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Resumo:

Devido a um problema histérico de uso inadequado do solo, as regides proximas aos rios nas
grandes cidades sofrem frequentemente com as precipitagdes intensas que deflagram
enchentes e causam impactos socioecondmicos e ambientais. As consequéncias das acdes
antrépicas incluem a degradacao do solo, da fauna e da flora, o acimulo de lixo em locais
improprios, a obstrugdo de obras de drenagem, a descarga de esgotos domésticos nos cursos
dos rios, o aumento do coeficiente de escoamento superficial das aguas pluviais causada pela
impermeabilizacdo da superficie, entre outros fatores negativos. Este artigo descreve uma
metodologia para a previsao de enchentes no Rio Belém localizado na cidade de Curitiba
utilizando um sistema de regras de classificacdo. O sistema de previsdo foi desenvolvido
usando um historico de dados didrios de chuva e vazdo na bacia do Rio Belém durante o
periodo de Abril de 1981 a Agosto de 2011. Este modelo de previsdao poderia auxiliar na
emissdo de alertas da Defesa Civil e do Corpo de Bombeiros durante a ocorréncia de fortes
chuvas na cidade de Curitiba. O conhecimento prévio da ocorréncia das enchentes, portanto,
contribuiria para a gestdo de ambientes urbanos no Brasil. As ferramentas computacionais
descritas nesse artigo ainda poderiam também ser aplicadas em estudos de qualidade das
aguas dos rios urbanos ou outros estudos correlacionados em gestdao urbana, tais como em
transporte urbano ou infraestrutura.
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1 - INTRODUCAO

A expansdo e urbanizacdo das grandes cidades implicam na impermeabilizagao
das areas de drenagem das bacias hidrogréficas (Fendrich, 1997, p.1). A remocdo da
cobertura vegetal e o desmatamento sdo agdes modificadoras do ambiente natural que, em
muitas circunstancias, resultam simultaneamente na redugdo do tempo de concentragao da
bacia hidrografica e no aumento do volume de escoamento superficial, que podem causar

transbordamento dos cursos d’agua (Pompéo, 2000, p. 15).



Segundo dados da UNESCO (2008, p.1), os transbordamentos causam
aproximadamente metade das mortes e sdo responsaveis por um terco do total das perdas
econdmicas entre os diferentes tipos de desastres naturais que acontecem no mundo inteiro.
Entre os anos de 1985 e 2005, os transbordamentos de rios causaram a morte de mais de 112
mil pessoas, atingiram mais de 354 milhGes de pessoas e causaram prejuizos da ordem de
520 bilhdes de euros ou 690 bilhdes de ddlares americanos (Bakker, 2006, p.18).

Em 2004, o Programa de Desenvolvimento das Nacoes Unidas estimou que em
média quase 200 milhdes de pessoas em mais de 90 paises sdao expostas todo ano aos eventos
catastréficos de transbordamentos (UNPD, 2004, p.3). A expectativa da vulnerabilidade aos
transbordamentos é de aumentar no futuro devido as mudancas climéaticas e ao sélido
crescimento populacional bem como da expansao urbana (Kundzewicz, 2008, p.22).

Thiemig et al. (2011, p. 64) ressaltam que a previsao eficaz de transbordamento e
a implementacdo de sistemas de alerta sdo fundamentais na gestdo de risco de inundacao,
proporcionando tempo de preparacdo adicional antes de uma inundacdo. A previsdo de
eventos de transbordamento de rios nos centros urbanos, portanto, é de fundamental
importancia para a mobilizagdo das instituicdes responsaveis pelo resgate de vitimas e pelas
acOes mitigadoras da catastrofe. O monitoramento de varidveis meteoroldgicas contribui
para a construcdo de modelos matemdticos que permitam a previsao da ocorréncia dos
transbordamentos ou das enchentes nas dreas urbanas.

O trabalho de Duncan et al. (2011, p.1) descreve uma metodologia que utiliza
Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para a previsao de enchentes urbanas em tempo real. Esses
modelos computacionais (RNA’s) foram treinados com dados de radar meteorolégico, de
pluvidmetros, e das vazdes de uma rede de bueiros em Keighley (West Yorkshire, UK).

Similarmente, Schellart et al. (2011, p.1) propuseram o uso de RNA’s para a
previsao de enchentes e testaram a acurdcia dos modelos em trés diferentes locais na
Inglaterra: (1) em Pennine ao Norte da Inglaterra; (2) no bairro londrino Redbridge na bacia
de Cranbrook, uma regido muito atingida por enchentes; e (3) na area de Stockbridge em
Keighley (West Yorkshire). Os dados de entrada do modelo também foram de pluviometria e
do radar meteoroldgico.

Um modelo para a previsao de enchentes foi desenvolvido na China e considera
as variaveis de declividade, uso do solo, taxas de rugosidade das redes de drenagem, taxa de
infiltragcdo, parametros de permeabilidade, entre outras. O modelo proposto por Fugiang et

al. (2002, p.6) integra as intmeras varidveis em um Sistema de Informacdes Geograficas



(SIG’s) que é acoplado a um modelo hidrolégico e estima as condigdes de enchentes em
Guangzhou.

Devido a acbes antrépicas que provocam a degradagdo do solo, da fauna e da
flora, as regides proximas aos rios na cidade de Curitiba também sofrem frequentemente
com as precipitagdes intensas, causando impactos socioecondmicos e ambientais. Essa
pesquisa pretende desenvolver uma metodologia para auxiliar o sistema de alerta através da
previsao de transbordamentos no Rio Belém, dentro do campus da PUC-PR, no bairro Prado
Velho.

O método de previsdo tem sido desenvolvido através da exploracao de uma série
cronolégica de dados de enchentes (cotas e vazdes) e de pluviometria, coletados e adquiridos
nos 6rgaos estaduais. O objetivo principal da pesquisa cientifica é o de buscar padrdes
relevantes entre as variaveis explicativas e o de elaborar um modelo que possa auxiliar o
sistema de alerta com um dia de antecedéncia.

O modelo consiste do uso das técnicas de Mineracao de dados ou Data Mining
que abrange um campo de pesquisa multidisciplinar envolvendo estatistica, aprendizado de
maquina, banco de dados, sistemas especialistas, técnicas de visualizagdo de dados e
computacdo de alto desempenho.

O presente capitulo introduziu a problematica de transbordamentos de rios em
centros urbanos e descreveu alguns trabalhos relacionados a previsao de enchentes. No
Capitulo 2 é descrita a metodologia utilizada para a construgdo de um modelo classificador
baseado em regras de classificacdo para identificar a ocorréncia de transbordamento no rio
Belém. O Capitulo 3 discute os resultados obtidos, e no Capitulo 4 sdo elucidadas as

conclusodes do trabalho até o presente momento e propostas novas etapas para o projeto.

2 - METODOLOGIA

Enchente ou transbordamento caracteriza-se por uma vazdo relativamente
grande de escoamento superficial (Villela e Matos, 1975) em que o nivel da 4gua ultrapassa o
topo da cota da margem do rio ou canal. Para ser possivel a previsao de enchentes, faz-se
necessario conhecer a distribuicao das vazdes ao longo do tempo, desde o instante em que ha
o aumento do escoamento superficial produzido pela ocorréncia de precipitacdes, até o fim
da contribuicdo do escoamento superficial.

A avaliagdo de cendrios de enchentes desta pesquisa estd baseada no sistema de
coleta de dados de chuva, vazdes e permanéncia. Essas varidveis permitem a construgao de

um modelo que pode extrapolar condi¢des mais criticas em funcao dos dados histéricos.



O método utilizado na pesquisa baseia-se no uso das técnicas de regras de
classificagdo. A classificagdo baseada em regras consiste basicamente em descobrir um
pequeno conjunto de regras numa base de dados que forme um classificador acurado, LIU et
al,, (1998, p.1). Um exemplo de regra de classificacdo é ilustrado a seguir (SOUZA, 2004, p.
73):

Regra 20:

SE d_1_>_65.4mm; ENTAO Deslizamento de Encosta

(25.276% 91.560% 320 293)

Interpretando-se a regra 20, o indice d_1 refere-se ao total de chuva acumulado
nas ultimas 24 horas (1 dia), ou seja, se o valor de chuva acumulada no periodo de 24 horas
ultrapassar 65,4 mm, entdo existe uma probabilidade de 91,56% para a ocorréncia de
deslizamento de encosta. O namero 91,56% é também chamado confianca da regra. No
banco de dados de 1266 registros, das 320 vezes em que o indice d_1 ultrapassou 65,4mm
(25,276% dos registros), 293 vezes ocorreram deslizamentos. O ntmero 25,276% ¢é também
chamado de suporte da regra.

A particularidade desse conjunto de regras de classificacdo, portanto, é de
possuir o atributo classe posicionado do lado direito da regra. Esta técnica de classificacdo é
muito eficiente e foi usada neste trabalho para predicao de transbordamentos.

A metodologia desenvolvida é composta de trés etapas, e a primeira é a obtencao
dos dados, que consiste na aquisicdo do maximo de informagdes referentes ao dominio
estudado. A segunda etapa é a preparacdo dos dados, onde basicamente se constréi uma
matriz com os registros descritos em cada linha da matriz e as varidveis relacionadas ao
problema (chuva, vazdes e permanéncia) formam as colunas. A terceira e Gltima etapa ¢é a
modelagem, onde os dados preparados sdo processados para a construcao do modelo de

previsao (Souza e Ebecken, 2012).

2.1 - Obtencdo dos Dados

Na primeira etapa da pesquisa foram obtidos 11.080 registros diarios de chuva.
As informacoes foram retiradas da Estagdo Pluviométrica Curitiba Prado Velho, instalada no
dia 25 de Marco de 1981, na bacia do Belém. Foram também coletados dados da Estacao
Fluviogréfica Curitiba Prado Velho, cuja drea de drenagem contribuinte tem 42 km?

(Fendrich, 2002a). Os dados foram obtidos através da plataforma HIDROWEB (2012) da



Ageéncia Nacional de Aguas (ANA), contendo informacdes didrias de chuva (em milimetros)

e vazdo média diaria em (m?3/s) entre 1981 e 2011.

2.2 - Preparacao dos Dados

A base de dados original é composta por dois atributos somente, ou seja, o
acumulado de chuva diario (em mm) e a vazdo média didria (m3/s). O objetivo do modelo
computacional desenvolvido com as técnicas de regras de classificacdo é o de prever a vazao
do proximo dia (t+1) ou de “amanhi” em fungdo dos valores de chuva e vazdo do dia
presente (t0) ou de “hoje”. Entao o modelo teria como varidveis de entrada valores de chuva e
vazado (t0) e a varidvel de saida seria a vazao (t+1). Contudo, simulagdes preliminares usando
somente essas duas varidveis de entrada do modelo ndo convergiram em resultados
satisfatorios.

O estudo de Corani e Guariso (2005, p. 382) ressalta que os sistemas de previsao
de enchentes devem considerar uma descricdo do estado de saturacdo do solo na bacia
hidrografica, pois a taxa do escoamento superficial depende das condi¢des de infiltracao ao
longo do tempo. Neste sentido, uma nova concepcao do modelo foi considerada, através da
insercdo de novas varidveis com tempo de atraso além do dia presente ou “hoje” (t0), ou seja,
através da criacdo de novas colunas ou varidveis de dias anteriores (t-1 ou “ontem”, -2 ou
“anteontem”, t-3 ou “trés dias atras” etc).

Para aumentar ainda a capacidade de previsao do modelo, foi inserido também
um novo atributo a partir da curva de permanéncia de vazdes. A curva de permanéncia é um
grafico bi-dimensional que associa cada valor de vazdo (eixo das ordenadas na escala
logaritmica) a uma probabilidade de ocorréncia da mesma (eixo das abscissas), conforme
ilustra a Figura 1.

Figura 1 - Gréfico da curva de permanéncia para o periodo de 1981 a 2011.
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A curva de permanéncia foi construida da seguinte forma:

1) Organiza-se as vazdes com valores variando do minimo ao méaximo;

2) Calcula-se a frequéncia de vezes que cada vazdo pode ocorrer;

3) Calcula-se a probabilidade da vazao ocorrer.

Pode-se observar na Figura 1 que as grandes vazdes tém baixa permanéncia ou
baixa probabilidade de ocorrerem, pois dependem de eventos raros que sao as chuvas muito
intensas. A vazdo de 10 m3/s possui permanéncia menor que 5%. Analogamente, percebe-se
também que os baixos valores de vazao possuem alta probabilidade de ocorréncia ou sao
mais permanentes, pois sdo eventos independentes de fortes chuvas. A vazdo de 1 m3/s
possui permanéncia da ordem de 70%.

Vale ressaltar que a permanéncia de uma vazao pode variar em fungao do tempo,
e que o modelo, caso seja implementado, devera atualizar a curva de permanéncia para cada
novo registro de vazdo. A permanéncia de uma determinada vazdo também é uma varidvel
que reflete o grau de saturagao do solo e contribui para o desempenho do modelo.

Para cada um dos trés atributos (chuva, vazdo e permanéncia) foram criadas 19
novas varidveis, considerando 20 dias anteriores (0 ao ¢-19) ao da previsdo (t+1). Também
foram criadas mais trés varidveis para a vazdo e permanéncia considerando os valores
minimo, médio, e maximo para o periodo considerado de 20 dias, e duas varidveis para a
chuva (médio e méximo), pois em uma janela de 20 dias possivelmente o valor minimo de
precipitacado serd igual a zero. A nova matriz possui 68 varidveis de entrada e uma varidvel
de saida (vazao de amanha ou t+1).

Para a constru¢do do modelo de classificacdo, todos os valores continuos das

varidveis foram transformados em valores categéricos segundo dois critérios. Nas varidveis
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de entrada as classes foram subdivididas pelas métricas estatisticas da mediana, 1°, e 3°
quartil. A transformacao da varidvel de saida (vazdo em f+1) foi realizada através da consulta
ao grafico da curva chave. O grafico da curva chave mostra as medicoes simultaneas de cota
do nivel d’4gua (eixo y) e vazdo do rio (eixo x), realizadas para os niveis maximos
observados do rio Belém entre os anos de 1981 a 1997 (Fendrich, 2002b), conforme ilustra a
Figura 2.

Fendrich (2012, p. 9) relata que a partir da cota de 4,30m (aproximadamente na
elevagdo ou altitude de 882,69m em relacdo ao nivel do mar) o rio transborda. A vazao
respectiva do “nivel de transbordamento” (4,30m) observado na curva chave é de
aproximadamente 20 m3/s, ou seja, todas as vazdes que forem maiores que 20,0m3/s

tenderdo a causar enchente ou transbordamento da calha do rio.

Figura 2 - Grafico da curva chave para verificagdo da vazao.
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Dessa forma, a varidvel de saida recebeu o valor categérico igual a
TRANSBORDA para valores continuos de vazdo superiores a 20,0 m3/s e igual a NAO
TRANSBORDA para valores continuos iguais ou inferiores a 20,0 m3/s. Observou-se que
somente 65 registros (do total de 11.080 registros da variavel vazao) possuem valores de
vazdo maiores que 20,0m3/s. Portanto foi construida uma matriz com 130 registros de
grandes vazdes, 65 registros de transbordamento e 65 outros valores que ndo causaram
transbordamento, mas que estdo muito proximos a 20,0m3/s. Todos os registros estdo,
portanto, na zona confusa para o classificador que deve decidir a partir das condicdes de
chuva, vazdo e permanéncia nos ultimos 20 dias (incluindo hoje), se o rio vai ou ndo

transbordar.

2.3 - DESCRICAO DO MODELO



Para a construcdo do modelo de classificagdo, foi usada a técnica de regras de
classificagdo. Para a construgdo do classificador foi adotado um suporte minimo de 5% e um
valor minimo de confianga de 85%. O classificador foi construido com 22 regras, conforme
descrito na Tabela 1. As regras sdo compostas por varios itens das varidveis na forma
discreta, ou seja, representando um intervalo de valores que pode variar do minimo a
mediana, e da mediana ao maximo para a maioria das varidveis de chuva; ou do minimo ao
1° quartil, do 1° quartil a mediana, da mediana ao 3° quartil, e do 3° quartil ao maximo para
as variaveis de permanéncia e vazao.

Portanto, para interpretar as regras da Tabela 1 é preciso identificar a seguinte
codificacdo: Ch=Chuva; Vaz = Vazdo; Perm=Permanéncia, min=minima; med=média;
tn=tempo em dias anterior ao dia da previsao, sendo t0 o dia da previsdo. Os valores de
chuva sdo dados em milimetros, entdo Ch t10 < 3 5 = chuva de 11 dias anterior ao
transbordamento menor que 3,5 mm; os valores de vazdo em metros ctibicos por segundo
(m3/s)e1_<_Vaz_t2_<_1_5 =Y significa valores de vazdo entre 1,0 e 1,5 m3/s; e os valores de
permanéncia em percentual. E importante observar que todas as 22 regras identificam a
classe TRANSBORDA na parte consequente da regra. Portanto, em uma situagdo real de
chuva intensa na cidade de Curitiba, 0 modelo primeiramente testaria se as condigdes
sugeridas pelas regras sdo encontradas e se a condigdo for verdadeira o modelo atribuiria a
classe TRANSBORDA. Posteriormente, caso ndo seja satisfeita nenhuma das 22 condi¢des ou
regras geradas, o modelo atribuiria a classe NAO_TRANSBORDA. Este tipo de informagao
seria de grande relevancia para as autoridades, tais como Defesa Civil e Corpo de Bombeiros
para as operacgdes de resgate ou de mitigacdo dos efeitos catastroficos.

Tabela 1 - Regras de Classificagao

Regras de Classificagdo

Rule 1: SE Ch_t10. <3 5=Y Rule 12: SE 1. < Vaz 2. <1.5=Y
Vaz_ t19. < 1=Y Ch_tl7 > 6=Y
0.8 <Chitl<7=Y ENTAO - >Class=TRANSBORDA
ENTAO -> Class = TRANSBORDA (6.154% 100.000% 8 8 6.154%)
(9.231% 100.000% 12 12 9.231%)
Rule 2: SE Ch_t15 < 55=Y Rule 13: SE Perm_min < 1=Y
Vaz_t19 < 1=Y 3 < Ch.med <45=Y
0.8 <Chitl<7=Y ENTAO >Class = TRANSBORDA
ENTAO -> Class =TRANSBORDA (6.154% 100.000% 8 8 6.154%)
(8.462% 100.000% 11 11 8.462%)
Rule 3: SE Ch_t16_< 3 5=Y Rule 14: SE Ch_ tl4 <4=Y
1. < Vaz_tl6_<15=Y Perm t13_< 25=Y




Ch t8.>25=Y
ENTAO-> Class = TRANSBORDA
(8.462% 100.000% 11 11 8.462%)

Ch t2 >35=Y
ENTAO -> Class=TRANSBORDA
(6.154% 100.000% 8 8 6.154%)

Rule 4: SE 35_< Perm_t1_< 70=Y Rule 15: SE Ch_tl12 < 7.5=Y
Ch t8 > 2 5=Y 45 < Perm_t7 < 70=Y
ENTAO -> Class = TRANSBORDA Ch_t13_>35=Y
(7.692% 100.000% 10 10 7.692 %) ENTAO-> Class = TRANSBORDA
(6.154% 100.000% 8 8 6.154%)
Rule 5: SE 50_<_Perm_t14 < 80=Y Rule 16: SE Ch_t9 >3 5=Y
45 < Perm_t7_ < 70=Y 1.5 < Vaz t10. < 2=Y
ENTAO Class =TRANSBORDA ENTAO -> Classs=TRANSBORDA
(6.923% 100.000% 9 9 6.923%) (5.385% 100.000% 7 7 5.385%)
Rule 6: SE Vaz_t14 <1=Y Rule 17: SE 1.5 < Vaz t4 <2=Y
1_< Vaz t11 < 1.5=Y 1 < Vaz t15. < 15=Y
ENTAO -> Class = TRANSBORDA ENTAO->Class = TRANSBORDA
(6.923% 100.000% 9 9 6.923%) (5.385% 100.000% 7 7 5.385%)
Rule 7: SE Perm_t13 < 25=Y Rule 18: SE Ch t3_<4=Y
Ch t12 > 7 5=Y 15 < Vaz t9 <2=Y
Ch_t10 >3 5=Y Ch_t11 > 5=Y
ENTAO -> Class = TRANSBORDA ENTAO ->Class= TRANSBORDA
(6.923% 100.000% 9 9 6.923%) (5.385% 100.000% 7 7 5.385%)
Rule 8: SE Ch_ t7.<25=Y Rule 19: SE Ch_t15 < 55=Y
Perm t13_ < 25=Y 1 < Vaz t10 < 15=Y
Ch_t10_> 3 5=Y Ch t5 >4 5=Y
ENTAO -> Class=TRANSBORDA ENTAO -> Class=TRANSBORDA
(6.923% 100.000% 9 9 6.923%) (8.462% 90.909% 11 10 7.692%)
Rule 9: SE Ch_t7. <25=Y Rule 20: SE Ch_tl7 > 6=Y
Vaz_t19 <1=Y 20_< Ch_max < 35=Y
Ch_ t12 > 7 5=Y ENTAO -> Class=TRANSBORDA
ENTAO -> Class=TRANSBORDA (6.923% 88.889% 9 8 6.154%)
(6.923% 100.000% 9 9 6.923%)
Rule 10: SE Ch_max_> 45=Y Rule 21: SE 1.5 < Vaz t17. < 2=Y
Ch t8 > 2 5=Y 25 < Perm_t10_< 45=Y
ENTAO-> Class=TRANSBORDA ENTAO ->Class =TRANSBORDA
(6.154% 100.000% 8 8 6.154%) (6.923% 88.889% 9 8 6.154%)
Rule 11: SE 1.5 < Vaz t6_<2=Y Rule 22: SE Perm t3 > 70=Y

Ch_t10_> 3 5=Y
ENTAO -> Class=TRANSBORDA
(6.154% 100.000% 8 8 6.154%)

Ch t20 > 2 5=Y
ENTAO -> Class=TRANSBORDA
(6.154% 87.500% 8 7 5.385%)

3 -RESULTADOS E DISCUSSAO




O resultado da validacido de um modelo de classificagio é usualmente
apresentado na forma de uma matriz de confusdo, conforme ilustra a Tabela 2. Os
componentes da diagonal principal da matriz de confusdo fornecem o ntiimero de exemplos
corretamente classificados para cada classe correspondente (TRANSBORDA / NAO
TRANSBORDA). Por exemplo, para a classe TRANSBORDA, foram corretamente
classificados 63 exemplos, e para a classe NAO TRANSBORDA foram corretamente
classificados 61 exemplos. Os valores da outra diagonal apresenta o namero de registros
erroneamente classificados pelo modelo.

Tabela 2 - Matriz de confusdo do classificador na validagdo do modelo.
TRANSBORDA NAO TRANSBORDA
TRANSBORDA 63 2

NAO TRANSBORDA 4 61

A taxa de classificacdo correta (TCC) desse modelo é a soma dos valores
classificados corretamente (63+61=124) divididos pelo ntmero total de estimativas
(63+61+4+2=130). Portanto, o modelo possui uma TCC igual a 954%, que pode ser
considerada alta devida a complexidade do estudo de vazdes de enchentes.

E importante ressaltar que a acuracia do modelo ainda poderia ser melhorada
pela insercdo de novos dados (varidveis com as caracteristicas do uso do solo da bacia
hidrografica do Rio Belém) e/ou por artificios matematicos na construcdo dos modelos, tais
como as técnicas de Bagging (Han e Kamber, 2001), Ponderagio (Duda, 2001), e Boosting (Ting
e Zheng, 1998).

4 - CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A previsdao de vazdes de enchentes é uma tarefa complexa que envolve um
grande nimero de taxonomias (climatolégicas, atmosféricas, uso e ocupagdo do solo,
topografia, densidade da rede de drenagem etc). O modelo de previsao proposto neste
trabalho foi construido com a utilizacdo de somente dois atributos monitorados (chuva e
vazdo) e apresentou resultado satisfatério com uma TCC igual a 95,4%.

Contudo, percebe-se que as regras geradas usaram um grande ntmero de
variaveis para a construcdo do classificador, o que indica um alto grau de complexidade do
fendmeno estudado. A insercdo de mais atributos deveria ser considerada na continuacio

deste trabalho, tais como as varidveis relacionadas ao uso e ocupacdo do solo, mapas
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litologicos, pedolégicos etc. O trabalho de Fendrich (2012, p. 7), por exemplo, descreve a
evolucdo da impermeabilizagdo dos solos da bacia hidrografica do Rio Belém.

Os resultados deste trabalho potencializam o uso dessas ferramentas para a
previsdo de enchentes no rio Belém e em outras bacias hidrogréficas na cidade de Curitiba.

Deve-se ressaltar também que todo o conhecimento adquirido na metodologia
proposta foi obtido de dados monitorados; resta ainda a consideragdo do conhecimento dos
especialistas que em muito pode acrescentar em beneficio da qualidade das predicdes.

O conhecimento prévio da ocorréncia das enchentes, portanto, contribuiria para a
gestdo de ambientes urbanos no Brasil. As ferramentas computacionais descritas nesse artigo
ndo se limitam ao estudo de enchentes, e poderiam também ser aplicadas em estudos de
qualidade das &guas dos rios urbanos e sua relacdo espago temporal com as fontes de
poluicdo e a satide da populacao, entre outros estudos correlacionados em transporte urbano

ou infraestrutura.
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