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Abstract: This study employs a machine learning methodology for classifying flood susceptibility
using flood inventory data. One of the main challenges resides in the fact that the database only
provides flood occurrence (positive label), while, for binary classification, it is necessary to provide
to the algorithm also the points of non-occurrence (negative label). Here we use a method called
positive and unlabeled classification that consists in two steps. In the first step, a random set of
points in the study area is generated and combined with the observed dataset. A machine learning
algorithm is trained to estimate relatively reliable negative (RRN) labels. A new dataset is built
consisting of observed positive labels and RRN labels and is used to train machine learning models
to probabilistically predict flood occurrences. The study demonstrates that the positive and
unlabeled classification (PU learning) method contributes significantly to the model performance,
with kappa values increasing from 0.4 to 0.8. The susceptibility map validation was performed
based on the CAFLOOD 2D model and comparisons with Height Above Nearest Drainage (HAND)
values. The results indicate that the machine learning-based model was able to identify a wider
range of areas potentially susceptible to flooding, including regions that were not represented in the
observed occurrence data.

Resumo: Este estudo utiliza uma metodologia de aprendizado de maquina para classificar a
suscetibilidade a inundagdes usando dados de inventario de inundagdes. Um dos principais desafios
estd no fato de que o banco de dados fornece apenas ocorréncias de inundagdes (rétulo positivo),
enquanto, para a classificacao binaria, ¢ necessario fornecer ao algoritmo também os pontos de nao
ocorréncia (rétulo negativo). Neste trabalho, utilizamos um método chamado "classificagdo positiva
e ndo rotulada", que consiste em duas etapas. Na primeira etapa, um conjunto aleatério de pontos na
area de estudo é gerado e combinado com o conjunto de dados observados. Um algoritmo de
aprendizado de maquina ¢ treinado para estimar rotulos negativos relativamente confiaveis (RRN).
Um novo conjunto de dados ¢ construido, consistindo de rotulos positivos observados e rétulos
RRN, e ¢ usado para treinar modelos de aprendizado de maquina para prever probabilisticamente
ocorréncias de inundagdes. O estudo demonstra que o método de classificagdo positiva e nao
rotulada (PU learning) contribui significativamente para o desempenho do modelo, com valores de
kappa aumentando de 0,4 a 0,8. A validagdo do mapa de suscetibilidade foi realizada com base no
modelo CAFLOOD 2D e comparagdes com valores de Altura acima da drenagem mais proxima
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(HAND). Os resultados indicam que o modelo baseado em aprendizado de maquina foi capaz de
identificar uma gama mais ampla de areas potencialmente suscetiveis a inundagdes, incluindo
regides que ndo estavam representadas nos dados de ocorréncia observados.

Palavras-Chave — inundagdes urbanas, ciéncia de dados, inventario de inundagdes.
INTRODUCAO

Precipitacdes extremas tém causado grande impacto em diversas regides do mundo e a sua
frequéncia e magnitude tem aumentado em diversas regides em decorréncia das alteragcdes
climaticas causadas pelo aquecimento global antropogénico e aumento de populagcdo vivendo em
areas expostas (Rogers et al., 2025). Areas urbanas sdo particularmente vulneraveis a inundagdes
com diferentes mecanismos de geracdo, incluindo inundagdes fluviais e pluviais sendo geradas,
respectivamente, pelo extravasamento do nivel de 4gua dos rios para além de sua calha de
inundacgdo e pela ocorréncia de precipitagdo para além da capacidade do sistema de drenagem e do
solo de absorver agua (Douben, 2006).

O mapeamento de suscetibilidade a inundac¢des ¢ uma etapa fundamental para gestdo de
risco de desastres tendo em vista o aumento da frequéncia e magnitude de eventos hidrolégicos
extremos. Neste caso, modelos hidrodindmicos ganham bastante relevancia para mapeamento de
manchas de inundagdo. Esses modelos resolvem as equacdes de aguas rasas em duas dimensdes
considerando as equagdes completas de Saint Venant, como ¢ o caso do HEC-RAS, e a equagdo da
onda difusiva que ¢ uma simplificacao dos termos inerciais das equacdes completas, muito util para
regides declivosas, como ¢ o caso do CAFLOOD (Buarque et al., 2021; Batalini de Macedo et al.,
2024) e do HidroPol2D (Gomes Jr et al, 2023). Apesar de proverem grande precisdo, em razao da
demanda de dados de alta resolu¢do e algoritmos com alto custo computacional, esses modelos
geralmente sdo aplicados em pequenas areas, apresentando uma dificuldade em escalar anélise de
risco de inundagdes urbanas em grandes areas.

Com o aumento da coleta de dados sobre a ocorréncia de inundagdes, novas abordagens
baseadas em dados (data-driven) tém ganhado destaque, trazendo vantagens como maior capacidade
de generalizagdo dos modelos e aplicacio em diferentes contextos espaciais (Guo et al., 2022).
Entre essas abordagens, ¢ comum o uso de modelos de classificagdo binaria, nos quais pontos sao
rotulados como positivos (1) quando houve ocorréncia de inundacao, e negativos (0) quando nao
houve. No entanto, inventdrios de inundacdes geralmente registram apenas os locais onde a
inundacao ocorreu, nao incluindo explicitamente os pontos onde nao houve inundagdo. Ou seja, ndo
ha, nesses inventarios, uma base de dados negativa confirmada. Isso representa um desafio
importante para a modelagem de suscetibilidade a inundagdo, pois, para treinar modelos de
classifica¢do binaria de forma adequada, idealmente precisariamos saber tanto onde ocorreu quanto
onde ndo ocorreu inundagdo durante os eventos analisados.

Para contornar esse problema, este trabalho propde a utilizagdo de uma abordagem de
aprendizado de maquina com dados positivos e ndo rotulados (Positive and Unlabeled Learning —
PU Learning). Essa metodologia permite treinar modelos a partir de dados em que apenas parte das
ocorréncias (positivas) sdo conhecidas com certeza, tratando os demais pontos da area como nao
rotulados em vez de negativamente confirmados, respeitando assim a incerteza associada a auséncia
de registros de inundacdo. A cidade de Sao Paulo ¢ utilizada como referéncia para um estudo de
caso aplicando a metodologia abordada neste estudo.
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METODOLOGIA
AREA DE ESTUDO

O presente estudo foi conduzido na regido metropolitana de Sdo Paulo (Figura 1). O clima
da regido ¢ classificado como subtropical imido e com temperatura média anual de 19°C, de acordo
com a classificagdo de Koppen. A regido recebe anualmente cerca de 1400 mm de chuva, sendo que
os maiores volumes precipitados ocorrem entre dezembro e fevereiro. Os meses de verdo,
particularmente janeiro, sdo os mais chuvosos, enquanto os meses de inverno recebem
significativamente menores volumes de precipitacdo. Dadas as caracteristicas da regido, ha um
historico de grande frequéncia de inundagdes, que sdo registradas por agentes da guarda e defesa
civil local, desde 2013. Os registros de ocorréncia contam com a localiza¢do do ponto em que foi
identificado alagamento ou inundacao e a data em que houve o registro. Os dados estdo disponiveis
para consulta no portal GeoSampa (s.d.). Ressalta-se que, para o desenvolvimento do presente
estudo, os dados de ocorréncia de alagamento e inundagdo foram considerados como uma categoria
unica, aqui referida apenas como inundagdo. Tal simplificacdao foi adotada devido a verificagdo de
que a classificacdo nao era realizada adequadamente pelos agentes que realizaram os registros, de
modo a serem verificadas, por exemplo, inundagdes em locais distantes da rede de macrodrenagem.

Figura 1 - Informacdes detalhadas da area de estudo com localiza¢ao dos pontos de ocorréncia de inundagdes e
alagamentos agregados
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Baseado na disponibilidade de dados do ANADEM na érea de estudo, foram calculados
diversos indices resultantes da elevacdo como fatores condicionantes de inundagdo urbana.
Preliminarmente, foram selecionados os seguintes fatores condicionantes (Tabela 1): elevacao,
angulo de declividade, aspecto, indice de rugosidade do terreno (TRI), indice de posi¢ao topografica
(TPI) com janelas, expressas em pixels, de 3 x 3, 8 x 8, 15 x 15, 25 x 25 e 35 x 35 - abrangendo
desde uma analise local na vizinhanga imediata (3 x 3) até uma escala muito ampla que capta
macroformas de relevo (35 x 35), rugosidade, dire¢cdo de fluxo (FLD), e altura acima da drenagem
mais proxima. Os indices foram calculados em ambiente R com o uso do pacote terra (Hijmans,
2024). Os valores de HAND foram calculados usando o pacote whitebox (Wu & Brown, 2022). Os
indices sdo baseados nas metodologias cldssicas de analises geograficas com base em dados de
DEMs (Jones, 1998; Karney, 2013).

Tabela 1 - Informacdes detalhadas dos fatores condicionantes de inundacdes urbanas

Fator condicionante Descricao Valores Tipo de dado

Elevagdo (m) Elevagdo em relag@o ao nivel médio do mar 106.8-1176.5 Continuo

Angulo da declividade (°) | Declividade do terreno medida em graus 0.0-58.8 Continuo

Aspecto (°) Direcdo da bussola ou azimute que uma superficie | 0.0-360.0 Continuo
do terreno enfrenta

TRI (°) Indice de rugosidade do terreno 0.0-36.8 Continuo

TPI (°) Indice de posigio topografica janela em pixels de 8 | -17.2-17.9 Continuo
x 8 (Queen case)

TPI 3 (°) Indice de posigio topografica janela em pixels de | -24.4-20.3 Continuo
3x3

TPI 15 (°) Indice de posicio topografica janela em pixels de | -79.7-70.8 Continuo
15x 15

TPI 25 (°) Indice de posicio topografica janela em pixels de | -127.7-120.6 Continuo
25x 25

TPI 35 (°) Indice de posicio topografica janela em pixels de [ -158.8-156.0 Continuo
35x 35

Rugosidade (°) Rugosidade medida em graus 0.0-106.2 Continuo

FLD Direcdo de fluxo 0-128 Discreto

HAND (m) Altura acima da drenagem mais proxima 0-235 Continuo

MODELO DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA (AM)

O fluxograma metodolégico do presente estudo estd apresentado na Figura 3. A metodologia
¢ dividida em duas fases principais. A primeira fase diz respeito ao processo necessario para estimar
0s pontos negativos com base em dados nao rotulados e a segunda fase consiste em treinar modelos
de classificacdo para a geracao de mapas de suscetibilidade a inundagoes.

Com base no trabalho seminal de Elkan e Noto (2008), descrevemos a base conceitual e
matematica para a constru¢do do modelo de classificagdo bindria com dados positivos e nao
rotulados realizada neste trabalho. Considerando a Eq. 1, temos um conjunto de dados composto
pela variavel resposta binaria y, que assume valor igual aum (y = 1) para pontos com ocorréncia
de inundacao, e valor igual a zero (y = 0) para os demais casos. O objetivo ¢ estimar a
probabilidade de um ponto ser suscetivel a inundagdes. O conjunto de dados ¢ representado por (x,
y). em que x ¢ uma matriz de covariaveis. Supde-se ainda a existéncia de um subconjunto nao
observado s, que indica os dados que foram efetivamente rotulados como positivos (inundagao) ou

4
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negativos (sem inundagdo). No contexto desta pesquisa, busca-se estimar 0s casos negativos, ou
seja, aqueles com (s = 0).

Pr(y = 1|x) )

A estimativa dos pontos negativos ¢ realizada por meio de um modelo do tipo Bayes Naive
que considera que a probabilidade a posteriori, isto €, a probabilidade dada pela Eq. 1, pode ser
estimada com base nos valores positivos rotulados (y = 1),por meio da Eq. 2. Nesta equagao,
introduz-se um coeficiente ¢ que se refere a probabilidade de um valor do conjunto s ser igual a 1.

Pr(s = 1|x) = —2=10__ (2

— (=9
Pr(y=1|x) +—

A abordagem para treinar um modelo de classifica¢ao binaria com base em dados positivos e
ndo rotulados foi dividida em duas etapas conforme sugerido por Fu et al. (2024). A primeira etapa
consiste em criar um modelo de aprendizagem de maquina para estimar um conjunto de dados
negativos relativamente confidvel (RRN do inglés relatively reliable negatives). A segunda etapa
consiste em treinar modelos de aprendizagem de maquina de classificagao binaria com os dados
considerando os dados positivos e negativos relativamente confiaveis.

Figura 3 —Fluxograma metodolédgico do estudo
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A primeira etapa corresponde a uma solucdo da equagdo 2 com base nas covariaveis aqui
representadas pelo conjunto de valores da Tabela 1. Para a estimativa de RNN, Pr(y = 1|x) foi

5
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estimado considerando diferentes modelos de machine learning implementados com o pacote caret
(Kuhn, 2022) em ambiente R (R Core Team, 2024). Foram selecionados modelos baseados em
comité de aprendizagem. Random Forest (rf), eXtreme Gradient Boosting with tree booster
(xgbTree) e eXtreme Gradient Boosting with linear booster (xgbLinear). Para a criacdo de uma base
de dados inicial, considerou-se os pontos de inundagao registrados na base de dados comoy = 1
(n = 11181) e foi gerada uma nuvem de pontos aleatorias considerando a area da cidade de Sao
Paulo paray = 0 (n=2981 que corresponde a 25% da quantidade de pontos positivos).

Para se obter estimativas confidveis de RRN ¢ necessaria uma rigorosa rotina de calibragao
dos modelos de aprendizagem de maquina. O processo de calibragdo ¢ frequentemente nomeado de
ajuste de hiperparametros. A diferenca primordial entre um parametro e um hiperparametro ¢ que o
primeiro ¢ um conjunto a ser produzido pelo algoritmo de AM e o ultimo se refere a um conjunto
que controla o processo de aprendizagem. Os trés algoritmos de AM utilizados foram ajustados com
validagdo cruzada com 10 dobras (10-fold) e trés repeticdes. O ajuste foi feito por busca aleatdria
com 10 repeti¢des, isto €, o processo de validagao cruzada foi repetido 10 vezes para garantir maior
confiabilidade do ajuste. Ao final, as médias dos quatro modelos sdo utilizadas para estimar as
probabilidades de um dado ponto ser positivo, caso a probabilidade for baixa, considera-se, entao
que o dado ponto ¢ um RRN.

O valor de c ¢ estimado com base nos valores estimados com o modelo de machine learning
com dados ndo rotulados cuja estimativa de rétulo positivo (s = 1|x) € igual ao rétulo positivo
observado (y = 1). O valor de creflete a probabilidade da predigdo ser positiva quando o valor
observado de fato ¢ positivo conforme a Equacao 3. Por fim, os valores de RRN sdo aqueles cuja
probabilidade de serem positivos ¢ menor que um limiar. Aqui, o limiar adotado ¢ menor que 0.05,
isto &, P(x) < 0.05.

g)=Priy=1x,y = 1) =c 3)

A segunda etapa consiste em considerar o novo conjunto formado por observagdes de pontos
de inundagdes e estimativas de pontos de nao inundagdo para treinar novos modelos de AM. Os
modelos passaram por uma nova rodada de treino e teste com calibracao por valida¢do cruzada com
10 dobras e 3 repetigdes cujo processo ¢ realizado 10 vezes. Para esta etapa, reservou-se 75% do
conjunto de dados para treino e 25% para teste. Essa separacdo foi criada por particao aleatoria
considerando a manuten¢do da mesma propor¢ao das classes inundacao e nao inundagdo em ambos
os conjuntos. Duas métricas de performance foram adotadas para avaliar os modelos, a acuracia e o
kappa. Mais informagdes sobre como as métricas sao calculadas podem ser encontradas em Vujovié¢
(2021). Para avaliagdo do mapa de suscetibilidade, também foi considerada uma mancha de
inundacao gerada pelo modelo hidraulico da onda difusiva CADDIES/CAFLOOD feito para um
evento na bacia do Rio Aricanduva por Benso et al. (2024).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste estudo, duas etapas de modelagem com algoritmos de aprendizagem de mdaquina
foram conduzidas. A primeira, estd vinculada a necessidade de estimar pontos com rotulos
negativos relativamente confidveis (RRN). O resultado das estimativas de valores da constante ¢
que indica a probabilidade de um ponto ser rotulado como positivo, conforme a Equagdo 3, e
valores de probabilidade de um valor ndo rotulado ser positivo, conforme a Equagdo 2, estdo

6
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descritos na Figura 4. Os valores ndo rotulados s3o um conjunto de pontos espaciais cujo rotulo é
desconhecido, desta forma, o método classifica quais dos pontos sdo provavelmente negativos.

Figura 4 — Resultados das estimativas de ¢ e P(x) < 0.05
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A primeira etapa de modelagem promove a criagdo de uma nova base de dados composta
por dados de ocorréncia de inundacdes que sdo observados e dados rotulados negativos
relativamente confidveis (RRN) que foram classificados. Na Figura 5-A estdo demonstradas as
métricas de performance do modelo da primeira etapa. Conforme a Figura 5-B, os valores de Kappa
superiores a 0,8 indicam modelos com nivel de concordancia forte e faixa de confiabilidade maior
que 64% (McHugh, 2012). Analisando as métricas, observa-se que a metodologia empregada neste
estudo significativamente melhora a habilidade do modelo em classificar pontos de inundagdo. Na
fase um do modelo (Figura 5-A), as métricas de performance variam entre 0,4 ¢ 0,45 (mediana) e
aumentam para cerca de 0,77 a 0,82 (mediana) na fase dois. Considerando as métricas de
performance tanto no treino quanto no teste, o modelo xgbLinear ¢ escolhido como o melhor
modelo para prever suscetibilidade a inundacdes neste estudo de caso. O xgbLinear também
demonstrou menor overfitting, com diferengas reduzidas entre os desempenhos no conjunto de
treino e teste, o que refor¢a sua capacidade de generalizagdo para novos dados.

Figura 5 — Resultados do modelo da primeira etapa de modelagem com dados observados com rétulo positivo e dados
nao rotulados (A) e da segunda etapa com dados observados positivos e dados negativos relativamente confiaveis
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A combinagdo dos resultados da segunda etapa de modelagem esta ilustrada na Figura 6.

Para fins ilustrativos, foram selecionadas duas faixas de suscetibilidade geradas pelo modelo
xgbLinear: entre 0,4188 e 0,9532, e acima de 0,9532. Esses intervalos foram aplicados a bacia do
;
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Aricanduva, situada na zona leste do municipio de Sdo Paulo, onde as ocorréncias observadas de
inundagdo e alagamento também estao destacadas nos mapas.

Como forma de comparacao, sdo apresentadas na figura camadas adicionais relevantes para
a dindmica de inundacdo: o indice HAND, o modelo digital de elevacao (MDE), e os resultados da
simula¢do hidrodinamica para um evento especifico por meio do modelo CAFLOOD 2D feito por
Benso et al. (2024). A comparagdo visual dessas camadas com a suscetibilidade modelada revela
correlagcdo espacial elevada entre areas de maior suscetibilidade e regides com menor HAND e
altitudes mais baixas — o que ¢ esperado, considerando que ambas as variaveis foram utilizadas
como covariaveis no treinamento do modelo de aprendizado de maquina. Por outro lado, a
sobreposi¢cdo com os resultados do CAFLOOD mostra um padrdo mais pontual e concentrado,
refletindo a resposta hidrodinamica simulada para um evento especifico. Ainda assim, as areas de
maior suscetibilidade estimadas pelo modelo de aprendizado de mdquina apresentam coeréncia
espacial com as areas efetivamente inundadas, conforme identificado nas simulacdes.

Figura 6 — Comparagao espacial entre diferentes camadas de analise de suscetibilidade a inundagdo na bacia do
Aricanduva, zona leste do municipio de Sdo Paulo
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CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou um estudo de mapeamento de suscetibilidade a inundagdes
por meio do uso de dados de ocorréncia de inundacao na cidade de Sao Paulo, SP. Como base
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metodologica para treinar um algoritmo de classificacdo bindria, utilizou-se o método de
classificagdo com dados positivos e ndo rotulados.

Foram testados trés modelos de aprendizado de méaquina (AM) - xgbTree, xgbLinear e
RandomForest -, sendo que a analise de performance, incluindo treino e teste, apresentou valores de
kappa superiores a 0,80 e acuricia superior a 0,90, indicando forte confiabilidade do método.
Comparando as métricas dos trés modelos, concluiu-se que o modelo xgbLinear apresentou
performance superior aos demais, tanto na fase de treino quanto na fase de teste.

O mapa de suscetibilidade foi comparado com a mancha de inundagdo gerada por
simulagoes hidrodinamicas utilizando o modelo CADDIES/CAFLOOD, que resolve as equagdes da
onda difusiva em duas dimensdes. A sobreposicdo com diferentes pontos de ocorréncia de
inundacao observada evidencia a capacidade do modelo de aprendizado de maquina em generalizar
padrdes espaciais de suscetibilidade, extrapolando além dos pontos positivos originalmente
disponiveis no inventario.

Trabalhos futuros devem explorar o uso de outras informagdes que possam refletir mudancas
climaticas, como precipitacdo associada a cada evento. Com isso, seria possivel introduzir
diferentes mapas de suscetibilidade conforme o tempo de retorno de eventos extremos. Além disso,
deve-se levar em consideracdo outras informagdes, como dados sobre infraestrutura de drenagem,
uso e ocupacdo do solo e dados de satélite, para aprimorar os mapas gerados por modelos de
aprendizagem de maquina.
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