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Resumo 

 

 

BORK, Carina Krüger. Regionalização de vazões mínimas para o estado do Rio 
Grande do Sul. 2018. 156f. Dissertação (Mestrado em Recursos Hídricos) – 
Programa de Pós-Graduação em Recursos Hídricos, Centro de Desenvolvimento 
Tecnológico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2018. 
 
 
Os conflitos pelo uso da água decorrem da falta de planejamento e gestão dos 
recursos hídricos, os quais estão ligados à inexistência de informações que associem 
as vazões já outorgadas com a atual disponibilidade hídrica. A determinação das 
vazões mínimas Q90 e Q95, utilizadas como referência para os processos de outorga 
no estado do Rio Grande do Sul, é realizada a partir da coleta de dados de estações 
fluviométricas. Entretanto estas não contemplam toda a hidrografia, sendo necessário 
o uso da técnica de regionalização de vazões, com o objetivo de suprir a carência de 
dados em locais com pouca ou nenhuma informação. A análise estatística 
multivariada de agrupamento consiste numa ferramenta exploratória dos dados com 
intuito de classificar grupos homogêneos. Desta forma, utilizou-se o método 
hierárquico por meio das distâncias de dissimilaridade Euclidiana, Manhattan e 
Mahalanobis combinadas com os algoritmos de agrupamento de ligação simples, 
completa e de Ward, e o método não hierárquico k-means para obter relações entre 
as características pré-estabelecidas das bacias que contemplam a região em análise. 
O presente estudo teve como objetivo regionalizar as vazões mínimas Q90 e a Q95 no 
estado do Rio Grande do Sul utilizando a análise de agrupamento para a demarcação 
das regiões homogêneas, além de avaliar quais parâmetros influenciam em maior 
magnitude na determinação das vazões regionalizadas. Os resultados apontam que 
no geral as distâncias Euclidiana e Manhattam concordam mais do que a distância de 
Mahalanobis, entre os algoritmos de agrupamento destaca-se o algoritmo de Ward 
com o maior número de possibilidades para o corte no dendrograma. O método não 
hierárquico k-means também se mostrou favorável para determinação das regiões. 
Depois de testadas e analisadas todas as alternativas de cortes dos dendrogramas, 
juntamente com os grupos pelo método k-means, observou-se que a divisão de cinco 
regiões para o estado é a que proporciona os melhores resultados e ajustes para as 
equações de regionalização das vazões Q90 e Q95. A medida de heterogeneidade 
também mostrou-se importante para avaliar as regiões delimitadas, havendo a 
necessidade de exclusão de cinco estações de uma região para que fosse 
considerada homogênea. Entre as variáveis que melhor explicam as vazões encontra-
se a área ou o perímetro nas quatro primeiras regiões, sendo que apenas na região V 
as variáveis foram o perímetro e a precipitação total anual média. Desta forma, a 
demarcação das regiões homogêneas, juntamente com as equações encontradas 
podem ser utilizadas para um melhor planejamento dos recursos hídricos pelos órgãos 
gestores no estado do Rio Grande do Sul. 
 
Palavras-chaves: Q90 e Q95; análise de agrupamento; gestão de recursos hídricos. 



 
 

Abstract 

 

 

BORK, Carina Krüger. Regionalization of minimum flows for the of Rio Grande 
do Sul state. 2018. 156p. Dissertation (Master’s Degree in Water Resources) – 
Graduate Program in Water Resources, Center of Technological Development, 
Federal University of Pelotas, Pelotas, 2018. 

 

Conflicts over water use arise from the lack of planning and management of water 
resources, which are linked to the inexistence of information that associates flows 
already granted with current water availability. The determination of the minimum flows 
Q90 and Q95, used as reference for the granting processes in the state of Rio Grande 
do Sul, is performed from the data collection of fluviometric stations. However, these 
do not contemplate all the hydrography, being necessary the use of the regionalization 
technique of flow, with the purpose of supplying the lack of data in places with little or 
no information. The multivariate cluster analysis consists of an exploratory data tool to 
classify homogeneous groups. In this way, the use of the hierarchical method for the 
Euclidian, Manhattan and Mahalanobis dissimilarity grouping combined with the simple 
link clustering algorithms, complete and Ward, and the non-hierarchical method k-
means for the relations between the banks of the basins that contemplate the region 
under analysis. The present study aimed at regionalizing the Q90 and Q95 minimum 
flows in the state of Rio Grande do Sul using cluster analysis for the homogeneous 
regions demarcation, as well as evaluating which parameters have a greater influence 
on the determination of regionalized flows. The results show that, in general, the 
Euclidean and Manhattam distances agree more than the distance of Mahalanobis, 
among the grouping algorithms, the Ward algorithm is the most likely to cut the 
dendrogram. The non-hierarchical k-means method was also favorable in determining 
the regions. After testing and analyzing all dendrogram cutting alternatives, together 
with the groups by the k-means method, it was observed that the division of five regions 
into the state is the one that provides the best results and adjustments for the 
regionalization equations of the dendrograms flow rates Q90 and Q95. The measure of 
heterogeneity was also important to evaluate the delimited regions, and it was 
necessary to exclude five stations from one region to be considered homogeneous. 
Among the variables that best explain the flows are the area or the perimeter in the 
first four regions, and only in the V region were the perimeter and mean annual total 
precipitation. In this way, the demarcation of the homogeneous regions together with 
the equations can be used for a better planning of the water resources by the 
management organs in the state of Rio Grande do Sul. 
 
Key-words: Q90 e Q95; cluster analysis; management of water resources. 
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Peq Vazão equivalente ao volume precipitado 

Psc Precipitação total do semestre chuvoso 

Pss Precipitação total do semestre seco 

Q50 Vazão de permanência em 50% do tempo 

Q7, 10 Vazão mínima de 7 dias de duração com 10 anos de recorrência 

Q75 Vazão de permanência em 75% do tempo 

Q90 Vazão de permanência em 90% do tempo 

Q95 Vazão de permanência em 95% do tempo 

R2
a Coeficiente de determinação ajustado 

R2 Coeficiente de determinação  
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1 INTRODUÇÃO 

 

 

A contínua demanda de água para atender os diversos usos tem contribuído 

para o aumento de seu consumo, instalando-se, assim, o conflito entre usuários em 

diferentes regiões do Brasil. A maioria dos conflitos pelo uso da água decorre da falta 

de planejamento e gestão de recursos hídricos, os quais estão intimamente ligados à 

inexistência de informações que associem as vazões já outorgadas com a atual 

disponibilidade hídrica. 

A Lei nº 9.443 de 1997, que instituiu a Política Nacional dos Recursos Hídricos 

(PNRH) é considerada a etapa inicial para o gerenciamento de tais recursos no Brasil 

(BRASIL, 1997), garantindo a proteção das águas contra as diversas formas de 

poluição e de uso impróprio. A PNRH, em seu art. 5°, apresenta os seis instrumentos 

de gestão, dentre eles, a outorga dos direitos de uso dos recursos hídricos, a qual 

aborda as questões relacionadas à gestão e aos múltiplos usos das águas. 

Para dar suporte a esse instrumento de gestão, o conhecimento da 

disponibilidade hídrica e da respectiva demanda dos usuários torna-se uma prioridade 

ao planejamento. A disponibilidade hídrica em uma determinada bacia hidrográfica 

pode ser representada pelas vazões médias e mínimas, sendo elas responsáveis pela 

preservação das condições naturais do sistema. As vazões mínimas necessitam de 

especial atenção, pois é nos períodos de sua ocorrência que a disponibilidade de água 

é considerada crítica para atender todas as suas demandas. 

As vazões mínimas Q90 e Q95 representam a vazão de permanência em 90% e 

95% do tempo, respectivamente, as quais servem de referência para o processo de 

outorga de direito de uso dos recursos hídricos no estado do Rio Grande do Sul 

(SEMA, 2016). A quantificação dessas vazões mínimas é possível por meio de séries 

históricas de vazões, originárias de estações fluviométricas. Contudo, tais estações 

contemplam apenas algumas seções de controle específicas ao longo da hidrografia, 

dificultando, dessa forma, a tomada de decisão em seções não monitoradas. 

No Rio Grande do Sul, a atual distribuição espacial da rede hidrometeorológica, 

a disponibilidade limitada de séries de dados consistentes, bem como a grande 

variabilidade das características físicas e hidrológicas das bacias hidrográficas, 

constituem em um grande desafio na estimativa das vazões de referência, para os 

diferentes corpos hídricos, de forma a subsidiar à gestão dos recursos hídricos. 
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Com a finalidade de contornar esta dificuldade, a regionalização de vazões tem 

sido uma técnica amplamente empregada nacional e internacionalmente. A 

regionalização de vazões é conceituada como um processo de transferência de 

informações hidrológicas, dentro de uma determinada região considerada 

hidrologicamente homogênea, com o objetivo de suprir a carência de dados em locais 

com pouca ou nenhuma informação (OUDIN et al., 2010). Contudo, a determinação 

das regiões homogêneas é apontada por Gonçalves et al. (2016) como a etapa mais 

subjetiva e trabalhosa em virtude das várias metodologias existentes na literatura para 

delimitá-las. 

De acordo com Lemos; Magalhães (2015), a regionalização é uma metodologia 

relevante para a gestão de recursos hídricos, uma vez que busca reproduzir e prever 

os comportamentos hidrológicos de uma realidade complexa; a técnica serve de 

referencial para a tomada de decisão dos órgãos de administração e planejamento, 

mas nunca poderá reproduzir a realidade como um todo. A técnica aplicada é sempre 

uma simplificação da realidade, a qual é muito mais complexa e dinâmica (LEMOS; 

MAGALHÃES, 2015). 

Entretanto, a possibilidade do emprego de diferentes metodologias pode 

ocasionar estimativas desiguais, resultando em diferentes configurações e equações 

de regionalização. Consequentemente, produz variações nas estimativas das vazões, 

fazendo com que o estudo do método de identificação de regiões homogêneas e dos 

parâmetros de caracterização da região de interesse e a sua decorrente influência, 

sejam de fundamental importância para uma representação adequada da variação, 

estatística e física, das vazões ao longo da hidrografia na bacia. 

Após a compilação das características da região de interesse faz-se necessário 

a análise e a interpretação, de forma adequada, de tais dados para a extração das 

informações, principalmente para dar suporte às decisões de forma a possibilitar um 

gerenciamento mais eficiente. A estatística multivariada tem o propósito de simplificar 

ou facilitar a interpretação dos fenômenos em estudo, sendo considerada uma 

ferramenta que permite que diversas variáveis sejam testadas simultaneamente, 

mesmo quando não se conhece o modelo teórico das relações entre as mesmas 

(BAKKE; LEITE; SILVA, 2008). 

A análise estatística multivariada de agrupamento (cluster) consiste numa 

ferramenta exploratória dos dados com intuito de classificar grupos homogêneos 

(WILKS, 2006), tornando-se uma ferramenta aplicável para a determinação das 
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regiões homogêneas, uma vez que obtém relações entre as características pré-

estabelecidas das bacias que contemplam a região em análise. 

 

 

1.1. Objetivo geral 

 

Avaliar técnicas de agrupamento com o propósito de fornecer uma ferramenta 

robusta para a regionalização das vazões mínimas Q90 e Q95, de referência para os 

processos de outorga, no estado do Rio Grande do Sul.  

 

 

1.2. Objetivos específicos 

 

 Avaliar a aplicabilidade da análise de agrupamento, métodos hierárquicos e não 

hierárquicos, na delimitação de regiões hidrologicamente homogêneas para 

regionalização de vazões mínimas no Estado. 

 Avaliar as regiões homogêneas pela medida de heterogeneidade. 

 Identificar as variáveis fisiográficas e climáticas das bacias hidrográficas que 

exercem mais influência nas regiões homogêneas e, consequentemente, na 

estimativa das vazões mínimas no Estado. 

 Determinar por meio de regressões múltiplas, uma equação de regionalização 

para cada região considerada hidrologicamente homogênea. 

 

 

1.3. Hipóteses 

 

 O estado do Rio Grande do Sul tem que ser dividido em diferentes regiões 

homogêneas na regionalização de vazões, para fins de gestão relacionada a 

processos de outorga de direito de uso da água. 

 As regiões hidrologicamente homogêneas, delimitadas por meio da análise de 

agrupamento hierárquico e não hierárquico, diferem estatisticamente entre si, o 

que demandaria a obtenção de equações de regionalização de vazões para cada 

região no estado do Rio Grande do Sul. 
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 As características fisiográficas e climáticas são variáveis preditoras adequadas 

para a modelagem de vazões mínimas no estado do Rio Grande do Sul. 

 Entre as distâncias de dissimilaridade a que proporciona os melhores resultados 

é a distância Euclidiana. 

 Entre os algoritmo de agrupamentos o que proporciona a melhor separação entre 

os grupos é o algoritmo de Ward. 

 



 
 

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
 

 

2.1. Vazão mínima de referência 

 

O conhecimento das características hidrológicas de uma bacia hidrográfica é a 

premissa para a conservação dos recursos naturais e para a aplicação de técnicas 

adequadas para o desenvolvimento sustentável (PEREIRA et al., 2016). Por serem 

limitados, vulneráveis e essenciais à vida e às atividades humanas, os recursos 

hídricos são alvo de conflitos e disputas para a garantia de seu uso (GAO et al., 2017; 

LEMOS; MAGALHÃES, 2015). 

O termo vazão significa o volume de água ou afluente que passa, por unidade 

de tempo, em uma determinada seção transversal de corpo hídrico, sendo uma 

informação necessária para a realização de estudos voltados à gestão de recursos 

hídricos (CUPAK, 2017). Neste contexto, é de suma importância quantificar as vazões 

que servem de referência para os processos de outorga. Segundo Wolff; Duarte; 

Mingoti (2014), isto é possível com a coleta de dados de estações fluviométricas, 

localizadas em seções específicas ao longo da hidrografia. 

A vazão outorgável é a vazão disponível após estabelecida a vazão de 

referência, conforme a Resolução CONAMA nº 357/05 (BRASIL, 2005), tendo em vista 

o uso múltiplo das águas. As vazões de referência utilizadas, segundo Santos; Cunha 

(2013), são as vazões mínimas, de forma a caracterizar uma condição de garantia de 

água no manancial. A partir dessa condição, são realizados os cálculos de alocação 

da água, de modo que, quando essas vazões mínimas ocorram, os usuários e/ou os 

usos prioritários mantenham, de certa forma, seus consumos (ANA, 2013). 

Segundo Almeida; Curi (2016), a vazão de referência é considerada a vazão 

máxima outorgável sazonalmente. Os autores ainda destacam que a vantagem de 

usar o critério da vazão de referência é que obtêm-se maiores garantias de que não 

ocorrerão falhas, pois a vazão de referência mais utilizada é uma vazão mínima que 

caracteriza uma condição de escassez hídrica no manancial. Santos; Cunha (2013) 

destacam que essa vazão de referência, baseada apenas em dados hidrológicos, é 

suficientemente adequada para a proteção dos rios, já que as alocações de água são 

geralmente realizadas a partir de uma vazão de base de pequeno risco. 
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Para Santos; Cunha (2013), uma desvantagem é que cada Estado regulamenta 

a vazão de referência individualmente, utilizando sempre os mesmos critérios 

hidrológicos e estatísticos, desprezando variáveis referentes às características 

sociais, econômicas e ecossistêmicas da utilização da água. Contudo, Silva B.; Silva 

D.; Moreira (2015) relatam que a análise quantitativa sazonal da disponibilidade 

hídrica permite elevar a possibilidade de exploração da água. No entanto, a fim de 

garantir os usos múltiplos da água de forma racional, é necessário contemplar a 

análise qualitativa da água, pois certos efluentes também possuem características 

sazonais. 

As vazões mínimas aplicadas como referência são vazões de elevada 

permanência no tempo, calculadas de forma estatística a partir de dados históricos de 

estações fluviométricas, sendo que as mais empregadas são as vazões Q90, Q95 e 

Q7,10 (ALMEIDA; CURI, 2016). 

A determinação das vazões de referência para um curso d’água faz-se 

importante já que possuem como objetivo oferecer uma base técnica para garantir os 

usos múltiplos e proteger os corpos hídricos, impedindo que os volumes outorgados 

venham a comprometer as condições necessárias à manutenção dos ecossistemas 

terrestres e aquáticos (GRANZIERA, 2013; LEMOS; MAGALHÃES, 2015). A definição 

da vazão de referência a ser aplicada depende da garantia de atendimento que se 

deseja considerar para os usos a serem instalados em determinada bacia. Se os usos 

exigirem maior garantia, deve-se optar por vazões mais conservadoras, como a Q95 e 

a Q7,10 (PEREIRA et al., 2016). 

Após a definição das vazões de referência, deve ser determinado o percentual 

máximo a ser alocado para a divisão entre os diversos usos da bacia. A determinação 

desse percentual deve ser realizada em função da possibilidade de atendimento, aos 

diversos usos na bacia, e das vazões mínimas remanescentes que se deseja manter 

nos cursos d’água para sustentar a vida no ambiente (ANA, 2013). Dessa forma, 

quando o poder público analisa uma solicitação de outorga de um dado usuário, 

considerando uma captação a fio d’água em cursos d’água superficiais, ele deve 

considerar a vazão solicitada para o empreendimento frente ao percentual definido 

como outorgável, em relação à vazão de referência adotada. 

A relação entre a magnitude e a frequência de vazões diárias, semanais, 

mensais, anuais (ou de qualquer outro intervalo de tempo) de uma determinada área 

de drenagem, é representada pela curva de permanência, a qual fornece a 
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porcentagem de tempo em que um valor é igualado ou excedido para um determinado 

período (VOGEL; FENESSEY, 1994). 

A Q90 é a vazão determinada a partir das observações em um posto 

fluviométrico, em certo período de tempo, em que 90% daquele período, as vazões 

foram iguais ou superiores a ela. A Q95 tem o mesmo significado que a Q90, entretanto 

a garantia corresponde a 95% do tempo de observação. A Q7,10 é a menor vazão 

média consecutiva de sete dias de duração que ocorreria com um período de retorno 

de 10 anos. O cálculo da Q7,10 é probabilístico, enquanto os da Q90 e da Q95 decorrem 

de uma análise de frequência. 

A curva de permanência é uma metodologia importante para o estabelecimento 

da vazão de referência, visando manter o equilíbrio do ecossistema aquático e 

estabelecendo os possíveis volumes outorgáveis para os demais usos. As vazões de 

referência adotadas para a outorga de uso da água por parte dos órgãos gestores de 

recursos hídricos, na maioria dos estados brasileiros, são valores geralmente oriundos 

de vazões representativas da curva de permanência de vazões, tais como Q50, Q90 e 

Q95 (MARÇAL; SILVA, 2017). 

Para Detzel; Fernandes; Mine (2016), a curva de permanência é uma 

ferramenta amplamente difundida entre hidrólogos, principalmente por concentrar um 

grande número de informações sobre determinado rio em apenas um gráfico. A curva 

de permanência de um curso d’água é uma função hidrológica, que possui ampla 

variedade de utilizações na engenharia de recursos hídricos, dentre as quais podem 

ser citados estudos de disponibilidade hídrica para abastecimento público, irrigação, 

navegabilidade, análise de qualidade de águas, estudos hidrelétricos, análise de 

frequência de vazões ecológicas, entre outros. 

 

2.2. Outorga de uso de recursos hídricos 

 

O conhecimento da disponibilidade de água é a informação básica para a 

tomada de decisão referente ao planejamento e a gestão de recursos hídricos 

(MOREIRA; SILVA, 2014). Segundo Lisboa et al. (2014), a probabilidade de conflitos 

pelo uso da água é maior à medida que a demanda pelos recursos hídricos aumenta, 

em relação à disponibilidade hídrica. 

Nessa perspectiva, a PNRH tem o objetivo de ajustar as demandas 

econômicas, sociais e ambientais por água em níveis sustentáveis de modo a permitir, 



26 
 

sem conflitos, a convivência de seus usos atuais e futuros (CUPAK, 2017). Tal 

finalidade também é assegurada em nível estadual pela Lei nº 10.350 de 1994, a qual 

instituiu o Sistema Estadual de Recursos Hídricos no estado do Rio Grande do Sul 

(RIO GRANDE DO SUL, 1994). 

De acordo com a Lei Estadual n°10.350 de 1994 foi determinada a existência 

de três regiões hidrográficas, cujas bacias foram agrupadas para fins de 

gerenciamento. As regiões hidrográficas correspondem à região do rio Uruguai, 

incluindo as áreas de drenagem do rio Uruguai e do rio Negro; a região do Guaíba, 

compreendendo as áreas de drenagem do Guaíba; e a região do Litoral, abrangendo 

as áreas de drenagem dos corpos de água não incluídos nas demais regiões. A lei 

mencionada também estabeleceu que para cada bacia hidrográfica fosse instituído 

um Comitê de Gerenciamento, ou seja, o Comitê de Bacia, o qual determinaria o plano 

de bacia hidrográfica, com a referida vazão de referência e suas porcentagens 

outorgáveis, como observado na Tabela 1 (RIO GRANDE DO SUL, 1994). 

 

Tabela 1 - Comitês das bacias hidrográficas do estado do Rio Grande do Sul 

Região 
Hidrográfica 

Comitê de Bacia Hidrográfica Situação do plano Vazão de 
referência  

Litoral 

Litoral médio não foi elaborado - 
rio Camaquã aprovado Q90 
Lagoa Mirim e do Canal São Gonçalo não foi elaborado - 
rio Mampituba não foi elaborado - 
rio Tramandaí   em elaboração - 

 rios Vacacaí e Vacacaí-Mirim não foi elaborado - 
 rio Baixo Jacuí em elaboração Q90 
 rio Alto Jacuí aprovado Q90 
Guaíba rio Pardo em elaboração Q90 
 rio Caí aprovado Q90 
 rio dos Sinos aprovado Q90 
 Lago Guaíba em elaboração Q90 
 rio Gravataí aprovado Q85 
 rios Taquari-Antas aprovado Q95 

 Passo Fundo aprovado Q90 
 rios Turvo-Santa Rosa- Santo Cristo aprovado Q90 
Uruguai rio Ijuí aprovado Q90 
 Santa Maria aprovado Q90 
 rio Ibicuí aprovado Q90 
 rio Apuaê-Inhandava em elaboração - 
 Butuí-Icamaquã não foi elaborado - 
 Piratinim não foi elaborado - 
 Várzea não foi elaborado - 
 rio Negro não foi elaborado - 
 rio Quaraí em elaboração - 

Fonte: SEMA (2017). 
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Na Tabela 1 estão apresentados os comitês das bacias do Estado, juntamente 

com a situação dos planos. Observa-se que apenas alguns foram aprovados pelo 

CNRH e outros ainda aguardam avaliação, ou estão em processo de elaboração. 

Independentes da aprovação, alguns comitês já estão com os planos bem 

encaminhados e já definiram as suas vazões de referência. 

Desta forma, a PNRH, por meio de seus instrumentos, quando efetivamente 

implementados, assegura a gestão integrada dos aspectos quantitativos e qualitativos 

da água, de forma a garantir o atendimento às demandas com a preservação do meio 

ambiente e promoção do desenvolvimento socioeconômico de uma região (ALMEIDA; 

CURI, 2016). Dentre os instrumentos de gestão, está a outorga de direito de uso da 

água, em que o poder público dispõe para autorizar, conceder ou permitir aos usuários 

a utilização desse bem público, assegurando o controle e o efetivo exercício dos 

direitos de acesso aos recursos hídricos (BRASIL, 1997). 

De acordo com Pruski et al. (2015), a outorga é um ato administrativo no qual 

o poder público promove a harmonização entre os múltiplos usos, garantindo a todos 

os usuários o acesso aos recursos hídricos, conforme a disponibilidade em cada bacia 

hidrográfica. Na emissão da licença para o outorgado (requerente), que assegura o 

aproveitamento deste recurso, alguns critérios como a quantidade de água, o prazo e 

o tipo de uso são definidos previamente. Esses critérios têm como finalidade ajustar 

demandas e disponibilidades para garantir o atendimento aos usos atuais e futuros da 

água (OLIVEIRA; PRUSKI; NUNES, 2013). Nessa perspectiva, o uso de ferramentas 

para apoiar a tomada de decisões, que forneçam informações tão detalhadas quanto 

possível sobre a disponibilidade de água, torna-se essencial para o desenvolvimento 

de estratégias de planejamento e gerenciamento de recursos hídricos (PRUSKI et al., 

2015). 

A Lei Federal nº 9.984 de 2000 designa a Agência Nacional de Águas (ANA) 

como responsável pela emissão de outorgas de direito de uso de recursos hídricos 

em corpos hídricos de domínio da União (BRASIL, 2000). Em relação aos recursos 

hídricos de domínio dos Estados, existem órgãos específicos com competência legal 

para emitir as outorgas. 

No estado do Rio Grande do Sul, o órgão de administração que tem 

competência de emissão de outorga é o Departamento de Recursos Hídricos (DRH), 

vinculado à Secretaria Estadual do Ambiente e Desenvolvimento Sustentável (SEMA), 

para os usos que alteram as condições quantitativas das águas. Para os usos que 
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alteram as condições qualitativas das águas, o órgão responsável pela emissão da 

outorga é a Fundação de Proteção Ambiental Henrique Luis Hoesler (FEPAM), 

determinado pelo decreto nº 37.033/1996 (RIO GRANDE DO SUL, 1996). Atualmente, 

a coordenação do procedimento de emissão da outorga de direito de uso da água, 

que é realizada pelo DRH, criou a Divisão de Outorga e Fiscalização (DIOUT) para 

melhor gerenciamento do processo. 

O Art. 7º do decreto nº 37.033/1996 estabelece que os valores referentes aos 

parâmetros técnicos necessários para nortear os processos de outorgas deverão ser 

estabelecidos pelos respectivos Planos de Bacias Hidrográficas (PBH), cuja 

responsabilidade pela sua elaboração é dos comitês de bacias, os quais 

posteriormente devem ser aprovados pelo Conselho Nacional de Recursos Hídricos 

(CNRH). Entretanto, quando não estiver definido o plano de uma determinada bacia, 

cabe ao DRH o estabelecimento da vazão de referência para os processos de outorga. 

O modelo de gestão brasileiro e de seus estados federados, baseado na lei 

9.433/1997, define a bacia hidrográfica como unidade territorial de gestão, e os 

comitês de gerenciamento de bacia como instância responsável pela deliberação com 

a sociedade e aplicação dos instrumentos propostos na implementação da PNRH. 

Lemos; Magalhães (2015) discutem que mesmo contemplados na PNRH, a aplicação 

dos instrumentos de gestão apresentam vários desafios. Segundo os autores, para a 

aproximação da realidade e do contexto local de cada bacia hidrográfica, o cálculo de 

valores possíveis de serem autorizados para os diferentes usos tem regulação 

específica a ser definida por cada Estado da Federação, de acordo com as políticas 

estaduais de recursos hídricos e, mais especificamente, pelos planos diretores de 

recursos hídricos das bacias. 

Os PBHs de cada unidade de planejamento no Rio Grande do Sul empregam 

diferentes porcentagens da vazão de referência para a concessão das outorgas, 

alternando entre a Q90 e a Q95. Além do Rio Grande do Sul, os Estados da região 

nordeste também empregam as vazões Q90 e a Q95 como vazão de referência nos 

processos de outorga (WOLFF; DUARTE; MINGOTI, 2014). É importante destacar 

que, para os cursos d’água federais, a ANA impõe um limite para outorga de 70% da 

Q95. Já os estados de São Paulo, Espírito Santo e Minas Gerais utilizam a Q7,10 como 

vazão de referência (ANA, 2007). De certa forma, o Brasil apresenta uma tendência 

regional para adoção das vazões de referência. 
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Internacionalmente também é possível notar a utilização dessas vazões de 

referência. De acordo com Pushpalatha et al. (2012), a França utiliza a Q90 na 

avaliação dos critérios de eficiência para vazões mínimas. Na Cracóvia se utiliza a 

vazão mínima de referência Q95 (GARCIA; FOLTON; OUDIN, 2017). Cupak (2017) 

destaca que a Q95 é comumente empregada na Europa como vazão de referência 

para a gestão dos recursos hídricos. 

 

2.3. Rede de monitoramento  

 

As séries temporais são fontes valiosas de informações que podem ser 

consultadas para caracterização de variáveis nas mais diversas áreas do 

conhecimento. Em hidrologia, tais séries são de fundamental importância para o 

entendimento do ciclo hidrológico, sendo empregadas na gestão de sistemas hídricos 

(DETZEL; FERNANDES; MINE, 2016). 

Os processos de monitoramento de águas fluviais e pluviais, em quantidade ou 

qualidade, exigem um aparato de gestão e uma infraestrutura que geralmente não 

estão disponíveis (MOLINA et al., 2014). A rede hidrometeorológica nacional, 

administrada pela ANA, é a principal fornecedora de dados hidrológicos no país. 

Mesmo extensa e com ampliações nos últimos anos, a rede de monitoramento hídrico 

no Brasil, principalmente no que se refere às vazões fluviais, está defasada quanto à 

quantidade de estações e quanto à eficiência do monitoramento (BRESSIANI et al., 

2015). Estações com medições automáticas de vazão são encontradas em menor 

número e poucos cursos de água possuem medições sistemáticas (LEMOS; 

MAGALHÃES, 2015). 

No Brasil, os cursos de água monitorados são aqueles com extensas áreas de 

drenagem e maiores vazões, já que são muito demandados para geração de energia 

hidroelétrica, irrigação ou outros usos mais tradicionais e estratégicos no país, não 

fornecendo informações hidrológicas capazes de subsidiar uma adequada gestão dos 

recursos hídricos como previsto na Lei nº 9.433 de 1997. Entretanto, para Pruski et al. 

(2012) os cursos de água de menores dimensões e áreas de drenagem são 

justamente os mais susceptíveis a impactos a partir das atividades humanas, e não 

costumam apresentar estações de monitoramento, concordando com Beskow et al. 

(2014) que destacam a carência de dados de vazão, especialmente em pequenas 

bacias hidrográficas. 
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Segundo Aissia; Chebana; Ouarda (2017); Costa et al. (2012) e Mishra; 

Coulibaly (2009), a rede de monitoramento não é somente caracterizada em função 

da sua densidade de estações, mas principalmente pela qualidade e confiabilidade 

dos dados. Segundo Tucci (2002), a rede de monitoramento hidrológico dificilmente 

cobrirá completamente a hidrografia. Além disso, podem existir estações de medições 

recentemente implantadas, o que indica séries temporais curtas, impossibilitando a 

caracterização do regime hidrológico de um determinado local (GARCÍA-MARÍN et al., 

2015; RAZAVI; COULIBALY, 2016). Tucci (2002) ainda destaca a importância da 

implementação de métodos que permitam a otimização das informações existentes. 

As séries limitadas de dados fluviométricos disponíveis e a necessidade de se 

conhecer a vazão ao longo da rede hidrográfica dificultam ou, muitas vezes impedem, 

a realização de uma adequada gestão de recursos hídricos (MOREIRA; SILVA, 2014).  

Visando minimizar o problema da carência de monitoramento fluviométrico no 

Brasil e em vários outros países, algumas metodologias têm sido desenvolvidas no 

intuito de oportunizar a estimativa de variáveis hidrológicas, como a vazão de 

estiagem associada a uma permanência, em especial em bacias hidrográficas não 

monitoradas (BESKOW et al., 2014). 

Com as deficiências nos processos de monitoramento hidrológico, gestores e 

pesquisadores adotam, geralmente, modelos hidrológicos para a estimativa da 

disponibilidade de água, a partir da técnica de regionalização, a qual permite estimar 

valores para áreas sem dados (LEMOS; MAGALHÃES, 2015). 

 

2.4. Regionalização de vazões 

 

A regionalização é uma técnica que permite transferir informações entre bacias 

hidrográficas semelhantes, a fim de estimar, em sítios que não dispõem de dados, as 

variáveis fluviométricas de interesse (WOLFF; DUARTE; MINGOTI, 2014). Segundo 

Pruski et al. (2012), essa técnica relaciona os processos hidrológicos com 

características físicas e climáticas de uma bacia. De acordo com Costa et al. (2012), 

a regionalização consiste em explorar ao máximo as informações existentes, 

permitindo a estimativa das variáveis hidrológicas em locais sem dados ou com dados 

insuficientes. 

O conhecimento das características de uma bacia hidrográfica é de extrema 

importância para descrever os processos e compreender o seu funcionamento 
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(PEREIRA et al., 2016). Particularidades físicas, químicas, climáticas, morfométricas 

e hidrológicas são utilizadas na tentativa de identificar regiões 

semelhantes/homogêneas. Segundo Singh (2016), a similaridade entre duas bacias 

hidrográficas é um problema multivariável complexo. Melati (2016) pressupõe que a 

semelhança espacial das regiões permite que a vazão de regiões sem informações 

possa ser considerada através da relação direta com variáveis fisiográficas ou 

climáticas da bacia. O levantamento de tais características demanda esforços e 

recursos que são necessários para o planejamento de recursos hídricos em uma 

bacia. Quando essa realidade não é satisfeita, utiliza-se variáveis que possam 

descrever e explicar ao máximo os fenômenos que ocorrem. 

A área de drenagem é a variável fisiográfica mais utilizada para representar as 

características de vazões mínimas em diferentes estudos de regionalização (BAZZO 

et al., 2017; BESKOW et al., 2016; CHAVES et al., 2002; NOVAES et al., 2009; 

LISBOA et al., 2014; MOREIRA; SILVA, 2014), principalmente por ser facilmente 

obtida, possibilitando o emprego nas equações geradas. 

Pruski et al. (2012), em estudo realizado para a bacia do rio Pará, sub-bacia do 

rio São Francisco, inseriram a variável climática precipitação média anual no estudo 

de regionalização de vazões mínimas. Para os autores, a precipitação que ocorre na 

área de drenagem de uma bacia hidrográfica é um fator que interfere diretamente no 

comportamento das vazões, motivo pelo qual a inclusão da precipitação como variável 

explicativa pode representar uma melhoria expressiva do modelo de regionalização 

das vazões, concordando com Melati et al. (2016). Além disso, Pruski et al. (2011) e 

Pruski et al. (2013), em estudo realizado para a bacia do rio Paracatu, sub-bacia do 

rio São Francisco, testaram uma única variável para representar as características 

físicas e climáticas da bacia (área de drenagem e precipitação, respectivamente), 

definida como Peq vazão equivalente ao volume precipitado em m3s-1. Os autores 

visavam contemplar a parte da precipitação que não é convertida em escoamento ao 

longo da hidrografia, em decorrência de outros processos, como a evapotranspiração. 

Entretanto, segundo Oliveira; Pruski; Nunes (2013), por mais que a precipitação 

média anual seja uma variável explicativa do processo de formação das vazões 

mínimas e médias, considera-se que essa não reflita efetivamente a contribuição para 

a formação dessas vazões, pois para que haja a ocorrência do escoamento no leito 

do rio, advindo da contribuição subterrânea é necessário que, primeiramente, a 

precipitação venha suprir o déficit de água existente na zona de aeração do solo, que, 
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por sua vez, depende das características do solo, da cobertura vegetal e do processo 

de evapotranspiração. Como também observado por Mohamoud (2008), a influência 

da precipitação pode ser baixa, uma vez que as vazões mínimas provavelmente 

provêm de liberações de armazenamento de solo, águas subterrâneas ou canais. 

Contudo, o levantamento de tais características e a sua consequente atuação na 

formação de vazões é dificultado nos padrões atuais de monitoramento das bacias. 

Além da difícil questão de determinar quais características de captação pré-

determinam o comportamento hidrológico, existe o problema de simplesmente definir 

a similaridade hidrológica (OUDIN et al., 2010). Na tentativa de contornar a falta de 

variáveis explicativas adequadas para os estudos de vazões mínimas, Uliana et al. 

(2017) inseriram características fisiográficas das bacias hidrográficas sob análise, tais 

como perímetro, comprimento axial e comprimento total dos cursos d’água. Já 

Elesbon et al. (2015) introduziram também a declividade média da bacia, a 

precipitação do semestre mais seco e do semestre mais chuvoso, na tentativa de 

observar alguma relação, corroborando com Srinivas (2009), que comprovem que a 

similaridade entre características puramente fisiográficas não implica 

necessariamente em semelhança na resposta hidrológica entre bacias hidrográficas. 

Swain; Patra (2017) incluíram o centroide da bacia, latitude e longitude, para 

estimar regiões homogêneas com bacias hidrográficas próximas, e a 

evapotranspiração para descrever melhor as vazões mínimas. Singh et al. (2016) 

constataram que a proximidade espacial é um bom indicador para similaridade entre 

os possíveis grupos formados, apresentando assim um maior grau de conectividade. 

 

2.5. Identificação de regiões homogêneas 

 

A técnica de regionalização de vazões destina-se a delinear regiões 

homogêneas, onde as bacias hidrográficas são semelhantes em relação a vários 

atributos, tais como características físicas, climáticas e hidrológicas, a fim de transferir 

informações ou modelos das bacias hidrográficas monitoradas para as não 

monitoradas (CUPAK, 2017). 

O termo região homogênea está associado a regiões que possuem similaridade 

hidrológica. Essa similaridade inclui fatores físicos, climáticos, biológicos, geológicos 

e efeitos antrópicos. Como há grande complexidade na consideração de todos esses 

fatores, Elesbon et al. (2015) e Gonçalves et al. (2016) conceituaram a região 
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homogênea como uma região na qual diferentes características climáticas e 

fisiográficas teriam variabilidade mínima. A similaridade, nesse caso, seria observada 

com respeito aos fenômenos de maior interesse no processo hidrológico em estudo. 

Entretanto, muitos autores consideram a identificação de regiões homogêneas como 

a etapa da regionalização que possui maior grau de dificuldade, por requerer muitas 

vezes, julgamento subjetivo (HOSKING; WALLIS, 1997; ILORME; GRIFFIS, 2013). De 

fato, Gonçalves et al. (2016) reconheceram que a delimitação de regiões homogêneas 

é construída com base em premissas difíceis de serem tratadas com rigor matemático. 

Regiões geograficamente contíguas com base em fronteiras geográficas, 

políticas, administrativas ou fisiográficas foram usadas por um longo período em 

hidrologia para análise de frequência regional. No entanto, esta prática não garante a 

homogeneidade hidrológica (RAO; SRINIVAS, 2006). Consequentemente, foram 

desenvolvidos para a regionalização diversos métodos que consideram a semelhança 

entre locais, em um espaço multidimensional dos atributos relacionados às bacias 

hidrográficas, tais como características fisiográficas, localização geográfica e 

estatísticas locais da variável hidrológica (RAO; SRINIVAS, 2006). 

Uma das formas de se obter resultados, quando se deseja dividir uma área de 

estudo em regiões homogêneas, é por meio da análise de agrupamento cuja 

finalidade primária é agregar objetos com base em uma medida de similaridade e nas 

características que eles possuem. 

As técnicas de regionalização de vazões buscam uma melhor estimativa das 

vazões em seções que não possuem medições fluviométricas, não sendo 

recomendada a utilização dessa técnica em seções que possuem medições, pois não 

substituem as informações reais (SILVA JR. et al., 2002). 

Segundo Samuel; Coulibaly; Metcalfe (2011), não existe um método de 

regionalização adequado, ou seja, universal. A abordagem mais comum continua a 

de testar vários métodos de regionalização para identificar o mais adequado para a 

região de interesse. Arsenault; Brissette (2016) salientam que existem lacunas 

importantes para serem preenchidas em regiões sem monitoramento, sendo a 

regionalização dependente fundamentalmente da qualidade dos dados informados. 

De certa forma, o conceito de regionalização está intimamente ligado com o de 

regiões homogêneas, isto é, aquelas que possuem comportamento hidrológico similar. 

Elesbon et al. (2015) enfatizam que a regionalização dos índices fluviométricos é 

baseada na premissa de que bacias com clima, geologia, topografia, vegetação e 
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solos similares terão respostas hidrológicas semelhantes, contudo bacias 

hidrográficas com grandes áreas de drenagem podem apresentar comportamentos 

hidrológicos distintos, ao longo da hidrografia. 

Na literatura é possível encontrar inúmeros métodos para definir e delimitar 

uma região homogênea, tais como: regressão simples ou múltipla (LAAHA; 

BLÖSCHL, 2006; MELATI, 2016; PRUSKI et al., 2012), interpolador geoestatístico 

krigagem (WOLFF; DUARTE; MINGOTI, 2014), análise multivariada (ELESBON et al., 

2015), entropia (RIDOLFI et al., 2016; RODRIGUES et al., 2016;). 

Ilorme; Griffis (2013) ressaltam que a delimitação de regiões homogêneas é 

altamente subjetiva e dependente da similaridade de medidas e técnicas de 

classificação. A não concordância de uma técnica objetiva incentiva o 

aperfeiçoamento e o desenvolvimento de novas (NAGHETTINI; PINTO 2007).  

Rajsekhar; Mishra; Singh (2013), na tentativa de diminuir a subjetividade na 

determinação das regiões homogêneas, aplicaram a medida de heterogeneidade, 

utilizando a técnica dos momentos-L, proposta inicialmente por Hosking; Wallis 

(1997).  

Hosking; Wallis (1997) defendem a opinião de que se as séries são 

homogêneas e representativas da variável em análise, não é necessário o uso de 

períodos comuns. Samuel; Coulibaly; Metcalfe (2011) admitiram até 20% de falhas 

nas séries de dados diários das estações selecionadas para garantir uma melhor 

distribuição espacial. Vezza et al. (2010), em estudos relacionados com vazões 

mínimas, recomendam a utilização de no mínimo 10 anos de dados. 

Pruski et al. (2012), consideram que no atual planejamento e na gestão dos 

recursos hídricos, o aprimoramento das técnicas de regionalização adquirem um 

papel importante, em virtude de melhor estimar as vazões nos cursos d'água e garantir 

maior confiabilidade e segurança na utilização dos modelos de regressão, 

principalmente nas zonas de extrapolação das equações de regionalização. Os 

autores ainda evidenciaram melhor desempenho estatístico, quando utilizaram um 

número maior de variáveis explicativas no processo de formação de vazões. Segundo 

os autores, a utilização de mais variáveis tende a melhorar a regionalização e diminuir 

o risco associado à utilização dos modelos de regressão, para além dos limites dos 

dados amostrais. 

Samuel; Coulibaly; Metcalfe (2011) avaliaram o desempenho de seis métodos 

para regionalização de vazões em 93 bacias localizadas na província de Ontário, 
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Canadá, e concluíram que a metodologia que alia o emprego de técnicas de 

interpolação e extrapolação às semelhanças físicas entre bacias foi a mais apropriada 

para a região. 

Mamum et al. (2010), com dados de 82 estações fluviométricas localizadas na 

Península da Malásia, desenvolveram e validaram um modelo que utiliza regressão 

multivariada na regionalização de vazões mínimas. 

Algumas técnicas convencionais de regionalização são inerentemente 

envolvidas com a classificação da bacia hidrográfica. Por exemplo, em semelhanças 

físicas ou abordagens de proximidade espacial, as respostas hidrológicas são 

transferidas das bacias hidrográficas calibradas para não calibradas em 

agrupamentos de atributos físicos similares ou local similar. Outros tipos de 

abordagens de regionalização, como regressão linear ou redes neurais artificiais, 

podem ser aplicadas em grupos homogêneos de bacias hidrográficas ou as que ainda 

não foram classificadas (RAZAVI; COULIBALY, 2016). 

Neste contexto, as análises estatísticas multivariadas podem auxiliar na 

realização dos estudos de regionalização hidrológica, reduzindo o tempo de 

processamento de dados e aumentando a confiabilidade dos resultados obtidos 

(ELESBON et al., 2015). Em nível internacional pode-se evidenciar esta afirmação 

pelo desenvolvimento de inúmeros trabalhos visando à regionalização hidrológica, 

com base em análises estatísticas multivariadas (ASSANI et al., 2011; ENGELAND; 

HISDAL, 2009; KAHYA; KALAYCI; PIECHOTA, 2008; MWALE et al., 2011; RAZIEI, 

2017; SAMUEL; COULIBALY; METCALFE, 2011). 

 

2.6. Modelos digitais de elevação 

 

O levantamento das variáveis explicativas a campo muitas vezes é 

impossibilitado por questões financeiras e práticas. Uma forma, encontrada para 

contornar essa realidade, tem sido a utilização de Modelos Digitais de Elevação 

(MDE). De acordo com Silva et al. (2015) esses modelos agilizam o processo, 

viabilizando o maior número de estudos. 

Segundo Baena et al. (2004) e Silva et al. (2015), o MDE gerado deve ser fiel 

na representação do relevo e deve assegurar a convergência do escoamento 

superficial para e ao longo da drenagem mapeada, garantindo, assim, a sua 

consistência hidrológica. Os autores consideram que o Modelo Digital de Elevação 
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Hidrologicamente Consistente (MDEHC) pode ser definido como a melhor 

representação digital do relevo capaz de reproduzir, com a máxima exatidão, o 

caminho preferencial de escoamento da água superficial observado em situações 

reais. Dessa forma, com a aplicação desta ferramenta torna-se possível integrar e 

manipular base de dados, o que viabiliza trabalhos de campo e promove maior 

eficiência do monitoramento e fiscalização ambiental (COSTA; REIS, 2017). 

Os MDEs são representações de dados topográficos passíveis de tratamento 

em Sistemas de Informações Geográficas (SIG) (SILVA et al., 2015). Segundo Alves 

Sobrinho et al. (2010), os MDEs são representados por uma estrutura de dados, 

correspondente à distribuição espacial da altitude, que pode ser obtido por meio da 

interpolação de curvas de nível extraídas de cartas topográficas ou imagens de 

sensores remotos. 

Por muito tempo os estudos no Brasil utilizaram as curvas de nível e pontos de 

altitude conhecidos para a geração de MDEs, juntamente com a rede hidrográfica, que 

também são obtidas das cartas topográficas. Tais informações geralmente são 

elaboradas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE). Moura et al. 

(2017) destacam que as imagens de sensores remotos estão sendo cada vez mais 

utilizadas para a geração de MDEs, devido à confiabilidade e facilidade de aquisição 

de dados, destacando-se principalmente as imagens da missão Shuttle Radar 

Topographic Mission (SRTM), do sensor Advanced Spaceborne Emission and 

Reflection Radiometer (ASTER) e do banco de dados TOPODATA. 

A missão espacial SRTM foi liderada pela agência espacial americana - 

National Aeronautics and Space Administration (NASA) e envolveu as agências 

espaciais da Alemanha (Deutschen Zentrum für Luft - und Raumfahrt - DLR) e da Itália 

(Agenzia Spaziale Italiana - ASI), mapeando aproximadamente 80% da superfície do 

planeta. Essa missão utilizou a técnica de interferometria de radar de abertura 

sintética (InSAR), a partir da qual a altitude é determinada pela defasagem entre 

reflexões de um mesmo sinal de radar captado por dois receptores (RABUS et al., 

2003). Para tanto é necessária a utilização de dois pares de antenas, operadas nas 

bandas X e C, coletando dados com uma resolução espacial de 30m e 90m, 

respectivamente. No território brasileiro, os dados foram processados pela Empresa 

Brasileira de Pesquisa Agropecuária - Embrapa e estão disponibilizados segundo as 

articulações das folhas topográficas em escala 1:250.000, com resolução de 90m 

(MIRANDA, 2005). 
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Nesse contexto, a tomada de dados em cobertura global pela missão SRTM 

representa uma oferta de MDE, por áreas relativamente desprovidas de mapeamentos 

topográficos. Contudo, a iniciativa TOPODATA propôs que derivações básicas da 

informação topográfica (declividade, orientação de vertentes, curvaturas etc.), a partir 

de dados SRTM, estivessem prontamente à disposição da comunidade para seu uso 

(VALERIANO; ROSSITTI, 2010). 

O banco de dados TOPODATA foi desenvolvido para fornecer planos de 

informação das variáveis geomorfométricas locais básicas, para uso diretamente em 

ambiente de SIG. Esses dados foram produzidos com padronização de 

processamento (VALERIANO; ALBUQUERQUE, 2010) e de especificações técnicas 

(VALERIANO, 2008), a partir de um refinamento unificado (VALERIANO; ROSSETTI, 

2012) dos dados SRTM (RABUS et al., 2003), sendo disponibilizados para a América 

do Sul. 

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) fornece, de forma gratuita, 

os dados que foram reamostrados por krigagem de 90m para 30m por meio do banco 

TOPODATA iniciado no ano de 2008 (VALERIANO; ROSSETTI, 2010). No final de 

2015, a NASA passou então a fornecer os dados com resolução espacial de 30m de 

forma gratuita. Desta forma, o Brasil é um dos países com mapeamento digital 

completo de elevação do terreno. 

Já o sensor ASTER é composto por um imageador multiespectral a bordo do 

satélite TERRA, lançado em dezembro 1999, com cobertura de 99% da superfície do 

globo terrestre e resolução espacial de 30m (FARHAN; SHAIKH, 2017). Para a 

obtenção dos dados, o ASTER conta com dois telescópios, fazendo aquisições de 

imagens no espectro visível (VIS) e infravermelho próximo (IVP) (ASTER GDEM, 

2011). Além de uma maior cobertura do globo terrestre, no que concerne ao MDE, o 

ASTER possui algumas vantagens em relação ao SRTM, visto que a construção do 

produto é realizada de forma direta por processo estereoscópico, sem a necessidade 

de interpolação de dados, e não apresenta ausência de informações. Contudo, como 

as imagens são óticas e não de radar, tal como ocorre no SRTM, há a desvantagem 

de poder haver algumas falhas de correlação, causadas por coberturas de nuvens nas 

imagens de entrada (ASTER GDEM, 2011). 

Desta forma, é possível encontrar na literatura diversos estudos que utilizam 

diferentes configurações dos MDEs para a aquisição de variáveis explicativas como 

Beskow et al. (2016) e Pruski et al. (2012). Os autores obtiveram a área de drenagem 
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à montante de cada seção da hidrografia utilizando o MDE gerado a partir de cartas 

planialtiméticas do IBGE, e de hidrografia mapeada na escala 1:50.000. Melati (2016) 

utilizou o MDE SRTM com 30m de resolução espacial para calcular a variável área de 

drenagem. Samuel; Coulibaly; Metcalfe, (2011) utilizaram o MDE SRTM com 30m 

para delinear áreas de contribuição, calcular sua morfologia e determinar a localização 

do centro de gravidade. Farhan; Shaikh (2017) fizeram uso do MDE a partir dos dados 

ASTER, com 30m de resolução espacial, para demarcar 76 bacias hidrográficas no 

sul da Jordânia e o levantamento de 22 variáveis morfométricas. 

Moura et al. (2017) analisaram a influência de diferentes fontes e escalas de 

informação do relevo na caracterização de bacias hidrográficas. Concluíram que, em 

geral, dados de relevo provenientes do banco de dados TOPODATA apresentam 

menores erros, comparativamente aos MDEs SRTM e ASTER, corroborando com 

Miceli et al. (2011), que também encontraram melhores comportamentos nos dados 

provenientes do banco TOPODATA. 

A utilização dos MDEs possibilita a obtenção automática das características 

físicas das bacias hidrográficas (FERNANDES; COSTA; STUDART, 2017). As 

análises hidrológicas e ambientais geralmente são realizadas tomando-se como base 

a bacia hidrográfica, cuja delimitação é um dos primeiros e mais comuns 

procedimentos executados (HASS et al., 2014). 

Segundo Freire; Lage; Christófaro (2013), a delimitação de bacias é um 

processo de grande importância para o melhor entendimento da dinâmica dos 

recursos hídricos, uma vez que as características físicas e bióticas de uma bacia 

exercem relevante papel nos processos do ciclo hidrológico, influenciando 

diretamente na quantidade de água produzida. 

A área de drenagem da bacia hidrográfica consiste na área plana, inclusa entre 

os divisores topográficos que a limitam. É um dado fundamental para definir a 

potencialidade hídrica de uma bacia hidrográfica, uma vez que a multiplicação dessa 

área pela altura da lâmina d’água precipitada define o volume recebido pela bacia 

(TUCCI, 1998). Assim como a área de drenagem, o perímetro fornece subsídios para 

a avaliação do nível de irregularidade que a forma da bacia apresenta e constituem 

os elementos básicos para o cálculo das demais características físicas (ZHANG et al., 

2017). 

Os softwares de SIGs também podem auxiliar no cálculo da precipitação média, 

em uma superfície qualquer fazendo-se necessário utilizar as observações de postos 
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pluviométricos dentro da respectiva superfície e/ou nas suas proximidades. Entre os 

vários métodos para o cálculo da precipitação média pode-se citar o método dos 

polígonos de Thiessen (THIESSEN, 1911). 

Segundo Cho et al. (2017) e Olawoyin; Acheampong (2017), embora existam 

outras técnicas usadas para estimar a lâmina média precipitada, o método dos 

polígonos de Thiessen está entre os melhores, mais populares e mais direto para 

estimar a precipitação. O método é indicado quando não existe uma distribuição 

uniforme de pluviômetros na área em análise (MACÊDO et al., 2013; SOUZA; SOUZA; 

CARDOSO, 2017). 

O método dos polígonos de Thiessen tem sua origem nos diagramas de 

Voronoi (AURENHAMMER, 1991), assumindo que em qualquer ponto da bacia o valor 

da precipitação é igual à média ponderada dos postos pluviométricos mais próximos, 

ou seja, é possível traçar as áreas de influência das estações para caracterizar 

espacialmente a precipitação (SOUZA; SOUZA; CARDOSO, 2017). 

Vários autores utilizaram o método dos polígonos de Thiessen para aplicações 

em recursos hídricos e previsões climáticas, podendo-se citar Abreu; Tonello (2017), 

Cabral et al. (2016), Cabral; Sakuragi; Silveira (2017), Caldeira et al. (2015), Hasson; 

Lucarini; Pascale (2013), Sales et al. (2017) e Zema et al. (2016). 

 

2.7. Estatística aplicada ao estudo de regionalização de vazões 

 

A análise de frequência visa estimar com que periodicidade média determinado 

evento ocorre (MODARRES, 2010). Por sua vez, a análise regional de frequência 

objetiva melhorar a confiabilidade da análise por meio da utilização de informações de 

uma região considerada homogênea, reduzindo as incertezas na estimativa de 

parâmetros regionais (FARSADNIA et al., 2014). Os autores, destacam ainda que, a 

análise regional permite a regionalização de variáveis hidrológicas, ou seja, a 

estimativa de quantis característicos dessas variáveis, onde não existe 

monitoramento. 

Segundo Naghettini; Pinto (2007), os principais métodos utilizados na análise 

regional de frequência são os que regionalizam: eventos com determinado risco; 

parâmetros de distribuição de probabilidades; e quantis adimensionalizados de 

probabilidades. Independentemente do método utilizado, além de verificar se a não 

estacionariedade de uma série hidrológica está relacionada com variações do clima 
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ou alterações antrópicas, a realização da análise de tendência é importante na maioria 

das aplicações de hidrologia estatística, visto que as séries hidrológicas devem ter 

como pré-requisito os atributos de estacionariedade e homogeneidade (NAGHETTINI; 

PINTO, 2007). Rajsekhar; Mishra; Singh (2013); Yang et al. (2010) e Zhang et al. 

(2015) ressaltam que na análise de frequência regional é importante verificar as 

hipóteses de estacionariedade e independência das séries históricas utilizadas. 

Atualmente, o interesse em estudos de tendência dos componentes do ciclo 

hidrológico tem aumentado devido às controvérsias sobre as mudanças climáticas 

(UILIANA et al., 2015). De acordo com Joseph; Falcon; Sharif (2013), a identificação 

de tendências sazonais nas séries de precipitação e vazão contribui para a 

compreensão da variabilidade climática global e é essencial para o desenvolvimento 

de modelos hidrológicos, previsão hidrológica e gestão dos recursos hídricos. 

Desta forma, Ishak et al. (2013), Joseph; Falcon; Sharif (2013); Wang et al. 

(2015); Yang et al. (2010) e Zhang et al. (2014; 2015) recomendam o teste de Mann-

Kendall (KENDALL, 1975; MANN, 1945) para a análise de tendência em séries de 

precipitação e vazão. 

 

2.8. Análise multivariada 

 

As análises estatísticas multivariadas podem auxiliar na realização dos estudos 

de regionalização hidrológica, reduzindo o tempo de processamento da base de dados 

e aumentando a confiabilidade dos resultados obtidos (ELESBON et al., 2015). 

Entre as técnicas de estatística multivariada pode-se citar a análise de 

agrupamento, a análise de componentes principais, a análise de correlação canônica 

e a análise discriminante múltipla, que são comumente empregadas como suporte 

para delimitar regiões homogêneas (ILORME; GRIFFIS, 2013). 

A análise estatística multivariada de agrupamento consiste na aglomeração 

sequencial de indivíduos a grupos cada vez maiores, de acordo com algum critério, 

de distância ou medida de dissimilaridade (NAGHETTINI; PINTO, 2007). A análise de 

componentes principais tem como objetivo reduzir a dimensionalidade de um conjunto 

de dados, transformando-o em funções lineares não correlacionadas das variáveis 

originais (MODARRES, 2010). Segundo Ilorme; Griffis (2013), a correlação canônica 

revela associações lineares entre dois conjuntos de variáveis e a análise de 
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discriminante múltipla identifica as variáveis que são capazes de explicar as 

diferenças entre um conjunto de grupos predefinidos. 

Elesbon et al. (2015) estudaram a regionalização de vazões mínimas na bacia 

hidrográfica do rio Doce, no estado de Minas Gerais. Os autores propuseram uma 

metodologia baseada na análise estatística multivariada de componentes principais e 

de agrupamento com a finalidade de identificar as variáveis mais representativas na 

obtenção das regiões hidrologicamente homogêneas. No estudo foram utilizadas 61 

estações fluviométricas da bacia, contendo variáveis explicativas referentes às 

características climáticas e morfométricas das áreas de contribuição, sendo as vazões 

mínimas de referência Q7,10, Q90 e Q95 as variáveis dependentes no estudo. 

Os autores supracitados utilizaram inicialmente as variáveis: precipitação total 

anual – p; precipitação total do semestre seco – Pss e chuvoso – Psc; área de 

drenagem da bacia – A; comprimento do rio principal – Lp e comprimento total dos 

cursos d’água da bacia – L; e declividade média da bacia – D. A partir da matriz de 

correlação entre as variáveis excluiu-se a variável D, por apresentar menor 

representatividade. O uso da análise de componentes principais permitiu determinar 

que as variáveis A e Psc foram as mais representativas. As quatro regiões 

hidrologicamente homogêneas foram obtidas pela utilização da matriz de similaridade 

de Mahalanobis e do método de agrupamento do vizinho mais distante. 

Modarres (2010), na determinação das regiões homogêneas no Irã, aplicou a 

metodologia proposta inicialmente por Hosking; Wallis (1997), a dos momentos-L. O 

autor obteve apenas uma região homogênea. Contudo, aplicou a técnica de análise 

multivariada baseada em componentes principais e agrupamento para encontrar 

menores regiões homogêneas, a fim de melhorar a gestão dos recursos hídricos. 

Lujano et al. (2017) determinaram 3 regiões homogêneas para a Q75 (vazão de 

permanência em 75% do tempo), na bacia do rio Titicaca no Peru, usando o método 

de Ward e a distância o coeficiente de correlação, sendo validadas posteriormente 

pela metodologia dos momentos-L. 

Para o desenvolvimento das técnicas de estatística multivariada é fundamental 

o conhecimento das variáveis em análise, se são fortemente ou fracamente 

correlacionadas. De acordo com Farhan; Shaikh (2017), a análise de correlação 

quando positiva entre as variáveis implica que essas são interdependentes. 

Desta forma, primeiramente é necessário descobrir se as variáveis seguem 

uma distribuição normal, caracterizando a correlação de Pearson, ou quando não 
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atendem os critérios, indicando correlação de Spearman (HAIR JR. et al., 2009). 

Segundo Mello; Silva (2013), em análises hidrológicas, os testes de aderência mais 

comuns são o Qui-Quadrado (χ²), Kolmogorov-Smirnov (KS) e Anderson-Darling (AD). 

 

2.8.1 Métodos de agrupamento 

 

A análise de agrupamento ou “cluster analysis” é um conjunto de técnicas que 

tem por objetivo identificar padrões ao formar grupos homogêneos (HSU; HUANG, 

2017), a partir de n observações ou características existentes (SINGH et al., 2016). A 

construção dos grupos é realizada de modo que as observações de um mesmo grupo 

assemelham-se mais entre si, do que com as observações existentes nos outros 

grupos formados. Singh et al. (2016) destacam que o agrupamento com base em 

respostas hidrológicas ou características de drenagem é o primeiro passo para a 

regionalização das vazões. 

A técnica vem sendo utilizada em importantes áreas científicas para a 

identificação de padrões de comportamento nos dados analisados (SINGH et al., 

2016), auxiliando no processo de busca de relações, pois a divisão em grupos ou 

classes facilita a compreensão das observações e o desenvolvimento subsequente 

de teorias científicas. A técnica de agrupamento segundo Kumar; Singh; Mishra 

(2013), busca as relações entre um conjunto de variáveis, uma vez que não faz 

distinção entre variáveis dependentes e independentes. 

Em análise de agrupamento, para construir um simples grupo, a partir de um 

conjunto de elementos, é necessário utilizar algum critério de proximidade ou tipo de 

medida que possibilite a comparação entre os componentes desse conjunto, tornando 

possível verificar se um dado elemento X é mais parecido com Y, do que com W 

(MURTAGH; CONTRERAS, 2012). A utilização dessa medida ou critério fornece a 

distância dimensional entre os objetos, permitindo que se quantifique o quanto eles 

são parecidos. Essa medida é conhecida por coeficiente de parecença ou coeficiente 

de similaridade (ou dissimilaridade) (HAIR JR. et al., 2009), sendo essa última 

definição a adotada na presente dissertação. 

Quando o maior valor calculado, relativo a um coeficiente, for utilizado para 

indicar que dois objetos são parecidos, utiliza-se um coeficiente de similaridade, em 

contrapartida, se o menor valor para um coeficiente indicar que dois objetos são 
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parecidos, trabalha-se com um coeficiente de dissimilaridade (MURTAGH; 

CONTRERAS, 2012). 

A distância euclidiana é um dos coeficientes de dissimilaridade mais 

conhecidos e utilizados, enquanto que o coeficiente de correlação é um exemplo de 

coeficiente de similaridade (HAIR JR. et al., 2009). Segundo os autores, necessita-se 

determinar os coeficientes que melhor se adaptam a determinados tipos de variáveis 

e situações, sendo, geralmente, os coeficientes de dissimilaridade mais adequados 

para as variáveis quantitativas, e os de similaridade para as variáveis qualitativas. 

Farsadnia et al. (2014) concluíram que a análise de agrupamento foi bem sucedida 

quando empregada para identificar regiões homogêneas na regionalização 

hidrológica, listando os métodos hierárquicos e não hierárquicos. 

 

I) Métodos Hierárquicos 

 

Na técnica de análise de agrupamento existem duas categorias que são 

utilizadas para a formação dos grupos, cada uma delas incluindo diferentes tipos de 

algoritmos: os métodos hierárquicos são subdivididos em métodos aglomerativos, 

indicando a fusão de grupos, e divisivos, indicando a separação dos grupos em cada 

etapa; já os não hierárquicos caracterizam os métodos por partição (CONRADT; 

GORNOTT; WECHSUNG, 2016; RAO; SRINIVAS, 2006). 

Esses métodos se distinguem, principalmente, pelo procedimento utilizado na 

construção dos grupos. A escolha de um determinado método dessa técnica exige o 

conhecimento das propriedades desse particular algoritmo, aliado aos objetos da 

pesquisa (SINGH et al., 2016). Os métodos hierárquicos consistem em uma série de 

sucessivos agrupamentos ou contínuas divisões de elementos, onde os elementos 

são agregados ou desagregados. Segundo Conradt; Gornott; Wechsung (2016), os 

métodos de hierarquização conduzem a uma hierarquia de partições. 

Desta forma, cada um dos objetos que participarão do processo de análise de 

agrupamento são considerados como um grupo, que se juntarão a um outro elemento 

ou a um outro grupo, de acordo com os valores existentes na matriz de dissimilaridade 

ou distâncias (que é atualizada a cada agrupamento que surge). Ao fim desse 

processo, todos os elementos estarão reunidos em um único grupo. 

A representação dos métodos hierárquicos geralmente é dada por um diagrama 

bidimensional, comumente chamado de dendrograma ou árvore de ligação (FARHAN; 
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SHAIKH, 2017), que registra as sequências de fusões ou divisões dos clusters 

(SINGH et al., 2016). No dendrograma, cada ramo representa um elemento, enquanto 

a raiz representa o agrupamento de todos os elementos. Para Singh et al. (2016), 

quanto maior o ramo vertical de uma fusão, menos comuns são os dois agrupamentos. 

 

a) Medidas de Distância 

 

Anterior ao cálculo das distâncias é necessário realizar a padronização dos 

dados/variáveis, visto que, as variáveis apresentam discrepância entre as unidades 

de medida, o que pode acarretar em uma falsa correlação entre elas (HAIR JR. et al., 

2009). Essa metodologia de padronização de variáveis é conhecida por z-scores 

conforme Mingoti (2013) e Wilks (2006), ou seja, subtrai-se do valor original a média 

e divide-se pelo desvio padrão associados a cada uma das variáveis. 

Segundo Abdi; Hassanzadeh; Ouarda (2017) e Chiang; Tsay; Nix (2002), todas 

as variáveis são igualmente importantes para a determinação das distâncias. Na 

literatura é possível encontrar estudos que utilizam a distância Euclidiana (CHIANG; 

TSAY; NIX, 2002; OUDIN et al., 2010; SANTOS; LUCIO; SILVA, 2014; SINGH et al., 

2016; VEZZA et al., 2010; YANG et al., 2010) a distância de Manhattan 

(JOTHEESWARAN; KUMARASWAMY, 2013; YACOB; SAKIM; ISA, 2012) e a 

distância de Mahalanobis (CORDUAS, 2011; CUNDERLIK; BURN, 2006; OUARDA et 

al., 2006), para calcular as matrizes de dissimilaridade em análises hidrológicas. 

 

b) Algoritmos de Agrupamento 

 

 Ligação Simples 

 

O método também é conhecido como método do vizinho mais próximo ou da 

distância mínima (HAIR JR. et al., 2009). Quando aplicado para fornecer a distância 

entre um grupo e outro, seleciona-se a distância correspondente a maior semelhança 

entre os elementos de grupos distintos. Se o coeficiente utilizado na construção da 

matriz de distâncias for um coeficiente de similaridade, essa maior semelhança será 

representada pela maior distância existente entre esses elementos; caso o coeficiente 

seja de dissimilaridade, essa maior semelhança será a menor distância existente 

(HAIR JR. et al., 2009; MANLY, 1994). 
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No algoritmo de ligação simples, a distância entre dois clusters é a distância 

entre o par mais próximo de vetores característicos, ou seja, a distância mínima (BI; 

LUO; SUN, 2017). Este algoritmo tende a formar um pequeno número de grandes 

clusters, com restrições de pequenos agrupamentos periféricos nas margens do 

espaço das características do local. Segundo Hosking; Wallis (1997) e Rao; Srinivas 

(2006) este algoritmo não produz boas regiões homogêneas na análise regional. 

 

 Ligação Completa  

 

O método da ligação completa, ou método do vizinho mais distante, forma 

grupos mais homogêneos comparativamente ao método da ligação simples, gerando 

resultados opostos (HAIR JR. et al., 2009). A aplicação desse método busca encontrar 

a distância entre os elementos de um grupo e de outro, que irá representar a menor 

semelhança entre esses elementos. Se o coeficiente utilizado na construção da matriz 

de distâncias for de similaridade, a distância escolhida será o menor valor dentre as 

existentes nos dois grupos distintos; caso o coeficiente for de dissimilaridade, a 

distância escolhida será a maior existente (HAIR JR. et al., 2009; MANLY, 1994). 

No algoritmo de ligação completa, a distância entre dois clusters é definida 

como a maior distância entre um par de vetores característicos, ou seja, distância 

máxima (LANCE; WILLIAMS, 1967; MURTAGH; CONTRERAS, 2012). Este algoritmo 

tende a formar pequenos aglomerados bem ligados e geralmente não é adequado 

para aplicação em grandes conjuntos de dados (HOSKING; WALLIS, 1997; RAO; 

SRINIVAS, 2006). 

 

 Ward  

 

O algoritmo de Ward (WARD, JR. 1963) é uma técnica frequentemente utilizada 

para estudos de regionalização em hidrologia e climatologia (FARHAN; SHAIKH, 

2017; FARSADNIA et al., 2014; HOSKING; WALLIS, 1997; MALEKINEZHAD et al., 

2011; YANG et al., 2010). Baseia-se no pressuposto de que, se dois núcleos forem 

fundidos, a perda de informação resultante ou a mudança no valor da função objetiva 

dependerão apenas da relação entre os dois clusters combinados, e não nas relações 

com outros clusters (FARSADNIA et al., 2014; RAO; SRINIVAS, 2008). 
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O método emprega a análise de variância para determinar as distâncias entre 

clusters e, a cada nova interação, reunir de forma a minimizar a soma dos quadrados 

de quaisquer pares de clusters hipotéticos. De acordo com YANG et al. (2010), é 

considerado como eficiente e geralmente tende a produzir clusters pouco extensos e 

de igual número de elementos. 

Segundo Ilorme; Griffis (2013), o método calcula a distância entre dois 

agrupamentos e a soma dos quadrados entre os dois agrupamentos realizada sobre 

todas as variáveis (Equação 1). Nesse método, a formação dos grupos se dá pela 

maximização da homogeneidade dentro dos grupos. 

 

W=∑Xi
2

n

i=1

-
1

n
(∑Xi)

2

 (1) 

 

Em que: 

W = homogeneidade intragrupos e heterogeneidade intergrupos através da soma do 

quadrado dos desvios;  

n = número de valores analisados; e 

Xi = i-ésimo elemento do agrupamento. 

 

RAO; SRINIVAS (2006) usaram três algoritmos híbridos nos quais aplicaram 

um processo de agrupamento particional para refinar os resultados obtidos das 

técnicas de agrupamento hierárquicas. Foram usados os algoritmos hierárquicos de 

ligação simples, ligação completa e Ward, enquanto o algoritmo particional utilizado 

foi o k-means. O método híbrido entre k-means e Ward apresentou melhores 

resultados e foi recomendado por oferecer perspectivas de melhoria em estudos de 

regionalização em bacias hidrográficas em Indiana, EUA. 

Farsadnia et al. (2014) testaram os métodos fuzzy c-mean, k-means, e Ward 

com a distância euclidiana, sendo esse último o melhor resultado com 4 regiões 

homogêneas. Nazari et al. (2017); Raziei (2017) observaram que o algoritmo de Ward 

em seus estudos apresentaram uma classificação mais realística em relação as 

divisões das regiões. Estes resultados também confirmam a afirmação de Gonçalves 

et al. (2016) de que o método de Ward supera outras abordagens de agrupamento na 

classificação de variáveis climatológicas e produz grupos, onde cada um deles, 
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segundo Hair Jr. et al. (2009), possui características semelhantes e independência 

relativamente alta para cada grupo. 

 

II) Métodos não Hierárquicos  

 

Os métodos não hierárquicos, também chamados de método de partição, têm 

como objetivo encontrar diretamente uma partição de n elementos em k grupos, de 

modo que a partição satisfaça dois requisitos básicos: “coesão” interna (ou 

“semelhança” interna) e isolamento (ou separação) dos grupos formados (MINGOTI, 

2013). 

Segundo Naldi et al. (2011), nem todos os valores de k apresentam grupos 

satisfatórios, sendo assim, aplica-se o método várias vezes para diferentes valores de 

k, escolhendo os resultados que apresentem melhor interpretação dos grupos. 

Diferentemente dos métodos hierárquicos, os procedimentos não hierárquicos não 

envolvem o processo de construção em árvore (HAIR JR. et al., 2009). Entre os 

métodos não hierárquicos, o algoritmo k-means é o mais conhecido e utilizado 

(HANCER; KARABOGA, 2017). 

A principal desvantagem do método não hierárquico é a necessidade de uma 

suposição inicial do número de agrupamentos (k) e centros de fragmentação (CUPAK, 

2017), o que poderá sugerir interpretações erradas sobre a estrutura dos dados, caso 

o número de agrupamentos não seja o ideal, visto que o algoritmo é em geral sensível 

às condições iniciais, podendo gerar resultados diferentes a cada interação (GOYAL; 

GUPTA, 2014). Por mais que haja subjetividade nessa decisão, deve ser baseada em 

conhecimento teórico que possa sugerir um número natural de agrupamentos de 

melhor qualidade. 

Segundo Hair Jr. et al. (2009), infelizmente, não existe qualquer procedimento 

de seleção padrão ou objetivo. Inicialmente, são escolhidos arbitrariamente k 

elementos, os quais serão os centros iniciais (provisórios) dos grupos. A partir dessa 

escolha, os k primeiros elementos já foram designados. Cada um dos demais 

elementos amostrais será, então, colocado no grupo mais próximo, iterativamente, 

baseando-se na distância euclidiana (HANCER; KARABOGA, 2017; NALDI et al., 

2011). Assim, serão formados os k grupos iniciais, nos quais cada elemento possui 

menor distância em relação ao centro do grupo ao qual foi alocado. O algoritmo 
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procura, dentro do possível, a partição em que os padrões de cada agrupamento estão 

mais próximos entre si e mais distante dos padrões dos outros agrupamentos. 

Cupak (2017), empregando o algoritmo k-means juntamente com 

características fisiográficas e meteorológicas, obteve duas regiões homogêneas para 

a Q95 na Cracóvia. Kulkarni (2016), utilizando o mesmo algoritmo na Índia, observaram 

que quanto maior a suposição inicial (k), mais fragmentadas ficaram as regiões 

homogêneas. 

Goyal; Gupta (2014) identificaram regiões homogêneas de precipitação no 

nordeste da Índia empregando o algoritmo k-means. Hao; Zhang; Yao (2015) 

classificaram em seis regiões heterogêneas, o sudoeste da China pelo k-means com 

base em diferentes variáveis explicativas, onde cada sub-região pode ser vista como 

uma área homogênea, em relação as propriedades de seca. 

Na literatura também é comumente encontrada uma abordagem de 

agrupamento em duas etapas, a qual obtém primeiramente o número de clusters por 

um método hierárquico e depois reagrupam-se, introduzindo um método não 

hierárquico usando os centroides do cluster, a partir dos resultados hierárquicos como 

as suposições iniciais (HSU; HUANG, 2017), como no estudo de Rao; Srinivas (2006). 

 

2.8.2 Índices de validação de agrupamentos 

 

Em estudos que envolvem análise de agrupamento é comum empregar 

medidas de qualidade, como os índices de validação nos grupos formados, para 

identificar, quanto a coesão e separação dos mesmos, assim como a qualidade dos 

resultados gerados pelos algoritmos de agrupamento. 

Vendramin; Campello; Hruschka (2010), indicam os índices de Calinski-

Harabasz, Dunn e Silhoutte para a validação dos agrupamentos. Os autores ainda 

ressaltam a dificuldade de decidir o melhor número de grupos, contudo, revelam que 

a alternativa seja a comparação dos desempenhos dos índices. 

Dos diferentes critérios de validação é preferível os de maximização, visto que 

critérios de minimização como Davies-Bouldin e C-índice devem ser convertidos em 

maximização (VENDRAMIN; CAMPELLO; HRUSCHKA, 2010). Um cluster deverá ser 

composto de pelo menos dois objetos, caso contrário, caracterizam-se como um 

outlier ao invés de um grupo de objetos (BIVAND; WILK; KOSSOWSKI, 2017). 
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Na regionalização, o uso desses índices de validação ainda é pouco comum, 

pois refere-se a uma medida estatística, preferindo-se o emprego de testes como a 

medida de heterogeneidade (H) de Hosking; Wallis (1993;1997) para avaliar os 

agrupamentos gerados por diferentes algoritmos, como os trabalhos de Goyal; Gupta 

(2014); Hao; Zhang; Yao (2015); Ilorme; Griffis (2013); Malekinezhad et al. (2011); 

Modarres (2010; Modarres; Sarhadi (2011); She et al. (2014; 2016); Zhang et al. 

(2012); e Yang et al. (2010). 

 

2.9 Regressão Múltipla  

 

A regressão múltipla é uma ferramenta de grande importância nos estudos de 

regionalização hidrológica (LAAHA; BLÖSCHL, 2006). É a partir dela que as variáveis 

dependentes, como parâmetros de distribuição teórica de probabilidades, quantis de 

curvas de permanência de vazões mínimas e máximas, dentre outros, são 

relacionadas a características físicas, climáticas e morfológicas das bacias 

hidrográficas. 

A análise de regressão múltipla é uma técnica estatística que pode ser usada 

para verificar a relação entre uma única variável dependente e várias independentes. 

O objetivo da análise é usar as variáveis independentes, cujos valores são 

conhecidos, para prever os valores da variável dependente de estudo (HAIR JR. et 

al., 2009). 

A regressão regional é realizada em relação às variáveis dependentes Q90 e 

Q95, por exemplo, com as variáveis independentes área, precipitação total anual, 

comprimento do rio e densidade de drenagem. Tais variáveis relacionadas devem 

pertencer a uma região hidrologicamente homogênea, prosseguindo o ajuste das 

equações de regionalização, por meio de regressões. 

Segundo Naghettini; Pinto, (2007), os modelos de regressão mais frequentes 

são o potencial, o exponencial e o logarítmico. Para os autores, independentemente 

do tipo de função empregada, o modelo ideal é aquele com o menor número de 

variáveis explicativas e que apresente pequeno erro padrão de estimativa e alto 

coeficiente de determinação. 

A utilização dos modelos de regressão para além dos limites dos dados 

amostrais não é recomendada por dois motivos (NAGHETTINI; PINTO, 2007): (a) o 

intervalo de confiança sobre a linha de regressão expande à medida que a variável 
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independente se afasta da média; e (b) a relação da variável dependente e 

independente pode ser diferente da encontrada para o limite utilizado na construção 

do modelo. A recomendação dos autores, de certa forma, causa a limitação da 

utilização das equações de regionalização em áreas não monitoradas, além de evitar 

valores de vazões de referência não condizentes com a realidade. 

 

2.9.1 Modelos de regressão 

 

Os modelos são resultantes da aplicação das regressões múltiplas às regiões 

hidrologicamente homogêneas fornecidas pela análise de agrupamento. A relação entre 

a variável dependente e as demais variáveis independentes pode, segundo Hair Jr. et al. 

(2009), ser formulada de acordo com modelos dos tipos linear (Equação 2), potencial 

(Equação 3), exponencial (Equação 4), logarítmico (Equação 5), recíproco (Equação 6): 

 

Q = β
0
+β

1
X1+β

2
X2+⋯β

n
Xn+ε (2) 

 

Q = β
0
∙X1

β1∙X2

β2⋯Xn
βn∙ε (3) 

 

Q = β
0
∙eβ1X1+β2X2+⋯βnXn+ε (4) 

 

lnQ = β
0
+β

1
lnX1+β

2
lnX2+⋯β

n
lnXn+ε (5) 

 

Q = (β
0
+β

1
X1+β

2
X2+⋯β

n
Xn+ε)

-1
 (6) 

 

Em que: 

Q = representa a vazão característica de interesse em m3s-1; 

βi = coeficientes das n variáveis independentes adimensionais; 

Xi = variáveis independentes envolvidas no estudo (variáveis climáticas e 

morfométricas); e 

ε = erro de estimativa. 

 

Para verificação do melhor ajuste dos modelos de regressão adotam-se 

critérios. Elesbon et al. (2015) utilizaram o coeficiente de determinação ajustado (R²a 
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≥ 0,70), o erro-padrão da estimativa menor que 0,5 (EP < 0,5) e nível de significância 

de 5% pelo teste F, concluindo no estudo que o modelo potencial apresentou o melhor 

ajuste para as vazões mínimas estudadas. 

Costa et al. (2012), avaliando as curvas de permanência de vazões, utilizaram 

5 modelos matemáticos de regressão (exponencial, logarítmico, potencial, quadrático 

e cúbico). Os melhores resultados foram obtidos pelos modelos cúbico e exponencial, 

pois apresentaram maiores coeficientes de Nash-Sutcliffe e R2
a, menores erros 

quadráticos relativos médios percentuais e melhores ajustes das curvas. 

Baena et al. (2004), Lisboa et al. (2008), Lujano et al. (2017) e Silva; Marques; 

Lemos (2011) constataram que o melhor ajuste na realização das regressões em 

estudos de regionalização de vazões para diferentes níveis de vazão de permanência 

foi obtido com a equação potencial. 

Diferentes formas de modelagem hidrológica utilizando regressão foram 

analisadas e discutidas por Melati (2016), onde o objetivo foi estudar e discutir a 

conceituação de regressão matemática, logaritmização (linearização) de modelos de 

regressão com uma ou duas variáveis explicativas, as possíveis diferenças entre 

modelos logaritimizados e “naturais”, e a aplicação e avaliação de modelos, 

destacando o modelo potencial. 

Segundo Naghettini; Pinto (2007), algumas funções podem ser linearizadas, 

mediante o uso de transformações adequadas, permitindo a aplicação da regressão 

linear simples e múltipla, sendo a transformação dos eixos x e y na escala logarítmica 

de base 10 muito utilizada para regressões onde a função é do tipo potencial, o qual 

é comumente utilizado em estudos que empregam vazões mínimas. 

 

a) Coeficiente de determinação  

 

O coeficiente de determinação (R2) é sempre positivo, e expressa a proporção 

da variância total da variável dependente, que é explicada pelo modelo de regressão 

(NAGHETTINI; PINTO, 2007), o qual pode ser estimada pela Equação 7. 

 

R
2
= b

2
∙
SX

2

Sy
2
 (7) 
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Em que: 

b = coeficiente angular da reta de regressão; 

SX
2 = variância amostral de X; e 

SY
2 = variância amostral de Y. 

 

b) Coeficiente de determinação ajustado 

 

O valor do coeficiente de determinação ajustado (R²a), ou não tendencioso, é 

calculado considerando o número de variáveis independentes da equação de 

regressão expresso pela Equação 8 (NAGHETTINI; PINTO, 2007). Costa et al. (2012), 

Elesbon et al. (2015) e Vezza et al. (2010) utilizaram o R²a para avaliar modelos de 

regionalização. Segundo Vezza et al. (2010), esse coeficiente é útil para escolher o 

melhor modelo entre os pertencentes a uma determinada classe, mas não pode ser 

usado para comparar modelos de natureza diferente. 

 

Ra
2
= 1-

(n-1)

(n-p-1)
∙ (1-R

2) (8) 

 

Em que: 

n = número de valores observados; 

p = número de variáveis independentes; e 

R2 = coeficiente de determinação. 

 

2.9.2 Verificação dos modelos de regionalização 

 

Segundo Garcia; Folton; Oudin (2017) há uma dificuldade potencial em 

encontrar um conjunto robusto de parâmetros para avaliar os modelos, quando as 

variáveis de destino são índices de vazões mínimas. A maioria das funções objetivas 

existentes favorecem a qualidade de ajuste de modelos que trabalham com vazões 

elevadas. 

A raiz quadrada e os logaritmos estão entre as transformações mais 

amplamente utilizadas em valores de vazões mínimas, segundo Pushpalatha et al. 

(2012). Jain; Sudheer (2008) e Oudin et al. (2006) utilizaram a transformação do 

critério de eficiência de Nash e Sutcliffe aplicado à vazão logarítmica. 
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a) Coeficiente de Nash-Sutcliffe (CNS) 

 

O coeficiente de Nash-Sutcliffe (NASH; SUTCLIFFE, 1970), segundo 

Baltokoski et al. (2010) e Razavi; Coulibaly (2013), é um dos mais importantes critérios 

estatísticos para avaliar o ajuste de modelos hidrológicos (Equação 9). 

 

(CNS) = 1 - 
∑ ((Qobsi

) - (Qesti
))

2
n
i=1

∑ ((Qobsi
) - (Qobs)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)

2
n
i=1

 (9) 

 

 

Conhecido também como coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe, traduz a 

eficiência de realizar previsões mais acertadas nas cheias, ou seja, quando o 

aproveitamento encontra-se com vazões bastante elevadas. Quanto maior a 

eficiência, ou seja, maior o valor do índice, melhores serão as previsões. Este índice 

é limitado em 1 (GUILHON; ROCHA; MOREIRA, 2007). Já na sua forma logarítmica, 

há o amortecimento da amplitude, o que possibilita ao coeficiente buscar melhores 

ajustes aos valores mínimos. Pushpalatha et al. (2012) ressaltam que os logaritmos 

estão entre as transformações mais amplamente utilizados em valores de vazões 

mínimas. 

O coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe aplicado aos logaritmos (log (CNS)) 

(Equação 10) valoriza mais as vazões baixas/mínimas, tornando-se menos sensível a 

cheias (RAZAVI; COULIBALY, 2017). Quanto maior a eficiência, ou seja, maior o valor 

do índice, melhores serão as previsões. Este índice também é limitado em 1 

(GUILHON; ROCHA; MOREIRA, 2007). 

 

log(CNS) = 1 - 
∑ (log(Qobsi

) - log(Qesti
))

2
n
i=1

∑ (log(Qobsi
) - log(Qobs)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)

2n
i=1

 (10) 

 

Em que: 

n = número de postos fluviométricos; 

CNS = coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe; 
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log(CNS) = coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe do logaritmo das vazões; 

Qobsi = vazão observada em (m³s-1) dos i-ésimos postos; 

log(Qobsi) = logaritmo da vazão observada em (m³s-1) dos i-ésimos postos; 

Qesti = vazão estimada em (m³s-1) dos i-ésimos postos; 

log(Qesti) = logaritmo da vazão estimada em (m³s-1) dos i-ésimos postos; 

Qobs
̅̅ ̅̅ ̅̅  = média das vazões observadas em (m³s-1) e; 

log(Q
obs

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅) = logaritmo da média das vazões observadas em (m³s-1). 

 

Beldring et al. (2003); Moriasi et al. (2007); Viola et al. (2009) e Price et al. 

(2012) utilizaram a classificação de Motovilov et al. (1999), para avaliar a precisão do 

modelo com base nesses coeficientes, sendo que: CNS > 0,75 o modelo é considerado 

adequado e bom; 0,36 < CNS ≤ 0,75 o modelo é considerado aceitável e CNS ≤ 0,36 o 

modelo é considerado insatisfatório. 

 

b) Índice de desempenho RSME e EMA 

 

A raiz quadrada da média dos erros quadráticos (Root Mean Squared Error - 

RMSE), dada pela Equação 11, é utilizada para estimar a qualidade de um modelo. O 

uso do RMSE tem grande vantagem em relação ao coeficiente de determinação (R²), 

contudo não estabelece um percentual ou tipo de erro como critério de comparação. 

Já o erro médio absoluto - EMA (Mean Absolute Error – MAE) dado pela Equação 12, 

é uma medida que indica a média do afastamento entre todos os valores estimados e 

os observados. Quanto menores os valores encontrados nesses índices, melhor é a 

qualidade de ajuste, logo, menores erros. 

 

RSME = 
∑ (Qesti

- Qobsi
)

2n
i=1

n
 (11) 

 

EMA = 
∑ (Qesti

-Qobsi
)n

i=1

n
 (12) 

 

 

Em que: 

n = números de postos fluviométricos; 
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Qesti
 = valor estimado dos i-ésimos postos fluviométricos; e 

Qobsi = valor observado dos i-ésimos postos fluviométricos. 

 

O EMA traduz o quanto as previsões de vazões se desviam (em m³s-1), em 

relação aos valores observados, ou seja, em relação ao seu objetivo, que é acertar a 

previsão. A tendência é que esse valor seja mais elevado para locais com maiores 

vazões e seja menor para locais com valores menores de vazões. Quanto menor o 

seu valor, melhores são as previsões (GUILHON; ROCHA; MOREIRA, 2007). Para 

Portals et al. (2010), a diferença entre eles é que o RMSE coloca muito peso em altos 

erros, enquanto o EMA é menos sensível aos valores extremos. 

 

c) Índice de desempenho “c” e de Willmott “d” 

 

O índice de desempenho “c” dado pela Equação 13, proposto por Camargo; 

Sentelhas (1997), utilizado por Alves; Biudes; Vecchia (2012), Beskow et al. (2016) e 

Wolff; Duarte; Mingoti (2014), visa quantificar a performance dos modelos, conforme 

critérios da Tabela 1. 

 

c = r ∙ d (13) 

 

O índice avalia estatisticamente o desempenho dos modelos, de forma a 

correlacionar os valores estimados com os observados (CAMARGO; SENTELHAS, 

1997). 

 

Tabela 2 - Critério de interpretação do índice “c” 

Valor “c” Desempenho 

> 0,85 Ótimo 
0,76 a 0,85 Muito Bom 
0,66 a 0,75 Bom 
0,61 a 0,65 Mediano 
0,51 a 0,60 Sofrível 
0,41 a 0,50 Mau 
≤ 0,40 Péssimo 

 

A precisão é dada pelo coeficiente de correlação “r”, que indica o grau de 

dispersão dos dados observados em relação à média, ou seja, o erro aleatório. A 

exatidão está relacionada ao afastamento dos valores estimados em relação aos 
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observados. Esta aproximação é dada pelo índice de Willmott “d” (Equação 14) 

(WILLMOTT et al., 1985). 

 

d = 1- [
∑(Qesti

-Qobsi
)

2

∑(|Qesti
-Qobs
̅̅ ̅̅ ̅̅ |+|Qobsi

-Qobs
̅̅ ̅̅ ̅̅ |)

2
] (14) 

 

Em que: 

Qesti
 = valor estimado dos i-ésimos postos fluviométricos; 

Qobsi = valor observado dos i-ésimos postos fluviométricos; e 

Qobs̅̅ ̅̅ ̅̅  = média dos valores observados. 



 
 

3 METODOLOGIA 

 

 

3.1. Área de estudo 

 

O estudo abrange as bacias hidrográficas que contemplam as suas áreas 

inteiramente dentro nos limites do estado do Rio Grande do Sul, aproximadamente 

entre as coordenadas geodésicas 27° e 34°S latitude sul e 49° e 58°W longitude oeste 

(Figura 1). O estado ocupa uma área de aproximadamente 282.000km², com uma 

população de 10.693.929 habitantes, distribuída em 497 municípios, de modo que 

85,1% residem em áreas urbanas e 14,9% em áreas rurais (IBGE, 2010). 

 

 

Figura 1 - Localização da área de estudo e regiões hidrográficas. 

 

A região hidrográfica do Guaíba situa-se na porção nordeste, abrangendo uma 

área que correspondente a 30% da área total do Estado; a região hidrográfica do 

Litoral está localizada na parte leste e sul do território rio-grandense e ocupa uma 

superfície a 20,11 % da área do Estado; e a região hidrográfica do Uruguai abrange a 

metade norte, noroeste e oeste do território, com equivalente a 47,88% da área do 

Estado (FEPAM, 2018). 

De acordo com Alvares (2013), o estado do Rio Grande do Sul caracteriza-se 

pelo clima subtropical de verão quente e úmido, do tipo Cfa e Cfb, em consonância 
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com a classificação de Köppen. O clima subtropical úmido com verões amenos (Cfb) 

ocorre na Serra do Sudeste e na Serra do Nordeste, onde as temperaturas médias 

dos meses de verão ficam abaixo dos 22°C, e o tipo Cfa nas demais regiões, onde a 

temperatura média do mês mais quente ultrapassa os 22°C. Para Mello et al. (2013), 

a precipitação se encontra bem distribuída em todas as regiões, sem concentração de 

precipitação em uma determinada estação do ano. 

 

3.2. Seleção e processamento de dados 

 

Os dados das estações fluviométricas e pluviométricas foram obtidos junto ao 

banco de dados hidrometeorológicos da ANA, disponibilizado pelo portal HidroWeb – 

Sistema de Informações Hidrológicas (http://hidroweb.ana.gov.br).  

O critério de seleção das estações fluviométricas foi baseado na extensão das 

séries históricas, adotando-se a indicação de Cupak (2017), Mamum et al. (2010), 

Molina et al. (2014) e Vezza et al. (2010), os quais destacam a utilização de um 

período mínimo de 10 anos de dados observados de vazões diárias. Garcia; Folton; 

Oudin (2017) enfatizam que para essas séries não seja ultrapassado o limite de 10% 

de dados faltantes, permitindo-se no presente estudo até 31 dias de falhas ao ano. 

Para a seleção das estações pluviométricas empregou-se o critério indicado por 

Caldeira et al. (2015), adotando-se também estações com no mínimo 10 anos de 

registros sem falhas. 

Salviano; Groppo; Pelledrino (2016) e Uliana et al. (2015) recomendam que 

sejam aplicados testes não paramétricos nas séries hidrometeorológicas 

selecionadas, com o objetivo de eliminar as estações que possuem tendência 

temporal em suas séries de dados. Assim como observado para Santos et al. (2016), 

o teste de tendência para séries anuais fornece uma visão global da mudança nos 

processos hidrológicos. No presente estudo foi utilizado o teste de Mann-Kendall 

(KENDALL, 1975; MANN, 1945), considerando um nível de 5% de significância 

(p<0,05), e o teste de homogeneidade de Mann-Whitney (MANN; WHITNEY, 1947) 

também com um nível de 5% de significância (p<0,05), para identificar séries que 

possuíam dados atípicos. 

As vazões mínimas de referência foram estimadas a partir das séries de vazões 

médias diárias empregando-se o quantil de vazão Q90 e Q95, que corresponde à vazão 

que é igualada ou excedida em 90% e 95% do tempo de monitoramento, 

http://hidroweb.ana.gov.br/
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respectivamente. A manipulação e a elaboração de ambas as séries hidrológicas com 

as propriedades estabelecidas foram realizadas com o auxílio do software SHYDA - 

System of Hydrological Data Acquisition and Analysis (BESKOW et al., 2013). 

 

 Teste de Mann-Kendall 

 

O teste de Mann-Kendall (KENDALL, 1975; MANN, 1945) é aplicado para 

evidenciar tendências em séries temporais somente se as mesmas forem 

independentes. Desta forma, as observações da série X1, X2,...,Xn são testadas 

quanto a sua independência e distribuição. A hipótese nula H0 é que as observações 

da série são independentes e identicamente distribuídas, logo não possuem tendência 

(MELLO; SILVA, 2013). A estatística do teste é obtida por: 

 

S=∑ ∑ sign(xj-xk)

n

j=k+1

n-1

k=1

 (15) 

 

Sendo, 

sign(x)= {
1,  se x>0

0,  se x=0

-1,  se x<0

 
 

 

É possível mostrar que S é normalmente distribuída, ou seja, S ~ N (µ, σ²), 

sendo µ a média e σ² a variância com: 

 

μ=0 (16) 

 

σ2=
n(n-1)(2n+5)-∑ tj

P
j=1 (tj-1)(2tj+5)

18
 (17) 
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Em que: 

n = número de observações; 

P = número de grupos com observações iguais; e 

tj = número de observações iguais no grupo j. 

 

No caso em que o número de observações seja superior a 30, a estatística do 

teste é calculada por: 

Z =

{
 
 

 
 

S-1

σ
,  se S>0

0,  se S=0

S+1

σ
,  se S<0

 

 

 

A decisão de rejeitar a hipótese nula H0 é dada por: 

 

|Z|> Z
(1−-

α
2
)
 (18) 

 

α = nível de significância de Z. 

 

 Teste de Mann-Whitney 

 

O teste de Mann-Whitney (MANN; WHITNEY, 1947) implica que todos 

elementos de uma certa amostra provêm de uma única e idêntica população. De 

acordo com Mello; Silva (2013), o teste ainda sugere que uma dada série histórica de 

vazões esteja associada a chuvas, cuja frequência de ocorrência seja normal 

(esperada). Vazões de pico originárias de eventos de chuvas históricas, oriundas de 

forma atípica, causam heterogeneidade à série, caracterizando uma observação na 

forma de um “outlier”. 

A hipótese nula, H0, do teste considera que a série é homogênea. Para sua 

aplicação é recomendada que a série histórica seja dividida em duas partes com 

aproximadamente o mesmo número de dados, constituindo duas subamostras 

(MELLO; SILVA, 2013). A estatística do teste é obtida por: 

 



61 
 

T=
V-E(V)

√var(V)
 (19) 

 

Primeiramente, calcula-se o valor de V para a primeira subamostra: 

 

V1=N1∙N2

N1∙(N1+1)

2
-H1 (20) 

 

Na sequência, calcula-se o valor de V para a segunda subamostra. 

V2=N1∙N2-V1 (21) 

 

O valor de V no cálculo de T é o menor entre V1 e V2. 

 

E(V)=
N1∙N2

2
 (22) 

  

var(V)=
N1∙N2∙(N1+N2+1)

12
 (23) 

 

Em que: 

N1 = número de dados da primeira subamostra; 

N2 = número de dados da segunda subamostra; 

H1 = soma das ordens de classificação da série histórica da primeira subamostra 

(soma de Fi do teste de estacionariedade); e 

var(V) = variância do coeficiente. 

 

A decisão de rejeitar a hipótese nula, H0, é dada por: 

|T|> Z
(1−-

α
2
)
 (24) 

 

α = nível de significância de Z. 
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3.3. Modelo digital de elevação e extração de parâmetros 

 

Para a extração dos parâmetros usados como variáveis explicativas foi utilizado 

o banco de dados TOPODATA, conforme recomendações de Moura et al. (2017); 

Miceli et al. (2011) e Polidori; Hage; Valeriano (2014). A etapa inicial consistiu da 

seleção dos arquivos resultantes do projeto TOPODATA (Tabela 3), para a cobertura 

da área do estado do Rio Grande do Sul. 

De posse das cenas, as etapas seguintes consistiram na definição da 

referência espacial, utilizando a ferramenta Define Projection, presente na ArcToolbox 

do SIG ArcGIS, definindo o sistema de coordenadas projetadas SIRGAS 2000, fusos 

21 Sul e 22 Sul. 

 

Tabela 2 - Cenas referentes ao estado do Rio Grande do Sul no banco de dados TOPODATA 

n Cena n Cena n Cena 

1 31S51 11 27S525 21 29S555 
2 30S51 12 33S54 22 28S555 
3 29S51 13 32S54 23 27S555 
4 28S51 14 31S54 24 31S57 
5 27S51 15 30S54 25 30S57 
6 32S525 16 29S54 26 29S57 
7 31S525 17 28S54 27 28S57 
8 30S525 18 27S54 28 30S585 
9 29S525 19 31S555 29 29S585 
10 28S525 20 30S555   

 

As informações geográficas foram georreferenciados utilizando o sistema de 

projeção cartográfica Universal Transversa de Mercator - UTM e datum SIRGAS 2000, 

conforme normativa do decreto nº 5.334 de 6 de janeiro de 2005 (BRASIL, 2005). 

Ainda para melhor visualização dos resultados foi utilizado a rede hidrográfica na 

escala 1:2.500.000 disponibilizada pela ANA, na construção das imagens. 

Para a manipulação das cenas e delimitação das bacias hidrográficas, a partir 

do MDE TOPODATA, foram empregadas as funções matemáticas presentes no 

software ArcGIS® v.10.3, desenvolvido pelo “Environmental Systems Research 

Institute – ESRI”, de acordo com a metodologia descrita por Alves Sobrinho et al. 

(2010); Dias et al. (2004), a qual é subdividida em quatro etapas (Figura 2). 
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Figura 2 - Fluxograma utilizado para delimitação das bacias hidrográficas, a partir do banco de dados 
TOPODATA. 

 

As depressões espúrias são falhas advindas do MDE bruto, sendo células 

cercadas por outras com maiores valores de elevação. O preenchimento das 

depressões espúrias foi executado na função “fill sink” (JIMME; BASHIR; ADEBAYO, 

2016), e consiste na correção dos valores conforme os encontrados na vizinhança 

(MENDES; CIRILO, 2001). 

A direção de fluxo ou direção de escoamento superficial foi calculada pelo 

método D8 (O’CALLAGHAN; MARK, 1984), obtido pela função “flow direction”, que 

considerou apenas uma das oito direções possíveis de escoamento para cada uma 

das células do MDE – norte, nordeste, leste, sudeste, sul, sudoeste, oeste ou 

noroeste. A direção do escoamento descreve e espacializa o sentido do fluxo entre 

cada célula do MDE e de suas oito células vizinhas (ZHANG et al., 2017), em direção 

à célula vizinha com maior declive (SHIN; PAIK, 2017). 

A partir da direção de escoamento do MDE, calculou-se o número de células 

que drenam para a célula considerada, podendo variar de zero, para os divisores de 

água, até valores mais elevados ao longo do curso d’água, aumentando em direção à 

foz (JIMME; BASHIR; ADEBAYO, 2016). O escoamento acumulado, obtido pela 

função “flow accumulation” indica o grau de confluência do escoamento, e, de acordo 

com Mendes; Cirilo (2001), representa a rede hidrográfica da bacia. 

A delimitação das bacias hidrográficas pela função “watershed” foi realizada 

processando o mapa de direção de fluxo das etapas anteriores, sendo alocado o ponto 

do exutório da respectiva estação fluviométrica. O valor da área de cada bacia 

MDE TOPODATA 

Preenchimento das depressões espúrias 

Direção de Fluxo 

Fluxo Acumulado 

Delimitação da bacia hidrográfica 
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hidrográfica gerada corresponde à quantidade de células que drenam até a célula que 

contém o exutório que representa a estação fluviométrica de interesse. Como cada 

célula do MDE obtido do TOPODATA possuía “pixels” de 30m, a área de cada “pixel” 

corresponde a 900m²; obtendo-se assim diretamente a área de drenagem de um 

ponto qualquer definido na superfície do MDE. 

Posteriormente, calculadas as áreas à montante de cada exutório (estação 

fluviométrica), prosseguiu-se para o cálculo do perímetro (P em km) e centroide (X e 

Y em km) (BAENA et al., 2004; ELESBON et al., 2015; SAMUEL; COULIBALY; 

METCALFE, 2011). Quando a bacia de interesse ultrapassava o limite da cena, 

construía-se um mosaico com as mesmas, sendo necessário utilizar os recursos da 

janela Image Analysis do ArcGIS. 

A declividade da bacia foi estimada pelo cálculo das declividades de todas as 

células situadas no interior de cada área de drenagem. Essa etapa foi automatizada 

em ambiente ArcGIS por meio do comando Slope, da ferramenta Spatial Analyst, 

utilizando como dados de entrada os limites de cada área de drenagem e as 

declividades geradas a partir do MDE, sem depressões espúrias. Posteriormente, a 

declividade foi classificada (Tabela 4), adaptando-se a divisão proposta pela Empresa 

Brasileira de Pesquisa Agropecuária (EMBRAPA, 1979), e seguidamente verificado o 

valor da declividade média. 

 

Tabela 3 - Classificação da declividade segundo a EMBRAPA (1979) 

Declividade (%) Discriminação 

0 - 3 Relevo plano 
3 - 8 Relevo suavemente ondulado 
8 - 20 Relevo ondulado 
20 - 45 Relevo fortemente ondulado 
45 - 75 Relevo montanhoso 
> 75 Relevo fortemente montanhoso 

 

Para o cálculo da precipitação total anual média (p em mm), foi utilizado o 

método dos polígonos de Thiessen (Equação 25), conforme descrito por Barbosa et 

al. (2005) e Cabral et al. (2016). A obtenção dessa informação também foi feita por 

meio do software ArcGIS® v.10.3, utilizando o comando Create Thiessen Polygons, 

formando inicialmente uma imagem com todas as estações pluviométricas e, 

posteriormente, por meio da ferramenta “clip”, extraídas as áreas dos polígonos 

referentes a cada bacia. 
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P̅=
∑ Ai∙Pi

n
i=1

∑ Ai
n
i=1

 (25) 

 

Em que: 

P̅ = precipitação média da bacia (mm); 

n = número de postos pluviométricos; 

Ai = área de influência do i-ésimo posto (km²); e 

Pi = precipitação do i-ésimo posto de observação (mm). 

 

3.4. Análise estatística multivariada 

 

De posse de todas as variáveis explicativas foi montada uma matriz com todos 

os dados: variáveis independentes – área (A em km²), perímetro (P em km), centroide 

(X e Y em km), declividade média (D em %) e precipitação total anual média (p em 

mm); e variáveis dependentes – vazões de referência Q90 e Q95 (Q90 e Q95 em m³s-1). 

Em seguida foi realizada a padronização dos dados originais das variáveis de acordo 

com a Equação 26, de modo a eliminar os efeitos de dependência das unidades e 

escalas em que as mesmas foram medidas. 

 

Z=
X -X̅

σ
 (26) 

 

Em que, 

Z = variável padronizada; 

X = variável original; 

X̅ = média da variável original; e 

σ = desvio padrão da variável. 

 

Com a nova matriz de dados, foi verificado o ajuste a distribuição normal das 

variáveis independentes a partir do teste de Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 

1933; SMIRNOV, 1948), e em seguida a matriz de correlação entre as variáveis 

independentes padronizadas, eliminando-se as que são menos 

correlacionadas/representativas (ELESBON et al., 2015). Conforme Fávero et al. 

(2009), ao trabalhar com variáveis correlacionada indica-se a regressão método 
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Stepwise, retirando o efeito da multicolinearidade, ou ainda a realização da análise de 

componentes principais. 

Em seguida, foram construídas as matrizes de dissimilaridade empregando as 

distâncias Euclidiana (HARRIS, 1955), Manhattan (SOKAL; MICHENER, 1957) e 

Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936), conforme as Equações (27, 28 e 29), 

juntamente com os diferentes algoritmos de agrupamento: ligação simples (FLOREK 

et al., 1951), de ligação completa (LANCE; WILLIAMS, 1967) e Ward (WARD, 1963). 

 

 Distância Euclidiana 

√∑(Xik-Xjk)
2

n

k=1

 (27) 

 

 
 

 Distância Manhattan 

 ∑|Xik-Xjk|

n

k=1

 (28) 

 

 Distância Mahalanobis  

 √(Xi-Xj)
T
S

-1
(Xi-Xj) (29) 

 

Em que: 

n = número de atributos;  

Xik = atributo k do vetor de características Xi; 

Xjk = atributo k do vetor de características Xj;  

T = matriz transposta; e  

S-1 = matriz de covariância. 

 

Para a aplicação do método não hierárquico, que não gera dendrogramas, foi 

utilizado os números de grupos dos métodos hierárquicos gerados pelos cortes dos 

dendrogramas, como suposições iniciais (valores de k), no algoritmo k-means, 

conforme sugerido por HSU; HUANG (2017). 
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A metodologia do k-means consistiu em dividir os vetores característicos em k 

grupos, minimizando a função objetiva da Equação 30 (HARTIGAN; WONG, 1979). 

 

F=∑∑ d(y
i
;vj)

K

j=1

n

i=1

 (30) 

 

A d(yi;vj) representou a distância Euclidiana, ou seja, entre um ponto de dados 

yi e o centro do cluster vj, utilizando como indicador da distância dos n pontos dos 

dados e de seus respectivos centros. A rotina de trabalho relativo à análise estatística 

multivariada de agrupamento pelo método hierárquico e não hierárquico foi 

implementada no programa R, versão 3.3.3, com o auxílio do pacote “Biotools”, para 

o cálculo da distância de Mahalanobis (SILVA, 2017). 

Para a definição das regiões homogêneas pelo método hierárquico, partiu-se 

do critério de inércia entre saltos, em que a primeira descontinuidade visível do gráfico 

defini o ponto de corte, ou seja, observou-se a melhor separação dos grupos no 

dendrograma (ELESBON et al., 2015; MELO JR. et al., 2006; RENCHER, 2002; 

WILKS, 2006). Posteriormente foi empregado a medida de heterogeneidade (H) de 

Hosking; Wallis (1997) para avaliar os grupos formados, e assim verificar se os 

mesmos são heterogêneos (SHE et al., 2016). 

 

3.5. Medida de heterogeneidade 

 

O fundamento desta estatística, denominada H, é verificar o grau de 

heterogeneidade de uma região, de forma que uma dada região contenha n postos de 

observação, cada um deles indexado por i, com amostra de tamanho ni e quocientes 

de momentos-L amostrais, representados por ti, ti3 e ti4. Foi considerado também que 

tR, tR3 e tR4 denotam, respectivamente, as médias regionais dos quocientes coeficiente 

de variação-L (CV-L), assimetria-L e curtose-L, conforme Equação 31. 

 

t
R
=
∑ nit

iN
i=1

∑ ni
N
i=1

 (31) 
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Hosking; Wallis (1997) recomendaram que essa estatística seja baseada, 

preferencialmente, no cálculo da dispersão de t, ou seja, o CV-L para as regiões 

propostas e simuladas. Inicialmente foi calculado o desvio padrão ponderado V, dos 

CV-L’s das amostras observadas pela Equação 32. 

 

V={
∑ ni(t

i
-t

R)
2

N
i=1

∑ ni
N
i=1

}

1/2

 (32) 

 

Em seguida, para a simulação da região homogênea, Hosking; Wallis (1997) 

sugerem a utilização da distribuição Kappa. Os parâmetros da distribuição são 

estimados de modo a reproduzir os quocientes de momentos-L regionais (tR, tR3, tR4). 

Com os parâmetros populacionais, foram simulados NSIM regiões homogêneas, sem 

correlação cruzada e/ou serial, contendo N amostras individuais, sendo cada ni 

valores da variável normalizada. As estatísticas Vi (i=1, 2,..., NSIM) foram calculadas 

pela Equação (32), até que o número de simulação seja igual a 500 (HOSKING; 

WALLIS, 1997). 

A média aritmética das estatísticas Vi, calculadas para cada simulação, 

forneceu a dispersão média esperada para a região homogênea (Equação 33). 

 

μ
V
=
∑ Vi

NSIM

i=1

NSIM

 (33) 

 

A medida de heterogeneidade H foi obtida comparando-se a dispersão 

observada e a dispersão simulada (Equação 34). 

 

H=
(V-μ

V
)

σV

 (34) 

 

Desta forma, V representou a estatística calculada pela Equação (32) utilizando 

os dados observados na região supostamente homogênea; µV é a média aritmética 

das estatísticas Vi calculada para cada simulação; e σV é o desvio padrão entre os 

NSIM valores da medida de dispersão Vi (Equação 35). 
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σV=√
∑ (Vi-μV

)
2NSIM

i=1

NSIM-1
 (35) 

 

De acordo com o proposto por Hosking; Wallis (1997), se H<1, a região é 

definida como “aceitavelmente homogênea”, se 1 ≤ H < 2, a região é “possivelmente 

heterogênea” e, finalmente, se H ≥ 2, a região deve ser classificada como 

“definitivamente heterogênea”. A rotina de trabalho relativo à medida de 

heterogeneidade H foi implementada no programa R, versão 3.3.3, com o auxílio dos 

pacotes Lmom (HOSKING, 2017a), e LmomRFA (HOSKING, 2017b). 

 

3.6. Equações de regionalização 

 

Entre as variáveis independentes (entrada) podem haver variáveis que pouco 

influenciam o conjunto de variáveis dependentes (saída). Desta forma, o método 

Stepwise (AISSIA; CHEBANA; OUARDA, 2017; BOOKER; SNELDER, 2012; 

MOHAMOUD, 2008) é frequentemente utilizado para selecionar quais variáveis são 

mais influentes no conjunto de saída, podendo, assim, diminuir o número de variáveis 

na equação de regressão. O método caracteriza-se por ser iterativo, adicionando 

(passo forward) e removendo variáveis (passo backward), a partir de um critério de 

seleção, como, por exemplo, o teste F, coeficiente de correlação linear múltipla ou o 

erro quadrático total. Neste trabalho optou-se por utilizar o método Stepwise backward 

com significância de 5% (p<0,05) com o critério de seleção de variáveis sendo o teste 

F. A rotina de trabalho relativo à formulação das equações de regressão foram 

implementadas no programa R, versão 3.3.3. 

O modelo que apresentou os melhores resultados em equações de 

regionalização foi o potencial, selecionando-se o mesmo para a presente dissertação, 

segundo Lopes et al. (2016); Melati et al. (2017); Moreira; Silva (2017); Pruski et al. 

(2011; 2012; 2013 e 2015); Samuel et al. (2011) e Uliana et al. (2017. Desta forma, 

paralelamente à geração das equações potenciais de regionalização pelo método 

Stepwise, ocorre a linearização das equações potenciais, transformação mais 

utilizada em regionalização de vazões mínimas. A Equação 36 foi transformada para 

a base logarítmica, obtendo assim uma equação linear (Equações 37), conforme 

indicação de Lujano et al. (2017). 
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y = axb (36) 

 

ln y = ln a + bln x (37) 

 

Alterando as variáveis de forma que z = ln y, k = ln a e v = ln x, obtém-se a 

Equação 38 da reta. 

 

z =  k +bv (38) 

 

Considerando as variáveis linearizadas, foi possível estimar os parâmetros k e 

v. Posteriormente, calculando o antilogaritmo de k, foi estimado o parâmetro a da 

Equação 36, sendo b o expoente de x. 

Para avaliar os modelos, foi calculado o coeficiente de determinação R2 

(Equação 7), pois refere-se a uma quantidade que dá a qualidade de um ajuste de 

mínimos quadrados aos dados originais, e, portanto, pode ser incluído como um 

primeiro cálculo de confiabilidade do modelo, segundo Portals et al. (2010). Em virtude 

de se trabalhar com mais variáveis, também foi calculado o coeficiente de 

determinação ajustado (R2
a) (Equação 8) (ELESBON et al., 2015). Os modelos ainda 

foram analisados pelo logaritmo do coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe (log CNS) 

(Equação 10), (He et al., 2014; Tsakiris; Nalbantis; Cavadias 2011), seguindo a 

classificação de Motovilov et al. (1999), e o erro médio absoluto (EMA) (Equação 12), 

também foi calculado por ser menos sensível aos valores extremos (PORTALS et al., 

2010). Seguidamente, foi utilizado o índice de desempenho “c”, (Equação 13) proposto 

por Camargo; Sentelhas (1997), visando quantificar a performance do modelo para as 

diferentes regiões homogêneas (Alves; Biudes; Vecchia, 2012; Beskow et al., 2016; 

Wolff; Duarte; Mingoti, 2014). 

 

 



 
 

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 

4.1. Análise preliminar dos dados levantados 

 

Na Figura 3 estão apresentadas a localização das estações pluviométricas e 

fluviométricas que atenderam aos critérios estabelecidos, visto que em consulta ao 

HidroWeb foram encontradas 1109 estações pluviométricas, mas apenas 365 

continham série histórica, com extensão igual ou superior a 10 anos, sem falhas. 

 

 
Figura 3 – Localização das estações pluviométricas e fluviométricas situadas no estado do Rio Grande 
do Sul e que atenderam aos critérios pré-estabelecidos. 

 

As respectivas séries foram aceitas de acordo com o teste de Mann-Kendall e 

Mann-Whitney, com nível de 5% de significância. Já para as 305 estações 

fluviométricas encontradas no banco de dados do Hidroweb/ANA, apenas 170 
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possuem dados e somente 120, com série histórica igual ou superior a 10 anos e com 

no máximo 31 dias de falhas. Aplicando o teste de Mann-Kendall houve a necessidade 

de excluir 3 estações fluviométricas (72530000, 85830000 e 87865000), enquanto as 

demais também foram aceitas no teste Mann-Whitney. Para Moreira; Naghettini 

(2016), a estacionariedade é uma das premissas fundamentais, isto é, os registros 

amostrais representam eventos de uma população, cujas características distributivas 

são invariantes no tempo. Desta forma, identificando as séries com não 

estacionariedade garantir-se-á maior acurácia nas análises subsequentes. 

O MDE gerado foi usado para a delimitação das áreas de drenagem das 117 

estações fluviométricas apresentadas na Figura 4. 

 

 
Figura 4 - Modelo digital de elevação do Rio Grande do Sul com destaque para as bacias hidrográficas 
em estudo. 

 

Contudo, foi necessário eliminar mais 17 estações, cujas áreas de contribuição 

ultrapassaram os limites do Estado, restando 100 bacias hidrográficas no 
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levantamento das demais características, para a análise de agrupamento. Observa-

se na Figura 4 que existe uma maior defasagem no número de estações fluviométricas 

na porção sudoeste e sudeste (litoral) do Estado em relação às demais regiões. 

Beskow et al. (2016), em estudo de regionalização da vazão Q90 no estado do Rio 

Grande do Sul utilizaram 78 estações, ressaltando-se assim a importância da 

atualização das séries, e também a aplicabilidade de testes de estacionariedade. Para 

o levantamento das características das bacias, primeiramente foi elaborado o mapa 

dos polígonos de Thiessen (Figura 5), com todas as 365 estações pluviométricas, 

visando o cálculo da precipitação total anual média (p em mm). 

 

 
Figura 5 – Variabilidade espacial da precipitação total anual média no Rio Grande do Sul, de acordo 
com a metodologia dos polígonos de Thiessen. 
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Na Tabela 5 estão compiladas as informações de todas as variáveis 

levantadas das 100 bacias, juntamente com os códigos das estações fluviométricas 

que as caracterizam. Na sequência, os valores correspondentes a cada bacia foram 

extraídos, por conseguinte, a que representou a menor precipitação média anual 

(86340000), com 1172,1mm, localiza-se a nordeste do Estado, e a maior (75295000), 

com 1914,7mm, localiza-se na porção noroeste do estado. Posteriormente, foram 

determinados os seguintes atributos para cada uma das 100 bacias hidrográficas 

analisadas: área de drenagem (A em km²), perímetro (P em km), centroide (X, latitude 

e Y, longitude em km) e declividade (D em %). As bacias 85610000 e 85900000 

apresentaram a menor (68,6km²) e a maior (38096,2km2) área de drenagem, 

respectivamente, ambas localizadas na parte central do estado. 

Na sequência, foram elaboradas a curvas de permanência e extraídos os 

valores dos quantis 90 e 95 que caracterizam as vazões Q90 e Q95, em m3s-1, 

respectivamente. As bacias 85615000 e 85642000 caracterizam-se por apresentar as 

menores e as maiores vazões de permanência, respectivamente, estando localizadas 

também na parte central do estado.  

 

Tabela 4 - (continua) Variáveis utilizadas no estudo para cada uma das 100 bacias hidrográficas 

n Código A (km²) P (km) Centroide (km) D (%) p (mm) Q (m3s-1) 
    X Y   Q90 Q95 

1 72400000 1573,6 206,6 442,2 6888,5 9,5 1814,7 3,32 2,31 
2 72430000 1737,8 218,2 441,5 6890,7 9,9 1822,2 7,60 5,38 
3 72580000 1159,7 170,3 387,9 6889,3 9,7 1604,3 6,24 5,15 
4 72630000 2993,3 298,8 398,8 6898,6 13,2 1720,7 13,00 9,64 
5 72680000 3907,7 354,6 398,3 6907,9 14,2 1744,9 18,60 14,00 
6 73480000 3965,4 370,8 347,7 6922,3 10,3 1764,5 23,50 17,33 
7 74205000 466,2 106,6 314,5 6915,4 11,6 1727,6 0,49 0,16 
8 74210000 2746,3 327,9 309,8 6892,5 9,0 1814,5 17,00 13,86 
9 74270000 5708,8 468,8 301,2 6918,6 12,2 1841,1 29,26 21,65 

10 74370000 2153,9 257,9 255,1 6937,0 10,4 1774,9 21,50 15,00 
11 74460000 536,0 126,4 241,2 6906,9 7,1 1874,4 4,58 3,74 
12 74470000 1639,2 260,0 232,4 6930,9 9,6 1830,2 9,97 7,87 
13 74600000 2407,7 245,6 793,9 6920,9 9,4 1779,9 8,89 6,95 
14 74610000 2407,6 245,3 793,9 6920,9 9,4 1779,9 18,96 17,59 
15 74700000 1216,9 196,7 767,8 6911,9 7,3 1807,7 7,46 5,62 
16 74750000 349,7 96,4 749,0 6907,2 7,3 1830,9 1,73 1,30 
17 74880000 878,2 181,9 749,1 6890,4 6,9 1897,5 3,82 2,74 
18 74900000 1346,7 253,0 736,1 6893,5 7,2 1891,4 4,80 3,61 
19 75155000 2080,6 242,6 257,4 6872,7 7,9 1845,2 15,38 12,52 
20 75185000 655,2 156,6 238,7 6846,2 6,9 1707,8 4,80 4,27 
21 75186000 655,9 156,7 238,7 6846,2 6,9 1707,7 4,80 4,27 
22 75200000 867,0 156,7 225,2 6833,9 6,6 1859,7 5,24 4,13 
23 75205000 1039,2 184,8 221,6 6836,4 6,5 1859,3 7,13 5,50 
24 75230000 5833,6 430,4 232,4 6863,1 7,3 1792,2 38,00 27,90 
25 75295000 2321,6 312,8 791,9 6817,9 5,9 1914,7 12,17 8,92 
26 75300000 9573,0 589,5 803,5 6851,5 7,0 1822,7 42,00 33,20 
27 75320000 10153,8 633,7 799,1 6852,3 6,9 1822,8 50,00 37,50 
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Tabela 5 – continuação 

n Código A (km²) P (km) Centroide (km D (%) p (mm) Q (m3s-1) 
    X Y   Q90 Q95 

28 75400000 1003,5 155,3 762,5 6816,3 6,1 1886,8 3,20 2,45 
29 75430000 957,6 155,8 739,9 6799,3 5,7 1824,8 2,96 2,34 
30 75450000 3474,6 317,1 741,0 6817,7 5,7 1805,6 10,33 7,28 
31 75500000 5626,0 478,4 720,8 6832,2 5,4 1795,8 17,12 12,96 
32 75600000 406,0 109,1 719,0 6796,7 5,8 1765,4 0,72 0,47 
33 75700000 3995,9 363,1 680,8 6809,0 4,7 1807,4 4,14 2,44 
34 76085000 1668,0 212,1 803,3 6755,8 6,6 1763,0 2,99 1,64 
35 76100000 3028,5 299,1 790,1 6750,4 9,4 1739,5 5,76 2,99 
36 76120000 3590,6 375,8 783,1 6746,4 9,3 1723,0 4,77 3,48 
37 76360001 1260,5 235,8 742,4 6660,0 4,9 1554,4 0,97 0,59 
38 76380000 1986,7 301,1 735,3 6665,7 5,0 1564,9 1,32 0,81 
39 76440000 2514,1 298,8 758,2 6767,7 7,7 1878,4 6,20 3,40 
40 76460000 996,3 166,5 725,1 6770,6 7,6 1816,7 2,60 1,61 
41 76490000 4965,2 447,9 737,9 6758,5 7,9 1824,6 8,87 5,98 
42 76550000 408,2 113,3 675,4 6747,4 7,8 1651,7 5,15 4,55 
43 76650000 2774,9 323,2 663,2 6770,1 6,6 1711,8 21,85 19,88 
44 76742000 1273,4 221,7 653,7 6660,7 7,8 1531,4 1,19 0,40 
45 76750000 6503,8 457,8 629,8 6650,3 6,4 1482,8 5,94 4,22 
46 79400000 1367,0 206,7 778,5 6521,3 4,0 1361,4 0,17 0,07 
47 85400000 15109,2 767,7 299,2 6808,2 9,3 1693,6 149,00 116,6 
48 85438000 994,2 175,4 249,2 6712,1 10,9 1699,6 0,98 0,41 
49 85440000 18418,1 881,6 293,1 6792,2 9,7 1689,2 92,93 83,45 
50 85460000 816,0 191,2 182,3 6614,7 5,3 1376,9 0,15 0,08 
51 85470000 1058,1 201,2 183,0 6617,5 5,2 1408,0 1,71 1,25 
52 85480000 3234,3 343,0 193,9 6631,0 5,7 1426,9 3,69 2,23 
53 85580000 5644,7 497,0 201,3 6649,3 5,1 1472,9 3,98 1,93 
54 85600000 7891,9 579,2 209,1 6660,0 5,1 1502,1 6,49 1,08 
55 85610000 68,6 40,5 238,3 6623,8 9,1 1606,7 0,07 0,05 
56 85615000 74,8 47,6 230,2 6631,5 8,1 1606,9 0,05 0,04 
57 85620000 653,8 135,7 235,7 6636,7 7,2 1599,8 0,56 0,43 
58 85623000 756,1 157,5 237,3 6639,0 7,4 1596,9 1,86 1,54 
59 85630000 804,6 175,8 238,4 6640,1 7,4 1589,7 0,62 0,22 
60 85642000 29600,6 1349,3 268,4 6741,8 8,1 1625,3 226,42 168,69 
61 85730000 1329,0 252,1 332,2 6755,5 22,8 1813,0 1,67 1,14 
62 85740000 1475,7 264,4 331,3 6752,0 22,3 1807,0 4,07 2,40 
63 85780000 2248,4 347,7 334,1 6739,4 18,4 1767,4 2,27 1,52 
64 85850000 903,0 193,1 352,5 6740,6 25,7 1685,9 1,44 1,06 
65 85900000 38096,2 1533,7 278,7 6721,3 8,0 1599,4 172,2 106,35 
66 86100000 1931,2 273,3 580,2 6802,7 16,2 1424,1 10,04 7,84 
67 86160000 1202,5 228,0 564,6 6775,8 9,5 1509,9 3,57 2,20 
68 86250000 6996,8 551,1 546,9 6801,5 15,3 1526,5 10,10 6,50 
69 86300000 8292,3 614,9 537,5 6801,2 16,1 1550,8 13,00 8,50 
70 86340000 173,1 71,2 480,6 6874,8 6,3 1172,1 1,05 0,82 
71 86410000 2989,2 302,4 471,8 6850,9 9,9 1485,4 9,04 5,94 
72 86420000 337,1 97,8 439,5 6840,6 9,1 1695,7 1,35 0,87 
73 86440000 3867,8 344,2 466,7 6845,7 11,1 1525,8 13,72 9,28 
74 86470000 13472,3 822,3 509,8 6812,4 15,4 1550,8 49,66 37,2 
75 86480000 1375,2 213,5 418,8 6854,4 15,2 1660,4 2,86 2,05 
76 86500000 1954,8 259,4 418,2 6845,7 16,2 1680,5 13,72 9,28 
77 86510000 17291,3 928,7 491,1 6813,9 16,2 1576,9 53,77 36,82 
78 86560000 2185,9 284,4 388,6 6834,0 13,9 1731,4 7,34 5,36 
79 86580000 2643,9 336,3 392,1 6826,8 18,2 1725,5 7,34 5,36 
80 86700000 471,8 120,9 395,8 6782,6 26,0 1708,4 0,81 0,54 
81 86720000 20617,2 1027,0 475,4 6814,4 16,8 1598,9 61,3 45,40 
82 86745000 852,7 197,5 377,1 6798,0 22,3 1753,7 1,50 0,75 
83 87160000 2192,3 333,6 516,5 6762,1 17,8 1709,0 5,07 3,27 

         



76 
 

Tabela 5 - continuação 

n Código A (km²) P (km) Centroide (km) D (%) p (mm) Q (m3s-1) 
    X Y   Q90 Q95 

84 87170000 3263,3 438,7 500,1 6757,7 19,8 1702,7 8,57 6,18 
85 87250000 942,6 168,6 491,2 6735,5 21,1 1596,6 2,53 1,34 
86 87270000 4731,3 498,2 493,0 6750,0 19,3 1662,1 16,01 11,88 
87 87317030 478,6 126,7 570,6 6731,4 31,9 1623,1 1,22 0,90 
88 87317060 1866,8 280,6 584,5 6732,8 22,4 1614,8 21,30 16,90 
89 87366000 111,0 58,6 527,1 6751,0 26,4 1583,3 0,19 0,14 
90 87374000 1581,1 265,6 551,8 6718,6 22,7 1522,5 5,35 4,34 
91 87380000 3053,3 398,9 536,5 6723,9 21,2 1548,8 17,05 13,46 
92 87382000 3397,9 433,6 532,1 6722,6 20,1 1540,6 20,33 15,97 
93 87450100 70,7 46,8 486,0 6673,1 10,4 1402,0 0,45 0,36 
94 87590000 4490,1 371,5 228,7 6576,4 7,9 1432,1 3,43 2,15 
95 87905000 17144,2 921,7 301,4 6572,5 10,0 1455,2 37,6 27,45 
96 88575000 594,6 133,6 267,8 6478,2 9,2 1436,2 1,64 1,29 
97 88641000 5208,0 381,9 298,0 6492,7 9,3 1505,7 12,10 10,51 
98 88680000 5960,9 421,7 302,7 6491,9 9,0 1503,6 8,57 6,60 
99 88750000 143,9 56,2 353,7 6495,8 9,0 1466,4 0,13 0,05 
100 88850000 409,5 109,1 348,0 6513,6 10,9 1567,2 0,88 0,54 

 

Pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, as variáveis área, perímetro e declividade 

não seguem a distribuição normal, desta forma prosseguiu-se calculando a matriz de 

correlação de Spearman (Tabela 6) entre as variáveis independentes. De acordo com 

Elesbon et al. (2015), desta forma é possível avaliar a importância de cada uma das 

variáveis, promovendo a eliminação daquelas que contribuem pouco, em termos de 

variação, no grupo de indivíduos avaliados na análise de regionalização de vazões. 

 

Tabela 5 - Matriz de correlação de Spearman entre as variáveis independentes analisadas 

Variável A P X Y D p 

A 1,00    0,98** 0,90 0,08 0,05  -0,03 
P - 1,00 0,07 0,02 0,10  -0,07 
X - - 1,00  0,20* -0,05   0,25* 
Y - - - 1,00 0,06     0,66** 
D - - - - 1,00  -0,10 
p - - - - -  1,00 

** significância a 0,01 e * significância a 0,05 

 

Verifica-se na Tabela 6 que as variáveis morfométricas área e perímetro são 

fortemente correlacionadas entre si. Já a variável precipitação total anual média é 

fortemente correlacionada com a longitude e moderada relação com a latitude, 

enquanto a longitude também possui moderada correlação com a latitude. A variável 

morfométrica declividade não possui correlação com as demais variáveis analisadas, 

indicando a possibilidade de exclusão da mesma do estudo. Os resultados da matriz 

de correlação corroboram com os obtidos por Elesbon et al. (2015), que também 

observaram a não correlação da variável declividade com as demais variáveis 
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independentes, partindo para a exclusão da mesma no estudo de regionalização de 

vazões mínimas.  

 

4.2. Análise de agrupamento 

 

Eliminando a variável declividade, reformulou-se a matriz de dados 

padronizada com as variáveis independentes restantes (A, P, X, Y e p) e dependentes 

(Q90 e Q95). Contudo, vale lembrar que na análise de agrupamento não há distinção 

entre as variáveis independentes e dependentes, segundo Kumar; Singh; Mishra 

(2013), desta forma, primeiramente busca-se a relação das variáveis (A, P, X, Y e p) 

com a Q90 e seguidamente com a Q95. Realizando-se assim, a análise de agrupamento 

pelo método hierárquico com os algoritmos de ligação simples, ligação completa e 

Ward, e as distâncias Euclidiana, Mahalanobis e Manhattan para as duas vazões de 

referência. 

Patidar; Verma (2017) destacam que cada um desses algoritmos de ligação 

produz resultados diferentes quando usado no mesmo conjunto de dados, ou seja, 

cada um tem suas propriedades específicas. Os métodos hierárquicos têm como 

característica apresentar os resultados na forma de dendrogramas. Melo et al. (2006) 

salientam que a determinação do número de grupos para os dendrogramas pode ser 

feita de forma visual, e diferentes alternativas de cortes podem ser avaliadas. 

Os dendrogramas apresentados na sequência foram derivados da aplicação 

dos algoritmos de ligação simples (Figura 6), ligação completa (Figura 7) e Ward 

(Figura 8) de agrupamento com as variáveis independentes (A, P, X, Y e p) para a 

vazão Q90, combinados com as distâncias Euclidiana, Mahalanobis e Manhattan. 
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Figura 6 – Dendrogramas obtidos a partir da combinação do algoritmo de ligação simples de 
agrupamento com as variáveis independentes para a Q90 com as distâncias: (a) Euclidiana, (b) 
Mahalanobis e (c) Manhattan. 
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Figura 7 - Dendrogramas obtidos a partir da combinação do algoritmo de ligação completa de 
agrupamento com as variáveis independentes para a Q90 com as distâncias: (a) Euclidiana, (b) 
Mahalanobis e (c) Manhattan.  
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Figura 8 – Dendrogramas obtidos a partir da combinação do algoritmo de Ward de agrupamento com 
as variáveis independentes para a Q90 com as distâncias: (a) Euclidiana, (b) Mahalanobis e (c) 
Manhattan. 

 

Como observado na Figura 6, as distâncias Euclidiana e Manhattan não 

proporcionaram a formação de grupos pelo algoritmo de ligação simples, sugerindo 

apenas que fosse formado um grupo com as estações 60 (85642000) e 65 

(85900000), as quais caracterizam-se por apresentarem as maiores áreas e vazões 

mínimas, e o restante das estações formando um grande grupo. Já a distância de 

Mahalanobis com este algoritmo sugere a formação ainda de grupos com apenas uma 

estação. Para os autores Bivand; Wilk; Kossowski, (2017) e Melo, et al. (2017) o ideal 

é que os grupos formados apresentem números mais homogêneos de estações, ou 

seja, um agrupamento com uma ou duas estações acaba caracterizando um outlier. 

Desta forma, os cortes nos dendrogramas foram realizados com o objetivo de evitar 

este fato. 
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Em estudo de regionalização realizado por Rao; Srinivas (2006), os grupos 

obtidos pelo algoritmo de ligação simples consistiram em um grande grupo e vários 

pequenos ramos, indicando que o algoritmo não foi adequado para regionalização de 

vazões. Melo et al. (2006) também observaram que este método apresentou 

agrupamentos irregulares e foi descartado pelos autores no estudo de chuvas 

intensas no estado de Minas Gerais. 

Observa-se na Figura 7 que o algoritmo de ligação completa representa melhor 

os grupos comparativamente àqueles obtidos com auxílio do algoritmo de ligação 

simples. Na aplicação da distância Euclidiana, houve a formação de 2 agrupamentos; 

a distância de Mahalanobis não respondeu adequadamente; e, no caso de uso da 

distância de Manhattan, houve possibilidade de formação de 2 e 3 agrupamentos, 

conforme o ajuste do corte do dendrograma. 

No estudo de Elesbon et al. (2015), o algoritmo de ligação completa foi o que 

apresentou os melhores resultados, juntamente com a distância de Mahalanobis que 

pode ser ajustada à distância Euclidiana. Segundo os autores, quando a matriz de 

covariância for análoga à matriz identidade, pode ser realizada a referida 

simplificação. No presente estudo não foi possível realizar esta simplificação uma vez 

que as matrizes continham resultados diferentes. De forma geral, pode-se observar 

que as distâncias Euclidiana e Manhattam produzem maior semelhança quanto as 

possibilidades de cortes dos dendrogramas. Na literatura ainda é possível observar o 

maior emprego da distância Euclidiana, comparativamente às demais distâncias 

métricas (PEREIRA; KOBIYAMA; CASTRO, 2014). 

Segundo Patidar; Verma (2017), o método de agrupamento de ligação 

completa geralmente produz grupos mais compactos e hierarquias mais úteis do que 

o método de agrupamento de ligação simples. Os autores, comparando os algoritmos 

de ligação simples e completa, observaram que à medida que cresce o número de 

objetos, aumenta a precisão dos algoritmos e após atingir 100 objetos diminui 

novamente, entretanto o algoritmo de ligação completa supera o de ligação simples. 

É possível observar que o método de Ward na Figura 8 proporcionou um maior 

número de possibilidades para o corte do dendrograma. Pelas distâncias Euclidiana e 

Manhattan, o dendrograma pode ser cortado em diferentes alturas gerando 2, 3, 4 e 

5 possibilidades de grupos, já pela distância de Mahalanobis somente 2 grupos 

puderam ser identificados. Rao; Srinivas (2006) observaram em seu estudo que o 

algoritmo de Ward apresentou os grupos de forma mais distinta. De acordo com YANG 
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et al. (2010), o algoritmo de Ward geralmente tende a produzir grupos pouco extensos 

e de igual número de elementos, o que de certa forma, concorda com os resultados 

obtidos, visto que foi o algoritmo que possibilitou o maior número de grupos, dentre os 

algoritmos analisados. Hassan; Ping (2012) e Melo et al. (2006) também constataram 

que o algoritmo de Ward forneceu os melhores resultados comparando com outros 

algoritmos de classificação. Nas Figuras 9, 10 e 11 estão apresentados os 

dendrogramas com os algoritmos de agrupamento, ligação simples, ligação completa 

e Ward respectivamente, utilizando as variáveis independentes (A, P, X, Y e p) para a 

vazão Q95, combinados com as distâncias Euclidiana, Mahalanobis e Manhattan. 

 

 

Figura 9 – Dendrogramas obtidos a partir da combinação do algoritmo de ligação simples de 
agrupamento com as variáveis independentes para a Q95 com as distâncias: (a) Euclidiana, (b) 
Mahalanobis e (c) Manhattan. 
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Figura 10 - Dendrogramas obtidos a partir da combinação do algoritmo de ligação completa de 
agrupamento com as variáveis independentes para a Q95 com as distâncias: (a) Euclidiana, (b) 
Mahalanobis e (c) Manhattan. 
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Figura 11 – Dendrogramas obtidos a partir da combinação do algoritmo de Ward de agrupamento com 
as variáveis independentes para a Q95 com as distâncias: (a) Euclidiana, (b) Mahalanobis e (c) 
Manhattan. 

 

Os dendrogramas para a vazão Q95 pelo método de ligação simples 

apresentados na Figura 9 foram semelhantes, quanto à estrutura dos grupos gerados, 

à vazão Q90, diferindo apenas quanto ao local do posicionamento das estações. 

O algoritmo de ligação completa para a Q95 (Figura 10) possibilitou a formação 

de pelo menos 2 grupos pela distância Euclidiana e 2 e 3 grupos pela distância 

Manhattan. A distância de Mahalanobis também não se mostrou adequada com este 

algoritmo, dificultando a separação em grupos. 

Como observado para a vazão Q90, o algoritmo de Ward também apresentou 

maiores possibilidades para a Q95, na formação dos grupos (Figura 11). Pelas 

distâncias Euclidiana e Manhattan, o corte do dendrograma possibilitou a formação 
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de 2, 3, 4 e 5 grupos; já no caso do dendrograma obtido segundo a distância de 

Mahalanobis, o corte permitiu apenas 2 grupos. 

 O algoritmo de Ward com a distância Euclidiana mostrou-se satisfatório na 

definição das sete regiões hidrologicamente homogêneas no nordeste brasileiro 

(RODRIGUEZ et al., 2016). Os autores também inseriram as variáveis latitude e 

longitude, a fim de obter regiões homogêneas contínuas, e observaram maior 

influência da latitude para a identificação das mesmas. 

 

4.3. Regiões homogêneas para a Q90 

 

De posse dos dendrogramas, optou-se em testar todas as possíveis 

configurações de grupos disponíveis pelos cortes dos mesmos. Desta forma, na 

sequência são apresentadas as regiões formadas para a vazão Q90 no estado do Rio 

Grande do Sul, além das equações de regressão originarias do método Stepwise para 

a Q90, com as variáveis independentes (A, P e p) e as respectivas estatísticas. 

Nesta dissertação optou-se por utilizar somente o modelo matemático potencial 

para todas as alternativas analisadas, que combinam diferentes agrupamentos para 

as vazões de referência, conforme conduzido por Beskow et al. (2016). Em todas as 

equações de regressão obtidas as variáveis que melhor se ajustaram devem ser 

inseridas com as suas unidades de medidas padrão, área em km², perímetro em km, 

precipitação em mm e as vazões em m³s-1. 

Pruski et al. (2015) lembram que a extrapolação das equações de regressão 

para além dos limites dos dados da amostra utilizados para estimar os parâmetros do 

modelo de regressão não é recomendado. Sendo assim, para todas as equações 

geradas, serão apresentados os seus respectivos limites de aplicação. 

Cada região foi avaliada pela medida de heterogeneidade (H), visto que essa 

metodologia se fundamenta na suposição de que todas as séries tenham os mesmos 

momentos-L populacionais, embora seus momentos-L amostrais sejam diferentes 

devido à variabilidade natural (HOSKING; WALLIS, 1997). Com a aplicação da medida 

H é estabelecido se os grupos/regiões definidos pelo corte dos dendrogramas, 

compreendem uma região homogênea ou não. Primeiramente, foram identificadas 

todas as alternativas de cortes do dendrograma com a formação de 2 regiões (Figuras 

12, 13, 14 e 15). 
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Figura 12 - Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de ligação 
completa de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan. 

 

 

Figura 13 – Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward 
de agrupamento combinado com a distância Mahalanobis. 
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Figura 14 - Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan. 

 

 

Figura 15 - Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o método k-means com 
k=2. 
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Analisando as bacias que contemplavam cada grupo nos dendrogramas 

gerados pelo algoritmo de ligação completa combinados com as distâncias Euclidiana 

e Manhattan, observa-se que os mesmos apresentam características iguais quanto as 

bacias que possuem, fato que também ocorre com o algoritmo de Ward para essas 

distâncias. Desta forma, na Figura 12, as bacias foram agrupadas pela distância 

Euclidiana e Manhattan com o algoritmo de ligação completa. Essa configuração não 

proporcionou uma separação homogênea quanto ao número de bacias (n) que 

contemplam cada região. A região II caracteriza-se por reunir as bacias de maior porte 

(13472,33 a 38096,24 km2), e a região I as demais bacias. Na Tabela 7 são 

apresentadas as análises estatísticas das duas regiões por esta configuração. 

 
Tabela 6 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de ligação 
completa de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan  

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³ s-1) 

I 92 2,79∙10
-14

∙(A0,988
∙p3,421) -0,19 0,67 0,68 0,71 0,69 3,74 

II 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

Observa-se na Tabela 7 que a região I apresentou coeficiente de desempenho 

de Camargo e Sentelhas “c” considerado bom e de eficiência de Nash-Sutcliffe, 

aplicado ao logaritmos “log CNS”, como aceitável. Com relação à região II, o “c” foi 

muito bom e log CNS adequado e bom, conforme classificação de Camargo; Sentelhas 

(1997) e Motovilov et al. (1999), respectivamente. Na região I, o R2
a e o R2 apresentam 

valores inferiores a 0,7, não seguindo as indicações de Elesbon et al. (2015), que 

ressaltam que tal valor deve ser superior ou igual a 0,7. 

Nas duas regiões o melhor ajuste ocorreu com a inserção de duas variáveis. 

Em virtude da região II reunir as bacias de maior dimensão e, consequentemente, 

maior vazão de permanência (Q90), o erro médio absoluto (EMA) encontrado para a 

Q90, em m3s-1, foi superior ao da região I. Entretanto, quando as regiões foram 

avaliadas pela medida de heterogeneidade (H), confirmou-se a sua homogeneidade, 

não sendo necessário excluir nenhuma bacia. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea I, as 

áreas de drenagem das bacias variam de 68,61 a 10153,78km² e a precipitação média 

anual de 1172,11 a 1914,73mm; para a região homogênea II, o perímetro varia de 

767,68 a 1533,71km e a precipitação média anual de 1455,16 a 1695,71mm. A Figura 
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16 ilustra a relação entre a Q90 observada e estimada para ambas as regiões 

homogêneas. 

 

 
Figura 16 - Relação entre os valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões 
homogêneas delimitadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de ligação completa 
de agrupamento. 

 

Pode-se verificar que na região homogênea I na (Figura 16), a maioria dos 

pontos encontra-se na parte inferior da reta 1:1, o que caracteriza-se por gerar uma 

subestimativa nos valores. Desta forma, o modelo acaba trabalhando em benefício da 

conservação dos recursos hídricos, entretanto, em alguns casos, essa subestimativa 

pode ser elevada, o que pode levar os usuários a conflitos com o órgão gestor de 

recursos hídricos. Já para a região homogênea II o modelo apresentou um melhor 

ajuste. 

Dentro desta perspectiva, segundo Wolff et al. (2014) é plausível que se 

estabeleça critérios de outorga menos conservadores, bem como a adoção de vazões 

mínimas de referência sazonais, que correspondam às condições trimestrais de maior 

escassez hídrica, em virtude de que nos períodos chuvosos, uma maior quantidade 

do recurso estaria passível de ser outorgado. Pruski et al. (2011) salientam que as 

vazões mínimas mostram ser bem mais suscetíveis às alterações antrópicas do que 

as vazões médias, por exemplo. Queiroz et al. (2010) lembram que essas vazões 

servem para a manutenção dos ecossistemas e também podem ser utilizadas para os 

cálculos de diluição de efluentes, onde os critérios devem ser mais rigorosos. 

Na Figura 13, as bacias foram agrupadas pela distância de Mahalanobis com o 

algoritmo de Ward. Observa-se que essa configuração produziu grupos mais 
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homogêneos no que se refere aos números de bacias que abrangem cada região. Na 

Tabela 8 são indicadas as características das duas regiões para esta configuração. 

 

Tabela 7 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Mahalanobis 

Região n Equação Q
90

 H R2
a
 R2 c log 

C
NS

 
EMA 

(m³s-1) 

I 51 3,17∙10
-25

∙(A1,185
∙p6,615) -0,32 0,88 0,97 0,97 0,87 3,73 

II 49 3,23∙10
-4

∙(P1,762) -0,31 0,65 0,66 0,65 0,67 9,2 

 

Em comparação com a configuração anterior (Tabela 7), os resultados 

exibidos para a região I na Tabela 8, por meio da distância de Mahalanobis e algoritmo 

de Ward, apresentaram melhores estatísticas, mas o EMA praticamente igual; já a 

região II resultou em coeficientes estatísticos de menor qualidade do que a 

configuração anterior, e ainda aceitáveis. Observa-se também que para a região II, 

apenas a variável perímetro foi necessária para se obter o melhor ajuste. Aplicando-

se a medida H confirmou-se a homogeneidade das duas regiões. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea II, o 

perímetro varia de 46,82 a 1349,31km; e para a região homogênea I, as áreas de 

drenagem das bacias variam de 68,61 a 38096,24km² e a precipitação média anual 

de 1376,92 a 1874,44mm. A Figura 17 mostra a relação entre a Q90 observada e 

estimada, para ambas as regiões homogêneas. 

 

 

Figura 17 - Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
pela distância de Mahalanobis, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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Nota-se na Figura 17 que os ajustes das vazões foi melhor para a região 

homogênea I o que é confirmado pelo R2 na Tabela 8, o qual explica 97% da 

variabilidade dos dados no modelo, já a região homogênea II o desempenho foi 

inferior. Contudo, busca-se uma divisão do Estado em regiões que o desempenho 

seja favorável para todas as regiões. 

Na Figura 14, as bacias foram agrupadas pela distância Euclidiana e 

Manhattan, com o algoritmo de Ward. Observa-se, em comparação com a distância 

de Mahalanobis (Figura 13), que as duas distâncias produziram formações iguais, 

apresentando regiões com o mesmo número de bacias, mas com localizações 

geográficas diferentes. Na Tabela 9 estão apresentadas as características dessas 

regiões. 

 

Tabela 8 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q
90

 H R2
a
 R2 c log 

C
NS 

 

EMA 

(m³s-1) 

I 51 2,24∙10
-3

∙(A1,056) -0,12 0,70 0,70 0,73 0,65 4,04 

II 49 5,7∙10
-5

∙(P2,005) -0,21 0,76 0,77 0,79 0,90 10,43 

 

Na Tabela 9, observa-se que os coeficientes estatísticos da região II são 

melhores que os apresentados pela configuração anterior (Tabela 8), com mesmo 

número de bacias, mas o valor do EMA possui pequena diferença. O mesmo não 

acontece para a região I, contudo os coeficientes ainda são aceitáveis. 

Nota-se que, para as duas equações, os ajustes foram apenas com uma 

variável independente (área ou perímetro). A opção de usar a área de drenagem como 

variável explicativa também foi adotada por Beskow et al. (2016) para regionalizar a 

Q90 no estado do Rio Grande do Sul. Os autores também concluíram que a função 

potencial representou adequadamente a relação entre Q90 e a área de drenagem. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea I, as 

áreas de drenagem variam de 337,09 a 10153,78km²; e para a região homogênea II, 

o perímetro varia de 40,46 a 1533,71km. A Figura 18 ilustra a relação entre a Q90 

observada e estimada para ambas as regiões homogêneas. 
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Figura 18 - Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 

 

Entre os algoritmos de agrupamento, o que mais se destaca é o de Ward por 

formar grupos mais homogêneos, Farhan; Shaikh (2017) utilizaram o referido 

algoritmo juntamente com a correlação de Pearson para o cálculo da matriz de 

dissimilaridade e encontraram 5 regiões homogêneas para o sul da Jordânia. 

Malekinezhad; Nachtnebel; Klik (2011) empregando o algoritmo de Ward e a distância 

Euclidiana descobriram 3 regiões para a bacia Namak-Lake no Irã, sendo as regiões 

aceitas como homogêneas quando testadas pela medida H. Ilorme; Griffis (2013), 

localizaram 7 regiões no sudeste dos Estados Unidos, em que duas regiões foram 

consideradas heterogêneas pela medida H, necessitando realizar ajustes e também a 

exclusão de uma região. 

Na Figura 15 estão apresentadas as bacias que contemplam as regiões pelo 

método não hierárquico k-means para k=2. O número de bacias não diferiu muito dos 

métodos hierárquicos, exceto pela distância Euclidiana e Manhattan, combinado com 

o algoritmo de ligação completa. Contudo, observa-se a maior semelhança com a 

configuração das distâncias Euclidiana e Manhattan com o algoritmo Ward (Figura 

14). Desta forma, se não for possível obter outras regiões para fins de planejamento, 

recomenda-se utilizar as equações fornecidas pela regressão dos grupos gerados 

pela configuração da distância Euclidiana e Manhattan pelo algoritmo de Ward ou as 

originárias do método não hierárquico com k=2. Na Tabela 10 estão apresentadas as 

propriedades estatísticas de cada região pelo método k-means com k=2. 



93 
 

Tabela 9 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=2 

Região n Equação Q
90

 H R2
a
 R2 c log 

C
NS

 
EMA 

(m³s-1) 

I 59 2,22∙10
-3

∙(A1,062) -0,24 0,67 0,68 0,74 0,68 4,07 

II 41 3,38∙10
-5

∙(P2,075) -0,07 0,79 0,79 0,77 0,81 11,17 

 

A Tabela 10 é possível observar que apenas uma variável independente foi 

necessária para obter o melhor ajuste. Contudo, a região I apresenta valores de R2
a e 

R2 inferiores a 0,7, mas ainda quando avaliada pela medida H, as duas regiões são 

consideradas como homogêneas. Os limites de aplicação para as equações são: para 

a região homogênea II, o perímetro varia de 40,46 a 1533,71km; e para a região 

homogênea I, as áreas de drenagem das bacias variam de 111,00 a 10153,78km². A 

Figura 19 mostra a relação entre a Q90 observada e estimada para ambas as regiões 

homogêneas. 

 

Figura 19 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
pelo método k-means com k=2. 

 

Modarres (2010) já salientou que para fim de planejamento é recomendado um 

maior número de grupos, para que se consiga interpretar as características das 

regiões e utilizá-las com maior confiança na aplicabilidade das equações. Vezza et al. 

(2010) afirmaram que a possível consideração de uma única região homogênea é a 

maneira mais simples de executar a regionalização. Porém, esses pesquisadores 

apontaram que a hipótese de aplicar um modelo geral, generaliza todos os diferentes 

processos importantes para análise de vazões mínimas, o que pode comprometer, de 
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certa forma, a gestão dos recursos hídricos. Já Hosking; Wallis (1997) recomendam 

que na regionalização, uma região homogênea tenha até 20 estações. 

Sendo assim comparando a divisão de 2 regiões homogêneas para o Estado, 

observa-se que o método da distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de 

ligação completa, reuniu as bacias que apresentavam os maiores valores da vazão 

Q90 na região II, o que contempla 8 bacias, cujas vazões variam de 37,60 a 226,42m³s-

1, enquanto que na região I, a Q90 varia de 0,05 a 50,00m3s-1. Para fins de 

planejamento, uma região com 8 estações seria adequada, contudo ainda é 

necessário obter mais grupos, a fim de dividir o restante das estações. 

Desta forma, pelas contribuições dos autores supracitados e os resultados 

encontrados até o momento justifica-se a busca por mais regiões no estado do Rio 

Grande do Sul, uma vez que, existem 100 bacias para caracterizá-lo, e a 

generalização em apenas uma ou duas regiões não permitiria que as particularidades 

fossem inseridas nas equações, para a estimativa das vazões de permanência. 

Consequentemente, foram identificadas todas as alternativas com a separação de 3 

regiões para o Estado (Figuras 20 e 21). 

 

 

Figura 20 – Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan. 
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Figura 21 - Regiões determinadas para o estado do Rio Grande do Sul pelo método k-means com 
k=3. 

 

Na Figura 20, as bacias foram agrupadas pela distância Euclidiana e 

Manhattan, combinadas com o algoritmo de Ward, respectivamente. Conforme foi 

mencionado anteriormente, essas distâncias já haviam gerado agrupamentos 

idênticos, no entanto analisando os cortes dos dendrogramas para a divisão de 3 

regiões no Estado, pode-se observar que o algoritmo de ligação completa, combinado 

com a distância de Manhattan também produziu a mesma configuração. Sendo assim, 

pela primeira vez além das distâncias produzirem configurações iguais os algoritmos 

também proporcionam tal semelhança. Na Tabela 11 estão apresentados os 

coeficientes estatísticos das equações para as 3 regiões geradas por todas as 

configurações que apresentaram analogamente divisão e na Figura 22, a relação 

entre a Q90 observada e estimada para as regiões. 

 

Tabela 10 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q
90

 H R2
a
 R2 c log 

C
NS

 
EMA 

(m³s-1) 

I 51 1,03∙10
-14

∙(A1,031
∙p3,512) -0,12 0,65 0,67 0,74 0,67 3,95 

II 41 1,57∙10
-4

∙(P1,802) -0,16 0,62 0,63 0,54 0,65 3,41 

III 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 
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Observa-se que apenas para a região II o coeficiente de Camargo; Sentelhas 

(1997) “c” revelou que a equação obtida tem caráter de sofrível, não sendo adequada 

para uso, entretanto para o coeficiente de Nash-Sutcliffe se mostrou aceitável e 

quanto a medida H também foi aprovada como uma região homogênea. Em relação 

às regiões I e III é possível observar que o melhor ajuste ocorreu com a inserção da 

variável precipitação total anual, assim como observado por Pruski et al. (2012) na 

bacia do rio Pará, sub-bacia do rio São Francisco, e por Melati et al. (2016) na bacia 

hidrográfica do Taquari-Antas. 

 

 

Figura 22 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea III, o 

perímetro varia de 767,68 a 1533,71km, e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm; 

para a região homogênea II, o perímetro varia de 40,46 a 614,93km; e para a região 

homogênea I, a área varia de 337,09 a 10153,78km² e a precipitação de 1604,34 a 

1914,73mm. 

Ainda na Figura 22 é possível notar que a relação para as bacias da região II 

mostrou-se com a maior dispersão dos pontos, quando comparada com aa regiões I 

e II, justificando os coeficientes estatísticos de ajuste inferior. 

Na Figura 21 estão apresentadas as bacias que contemplam as regiões pelo 

método não hierárquico k-means para k=3, cujo número de bacias não diferiu muito 

do método hierárquico (Figura 20), observando-se que a região III permanece com a 

mesma disposição. Na Tabela 12 estão presentes as características estatísticas para 

as regiões geradas pelo método k-means, com k=3. 

 

Tabela 11 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=3 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS 
EMA 

(m³s-1) 

I 54 4,5∙10
-3

∙(A0,971) 0,18 0,62 0,63 0,70 0,63 4,26 

II 38 1,27∙10
-4

∙(A1,82) -0,38 0,64 0,65 0,56 0,67 2,92 

III 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

Observa-se que novamente na Tabela 12 a região II apresenta o coeficiente de 

Camargo; Sentelhas (1997) “c” como sofrível, sendo que as demais regiões exibem 

coeficientes adequados. Para as regiões I e II, o melhor ajuste nas equações foi 

proporcionado utilizando apenas a variável independente área de drenagem, o que 

corrobora com Bazzo et al. (2017); Beskow et al. (2016); Chaves et al. (2002); Novaes 

et al. (2009); Lisboa et al. (2014); Moreira; Silva (2014), que utilizaram somente essa 

variável para a formação das equações, uma vez que é de simples obtenção. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a regiões homogêneas I e 

II, possuem a área de drenagem que variam de 337,09 a 10153,78 km², 68,61 a 

8292,29 km², respectivamente; e a região homogênea III, o perímetro varia de 767,68 

a 1533,71km, e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm. A Figura 23 mostra a relação 

entre a Q90 observada e estimada para as regiões homogêneas geradas. 
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Figura 23 - Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
pelo método k-means com k=3. 

 

Observa-se que a região II precisa ser melhorada, em virtude dos seus 

coeficientes estatísticos, além disso é a única que apresenta bacias distantes 

geograficamente, contudo para Singh et al. (2016), os quais constataram que a 

proximidade espacial é um bom indicador para similaridade entre os possíveis grupos 

formados, apresentando assim um maior grau de conectividade. Entretanto, Corduas 

(2011) acredita que a proximidade geográfica dos locais agrupados representa uma 

restrição que muitas vezes deve ser considerada. Desta forma, a análise sobre a 

região II precisa ser cuidadosa, uma vez que esta separação também pode indicar a 

necessidade de adicionar mais uma região no Estado, para fins de planejamento da 
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vazão Q90. Desta forma, foram identificadas todas as alternativas com a formação de 

4 regiões (Figuras 24 e 25). 

 

 
Figura 24 – Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward 
de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan. 

 

 
Figura 25 - Regiões determinadas para o estado do Rio Grande do Sul pelo método k-means, com k=4. 
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Na Figura 24, as bacias foram agrupadas pela distância Euclidiana e Manhattan 

com o algoritmo de Ward, na Tabela 13 são apresentados os coeficientes estatísticos 

das regiões, e na Figura 26 a relação entre a Q90 observada e estimada. 

 

Tabela 12 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS 
EMA 

(m³s-1) 

I 41 2,6∙10
-4

∙(P
0,983

) -0,16 0,62 0,60 0,54 0,65 3,41 

II 30 7,0∙10
-4

∙(A
1,228

) -0,09 0,63 0,64 0,74 0,64 3,20 

III 21 4,5∙10
-3

∙(A0,949) -0,32 0,72 0,73 0,75 0,73 4,23 

IV 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

 
Figura 26 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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As duas distâncias Euclidiana e Manhattan produziram formações idênticas, 

como já observado nas divisões anteriores analisadas. Na Tabela 13 observa-se que 

a região I apresenta o coeficiente de Camargo; Sentelhas (1997) “c” como sofrível, 

sendo que o log CNS é considerado aceitável. As demais regiões apresentam o 

coeficiente de desempenho “c” de bom a muito bom, e todas as regiões quando 

avaliadas pela medida H foram aceitas como regiões homogêneas. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea IV, o 

perímetro varia de 767,68 a 1533,71km, e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm; 

para a região homogênea III possui área de 349,72 a 10153,78km2; para a região 

homogênea II, a área varia de 337,09 a 5833,55km2; e para a região homogênea I, os 

perímetros variam de 40,46 a 614,93km. 

A Figura 26 ilustra a relação entre a Q90 observada e estimada para as regiões 

homogêneas, observa-se que agora a maior dispersão dos pontos encontra-se na 

região homogênea I, que por consequência é a região com coeficientes estatísticos 

de menor desempenho. 

Na Figura 25 estão apresentadas as bacias que contemplam as regiões pelo 

método não hierárquico k-means, para k=4. O número de bacias não diferiu muito dos 

métodos hierárquicos (Figura 24), fato que também ocorreu com as divisões 

anteriores. Na Tabela 14 estão apresentadas as características das quatro regiões 

formadas e na Figura 27 é mostrada a relação entre a vazão Q90 observada e 

estimada. 

 

Tabela 13 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=4 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS 
EMA 

(m³s-1) 

I 37 1,17∙10
-4

∙(P
1,826

) -0,09 0,68 0,69 0,58 0,69 3,10 

II 32 8,85∙10
-4

∙(A
1,191

) -0,07 0,61 0,63 0,72 0,63 3,52 

III 23 1,32∙10
-3

∙(P1,54) -0,20 0,62 0,64 0,66 0,64 4,87 

IV 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

Na Tabela 14 observa-se que novamente a região I apresenta o coeficiente de 

Camargo; Sentelhas (1997) “c” como sofrível, sendo que o valor do log CNS é 

considerado aceitável, segundo a classificação de Motovilov et al. (1999), a região é 

considerada homogênea, assim como as demais. Como notado anteriormente esta 

indicação talvez seja um indício de que a região precise sofrer alterações para que 
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possa ser utilizada para fins de planejamento dos recursos hídricos, Farsadnia et al. 

(2014) sugere que seja realizado o realocamento de bacias. 

 

 
Figura 27 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
pelo método k-means com k=4. 

 

Entretanto, os limites de aplicação para as equações da Tabela 13 são: para 

as regiões homogêneas I o perímetro varia de 40,46 a 614,93km; região homogênea 

II a área de drenagem varia de 337,09 a 5833, 55km²; região homogênea III, o 

perímetro varia de 113,26 a 447,94km; e a região homogênea IV conforme a variação 

anterior. 
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Em comparação com as regiões formadas pelos métodos hierárquicos e não 

hierárquicos é possível notar que a região I precisa ser aperfeiçoada para apresentar 

coeficientes estatísticos de melhor ajuste. Também foi observado quando a divisão do 

estado era de 3 regiões, lembrando que as regiões são ordenadas em ordem 

crescente de bacias, desta forma, a região I (divisão de 4 regiões) e a região II (divisão 

de 3 regiões) apresentam características semelhantes, indicando que há necessidade 

de buscar nova divisão, sendo assim foram identificadas todas as alternativas com a 

formação de 5 regiões para o Estado (Figuras 28, 29 e 30). 

 

 
Figura 28 – Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana. 
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Figura 29 - Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Manhattan. 

 

 

Figura 30 - Regiões determinadas para o estado do Rio Grande do Sul pelo método k-means, com k=5. 
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Na Figura 28, as bacias foram agrupadas pela distância Euclidiana com o 

algoritmo de Ward e na Tabela 15 estão apresentadas as características das 5 regiões 

formadas por esta configuração. 

 

Tabela 14 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 30 7,0∙10
-4

∙(A
1,228

) -0,09 0,63 0,64 0,74 0,64 3,20 

II 25 9,62∙10
-3

∙(A0,837) -0,21 0,48 0,50 0,46 0,52 4,27 

III 21 4,49∙10
-3

∙(A0,949) -0,32 0,72 0,73 0,75 0,73 4,23 

IV 16 8,86∙10
-4

∙(A1,027) 36,49 0,84 0,85 0,82 0,85 1,18 

V 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

Observa-se na Tabela 15 um número mais homogêneo de bacias que 

compõem cada região, contudo a região II permanece com coeficiente não adequado 

de Camargo; Sentelhas (1997) “c” como mau e a região IV não foi aceita como 

homogênea pela medida H. Segundo Arsenault; Brissette (2016) e Elesbon et al. 

(2015), diversos métodos de regionalização apresentam dificuldades em definir 

regiões homogêneas com características hidrológicas similares, sendo 

particularmente desafiador para a análise de vazões, associadas a cheias e a 

estiagens. Os autores atribuem esse fato às influências do tamanho das bacias, 

topografia, solos e geometria da rede de drenagem, havendo a necessidade de 

identificar tais bacias para que a homogeneidade seja garantida na região. Segundo 

Azam et al. (2017) e Hosking; Wallis (1997) os ajustes para certificar uma região 

homogênea incluem: a exclusão de bacias ou região; o realocamento de bacias; a 

subdivisão de uma região e a união de regiões. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea V o 

perímetro varia de 767,68 a 1533,71km, e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm; e 

para a região IV, a área varia de 68,61 a 7891,90km²; já para as regiões homogêneas 

II e III a área varia de 70,68 a 8292,29km² e 349,72 a 10153,78km², respectivamente; 

e para a região homogênea I a área varia de 337,09 a 5833,55km² (Tabela 15). 

Na Figura 31 está apresentada a relação entre a Q90 observada e estimada 

para as regiões, observa-se que agora a maior dispersão dos pontos encontra-se na 

região homogênea II, ou seja é a região com os coeficientes estatísticos que 

apresentam os menores valores. 
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Figura 31 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões delimitadas 
pela distância Euclidiana, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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Na Figura 29, as bacias foram agrupadas pela distância Manhattan com o 

algoritmo de Ward. Até então as distâncias Euclidiana e Manhattan estavam 

apresentando a mesma configuração de estações, contudo ao separar o Estado em 5 

grupos, uma estação (76750000) migrou da região II para a IV, cujos coeficientes 

estatísticos das 5 regiões são apresentados na Tabela 16. 

 

Tabela 15 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Manhattan 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 30 7,0∙10
-4

∙(A
1,228

) -0,09 0,63 0,64 0,74 0,64 3,20 

II 24 7,4∙10
-3

∙(A0,878) -0,08 0,50 0,52 0,50 0,53 4,10 

III 21 4,49∙10
-3

∙(A0,949) -0,32 0,72 0,73 0,75 0,73 4,23 

IV 17 9,34∙10
-4

∙(A1,018) 31,67 0,85 0,86 0,83 0,86 1,17 

V 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

As regiões I, III e V são iguais pela formação da distância Euclidiana (Figura 

28), contudo a mudança de uma estação não contribuiu para a melhora dos 

coeficientes estatísticos das equações das regiões II e IV. A região IV não foi aceita 

novamente como homogênea pela medida H. Os valores limitantes das variáveis 

explicativas nas equações são iguais ao método anterior (Tabela 15), modificando 

apenas o número de bacias que contemplam as regiões II e IV. 

Na Figura 32 observa-se novamente que a maior dispersão dos pontos 

encontra-se na região homogênea II, consequentemente, é a região com coeficientes 

estatísticos de menor valor, indicando mais uma vez, que esta região precisa ser 

aperfeiçoada para a gestão dos recursos hídricos. Rajsekhar et al. (2013) lembram 

que para cada uma dessas regiões, um plano de mitigação específico deverá ser 

elaborado, caso a demanda supere a disponibilidade hídrica nos próximos anos ou 

até mesmo quando contabilizado os processos de outorgas. Então as regiões 

homogêneas devem apresentar os melhores coeficientes possíveis uma vez que, 

ajudará os órgãos gestores a contornar tal situação. Entretanto, o que se observa até 

o momento nos planos de bacias que já foram aprovados, é que se, tal situação venha 

acontecer, os mesmos especificam que a vazão de referência se torne ainda mais 

restritiva. Desta forma, este estudo busca resultados coerentes e que possam ser 

utilizados pelos comitês, que são responsáveis pelos planos, assim como para os 

órgãos responsáveis pela sua avaliação e aprovação. 
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Figura 32 - Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões pela distância 
Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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Na Figura 30 estão apresentadas as estações que contemplam as regiões 

pelo método não hierárquico k-means, para k=5. Observa-se que a região IV 

permanece com a mesma configuração do método hierárquico com a distância 

Euclidiana, e a região II com a distância Manhattan, já a região V é igual em todos os 

métodos. As características das regiões estão apresentadas na Tabela 17. 

 

Tabela 16 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=5 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 36 1,01∙10
-3

∙(A1,186) -0,16 0,63 0,64 0,74 0,64 3,06 

II 24 1,09∙10
-3

∙(P1,503) -0,13 0,49 0,52 0,52 0,54 3,69 

III 16 1,23∙10
-4

∙(P1,928) -0,18 0,76 0,78 0,77 0,78 5,05 

IV 16 8,86∙10
-4

∙(A1,027) 36,49 0,84 0,85 0,82 0,85 1,18 

V 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

Na Tabela 17, as estatísticas se assemelham com as configurações anteriores 

(Tabelas 15 e 16). Diferentemente das equações anteriores onde a variável área 

apresentava os melhores ajustes, nessa configuração a variável perímetro 

caracterizou melhor as regiões II e III, tal variável já havia sido inserida no trabalho de 

Uliana et al. (2017) para delimitação de regiões homogêneas, mas não alcançou os 

melhores ajustes nas equações. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea I a 

área varia de 337,09 a 5833,55km²; regiões homogêneas II e III o perímetro varia de 

46,82 a 614,93km e 109,13 a 633,71km, respectivamente; região IV, a área varia de 

68,61 a 7891,90km²; e a região homogênea V igual às demais.  

A região IV ainda permanece como heterogênea nessa configuração, situação 

que se manteve em todos os métodos que proporcionaram a separação de 5 regiões 

no Estado. Desta forma, seguindo indicações de Azam et al. (2017) e Hosking; Wallis 

(1997) primeiramente, tentou-se dividir a região II em duas, contudo observou-se 

heterogeneidade na parte da região II localizada a sudoeste, com H=6,87, indicando 

que a separação da região não foi apropriada. Seguidamente, uniu-se parte da região 

II com a região IV e obteve-se H=40,18, sendo assim até o momento verifica-se que 

as tentativas de eliminar a heterogeneidade não foram alcançadas. A Figura 33 mostra 

a relação entre a Q90 observada e estimada para as regiões pelo método k-means, 

com k=5. 
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Figura 33 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões delimitadas 
pelo método k-means com k=5. 
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Anteriormente à tentativa de identificar quais estações fluviométricas estavam 

causando a heterogeneidade na região IV, aplicou-se método não hierárquico k-

means com k=6 (Figura 34), uma vez que pelos cortes dos dendrogramas não foi 

possível obter esse número de grupos. 

 

 
Figura 34 - Regiões determinadas para o estado do Rio Grande do Sul pelo método k-means com k=6. 

 

Com a formação de 6 regiões para o estado do Rio Grande do Sul, observou-

se que a heterogeneidade da região IV permanece (Tabela 18), indicando que as 

estações que causam a heterogeneidade precisam ser identificadas e retiradas. Com 

a atual configuração notou-se que a região IV ficou dividida com a região VI, sugerindo 

que essas duas regiões formem uma única região homogênea. 

Beskow et al. (2016), em estudo da Q90 no estado do Rio Grande do Sul, 

também estabeleceram 6 regiões utilizando técnicas de inteligência artificial, contudo 

notaram a presença de uma região heterogênea, quando aplicada a medida de 

heterogeneidade H. 
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Tabela 17 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=6 

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS 
EMA 

(m³s-1) 

I 30 7,00∙10
-4

∙(A1,228) -0,09 0,63 0,64 0,74 0,64 3,20 

II 23 5,38∙10
-4

∙(P1,605) -0,10 0,48 0,50 0,48 0,50 3,84 

III 22 4,15∙10
-3

∙(A0,965) -0,23 0,70 0,71 0,74 0,71 4,54 

IV 11 3,16∙10
-3

∙(A0,839) 26,44 0,45 0,51 0,47 0,51 0,43 

V 7 4,43∙10
-5

∙(A1,378) -0,20 0,66 0,72 0,81 0,72 3,36 

VI 7 1,62∙10
-3

∙(A1,11) 0,05 0,87 0,46 0,53 0,46 37,77 

 

Observa-se na Tabela 18 que apenas para a região II a variável perímetro 

obteve o melhor ajuste, enquanto que para as demais a variável área de drenagem foi 

selecionada. As regiões II, IV e VI apresentaram coeficiente de desempenho “c” como 

mau e sofrível segundo Camargo; Sentelhas (1997), o que não favorece a divisão de 

6 regiões para o Estado. 

Os limites de aplicação para as equações são: para as regiões homogêneas I, 

III, IV, V e VI a área de drenagem varia de 337,09 a 5833,55km², 349,72 a 

10153,78km², 68,61 a 1058,13km², 3234,32 a 17144,18km e 13472,33 a 38096,24 

km², respectivamente; e a região homogênea II, o perímetro varia de 58,58 a 

498,21km. A Figura 35 ilustra a relação entre a Q90 observada e estimada para as 

regiões geradas pelo k-means, com k=6. 
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Figura 35 – Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões determinadas 
pelo método k-means com k=6. 
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Com a tentativa de reunir as estações em 6 regiões homogêneas, observou-se 

que os resultados não se mostraram adequados, e a divisão de 3 e 4 regiões 

indicavam a necessidade de mais divisões, então retornou-se para a divisão de 5 

regiões no Estado, com o objetivo de identificar as estações que causavam a 

heterogeneidade. Na tentativa de obter as regiões homogêneas também foi realizado 

o realocamento de estações como indicado por Azam et al. (2018) e Farsadnia et al. 

(2014). Sendo assim, as estações da região II, que não apresentaram coeficientes 

estatísticos adequados, foram realocadas até que fosse atingido melhores 

coeficientes para as equações geradas. Desta forma, a Figura 36 representa a melhor 

configuração para as 5 regiões homogêneas no Estado utilizando o algoritmo de Ward 

de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan, 

respectivamente. 

 

 
Figura 36 - Regiões homogêneas para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo 
de Ward de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan. 

 

Primeiramente tentou-se apenas realizar o realocamento das estações da 

região II para a região IV, como testado anteriormente (k-means, com k=5), 

permanecendo contudo, a heterogeneidade da região. Desta maneira, foram 

analisadas as estações uma a uma e assim identificadas e removidas as estações 
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85460000, 85470000, 88750000, 88850000 e 76742000, para que a região formada 

fosse considerada homogênea, ou seja, com H<1. As características das regiões 

homogêneas estão apresentadas na Tabela 19. 

Este mesmo procedimento foi realizado nos estudos de Beskow et al. (2016); 

Farsadnia et al. (2014) e Rao; Srinivas (2006), que também observaram que, mesmo 

após a definição de grupos de bacias hidrográficas usando técnicas de agrupamento, 

os grupos resultantes podem ainda não atender aos requisitos de homogeneidade. 

Portanto, nos estudos dos autores mencionados, foi enfatizado que a revisão dos 

grupos formados é de extrema importância. 

 

Tabela 18 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan  

Região n Equação Q90 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 24 5,78∙10
-5

∙(P
2,169

) -0,11 0,75 0,76 0,81 0,76 3,22 

II 23 1,32∙10
-3

∙(P1,54) -0,20 0,72 0,74 0,66 0,64 4,87 

III 23 5,10∙10
-3

∙(A0,923) -0,09 0,77 0,78 0,66 0,78 3,32 

IV 17 8,52∙10
-4

∙(A1,012)  0,64 0,80 0,82 0,78 0,82 1,09 

V 8 6,16∙10
-34

∙(P1,6
∙p9,474) -0,18 0,73 0,81 0,82 0,81 24,14 

 

Na Tabela 19 estão apresentadas as características das 5 regiões, sendo que 

todas apresentam coeficiente de desempenho “c” de bom a muito bom, conforme 

Camargo; Sentelhas (1997), o log CNS, segundo a classificação de Motovilov et al. 

(1999), encontra-se como “aceitável” e “adequado e bom”. Apenas a equação da 

região V tem duas variáveis, a qual permaneceu constante desde a divisão do Estado 

para duas regiões. As demais equações empregaram uma única variável, alternando 

entre a área de drenagem e o perímetro. Segundo Elesbon et al. (2015), os quais 

recomendam que o R2
a seja superior a 0,7, fato que ainda não tinha sido alcançado 

em todas as equações para as divisões das regiões anteriores. 

Os limites de aplicação das equações das 5 regiões homogêneas para Q90 no 

estado do Rio Grande do Sul são: região homogênea I e II o perímetro varia de 97,78 

a 468,82km, 96,40 a 633,71km, respectivamente; região homogênea III e IV a área 

varia de 70,68 a 8292,29km², 68,61 a 7891,90km², respectivamente; e região 

homogênea V o perímetro varia de 767,68 a 1533,71km, e a precipitação de 1455,16 

a 1693,62mm. A Figura 37 ilustra a relação entre a Q90 observada e estimada para 

todas as regiões homogêneas. 
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Figura 37 - Relação dos valores da Q90 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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4.4. Regiões homogêneas para a Q95 

 

De posse dos dendrogramas para a Q95 (Figuras 9, 10 e 11), optou-se em testar 

todas as possíveis configurações de grupos disponíveis pelos cortes dos 

dendrogramas para esta vazão de permanência. Na sequência são apresentadas as 

regiões para a Q95 no estado do Rio Grande do Sul e as equações de regressão 

originarias do método Stepwise com as variáveis independentes (A, P e p), além das 

análises estatísticas. 

Primeiramente, foram identificadas todas as alternativas com a formação de 2 

regiões. Observou-se que a separação das regiões da vazão Q95 foram iguais a vazão 

Q90 para o método hierárquico, com as distâncias Euclidiana e Manhattan, com os 

algoritmos de ligação completa (Figura 12) e Ward (Figura 14), e o método não 

hierárquico k-means (Figura 15), diferindo apenas do método hierárquico com a 

distância de Mahalanobis e algoritmo de Ward (Figura 39). 

Como mencionado, a Figura 12 apresenta também a disposição das bacias 

para a vazão Q95 pela distância Euclidiana e Manhattan com o algoritmo de ligação 

completa. Observou-se que as duas distâncias produziram formações idênticas para 

a vazão Q90 e Q95. Na Tabela 20 estão apresentadas as características para as 

equações das regiões da Q95. 

 

Tabela 19 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de ligação 
completa de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS 
EMA 

(m³ s-1) 

I 92 4,64∙10
-16

∙(A0,973
∙p3,936) -0,19 0,59 0,60 0,63 0,61 3,11 

II 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Para a região I, o coeficiente de desempenho de Camargo; Sentelhas (1997) 

“c” foi considerado mediano e o log CNS como aceitável, conforme a classificação de 

Motovilov et al. (1999). Apesar da região não apresentar o melhor desempenho, foi 

aceita como homogênea pela medida H, assim como a região II. 

A região II constitui-se das mesmas bacias da Q90, contudo em função da Q95 

apresentar valores ainda menores que a Q90, o erro consequentemente ainda 

permaneceu maior, em relação às demais regiões. Observa-se também que para as 

duas regiões a variável precipitação foi incluída para o melhor desempenho. 
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Os limites de aplicação das equações são: para a região homogênea II o 

perímetro varia de 767,68 a 1533,71km e a precipitação média de 1455,16 a 

1693,62mm; e para a região homogênea I as áreas de drenagem variam de 68,61 a 

10153,78km² e a precipitação média 1172,11 a 1914,73mm. A Figura 38 mostra a 

relação entre a Q95 observada e estimada para ambas as regiões homogêneas. 

 

 

Figura 38 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de ligação completa de 
agrupamento. 

 

Diferentemente da distância Euclidiana e Manhattan pelos algoritmos de 

agrupamento aplicados, a distância de Mahalanobis com o algoritmo de Ward para a 

Q95 (Figura 39) demostrou comportamento distinto ao da vazão Q90. Tal 

comportamento refere-se a diferença quanto a disposição e no número das bacias 

hidrográficas nas respectivas regiões homogêneas encontradas para a vazão. 

Na Tabela 21 estão apresentados os coeficientes estatísticos das equações 

para a Q95 nessa configuração e na Figura 40, a relação entre a Q95 observada e 

estimada para ambas as regiões. 
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Figura 39 - Regiões para o estado do Rio Grande do Sul determinadas usando o algoritmo de Ward 
combinado com a distância Mahalanobis, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 

 

Tabela 20 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Mahalanobis 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS 

EMA 

(m³ s-1) 

I 53 7,55∙10
-29

∙(A1,239
∙p7,635) -0,16 0,82 0,83 0,84 0,83 5,34 

II 47 5,1∙10
-3

∙(A0,881) -0,17 0,51 0,52 0,55 0,53 4,04 

 

Observa-se na Tabela 21 que na região II o coeficiente de desempenho “c” de 

Camargo; Sentelhas (1997) foi classificado como sofrível, o R2
a e o R2 também estão 

abaixo das recomendações, mas segundo a classificação do log CNS de Motovilov et 

al. (1999) a equação é considerada aceitável. Nessa configuração, apenas a região I 

apresentou o melhor ajuste, incluindo a variável precipitação, ambas regiões foram 

consideradas homogêneas, quando analisadas pela medida H. 

Os limites de aplicação das equações são: para a região homogênea I as áreas 

de drenagem variam de 68,61 a 38096,24km² e a precipitação média 1376,92 a 

1877,77mm; e para a região homogênea II a área varia de 70,68 a 13472,33km². 
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Figura 40 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Mahalanobis, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 

 

Para as distâncias Euclidiana e Manhattan pelo algoritmo Ward, a disposição 

das bacias nas respectivas regiões são idênticas para as vazões Q90 e Q95. Desta 

forma, a Figura 14 também representa a configuração das bacias para a vazão Q95, 

contudo as características das equações dessas regiões estão indicadas na Tabela 

22. 

 

Tabela 21 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q
95

 H R2
a
 R2 c log 

C
NS 

 
EMA 

(m³s-1) 

I 51 1,18∙10
-3

∙(A1,094) -0,12 0,57 0,58 0,68 0,59 3,32 

II 49 3,93∙10
-5

∙(P1,999) -0,21 0,70 0,70 0,71 0,85 8,67 

 

Observa-se que o desempenho da equação para a região II foi superior ao 

encontrado no método anterior (Tabela 21). Já para os coeficientes da equação da 

região I foram inferiores, porém ainda aceitáveis conforme Camargo; Sentelhas (1997) 

e Motovilov et al. (1999). O melhor ajuste ocorreu apenas incluindo uma variável 

explicativa, em cada caso. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea I as 

áreas de drenagem variam de 337,09 a 10153,78km², e para a região homogênea II 

o perímetro varia de 40,46 a 1533,71km. A Figura 41 mostra a relação entre a Q95 

observada e estimada para ambas as regiões homogêneas. 
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Figura 41 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 

 

No método não hierárquico k-means para k=2, objetivando encontrar as regiões 

homogêneas para a Q95 observou-se que a disposição das bacias também foi idêntica 

quando aplicado para a Q90. Desta forma, a Figura 15 também representa a 

configuração das bacias para a vazão Q95, contudo as características das equações 

dessas regiões estão indicadas na Tabela 23. 

 

Tabela 22 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=2 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS   
EMA 

(m³ s-1) 

I 59 1,32∙10
-3

∙(A1,085) -0,24 0,59 0,60 0,67 0,60 3,42 

II 41 2,18∙10
-5

∙(P2,079) -0,07 0,72 0,73 0,69 0,75 9,21 

 

Observa-se que o desempenho das duas equações é considerado como “bom” 

para Camargo; Sentelhas (1997) e também foram aceitas como regiões homogêneas, 

pela medida H. Nota-se que para todas as divisões do Estado com o algoritmo Ward 

e também com o método k-means, as regiões possuem um número mais uniforme de 

bacias que contemplam cada região, diferindo do algoritmo de ligação completa que 

não proporcionou uma divisão homogênea. 

Sendo que os limites de aplicação das equações são: para a região homogênea 

II o perímetro varia de 40,46 a 1533,71km; e para a região homogênea I as áreas de 

drenagem variam de 111,00 a 10153,78km². A Figura 42 ilustra a relação entre a Q95 

observada e estimada para ambas as regiões homogêneas. 
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Figura 42 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pelo método k-means com k=2. 

 

Como mencionado para a separação de duas regiões no Estado, quando 

testado três regiões, os resultados também foram iguais quanto à disposição das 

bacias (Figuras 20 e 21). Observou-se que para a distância Euclidiana e Manhattan 

pelo algoritmo Ward, respectivamente a disposição das bacias nas regiões são 

idênticas para as vazões Q90 e Q95, o que era esperado, uma vez que se utilizou as 

mesmas características, e as vazões Q90 e Q95 compreendem valores semelhantes. 

Desta forma, a Figura 20 também representa a configuração das bacias para a 

vazão Q95. Analisando-se o dendrograma observou-se que o algoritmo de ligação 

completa de agrupamento combinado com a distância de Manhattan, também 

produziu esta configuração, sendo assim as características das equações dessas 

regiões estão indicadas na Tabela 24.  

 

Tabela 23 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS 

EMA 

(m³ s-1) 

I 51 1,18∙10
-3

∙(A1,094) -0,12 0,57 0,58 0,68 0,59 3,32 

II 41 1,41∙10
-4

∙(P1,744) -0,16 0,52 0,53 0,38 0,54 2,86 

III 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Observa-se que, por meio dos índices estatísticos, que o desempenho da 

equação da região II foi considerado péssimo, conforme Camargo; Sentelhas (1997), 
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mas ainda aceitável para Motovilov et al. (1999), as outras duas regiões obtiveram 

coeficientes melhores. 

Os limites de aplicação das equações são: para a região homogênea I a área 

varia de 337,09 a 10153,78km²; a região homogênea II o perímetro varia de 40,46 a 

614,93km; e para a região homogênea III o perímetro varia de 767,68 a 1533,71km e 

a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm. A Figura 43 mostra a relação entre a Q95 

observada e estimada para as regiões homogêneas. 

 

 
Figura 43 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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No método não hierárquico k-means para k=3 objetivando encontrar as regiões 

homogêneas para a Q95 observou-se que a disposição das bacias também foi idêntica 

quando aplicado para a Q90. Desta forma, a Figura 21 também representa a 

configuração das bacias para a vazão Q95, contudo os coeficientes estatísticos das 

equações dessas regiões estão indicados na Tabela 25. 

 

Tabela 24 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=3 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS  

EMA 

(m³ s-1) 

I 54 2,69∙10
-3

∙(A0,994) -0,18 0,54 0,55 0,63 0,55 3,55 

II 38 1,16∙10
-4

∙(P1,753) -0,38 0,53 0,55 0,41 0,56 2,35 

III 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Observa-se por meio dos índices estatísticos, que o desempenho da equação 

da região II por este método também não mostrou resultados satisfatórios conforme 

Camargo; Sentelhas (1997), mas ainda aceitável para Motovilov et al. (1999), as 

outras duas regiões obtiveram coeficientes melhores, contudo os valores de R2
a e R2 

das regiões I e II também estão abaixo do recomendado (ELESBON et al., 2015). 

Nota-se ainda que apenas na região III o melhor ajuste ocorreu com duas variáveis 

explicativas 

Desta forma, demostra-se que para o estado do Rio Grande do Sul a 

configuração de três regiões homogêneas não caracteriza os melhores resultados 

para a aplicação no planejamento e gestão dos recursos hídricos em relação a Q95, 

tal resultado já estava presente nas equações da Q90, contudo os valores encontrados 

nesta etapa são ainda menores. 

Os limites de aplicação para as equações são os mesmos valores limitantes do 

método da distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmico de Ward de 

agrupamento (Figura 20), diferenciando apenas nos números das bacias que 

compreendem cada uma das regiões homogêneas. A Figura 44 ilustra a relação entre 

a Q95 observada e estimada para as regiões homogêneas. 
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Figura 44 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pelo método k-means com k=3. 

 

Como mencionado para a separação de duas e três regiões no Estado, quando 

testado quatro regiões os resultados também foram iguais quanto à disposição das 

bacias (Figuras 24 e 25). Observou-se que para a distância Euclidiana e Manhattan 

pelo algoritmo Ward, a disposição das bacias nas respectivas regiões são idênticas 

para as vazões Q90 e Q95. Desta forma, a Figura 24 também representa a configuração 

das bacias para a vazão Q95, contudo as características das equações dessas regiões 

estão indicadas na Tabela 26 e a relação entre a Q95 observada e estimada é 

apresentada na Figura 45. 
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Tabela 25 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo de Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS 

EMA 

(m³s-1) 

I 41 1,41∙10
-4

∙(P1,744) -0,16 0,52 0,53 0,40 0,54 2,86 

II 30 2,80∙10
-4

∙(A1,304) -0,09 0,56 0,57 0,71 0,57 2,52 

III 21 3,09∙10
-3

∙(A0,951) -0,32 0,64 0,65 0,67 0,65 3,78 

IV 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

 

 

Figura 45 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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Observa-se que, por meio dos índices estatísticos, que o desempenho da 

equação da região I foi considerado péssimo conforme Camargo; Sentelhas (1997), 

mas ainda aceitável para Motovilov et al. (1999), as outras três regiões obtiveram 

coeficientes melhores para este índice. Ainda que os outros parâmetros estatísticos 

não foram os mais adequados, todas as regiões foram consideradas homogêneas 

pela medida H. 

Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea I os 

perímetros variam de 40,46 a 614,93km; região homogênea II a área varia de 337,09 

a 5833,55km²; região homogênea III possui área de 349,72 a 10153,78km²; e a região 

homogênea IV o perímetro varia de 767,68 a 1533,71km e a precipitação de 1455,16 

a 1693,62mm. 

No método não hierárquico k-means para k=4 objetivando encontrar as regiões 

homogêneas para a Q95 observou-se que a disposição das bacias também foi idêntica 

quando aplicado para a Q90. Desta forma, a Figura 25 também representa a 

configuração das bacias para a vazão Q95, contudo as características das equações 

dessas regiões estão indicadas na Tabela 27. 

 

Tabela 26 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=4 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS 
EMA 

(m³s-1) 

I 37 1,04∙10
-4

∙(P1,763) -0,09 0,57 0,58 0,42 0,58 2,53 

II 32 3,62∙10
-4

∙(A1,264) -0,07 0,55 0,56 0,68 0,56 2,74 

III 23 1,04∙10
-3

∙(P1,522) -0,20 0,52 0,55 0,56 0,55 4,32 

IV 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Observa-se que, por meio dos índices estatísticos, que o desempenho das 

equações das regiões I e III segundo a classificação de Camargo; Sentelhas (1997) 

foram “mau” e “sofrível”, respectivamente, as outras duas regiões obtiveram 

coeficientes mais adequados. Desta forma, demostra-se que para o estado do Rio 

Grande do Sul a configuração de quatro regiões homogêneas não caracteriza os 

melhores resultados para a aplicação no planejamento e gestão dos recursos hídricos. 

Os limites de aplicação das equações são: para a região IV o perímetro varia 

de 767,68 a 1533,71km e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm; a região 

homogênea III o perímetro varia de 96,40 a 633,71km; para a região homogênea II a 

área varia de 337,09 a 5833,55km²; e para a região homogênea I o perímetro varia de 
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40,46 a 614,93km. A Figura 46 ilustra a relação entre a Q95 observada e estimada 

para as regiões homogêneas. 

 

 

Figura 46 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pelo método k-means com k=4. 

 

Como mencionado para as separações anteriores das regiões no Estado, 

quando testado cinco regiões os resultados também foram iguais quanto à disposição 

das bacias para a vazão Q95 (Figura 28). 

Na Figura 28 foi apresentada a conformação para a distância Euclidiana pelo 

algoritmo Ward da Q90, sendo igual a divisão proposta para a distância Euclidiana e 
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Manhattan pelo algoritmo Ward para a Q95, cujas características das equações para 

essas regiões indicadas na Tabela 28. 

 

Tabela 27 - Características estatísticas das regiões determinadas usando o algoritmo Ward de 
agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 30 2,80∙10
-4

∙(A1,304) -0,09 0,56 0,57 0,71 0,57 2,52 

II 25 8,03∙10
-3

∙(A0,814) -0,21 0,39 0,42 0,35 0,42 3,58 

III 21 3,09∙10
-3

∙(A0,951) -0,32 0,64 0,65 0,67 0,65 3,78 

IV 16 8,30∙10
-4

∙(A0,959) 36,49 0,70 0,72 0,54 0,72 1,24 

V 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Observa-se que, por meio dos índices estatísticos, que o desempenho das 

equações das regiões II e IV segundo a classificação de Camargo; Sentelhas (1997) 

foram “péssimo” e “sofrível”, respectivamente, as outras três regiões obtiveram 

coeficientes mais favoráveis. 

Entretanto, nas divisões anteriores não havia a presença de uma região 

heterogênea, visto que a região IV apresentou um H superior a 1, tentou-se 

primeiramente dividir a região II e unir parte com a região IV, similar ao que foi testado 

para a Q90 com o método k-means com k=5, mas a heterogeneidade permaneceu. 

Apesar disso, os limites de aplicação das equações da Tabela 28 são: para a 

região homogênea I a área limita-se de 337,09 a 5833,55km²; regiões homogêneas II 

e III a área varia de 70,68 a 8292,29km² e 349,72 a 10153,78km², respectivamente; 

região homogênea IV, a área varia de 68,61 a 7891,90km²; e a região homogênea V 

o perímetro varia de 767,68 a 1533,71km e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm. 

A Figura 47 mostra a relação entre a Q95 observada e estimada para as regiões. 
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Figura 47 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões determinadas 
pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento. 
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Aplicando-se o método hierárquico k-means com k=5 a configuração das 

bacias no estado do Rio Grande do Sul foram dispostas na Figura 48. 

 

 
Figura 48 - Regiões determinadas para o estado do Rio Grande do Sul pelo método k-means com k=5. 

 

Observa-se que a região V é representada apenas por duas estações. Silva et 

al. (2009) enfatizam que um número mínimo de estações em cada região precisa ser 

respeitado, visto que a utilização de um número maior de variáveis explicativas no 

modelo de regressão múltipla testado torna-se desfavorável. Deste modo, procurou-

se não individualizar regiões com menos do que cinco estações fluviométricas. 

Para isso uniu-se a região V com a região IV com essa nova formação em que, 

o método k-means com k=5 fica análogo ao k-means com k=4 (Figura 25, Tabela 27 

e Figura 46). 

Igualmente como na obtenção das regiões homogêneas para a vazão Q90, 

também foi testada a divisão do Estado para k=6 pelo método não hierárquico k-

means, obtendo-se a disposição das bacias conforme a Figura 49 e na Tabela 29 são 

apresentadas as características dessas regiões. Já na Figura 50 ilustra-se a relação 

entre a Q95 observada e estimada para as regiões. Diferentemente do observado para 

as equações da vazão Q90 quando aplicado o método k-means com k=6, indicam a 

continuidade da região VI com oito bacias para a Q95. 
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Figura 49 - Regiões determinadas para o estado do Rio Grande do Sul pelo método k-means com k=6. 

 

Tabela 28 - Características estatísticas das regiões determinadas pelo método k-means com k=6 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 22 2,79∙10
-3

∙(A0,971) -0,23 0,61 0,63 0,65 0,63 4,12 

II 21 8,09∙10
-4

∙(P1,46) -0,21 0,39 0,42 0,36 0,42 3,05 

III 17 2,17∙10
-5

∙(P2,315) -0,12 0,69 0,71 0,79 0,71 2,66 

IV 16 3,81∙10
-4

∙(A1,194) -0,07 0,69 0,70 0,73 0,62 1,29 

V 16 8,30∙10
-4

∙(A0,959) 36,49 0,70 0,72 0,54 0,72 1,24 

VI 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Na Tabela 29 observa-se a permanência da heterogeneidade da região V, 

indicando que a divisão de 6 regiões para o Estado também não satisfaz todos os 

critérios necessários para que as equações possam ser empregadas em projetos de 

gestão e planejamentos dos recursos hídricos, visando as vazões de permanência. 

Nessa disposição, as regiões II e V permanecem com valores do coeficiente de 

desempenho “c” não adequados, conforme Camargo; Sentelhas (1997); na região II, 

o valor do R² obtido foi de 0,42, indicando que o modelo explica apenas de 42% da 

variabilidade dos dados. Esse resultado indica mais uma vez que a configuração com 

k=5 representa a melhor divisão para o Estado, depois da identificação das estações 

que causam a heterogeneidade. 
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Figura 50 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões determinadas 
pelo método k-means com k=6. 
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Os limites de aplicação para as equações são: para a região homogênea I a 

área limita-se de 349,72 a 10153,78km²; região homogênea II o perímetro limita-se de 

46,82 a 614,93km; região homogênea III o perímetro limita-se de 96,40 a 633,71km; 

região homogênea IV a área limita-se de 337,09 a 4731,26km²; região V a área varia 

de 68,61 a 7891,90km²; e a região homogênea IV o perímetro varia de 767,68 a 

1533,71km e a precipitação de 1455,16 a 1693,62mm. 

Embora todo o esforço gerado na delimitação de regiões homogêneas, 

salienta-se que a informação de tais regiões no estado do Rio Grande do Sul para as 

vazões de referência precisa estar acompanhada do levantamento das outorgas já 

concedidas para que, dessa forma, a disponibilidade hídrica das regiões seja 

respeitada. Oliveira et al. (2013) destacam que com conhecimento dos pontos de 

outorgas é possível observar quais seções da bacia estão sendo mais requeridas, 

visto que regiões de cabeceira estão associadas a baixa disponibilidade de água e 

merecem maior cuidado para a preservação desse recurso. Para os autores, a 

totalização das outorgas nas confluências do corpo hídrico é um reflexo da situação 

da região, dando uma indicação da utilização da água na bacia e permitindo a 

identificação da existência ou não de sazonalidade das demandas ao longo do ano, 

bem como da sua amplitude de variação. 

Para Moreira et al. (2012), a utilização dos recursos hídricos sem o seu 

respectivo documento legal inviabiliza o cálculo da real demanda de água, fato que 

somente pode ser contornado com a realização de um amplo cadastro de usuários de 

água da bacia.  

O DRH do Estado começou, por meio da DIOUT, a garantir mais segurança e 

transparência de seus processos de outorgas aos empreendedores. Ao mesmo 

tempo, pretende controlar a adoção de padrões que tenham o menor impacto possível 

sobre a natureza. A reunião dessas informações não é uma tarefa fácil e rápida, porém 

é de extrema importância para uma melhor gestão e planejamento dos recursos 

hídricos. Moreira et al. (2012) observaram em seu estudo de vazões mínimas no rio 

do Sono em Minas Gerais que a maioria dos processos de outorgas são relacionados 

com a irrigação, situação similar ao Rio Grande do Sul, visto que é um Estado onde a 

agricultura representa umas das principais atividades econômicas. 

Neste sentido, o decreto estadual nº 52.931, de 07 de março de 2016, busca 

implementar alterações na operacionalização dos órgãos ambientais nas autorizações 
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e licenças necessárias aos empreendimentos produtivos que fazem uso de sistemas 

de irrigação (RIO GRANDE DO SUL, 2016).  

O decreto ainda dispõe dos procedimentos para a regularização ambiental 

relativo à outorga e alvarás dos reservatórios de água construídos no passado sem a 

observação dos devidos procedimentos atualmente necessários. Já a resolução do 

Consema n°323 de 2016, dispõe exclusivamente sobre os procedimentos de 

licenciamento ambiental dos empreendimentos de irrigação (RIO GRANDE DO SUL, 

2016). Desta forma, o poder público estadual procura por meio desses arsenais 

jurídicos, sustentar e trazer maior objetividade no que se refere aos documentos, 

procedimentos e estudos necessários para obtenção das autorizações a serem 

requeridas. 

Para identificar a melhor divisão no Estado em relação a Q95 retornou-se ao 

método que utiliza o algoritmo Ward de agrupamento combinado com a distância 

Euclidiana e Manhattan, identificando as estações (85460000, 85470000, 88750000, 

88850000 e 76742000), as quais eram responsáveis pela heterogeneidade na região 

IV, sendo assim removidas e recalculadas as novas equações para as regiões, 

consequentemente as estações eram as mesmas da região IV para a Q90. 

Paralelamente, realizou-se o realocamento das estações da região II para a região IV. 

Tal configuração representou as estações de forma análoga à encontrada 

anteriormente para Q90 (Figura 36), ou seja, tanto para a vazão Q90 ou Q95 a 

disposição das bacias quanto às regiões homogêneas foram iguais. Na Tabela 30 são 

apresentadas as características das 5 regiões homogêneas.  

 

Tabela 29 - Características estatísticas das regiões homogêneas determinadas usando o algoritmo 
Ward de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan 

Região n Equação Q95 H R2
a R2 c log 

CNS  
EMA 

(m³s-1) 

I 24 2,10∙10
-5

∙(P2,298) -0,11 0,70 0,71 0,78 0,70 2,59 

II 23 2,79∙10
-3

∙(A0,971) -0,20 0,61 0,63 0,65 0,63 4,12 

III 23 3,99∙10
-3

∙(A0,906) -0,09 0,72 0,73 0,61 0,73 2,73 

IV 17 2,28∙10
-3

∙(A0,824) 0,64 0,62 0,67 0,72 0,67 1,39 

V 8 3,19∙10
-36

∙(P1,337
∙p10,394) -0,18 0,72 0,80 0,80 0,80 19,12 

 

Sendo que todas apresentam coeficiente de desempenho “c” de mediano a 

muito bom, conforme Camargo; Sentelhas (1997). O log CNS segundo a classificação 

de Motovilov et al. (1999) encontra-se como “aceitável” e “adequado e bom”. Apenas 
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na equação da região II o melhor ajuste foi com a variável área de drenagem diferindo 

das demais que permaneceram com as mesmas variáveis explicativas encontradas 

nas equações das regiões homogêneas da Q90. 

Baena et al. (2004) e Silva; Marques; Lemos (2009) já haviam observado que 

para as vazões mínimas associadas às curvas de permanência (Q90 e Q95), a área de 

drenagem foi o parâmetro físico que melhor se ajustou aos modelos de regressão 

corroborando com o presente estudo. Elesbon et al. (2015) recomendam que o R2
a 

seja superior a 0,7, fato que não foi atingido por todas as equações; contudo, Galli; 

Fraga; Santos. (2016) e Ganora et al. (2009) evidenciam que valores menores ainda 

podem ser utilizados sem grandes prejuízos aos modelos.  

Os limites de aplicação das equações da Tabela 30 são: para a região 

homogênea I o perímetro limita-se de 97,78 a 468,82km; região homogênea II a área 

varia de 349,72 a 10153,78km²; região homogênea III a área varia de 70,68 a 

8292,29km²; região homogênea IV, a área varia de 68,61 a 7891,90km; e a região 

homogênea V o perímetro varia de 767,68 a 1533,71km e a precipitação de 1455,16 

a 1693,62mm. A Figura 51 ilustra a relação entre a Q95 observada e estimada para as 

regiões homogêneas. 

Na Tabela 31 estão apresentados os agrupamento das estações fluviométricas 

em regiões hidrologicamente homogêneas, identificadas com base no algoritmo de 

Ward de agrupamento combinado com a distância Euclidiana e Manhattan, 

respectivamente. A tabela refere-se tanto à vazão Q90 como a Q95, visto que o 

agrupamento mais favorável foi o mesmo para as duas vazões. 
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Figura 51 - Relação dos valores da Q95 observados e estimados (m³s-1) para as regiões homogêneas 
determinadas pela distância Euclidiana e Manhattan, com o algoritmo de Ward de agrupamento 
modificado. 
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Tabela 30 - Agrupamento das estações fluviométricas em regiões hidrologicamente homogêneas 
para as vazões Q90 e Q95 

Código n Região n Código Região n Código Região 

72400000 1 I 33 75700000 II 65 86250000 III 

72430000 2 I 34 76085000 II 66 86300000 III 

72580000 3 I 35 76100000 II 67 86340000 III 

72630000 4 I 36 76120000 II 68 86410000 III 

72680000 5 I 37 76360001 IV 69 86420000 I 

73480000 6 I 38 76380000 IV 70 86440000 III 

74205000 7 I 39 76440000 II 71 86470000 V 

74210000 8 I 40 76460000 II 72 86480000 I 

74270000 9 I 41 76490000 II 73 86500000 I 

74370000 10 I 42 76550000 II 74 86510000 V 

74460000 11 I 43 76650000 II 75 86560000 I 

74470000 12 I 44 76750000 IV 76 86580000 I 

74600000 13 II 45 79400000 IV 77 86700000 I 

74610000 14 II 46 85400000 V 78 86720000 V 

74700000 15 II 47 85438000 IV 79 86745000 III 

74750000 16 II 48 85440000 V 80 87160000 III 

74880000 17 II 49 85480000 IV 81 87170000 III 

74900000 18 II 50 85580000 IV 82 87250000 III 

75155000 19 I 51 85600000 IV 83 87270000 III 

75185000 20 I 52 85610000 IV 84 87317030 III 

75186000 21 I 53 85615000 IV 85 87317060 III 

75200000 22 I 54 85620000 IV 86 87366000 III 

75205000 23 I 55 85623000 IV 87 87374000 III 

75230000 24 I 56 85630000 IV 88 87380000 III 

75295000 25 II 57 85642000 V 89 87382000 III 

75300000 26 II 58 85730000 III 90 87450100 III 

75320000 27 II 59 85740000 III 91 87590000 IV 

75400000 28 II 60 85780000 III 92 87905000 V 

75430000 29 II 61 85850000 III 93 88575000 IV 

75450000 30 II 62 85900000 V 94 88641000 IV 

75500000 31 II 63 86100000 III 95 88680000 IV 

75600000 32 II 64 86160000 III    

 



 
 

5 CONCLUSÃO 

 

 

Os testes aplicados para identificar a tendência nas séries das estações 

pluviométricas e fluviométricas mostraram-se apropriados e adequados para a 

formação das respectivas séries históricas, visando o levantamento das variáveis e 

identificação das bacias a serem empregadas para a regionalização. O modelo digital 

de elevação obtido pelo banco de dados TOPODATA viabilizou a determinação 

automática das características físicas das bacias hidrográficas. 

A análise de agrupamento possibilitou a determinação de regiões homogêneas 

no Estado, as diferentes configurações mostram-se apropriadas e no geral, os 

métodos hierárquicos e não hierárquicos não diferiam muito no número de bacias que 

contemplam cada região, conforme as análises realizadas de 2 a 6 grupos. No método 

hierárquico destaca-se principalmente, que as distâncias Euclidiana e Manhattan não 

diferiram muito nos grupos formados, a distância de Mahalanobis foi a que possibilitou 

o número menor de alternativas de grupos, e em relação aos algoritmos de 

agrupamento, o Ward foi superior aos demais. Também ressalta-se a importância da 

utilização do centroide da bacia para que as regiões demarcadas contemplassem as 

estações com certa continuidade geográfica, o que pode ser interessante quando for 

avaliado projetos de outorga. 

Por meio da medida de H foi possível identificar as estações que causavam a 

heterogeneidade na região, confirmando que tal teste é de grande importância para 

as análises hidrológicas. Desta forma, confirmou-se que a melhor divisão para o 

Estado a nível de gestão das vazões de permanência é de 5 regiões homogêneas. 

Identificou-se também pela regressão método Stepwise, modo backward que 

as variáveis área de drenagem e perímetro foram as que mais estiveram presentes 

nas equações de vazões mínimas, sendo que a variável precipitação total anual média 

inseriu-se apenas em uma região tanto para a Q90 como para a Q95. 

As equações ajustadas apresentaram desempenho aceitável para estimar Q90 

e Q95, variando a variável explicativa de ajuste entre área de drenagem, perímetro e 

precipitação total anual média. Na maioria dos casos foi utilizado apenas uma variável, 

o que torna bastante fácil a obtenção e a aplicação, possibilitando o uso no estado do 

Rio Grande do Sul, para estimar as vazões de referência. 
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