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Abstract. Flood events pose a significant risk to the population, especially in
vulnerable urban areas. Studies indicate that many fatal incidents occur due to
risky behaviors adopted by the victims, making the dissemination of accurate
information essential during such situations. This work presents an intelligent
agent based on Large Language Models (LLMs), designed to provide real-time
guidance to people affected by floods. The agent processes contextual infor-
mation, such as weather forecasts, geospatial data, and urban infrastructure,
to generate personalized recommendations on safe movement, staying at home,
and seeking shelter. The evaluation of the agent, conducted through a question-
naire with different emergency scenarios, demonstrated a positive performance
in communication and assistance to users, highlighting the potential of artificial
intelligence for the mitigation of natural disasters.

Resumo. Eventos de alagamento representam um risco significativo a
populagdo, especialmente em dreas urbanas vulnerdveis. Estudos indicam que
muitos incidentes fatais ocorrem devido a comportamentos de risco adotados
pelas vitimas, tornando essencial a disseminacdo de informagéoes precisas du-
rante essas situagoes. Este trabalho apresenta um agente inteligente baseado
em Large Language Models (LLMs), projetado para fornecer orientacoes em
tempo real a pessoas afetadas por alagamentos. O agente processa informagoes
contextuais, como previsoes meteorologicas, dados geoespaciais e infraestru-
tura urbana, para gerar recomendagoes personalizadas sobre deslocamento se-
guro, permanéncia em casa e busca por abrigo. A avalia¢do do agente, reali-
zada por meio de um questiondrio com diferentes cendrios de emergéncia, de-
monstrou um desempenho positivo na comunicagdo e assisténcia aos usudrios,
destacando o potencial da inteligéncia artificial para a mitigacdo de desastres
naturais.

1. Introducao

Estudos recentes demonstram que uma parcela significativa das vitimas de alagamen-
tos adota comportamentos de risco, como o contato deliberado com dguas de en-
chente, frequentemente influenciados por fatores demograficos, ambientais e situaci-
onais [Diakakis 2020]. Esses padrdes comportamentais, identificados por meio de
classificagcOes sistemadticas e andlise estatistica de incidentes fatais, mostram que a maio-
ria das vitimas apresenta acdes que aumentam o risco de mortalidade, especialmente em



contextos envolvendo o uso de veiculos ou ambientes especificos. Esses achados ressal-
tam a necessidade de intervencdes que considerem tanto as condi¢des fisicas e climaticas
quanto os fatores humanos em situagdes de emergéncia.

Este ¢ um problema desafiador devido a complexidade dos fatores humanos, ambi-
entais e tecnoldgicos que influenciam o comportamento das pessoas durante alagamentos.
Varidveis como condi¢Oes meteoroldgicas imprevisiveis, conhecimento limitado sobre os
riscos e respostas emocionais das vitimas tornam a situagdo dificil de prever e contro-
lar. Além disso, a comunicacdo eficaz em tempo real, em um contexto de alto estresse,
exige solugdes tecnoldgicas robustas e adaptaveis a diferentes cendrios. O comportamento
humano, muitas vezes imprevisivel, e a diversidade de respostas tornam ainda mais com-
plexo o desenvolvimento de estratégias de seguranca, transformando esse desafio em algo
tanto técnico quanto social.

O presente trabalho propde o desenvolvimento de um chatbot voltado para atender
pessoas em locais afetados por alagamentos, fornecendo informacgdes cruciais durante
eventos dessa natureza. Diferente de abordagens que priorizam apenas a disseminagdo
de dados gerais, este chatbot integra um modelo de linguagem (LLM) configuravel para
oferecer orientacdes em tempo real. O foco estd na indicacdo de locais seguros € no apoio
a decisdo entre permanecer em casa ou buscar abrigo, considerando as condi¢des locais e
previsdes meteoroldgicas. Essa abordagem busca ampliar a seguranca e o bem-estar das
comunidades afetadas, proporcionando respostas dinamicas e personalizadas em cendrios
de alta vulnerabilidade.

Embora existam diversos sistemas voltados a comunicacao em emergéncias, como
o ERMES, de Urbanelli et al. [Urbanelli et al. 2024], que conecta cidadaos, equipes de
campo e centros de controle, ou o FloodBot, de Basnyat et al. [Basnyat et al. 2020], que
utiliza aprendizado profundo para fornecer informacdes meteoroldgicas em tempo real,
muitos deles se concentram na disseminacdo de informacgdes gerais ou na coordenagao
entre agentes. O Flow, de Kasinathan et al. [Kasinathan et al. 2020], por exemplo, com-
bina educac¢do e recomendagdes priticas para orientar usuarios. Em contraste, o chatbot
aqui proposto diferencia-se por seu foco em situagdes especificas de vulnerabilidade e
pela adaptacdo as condigdes locais, oferecendo suporte mais direto e personalizado para
decisdes em momentos criticos.

O sistema foi desenvolvido como um complemento ao ICARUS (Integrated Cri-
sis Awareness and Resource Utilization for Smartcities) [Fernandez and Splendore 2021],
que se concentra na identificacdo de enchentes € no monitoramento de eventos extremos.
Enquanto o ICARUS detecta e analisa alagamentos, este trabalho propde uma solucao
voltada para a comunicagdo com a populacdo afetada, utilizando um chatbot para for-
necer orientacdes em tempo real. A avaliacdo do sistema, conduzida por meio de um
questiondrio, indicou potencial para orientacdo dos usudrios durante alagamentos. Os re-
sultados destacaram a precisao e a qualidade das respostas, demonstrando o potencial da
solugdo para futuras aplicagdes em emergéncias, reforcando a importancia da inteligéncia
artificial na mitigacdo dos impactos de desastres naturais.

A organizacdo deste trabalho segue a seguinte estrutura: A Sec¢do 2 aborda os
fundamentos e trabalhos relacionados. A Secdo 3 detalha as tecnologias e a arquitetura
do sistema. Na Secdo 4, sdo apresentados os resultados da avaliacdo, incluindo a eficicia



das respostas e a facilidade de uso. A Secdo 5 apresenta as conclusdes e a Secdo 5.1
discute as limitacdes do sistema e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

2.1. LLMs

Uma LLM (Large Language Model) é um modelo de inteligéncia artificial baseado em
aprendizado de maquina, treinado com grandes volumes de dados textuais para entender
e gerar linguagem humana de maneira eficiente. Esses modelos utilizam redes neurais
profundas, como as redes transformer, para analisar padrdes e contextos na linguagem,
permitindo-lhes realizar tarefas como tradugao, resumo, geracao de texto e resposta a per-
guntas. O treinamento de LLMs envolve processar uma vasta quantidade de informacdes
de diversas fontes, o que lhes permite adquirir um entendimento profundo da lingua-
gem, embora ainda possam apresentar limitacdes em contextos complexos ou ambiguos,
incluindo viéses, alucinacdes (geracdo de informagdes imprecisas ou inexistentes) e co-
nhecimento desatualizado [Diaz-De-Arcaya et al. 2024].

Os Transformers s@ao modelos de aprendizado profundo que usam autoatengao
para capturar relagdes entre palavras, independentemente da distdncia no texto
[von der Mosel et al. 2023]. Eles convertem palavras em vetores numéricos de alta di-
mensdo, permitindo a transferéncia de conhecimento para novas tarefas sem recomegar
do zero. No entanto, seu treinamento € custoso, exigindo grande volume de dados, alto
processamento e elevado consumo de energia. Além disso, por serem treinados em dados
amplos, podem nao refletir a melhor interpretacdo para casos especificos.

2.2. Sistemas de Assisténcia em Situacoes de Risco

A comunicac¢do em emergéncias € fundamental para garantir a seguranga e o bem-estar
das populacoes afetadas, e diversos sistemas tém sido desenvolvidos para melhorar essa
comunicacdo. O ERMES, desenvolvido por Urbanelli et al. [Urbanelli et al. 2024],
destaca-se por sua capacidade de conectar cidaddos, equipes de campo e centros de con-
trole por meio de uma interface intuitiva baseada em chat. Focando no engajamento dos
usudrios, 0 ERMES utiliza gamificacdo e integra-se a solu¢oes de Gestao de Reducao de
Riscos (GRR), permitindo uma troca continua de informagdes. Esse processo bidireci-
onal ndo so facilita o compartilhamento de dados criticos, mas também promove maior
conscientizacao e efici€éncia nas respostas a emergéncias, com foco na gestao colaborativa
das situagdes de risco.

Em um contexto semelhante, o FloodBot de Basnyat et al. [Basnyat et al. 2020]
também se preocupa com a disseminac¢do de informagdes, mas se distingue ao combi-
nar a andlise de imagens de cameras em campo com modelos de aprendizado profundo
para prever e monitorar condi¢des de alagamento. A integracao com dados de previsdo do
tempo permite que o FloodBot forneca informagdes em tempo real sobre os riscos iminen-
tes de alagamento, facilitando a conscientizagdo e a segurancga das populacdes afetadas.
Ao incorporar modelos de linguagem para interagir com os usudrios, o FloodBot também
promove uma comunicac¢do direta com os cidaddos, fornecendo respostas personalizadas
e detalhadas sobre as condi¢Oes de risco, o que aumenta a eficicia do sistema em cendrios
de emergéncia.



Por sua vez, o Flow, desenvolvido por Kasinathan et al. [Kasinathan et al. 2020],
combina uma abordagem educativa com a prestacdo de informagdes praticas. Usando
um motor de Processamento de Linguagem Natural (PLN), o Flow orienta os usudrios
sobre como se preparar, agir durante e reagir apds um evento de alagamento, utilizando
a localizag¢do do usudrio para fornecer recomendacdes especificas sobre dreas de risco e
locais seguros. Além de promover a educagdo sobre os efeitos do alagamento e como
mitigar os riscos, o Flow também utiliza plataformas externas, como websites e videos
do YouTube, para fornecer instru¢des adicionais, expandindo as possibilidades de suporte
oferecidas aos usudrios durante a crise.

Em contraste com os sistemas mencionados, o trabalho desenvolvido neste es-
tudo se destaca ao integrar um modelo de linguagem (LLM) configurédvel para orientar os
usudrios em situacdo de vulnerabilidade, com énfase em sugerir locais seguros e oferecer
orientagdes sobre o comportamento durante situagdes de alagamento. Enquanto outros
sistemas se concentram em fornecer informacdes gerais ou educacionais, o chatbot de-
senvolvido aqui € projetado para lidar com situagdes especificas de vulnerabilidade, com
foco na tomada de decisOes praticas, como a necessidade de procurar abrigo ou permane-
cer em casa. Além disso, a capacidade de fornecer respostas dinamicas, personalizadas
com base nas condic¢des locais e nas previsoes de chuvas, diferencia este trabalho ao aten-
der de forma mais direta as necessidades urgentes e imediatas dos usudrios.

3. Metodologia

Esta secdo descreve a arquitetura do chatbot desenvolvido, os dados utilizados e o modelo
de linguagem empregado, assim como a metodologia de avaliacio do desempenho do
sistema. A avaliacdo foi realizada com um grupo de usudrios para identificar pontos
fortes e areas de melhoria, especialmente em situagdes de emergéncia.

3.1. Arquitetura

O sistema foi projetado com um layout inspirado no ChatGPT, visando oferecer uma
interface intuitiva e familiar para os usudrios. Como ilustrado na Figura 1, a interface é
composta por uma drea central dedicada ao didlogo, onde as mensagens do usudrio e as
respostas do sistema sao exibidas. Esse design, aliado a simplicidade visual, permite uma
visdo geral do funcionamento e da arquitetura descritos no contexto do sistema.

Para proporcionar respostas mais precisas e gerenciar diferentes tipos de
solicitagdes, foi desenvolvido um sistema baseado em ferramentas especificas, utilizando
a biblioteca LangChain [LangChain 2025] como base para a integracdo com a LLM. Essa
biblioteca foi escolhida por sua capacidade de facilitar a orquestracdo de ferramentas e
a construcdo de fluxos de interacdo complexos. Conforme ilustrado na Figura 2, o pro-
cesso para determinar qual ferramenta utilizar envolve duas etapas principais, nas quais a
mensagem do usudrio € processada duas vezes pela LLM:

1. A LLM avalia a solicitacdo e determina qual ferramenta (ou funcao) sera utilizada,
além dos parametros necessdarios para essa ferramenta.

2. Ap6s a execugdo da ferramenta escolhida, a LLM utiliza a saida gerada para in-
crementar o prompt e formular a resposta final ao usudrio.

Essa abordagem modular e iterativa permite uma maior flexibilidade e precisdo na
resposta, adaptando-se as necessidades especificas de cada solicitagao.
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Figura 1. Interface do Chatbot

Exemplo de utilizagdo:

O usudrio pergunta: “devo procurar um abrigo ou posso permanecer em casa?”’

. O sistema processa a pergunta, juntamente com o histérico de mensagens, por
meio da LLM para determinar qual ferramenta utilizar. O historico € relevante
porque preserva o contexto da intera¢ao, permitindo que o sistema leve em conta
informacodes anteriores ao escolher a ferramenta apropriada.

3. A saida da ferramenta pode ser, por exemplo: “Nao hd previsao de chuvas intensas
para os proximos dois dias. Oriente o usudrio de que € possivel permanecer em
casa.”

4. A pergunta do usudrio, o historico de interagdes e a resposta da ferramenta sio

enviados novamente para a LLM, que processa e gera uma resposta definitiva a

ser enviada ao usuario. Como mencionado anteriormente, o historico de mensa-

gens € fundamental para garantir que o sistema leve em considera¢do o contexto
completo da conversa, permitindo uma resposta mais fluida e coerente com as
interagdes passadas.

D=

3.2. Origem dos dados e APIs utilizadas

A orientacdo de navegacao foi implementada por meio da integracdo com a API do Goo-
gle Maps, que permitiu ao chatbot fornecer dire¢des detalhadas para os usudrios se des-
locarem até locais seguros. Além disso, a API do Weatherbit.io foi utilizada para acessar
informagdes meteoroldgicas em tempo real, permitindo ao sistema avaliar as condi¢Oes
climaticas e oferecer recomendagdes baseadas na previsao de chuvas, essencial para ori-
entar os usudrios sobre a seguranca de permanecer em casa ou buscar abrigo. Essas tec-
nologias trabalharam em conjunto para garantir a precisdo e a relevincia das respostas
fornecidas pelo chatbot em cendrios criticos.

3.3. LLM

O processamento de dados no sistema foi realizado utilizando uma combinacdo de tecno-
logias avangadas para garantir respostas precisas e rapidas em situacdes de emergéncia.
Especificamente, foi empregada a LLM (Large Language Model) Llama 3.2 com 3
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Figura 2. Arquitetura do Sistema de Respostas Baseado em Ferramentas

bilhdes de parametros [Ollama 2023], uma arquitetura de modelo de linguagem robusta
e eficiente, desenvolvida pela Meta. O Llama 3.2 € capaz de interpretar as perguntas dos
usudrios e fornecer respostas contextualmente relevantes. A engenharia de prompt foi im-
plementada adicionando um contexto estruturado antes da pergunta do usuério. O prompt
informa ao modelo que a situacdo ¢ de alagamento, orienta a focar exclusivamente na
seguranca, considerar a precipitacao ao sugerir permanéncia ou evacuacgao, priorizar abri-
gos proximos e garantir respostas curtas, objetivas, em portugués, limitando-se apenas
as informacoes disponiveis. Isso permitiu uma melhor orientacao do modelo, garantindo
respostas mais precisas e alinhadas com os cendrios de consulta.

3.4. Avaliacao

Para avaliar a eficicia do chatbot desenvolvido, foi realizado um levantamento por meio
de um formulario no Google Forms, enviado a 14 pessoas conhecidas, com pouco ou
nenhum conhecimento de programacao. As respostas foram coletadas com o objetivo de
obter percepcdes sobre o uso do sistema em uma simulagdo de situagao de alagamento. O
formulario foi estruturado para capturar tanto aspectos quantitativos quanto qualitativos
da experiéncia do usudrio. Os participantes foram orientados a utilizar o chatbot como se
estivessem em uma situagdo de risco, com base em uma localizacao predefinida na cidade
de Curitiba (regido préxima a UTFPR na Av. Sete de Setembro 3165). Durante o teste, os
usudrios foram incentivados a interagir com o chatbot de maneira natural, utilizando suas
proprias palavras, abreviacdes e até mesmo erros de digitacdo, com o objetivo de simular
uma conversa realista e obter informacdes sobre se deviam permanecer onde estavam ou
procurar abrigo, assim como as orientacdes de como chegar até esse abrigo.

O teste foi realizado com uma localizacdo fixa para simplificar a interacdo e evitar
obstaculos adicionais aos usudrios. Determinar a localizacdo real exigiria a autoriza¢ao
explicita dos participantes, o que poderia gerar confusdo ou dificultar o uso, especial-
mente porque a aplicagdo foi desenvolvida para ser acessada em uma pdgina web. Em



um aplicativo mével, esse processo seria mais intuitivo. Além disso, os locais seguros
indicados pelo chatbot precisam ser previamente definidos por autoridades competentes,
garantindo que as orientagdes sejam confidveis e adequadas. Permitir que o sistema fun-
cione com qualquer localiza¢do poderia resultar em instru¢des inadequadas, como sugerir
deslocamentos invidveis ou incoerentes, especialmente se o usudrio estivesse em outra ci-
dade. Assim, a escolha de uma localizacao fixa foi essencial para garantir a consisténcia
e a viabilidade técnica do teste, além de proporcionar uma experiéncia mais simples e
direta para os participantes.

O formulério incluiu perguntas projetadas para avaliar diversos aspectos do sis-
tema, tais como a facilidade de uso do chatbot, a clareza e adequagdo das orientagdes
fornecidas para chegar a um local seguro, a consisténcia das informacdes e a relevancia
das respostas no contexto de uma crise de alagamento. Os participantes também foram
solicitados a classificar sua experiéncia em uma escala de 0 a 5 em cinco categorias prin-
cipais: nimero de tentativas malsucedidas (Figura 3), facilidade de uso (Figura 4), cla-
reza das orientagdes até o local seguro (Figura 4), auséncia de informacdes contraditdrias
(Figura 5) e auséncia de informagdes fora de contexto (Figura 5). Além disso, foi so-
licitado que indicassem o nimero de tentativas fracassadas, ou seja, as vezes em que a
resposta fornecida pelo chatbot foi insuficiente ou incorreta. Por meio dessa avaliacao de-
talhada, foi possivel obter um panorama realista do desempenho do sistema em diferentes
cendrios, identificando pontos fortes e dreas que podem ser aprimoradas para melhorar a
performance e a experiéncia do usuério.

4. Resultados

4.1. Namero de tentativas sem sucesso

Na Figura 3, é apresentado o niimero de tentativas malsucedidas, que ocorreram quando
foi necessdrio refazer a acdo devido a respostas incompletas ou incorretas. Observa-se que
o valor mais frequente foi 1, indicando que, na maioria dos casos, apenas uma tentativa
adicional foi necessaria, mesmo com a liberdade do usudrio para formular a mensagem
conforme considerasse mais conveniente.
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Figura 3. Numero de tentativas fracassadas

4.2. Facilidade de uso

Aqui, os usudrios foram orientados a classificar com um valor entre O e 5, onde 0 significa
que precisaram de ajuda de outra pessoa € 5 que o sistema € totalmente intuitivo. A
maioria das avaliagdes foi maxima (5), indicando que os usudrios consideraram o sistema
facil de usar. Esse quesito (Figura 4) mostrou-se pouco relevante, pois a interface segue
padroes amplamente utilizados em tecnologias recentes, como o ChatGPT.
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Figura 4. Facilidade de uso e orientacoes até o local seguro

4.3. Orientacoes até o local seguro

Nessa pergunta, os usudrios atribuiram a nota 0 quando as informagdes eram insuficientes
ou contraditérias e a nota 5 para respostas completas que levavam ao local esperado.
O resultado, mostrado na Figura 4, demonstra um bom desempenho na orientacdo ao
usudrio, com uma média de 4 pontos e nenhuma avaliacdo com valor zero.

4.4. Informacoes contraditorias

Por se tratar de um modelo de linguagem de grande escala (LLM), é esperado que algumas
respostas apresentem contradi¢des, como, por exemplo, informar para o usudrio perma-
necer em casa e, em seguida, orientd-lo a procurar um local seguro. Para situacdes desse
tipo, os usudrios atribuiram a nota 0 quando havia multiplas informacdes contraditdrias e
5 quando ndo havia contradi¢cdes. A Figura 5 confirma a presencga desse comportamento,
embora as avaliagdes tenham ficado, em sua maioria, entre 3 e 5, demonstrando que, na
maior parte das vezes, as informagdes fornecidas foram consistentes.

B Informacgoes contraditorias H Informacdes fora do contexto
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Figura 5. Informagoes contraditérias ou fora do contexto

4.5. Informacoes fora de contexto

Pelo mesmo motivo apresentado na Secdo 4.4, os usudrios atribuiram 0 quando havia
inimeras informagdes fora de contexto e 5 quando ndo havia nenhuma. Novamente,
na Figura 5, os usudrios indicaram que houve pouca ou nenhuma informacao fora de
contexto.



5. Conclusao

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que as perguntas de pesquisa foram
respondidas de maneira satisfatria dentro do escopo do estudo. O sistema apresentou um
desempenho adequado em aspectos fundamentais, como a facilidade de uso, que recebeu
avaliacOes predominantemente positivas (Figura 4), e a clareza das orientagdes até o local
seguro, cuja média foi de 4 pontos, sem registros de avaliacdo com valor zero (Figura
4). Embora tenham sido identificadas algumas contradi¢des e informacgdes fora de con-
texto (Figura 5), a maioria das respostas foi considerada satisfatdria, sugerindo coeréncia
nas informagdes fornecidas e compatibilidade com o cendrio simulado. O levantamento
também indicou que a quantidade de tentativas malsucedidas foi relativamente baixa, com
a maior parte dos usudrios necessitando de apenas uma tentativa adicional (Figura 3).
Dessa forma, o chatbot demonstrou potencial para orientar os usudrios em um contexto
de crise, ainda que existam oportunidades para refinamentos que possam aprimorar sua
precisdo e confiabilidade.

5.1. Limitacoes e Trabalhos Futuros

Uma das principais limitagdes deste sistema € a variabilidade das respostas geradas por
Large Language Models (LLMs). Essas ferramentas podem produzir informagdes in-
consistentes ou imprecisas, dependendo da formulacdo das mensagens de entrada e da
complexidade dos dados processados. Além disso, o sistema ndo considera aspectos to-
pograficos na recomendacdo de agdes, baseando-se apenas em previsdes meteoroldgicas.
Em determinadas situagdes, a decisdo de evacuar ou permanecer no local pode depen-
der ndo apenas da previsao de chuva, mas também da elevacao do terreno, proximidade
com cursos d’dgua ou outras caracteristicas geograficas que influenciam os riscos asso-
ciados a inundagdes. Como esses fatores ndo sdo contemplados na abordagem atual, as
recomendacdes podem nio refletir adequadamente a realidade de diferentes regioes.

Outro fator relevante € que a amostra utilizada nos testes nao é representativa da
populacdo em geral, pois a maioria dos participantes era composta por estudantes univer-
sitdrios. O ndmero reduzido de participantes e a realizacao dos testes em um ambiente
fixo também restringem a possibilidade de generalizacdo dos resultados. Além disso, a
dependéncia de fontes externas de dados e infraestrutura computacional pode impactar o
desempenho e a disponibilidade do sistema, especialmente em cendrios de alta demanda.
Essas questdes devem ser consideradas na interpretacdo dos resultados e no planejamento
de melhorias futuras.

Nos proximos estudos, seria relevante integrar dados topograficos e hidrologicos
fornecidos por autoridades competentes para complementar as previsoes meteorolégicas e
oferecer recomendacdes mais adequadas ao contexto geografico do usudrio. Dessa forma,
o sistema poderia aprimorar a priorizagdo de agdes, tornando a recomendagdo de per-
manéncia ou evacuagdo ainda mais precisa ao considerar aspectos topograficos e outras
variaveis relevantes. Além disso, a realizacdo de novos testes com uma amostra mais
diversificada e em ambientes variados pode fornecer uma avaliacdo mais abrangente do
sistema. Para entender melhor a aceitacdo e percep¢do dos usudrios, uma abordagem
baseada no Technology Acceptance Model (TAM) [Davis 1993] poderia ser empregada,
permitindo analisar como diferentes fatores influenciam a ado¢ao do sistema.
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