &

GENEIN weather Help
Website CHIRPS

A, Conversion of satellite images Ctrl+C
¥ Heat Map Ctrl+H
Graphic Stations

Parameters of rain ’

£ Quit Ctrl+Q

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

O Caelus utiliza a equagao de chuvas intensas, Equacao (1), para o cdlculo da intensi-
dade de precipitacdo que ocorrerd em uma determinada regido do territério nacional, de acordo
com o tempo de retorno e os quatro parametros presentes na referida equacdo. Estes quatro

parametros sao obtidos por meio do método de otimizacdo LJ e, posteriormente, sdo previstos
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em regides sem dados, utilizando-se, para essa finalidade, uma técnica de inteligéncia artificial.

Para a execuc¢do dos processos no Caelus, primeiramente, foram obtidas as imagens
de satélite a serem convertidas para dados de precipitagc@o, oriundas do projeto CHIRPS. Para
isso tomou-se como referéncia o periodo de janeiro de 1981 a dezembro de 2020. Ressalta-se
que Costa et al. (2019) realizam uma validagcdo dos dados do projeto, tendo como referéncia
geografica, as estacdes de monitoramento da ANA.

Um ponto positivo na obtencao de imagens de satélite em vez da obtencao de anotacdes
€ que a conversao das imagens de satélite, pelo algoritmo, ndo deixam falhas de dados no
arquivo convertido, sendo desnecessdrio se preocupar em tratar os dados antes de continuar o
processo de obten¢do dos parametros.

Na sequéncia, as imagens sio convertidas em dados de precipitacdo, por meio de um
algoritmo, com posterior validacao dos dados. Para validacdo da conversao de imagem de saté-
lite, comparou-se a conversiao das imagens realizada pelo algoritmo com os dados registrados
em formato NetCDF. Como exemplo, na Figura 3, € apresentada comparacio dos dados para o
municipio de Itaperuna para o periodo de janeiro a dezembro de 2000, com o intuito de mostrar

que o algoritmo realiza as conversdes de forma satisfatoria.

Figura 3 — Conversao das imagens de satélite em comparacio aos dados
obtidos por formato NetCDF

Dados NetCDF x Satélite ( Janeiro a Dezembro de 2000 )

== NetCDF
== SATELITE

Precipitagao (mm)

2000-01-01 2000-03-01 2000-05-01 2000-07-01 2000-09-01 2000-11-01

Data

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Com as imagens convertidas em dados de precipitacdo, foi obtida a série histérica da
precipitacdo maxima didria anual e aplicada a distribuicdo de Gumbel.

Em seguida, foi aplicado o método de otimizag¢do Luus-Jaakola para obten¢do dos para-
metros K, a, b, c da equacdo geral da chuva, Equacdo (1), considerando um total de 448 estagcdes
no Estado do Rio de Janeiro. Para essa etapa, o método Luus-Jaakola foi configurado com o
nimero de iteragdes externas, n,,, igual a 100, o nimero de iteracdes internas, 7., igual a
160, e o fator de contragdo do intervalo de busca, €, igual 0,1.

Essa etapa de estimativa dos parametros utilizando o método Luus-Jaakola € importante
para que o algoritmo de inteligéncia computacional possa realizar a predicdo em locais onde

ndo ha estacgoes.

Abakés, Belo Horizonte, v. 14, n.1, €2026140101, 2026 - ISSN: 2316-9451 11



Caelus: ferramenta de inteligéncia artificial na predicao de pardmetros da equag@o de chuvas intensas

Para essa finalidade, realizou-se o treinamento e valida¢do das técnicas de ML (Random
Forest) utilizando os parametros estimados pelo método Luus-Jaakola (K, a, b, c) para duas
situacdes (considerando apenas oito estagdes e com 447 estacdes), sendo que vinte por cento
dos dados foram utilizados para validacao.

Por fim, o processo termina com a predi¢cdo dos parametros de interesse (K, a, b, c)
utilizando a técnica de ML (Random Forest) para regides onde nao ha informagdes para tais
parametros.

Apesar da ferramenta Caelus realizar a estimativa e predicao dos parametros da equacao
de chuvas intensas para qualquer regido do territério nacional, neste trabalho, optou-se por
apresentar os resultados para a cidade de Itaperuna, devido a sua importancia para o Noroeste

Fluminense.

4 RESULTADOS

Nesta secdo s@o abordados os resultados obtidos com a estimativa dos parametros por
meio de analise de imagem de satélites, utilizando o método Luus-Jaakola, bem como a predi-
¢do desses parametros previstos por inteligéncia artificial.

Além disso, os resultados gerados pelas simulagdes realizadas na regido para diferentes

tempos de recorréncia e duragdo sao discutidos.

4.1 Estimativa de parametros

Foram estimados os parametros K, a, b, ¢ da equacao geral da chuva, Equacao (1), utili-
zando o método Luus-Jaakola. Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados dos pardmetros para
a cidade de Itaperuna, obtidos pela ferramenta Caelus, bem como aqueles obtidos por Oliveira
(2019).

Tabela 1 — Parametros da cidade de Itaperuna, obtidos pelo método
Luus-Jaakola e por Oliveira (2019)

K a b c
Média 803,1889 00,2688 12,4888 0,7897
Desvio Padrao  852,9547 0,1609 3,8936 0,0945
Menor Valor 500,0000 0,1000 19,7758 0,7240
Maior Valor 5237,1765 0,7478 26,7472 11,1426
Oliveira (2019) 808,4799 0,1531 9,7838 00,7242

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Embora os parametros estimados pelo Caelus tenham se mostrado proximos aos obtidos
por Oliveira (2019), as diferencas observadas podem ser atribuidas, em parte, as distintas abor-

dagens metodoldgicas empregadas. Enquanto Oliveira (2019) utilizou métodos tradicionais de
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calibracao hidroldgica, baseados em otimizacdo deterministica e ajuste manual de parametros,
no Caelus foram adotadas técnicas de ML e algoritmo estocastico (Luus-Jaakola), que explo-
ram automaticamente o espaco de parametros.

Essa diferenca metodoldgica pode levar a variagdes nos resultados, uma vez que o
Caelus prioriza a eficiéncia computacional e a busca por solucdes globalmente 6timas, en-
quanto métodos convencionais podem depender mais da interpretacao subjetiva do modelador.

Além disso, fatores como a selecdo de dados de entrada, o periodo de calibracdo e as
restricdes impostas aos parametros em cada estudo também contribuem para as discrepancias.
Apesar disso, a proximidade entre os valores reforca a robustez do Caelus, sugerindo que,
mesmo com abordagens distintas, a ferramenta € capaz de produzir estimativas consistentes

com a literatura existente.

4.2 Predicao de parametros da equacio geral de chuvas intensas

Na Tabela 2 estao contidas as informagdes de oito estacdes proximas do municipio de
Itaperuna, utilizadas para treino e validacao dos parametros, enquanto na Figura 4 € apresentado
o mapa da regido de estudo com a localizagdo tanto dos municipios utilizados no treino e
valida¢do quanto o municipio com inten¢do de predicdo dos parametros. Ainda na referida
tabela (Tabela 2), sdo apresentados os resultados do total de 100 corridas, obtidos pelo Luus-

Jaakola, contendo a média encontrada na predicao.

Tabela 2 — Estacoes do estado do Rio de Janeiro utilizadas no treinamento e
validacao dos parametros

Local Latitude Longitude K a b c

Italva -21,4167  -41,7000 691,8813 0,2624 12,9625 0,8010
Cardoso Moreira -21,4872  -41,6136  809,2010 0,2561 13,3735 0,8113
Campos -21,7500  -41,3333  950,9156 0,2538 12,2973 0,7852
Campos Ponte Municipal -21,7533  -41,3003  862,3152 0,2709 12,2058 0,7830
Sao Fidélis -21,6500  -41,7500  900,0860 0,2415 13,5720 0.,8161
Santo Antonio de Pddua  -21,5419  -42,1825 781,8607 0,2591 12,4480 0,7889
Varre Sai -20,9314  -41,8678  802,8832 10,2293 12,3206 0,7856
Porcitincula -20,9692  -42,0517  790,2010 0,2870 12,5759 0,7922

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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Figura 4 — Localizacao dos municipios da regiao de estudo
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Na Tabela 3 foram utilizadas oito estagcdes no treino e validacio para obter os parametros
listados. Por outro lado, na Tabela 4 foram utilizadas 447 esta¢des, com o objetivo de comparar
a diferenca na predi¢ao de parametros, por meio de aprendizado de maquina, utilizando tanto
um nimero reduzido quando uma quantidade maior de estacdes. Pela referida tabela, percebe-
se uma melhora na predi¢do dos pardmetros, o que deixa claro que com mais dados para treino,

o algoritmo de ML tém um melhor desempenho.

Tabela 3 — Resultados obtidos na predicdo dos parametros considerando oito estacoes
para treino e validacao

K a b c
Média 758,4676 0,2630 12,9229 0,8004
Desvio Padrao 12,0362 00,0038 0,0861 0,0021
Menor Valor  718,0999 0,2536 12,7111 0,7958
Maior Valor 787,4411 0,2739 13,2486 0,8055

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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Tabela 4 — Resultados obtidos na predicao dos parametros considerando 447 estacoes
para treino e validacao

K a b c
Média 801,9276 10,2636 12,7215 0,7953
Desvio Padrao 12,1240 0,0079 0,1080 0,0024
Menor Valor  777,6926 0,2452 12,5068 0,7898
Maior Valor 835,2886 00,2805 12,9841 10,8015

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Na Figura 5 € apresentado o grafico dos resultados, ao longo das 100 corridas para 447
estacdes, do MAE, da validacao e de predicao do parametro K. O mesmo vale para as Figuras
6-8 referente a obtencdo dos pardmetros a, b e ¢, respectivamente. Devido a semelhanga dos
gréaficos, neste artigo nao serdo exibidos os mesmos graficos gerados com a quantidade menor

estacoes.

Figura 5 — Resultado das 100 corridas na predicao do parametro K
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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Figura 6 — Resultado das 100 corridas na predicao do parametro a
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Figura 7 — Resultado das 100 corridas na predicao do parametro b
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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Figura 8 — Resultado das 100 corridas na predicao do parametro c
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

J4 na Figura 9 € apresentado o perfil das chuvas com os parametros obtidos pelo algo-

ritmo ML, sendo que, em um perfil, os pardmetros foram obtidos utilizando uma quantidade

menor de estacOes para treinar e validar os resultados enquanto o outro perfil utilizou para-

metros obtidos de uma quantidade maior de estacdes adotadas para treino e validacdo. Uma

comparacdo € feita com o perfil utilizando dados atualizados de Oliveira (2019).

Figura 9 — Comparacao da chuva de projeto do ML com oito estacoes, ML com 447 esta-
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Na sequéncia, Figura 10, apresenta-se o MAE entre ML com menor quantidade de

estagdes € ML com uma quantidade maior de estacdes utilizadas para treino / validagdo. Esse
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erro é calculado ao utilizar ML, sendo assim, ndo foi realizado para os dados de Oliveira (2019),

uma vez que nao ha treinos e validacdes para esses parametros.

Figura 10 — Erro Médio Absoluto entre ML com oito estacoes e ML com 447 estacoes
utilizadas pra treino/validacao
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

5 DISCUSSOES

O Caelus demonstrou resultados promissores na estimativa de parametros coerentes
com os valores encontrados na literatura atualizada, destacando-se pela aplicacdo de técnicas
de otimizagdo e inteligéncia artificial. No entanto, algumas limita¢des foram observadas, prin-
cipalmente relacionadas a problemas nas leituras das estacdes em determinadas regides, o que
pode interromper o processo. Apesar disso, uma vantagem significativa do Caelus é que as
regides onde a leitura e a conversdo para arquivos de precipitacdo foram bem-sucedidas ndo
sdo perdidas, mesmo quando ocorrem erros em estacoes especificas. Esses erros, que surgem
durante o processo de otimizacao pelo método Luus-Jaakola, ndo comprometem totalmente a
funcionalidade da ferramenta.

Os resultados obtidos pelo algoritmo de ML do Caelus, tanto com oito quanto com 447
estacdes, apresentaram pequenas variagdes em relacdo aos valores de referéncia de Oliveira
(2019). Essas diferengas podem ser atribuidas a diversos fatores, como a qualidade dos dados
de entrada, a representatividade espacial das estacdes utilizadas e a propria natureza estocéstica
dos métodos de otimizacdo empregados. No caso do treinamento com poucas estagdes, em-
bora os resultados tenham sido préximos aos da literatura, a limitagdo na quantidade de dados
pode ter impactado a generalizacdo do modelo, especialmente em regides com caracteristicas
hidrol6gicas distintas. Ja o modelo treinado com muitas esta¢des, apesar de mais abrangente,
ainda apresentou discrepancias pontuais, indicando que a simples quantidade de dados nao é

suficiente para garantir perfeita precisdo sem um pré-processamento adequado.
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Um exemplo prético da eficicia da ferramenta Caelus pode ser observado nos resultados
obtidos para o municipio de Itaperuna, que se mostraram compativeis com a literatura atuali-
zada. Os parametros estimados pelo Caelus para essa regido apresentaram alta confiabilidade,
refor¢ando a precisao da ferramenta quando alimentada com dados adequados e utilizada corre-
tamente. Esse desempenho positivo em Itaperuna destaca o potencial do Caelus para aplica¢des
em outras localidades com caracteristicas semelhantes.

Quanto ao algoritmo de Inteligéncia Artificial implementado, ele mostrou-se robusto,
proporcionando estimativas de parametros bastante proximas as da literatura, desde que ali-
mentado com dados corretos e adequadamente preparados. Um dos principais desafios no uso
do ML para estimativa de parametros hidrolégicos € a sensibilidade do algoritmo a qualidade
e a consisténcia dos dados. O método de Luus-Jaakola, embora eficiente, depende de confi-
guracdes iniciais (como limites de busca e nimero de itera¢des) que, se mal definidas, podem
levar a solugdes subdtimas. Outro fator critico € a possivel superestimagdo ou subestimacao de
parametros em regides com poucos dados historicos, o que pode comprometer a confiabilidade
das previsdes em eventos extremos, como chuvas intensas ou secas prolongadas.

A diferenca de resultados ao treinar a rede com poucas e com muitas estagdes foi muito
pequena, indicando que o algoritmo de ML ndo necessita de grandes volumes de dados para
obter resultados satisfatorios, embora seja recomendavel treind-lo com o méximo de informa-
coes disponiveis para maior confiabilidade. Essa precisao refor¢a o potencial do Caelus como
uma ferramenta valiosa para o apoio a tomada de decisdo no gerenciamento de desastres natu-
rais. No entanto, as diferencgas observadas entre os valores de Oliveira (2019) e os obtidos pelo
ML destacam a importancia de validar os resultados com dados independentes e de incorporar
técnicas de pds-processamento para reduzir incertezas. A dependéncia de dados inconsistentes
ou nao representativos pode levar a erros na calibragdo de modelos hidrolégicos, afetando, por
exemplo, a precisdo de alertas de inundacdes ou a gestdo de recursos hidricos.

A ferramenta ainda estd em desenvolvimento e precisa aprimorar a forma como trata e
comunica os erros ao usudrio. Atualmente, as mensagens de erro ndo sdo suficientemente claras
ou detalhadas, o que pode dificultar a identificacdo e a correcdo de problemas, especialmente
para usudrios menos familiarizados com a ferramenta. Para mitigar esses problemas, futuras
versoes do Caelus devem incluir mecanismos de detec¢do e corre¢do de anomalias nos dados,
além de métodos de ensemble que combinem multiplas execu¢des do algoritmo para aumentar
a robustez das estimativas. Esses avangos serdo essenciais para transformar o Caelus em uma
ferramenta ainda mais confidvel para o apoio a tomada de decisdo em cendrios reais.

Outro desafio € a necessidade de conhecimento prévio para operar o Caelus de forma
eficiente. Embora a ferramenta funcione bem quando utilizada seguindo as etapas corretas,
usudrios sem experiéncia podem enfrentar dificuldades para interpretar os resultados ou en-
tender onde estdo cometendo erros. A falta de mensagens mais atrativas e explicativas agrava
essa situacdo, limitando a acessibilidade da ferramenta para um publico mais amplo. Portanto,

¢ essencial investir em melhorias na interface e na comunicagdo de erros, tornando o Caelus
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mais intuitivo e amigével.

E importante ressaltar, também, que a utilizacdo do Caelus ndo substitui a expertise
dos profissionais responsaveis pela gestao de desastres. A ferramenta deve ser vista como um
recurso complementar, que integra a anélise de dados e a interpretacao de resultados ao conhe-
cimento e a experiéncia dos tomadores de decisdo. Uma abordagem integrada, que combine
tecnologia e expertise humana, é essencial para garantir decisdes mais assertivas e eficazes no

enfrentamento de eventos climéaticos extremos.

6 CONCLUSOES

A expansdo do Caelus para novas regides, permitindo avaliar seu desempenho em di-
ferentes condi¢des climdticas e geogréficas, contribuird na valida¢do da sua confiabilidade.
Simultaneamente, planejar melhorias na interface do sistema, com &nfase na clareza das men-
sagens de erro e na facilidade de uso, tornando a ferramenta mais acessivel, inclusive para
usudrios sem experiéncia técnica € fundamental. Avancar no desenvolvimento da ferramenta
permitird consolidar o Caelus como uma solu¢do completa, combinando rigor cientifico com
aplicabilidade pratica no gerenciamento de desastres naturais € no apoio a tomada de decisoes

ambientais.
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