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RESUMO

OLIVEIRA, Leroi Floriano de. Proposta de métodos de clusterização de dados
com validação por testes de heterogeneidade e discordância aplicados à
regionalização de bacias hidrográficas. 2018. 63 f. Dissertação (Mestrado em
Ciência da Computação) – Programa de Pós-Graduação em Computação, Centro de
Desenvolvimento Tecnológico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2018.

Através da regionalização de bacias hidrográficas, é possível, dentre outras
aplicações, fazer previsões estatísticas de vazões máximas e mínimas em cursos
d’água. Diversos estudos demonstram bons resultados na utilização de clusterização
para a formação de melhores regiões do ponto de vista hidrológico. Este trabalho
aplica técnicas de aprendizado de máquina para a formação de regiões hidrologica-
mente homogêneas. Mais especificamente, neste trabalho foi explorada a utilização
dos métodos: k-means, affinnity propagation, aglomerative clustering e regions
of influence para a formação de regiões, fazendo-se, portanto, uma comparação
entre os métodos e a utilização de técnicas de seleção de atributos. Ainda, neste
trabalho também são propostos três métodos para a solução do problema, utilizando
ajuste dos clusters com base nas medidas de heterogeneidade e discordância de
Hosking. Dois destes métodos utilizam o algoritmo k-means fazendo variações
nos clusters iniciais de forma a buscar centroides que melhor representem regiões
hidrologicamente homogêneas. O outro método combina resultados de clusterização
com o método regions of influence. Com os métodos propostos, foi possível alcançar
uma melhora, de 63,2% para 90,5% de aproveitamento das regiões formadas para a
aplicação da análise de frequência regional. Com este trabalho, concluiu-se que os
atributos selecionados apresentaram melhores resultados que a utilização de todos
os atributos; e, que os métodos propostos demonstram grande potencial, visto que
apresentaram melhores resultados que outros métodos já existentes.

Palavras-Chave: aprendizado não-supervisionado; clusterização; regionalização hi-
drológica



ABSTRACT

OLIVEIRA, Leroi Floriano de. Proposal of methods for data clustering with valida-
tion by tests of heterogeneity and disagreement applied to the regionalization of
watersheds. 2018. 63 f. Dissertação (Mestrado em Ciência da Computação) – Pro-
grama de Pós-Graduação em Computação, Centro de Desenvolvimento Tecnológico,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2018.

Through the regionalization of river basins, it is possible, among other applications,
to make statistical forecasts of maximum and minimum flows in watercourses. Several
studies show good results in the use of clustering for the formation of better regions
from the hydrological point of view. This work applies machine learning techniques to
obtain hydrologically homogeneous regions. More specifically, in this work we have
explored the use of the methods: k-means, affinnity propagation, aglomerative clus-
tering and region of influence for the formation of regions, which makes a comparison
between the methods and the use of attributes selection techniques. In this work three
methods are proposed for the solution of the problem, using clusters adjustment based
on the measures of heterogeneity and discordance of Hosking. Two of these meth-
ods use the k-means algorithm making variations in the initial clusters in order to look
for centroids that best represent hydrologically homogeneous regions. And the other
method combines clustering results with regions of influence. With the proposed meth-
ods it was possible to improve, in the best result, from 63.2 % to 90.5 % of the utilization
of the regions formed for the application of RFA. With this work it was concluded that
the selected attributes presented better results than the use of all the attributes, and
that the proposed methods show great potential since they presented better results
than other already existing methods.

Keywords: unsupervised learning; clustering; regional flood frequency
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1 INTRODUÇÃO

A regionalização de bacias hidrográficas é um método utilizado na área da hidro-
logia aplicada, com o intuito de agrupar bacias hidrográficas com comportamentos e
padrões hidrológicos semelhantes. O agrupamento de bacias hidrográficas permite,
dentre outras aplicações, a previsão de comportamentos de cheias, estiagens e va-
zões em cursos d’água. Esta técnica de observação e previsão é chamada de Re-
gional Frequency Analysis e fornece uma estimativa da frequência que determinado
evento hidrológico ocorre em uma região, utilizando cálculos estatísticos (HOSKING;
WALLIS, 1997).

Cada região é formada por um conjunto de bacias hidrográficas que consistem
em áreas de drenagens de cursos de água e seus rios afluentes. Para que haja
uma regionalização eficiente, é necessário que uma região atenda a critérios de ho-
mogeneidade. Um dos principais critérios é o teste de Heterogeneidade proposto
por HOSKING; WALLIS (1997), onde, a partir de séries de dados relacionados a um
comportamento, como dados de vazões máximas em cursos d’água ou dados de es-
tiagem, é possível identificar se a região formada pode ser usada para a previsão de
comportamentos em outros pontos não monitorados.

Cada área de drenagem possui diferentes características hidrológicas, tais como:
área da bacia, comprimento do curso d’água, altura em relação ao nível do mar, de-
clividade, etc. A utilização de métodos de clusterização, tendo como atributos estas
características, permite formar grupos de áreas de drenagens com comportamento
hidrológico semelhante, como observado nos trabalhos de RAO; SRINIVAS (2008);
CORREA (2014); NOTO; LOGGIA (2009); KINGSTON et al. (2011); BESKOW et al.
(2016).

A clusterização é uma técnica de formação de agrupamentos classificada como
aprendizagem não supervisionada; dá-se este nome por não haver rótulos que defi-
nam cada um dos grupos a serem formados. Esta categorização de grupos de dados
ou informações faz parte da organização de diversas áreas, como, por exemplo, a
organização das diferentes espécies de seres vivos, a categorização das estrelas do
cosmos, os tipos de música com base no interesse de usuários, os comportamentos
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de consumo em lojas virtuais, etc. Todos estes problemas têm em comum a busca por
agrupamentos, não sabendo de antemão quantos e/ou quais grupos se busca.

O emprego de métodos de clusterização à regionalização de bacias hidrográficas
demonstra grande potencial para a busca de melhores regiões do ponto de vista de
homogeneidade hidrológica se comparados com o método de conveniência geográ-
fica que é tradicionalmente utilizado, uma vez que a formação destas regiões leva em
conta as características e os comportamentos hidrológicos e não apenas característi-
cas geográficas.

Neste contexto, esta dissertação tem como objetivo geral avaliar diferentes méto-
dos de clusterização para séries de dados hidrológicos e propor métodos que inclua
a validação dos clusters por testes de heterogeneidade e de discordância propostos
por (HOSKING; WALLIS, 1997), tendo como estudo de caso a regionalização das
bacias hidrográficas do estado do Rio Grande do Sul.

Para alcançar o objetivo geral, foram elaborados objetivos específicos nesta dis-
sertação, os quais são: i) estudo do referencial teórico referente à classificação não
supervisionada e clusterização; ii) Estudo dos fundamentos referente a regionalização
de bacias hidrográficas e como determinar a homogeneidade das mesmas; iii) Estudar
o estado da arte quanto à aplicação de técnicas de clusterização para a regionaliza-
ção de bacias hidrográficas, bem como outras técnicas de IA; iv) Aplicar diferentes
métodos de clusterização ao estudo de caso; v) Elaborar métodos de clusterização
visando melhores resultados para a formação de regiões de bacias hidrográficas em
comparação a outros métodos tradicionais; e, vi) Comparar os resultados dos diferen-
tes métodos trabalhados.

Esta dissertação está organizada em 6 Capítulos. No Capítulo 1, é exposto o tema
do trabalho bem como suas motivações e objetivos. No Capítulo 2, é abordado o refe-
rencial teórico que embasou o trabalho explorando os diferentes tipos de clusterização.
No Capítulo 3, é apresentado o estudo do estado da arte em que são observados as
diferentes técnicas de clusterizações aplicadas a regionalização de bacias hidrográ-
ficas. A Metodologia, estudo de caso e seleção de atributos são apresentados no
Capítulo 4. No Capítulo 5, são expostos os resultados e as observações dos mesmos,
que culminam nas principais conclusões e nas possibilidades de trabalhos futuros,
apresentados no Capítulo 6.



2 CLUSTERIZAÇÃO DE DADOS

A classificação de dados em si tem aplicação em quase todos os campos da ci-
ência, visto que organizar os dados torna possível uma identificação de padrões e
comportamentos, além de permitir encontrar soluções e métodos para a resolução
de problemas. Como mencionado na introdução, a Clusterização - também chamada
de classificação não supervisionada - é uma técnica de aprendizado de máquina que
busca semelhanças em conjuntos de dados formando grupos sem uma definição pré-
via de quais ou quantos grupos serão gerados.

2.1 Definição de Cluster

Como observado por EVERITT et al. (2011), um cluster pode ser definido por sua
coesão interna (semelhança de seus itens) e por sua isolação externa (diferença dos
itens presentes nos demais clusters). A maneira mais simples de identificar essas
semelhanças e diferenças matematicamente é calculando a distância entre os itens;
quando expostos em um plano, a identificação destas semelhanças e diferenças, como
disposto na Figura 1, é facilitada. Pode-se identificar, na referida Figura, que há três
grupos formados com itens semelhantes e com bastante distinção dos demais gru-
pos. Na maioria das vezes, entretanto, os dados são mais complexos que o exemplo
dado, tendo mais do que apenas dois atributos para comparar, e tendo muito mais
proximidades do que os grupos neste exemplo.

Na Figura 2, expõem-se duas clusterizações aplicadas ao mesmo conjunto de da-
dos em uma conjuntura um pouco mais complexa. Neste cenário, os itens estão mais
distribuídos, tornando não tão trivial a decisão de a qual grupo cada item deve fa-
zer parte ou a quantidade de grupos que deve formar-se. Uma das características
da clusterização é que um mesmo conjunto de dados pode ser classificado com dife-
rentes quantidades de clusters, sendo um dos desafios descobrir a quantidade mais
adequada para cada objetivo. Outro desafio é a escolha de quais atributos melhor
representam as características que se busca destacar entre os diferentes grupos, e
qual técnica aplicar para medir a similaridade entre essas diferentes características.
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Figura 1 – Exemplo de agrupamento de dados em 3 clusters

Figura 2 – Exemplo de agrupamento de dados em 3 e 6 clusters

2.2 Medidas de Similaridade

Sendo de central importância na identificação de clusters, a medida de similaridade
consiste em avaliar o quão próximos (ou distantes) estão os itens uns dos outros. Por
conseguinte, são considerados próximos dois itens que tenham dissimilaridade, ou
distância pequena, ou, ainda, tenham grande similaridade (EVERITT et al., 2011).
Quando comparados valores numéricos, as medidas mais comuns de proximidade
são as métricas de Minkowski e suas variações, tais como: Euclidiana, Manhattan e
’sup’. Já, quando comparados valores nominais, são criados vetores binários e defi-
nidos os coeficientes de combinação. As duas principais maneiras de calcular estes
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coeficientes são os de combinação simples e de Jaccard (JAIN; DUBES, 1988). A
forma de determinar a similaridade entre os clusters pode ser dividida em duas par-
tes, sendo uma a similaridade entre os dados e a outra a matriz de similaridade que
observa o grupo inteiro de dados.

2.2.1 Medidas de Distância

O princípio da comparação de similaridade ou distância entre os clusters tem base
no cálculo da distância entre dados de dois itens dentre um grupo de itens que se
busca classificar. Dado um conjunto de dados x e outro conjunto de dados y, ambos
com a mesma quantidade de elementos, onde n é a quantidade de atributos, e os
conjuntos têm exatamente os mesmos atributos que se pretende comparar.

A seguir está a representação matemática das principais distâncias para compara-
ções de valores reais (JAIN; DUBES, 1988):

Minkowski:

(
n∑

i=1

|xi − yi|p
)1/p

Euclidiana: √√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2

Manhattan:

n∑
i=1

|xi − yi|

As distâncias Manhattan (quando p=1) e Euclidiana (quando p=2) são variações
da distância Minkowski. Outras medidas de distância, que estão relacionadas a se-
guir, também são empregadas para medidas de similaridade na clusterização de da-
dos (RAO; SRINIVAS, 2008; CHA, 2007):

Mahalanobis: (MAESSCHALCK; JOUAN-RIMBAUD; MASSART, 2000)

√
(xi − yi)TS−1(xi − yi)

onde T é a transposição da matriz e S é a matriz de covariância para o vetor
multivariado.
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Caberra: (LANCE; WILLIAMS, 1966)

n∑
i=1

|xi − yi|
|xi|+ |yi|

Chebychev: (CHA, 2007)
max
1≤i≤n

|xi − yi|

Como observado no trabalho de CHA (2007), as diferentes medidas de distância
resultam em diferentes clusters formados, e podem apresentar melhores ou piores
resultados dependendo de sua aplicação. Portanto, é necessário buscar a melhor
combinação entre a medida de distância, método de clusterização e grupo de dados
que se pretende clusterizar.

2.2.2 Medida de Proximidade Intergrupo

Após calculada a proximidade entre dois itens individuais dentre um grupo de da-
dos, para se definir quais clusters formar, compara-se as distâncias entre todos ele-
mentos do conjunto observado para assim buscar quais se assemelham e quais são
distintos. Segundo EVERITT et al. (2011), primeiramente a proximidade entre dois
grupos pode ser definida por um resumo adequado das proximidades entre indivíduos
de qualquer grupo. Em segundo lugar, cada grupo pode ser descrito por uma ob-
servação representativa ao escolher uma estatística de resumo adequada para cada
variável, e, então, define-se a proximidade intergrupo como a proximidade entre as
observações representativas.

Por exemplo, a base de uma das técnicas de clusterização, conhecida como single
linkage, é tomar a menor dissimilaridade entre quaisquer dois itens individuais, um de
cada grupo, que é referida como a distância do vizinho mais próximo. Também pode
ser empregado o oposto a esta, chamada de distância do vizinho mais distante, no
qual se buscam os itens individuais mais distantes de cada grupo. Outro método para
a construção das medidas de dissimilaridades intergrupo é baseado no means group,
também conhecida como centroide, no qual se faz uma média de todas as variáveis do
grupo, definindo um valor para cada variável que represente aquele grupo; a distância,
então, de um item individual para aquele grupo pode ser facilmente calculada a partir
das métricas de distância anteriormente expostos (EVERITT et al., 2011).

Diferentes abordagens são utilizadas para fazer a classificação intergrupo, sendo
isso o que tornam distintos os diferentes tipos de clusterização. Serão detalhados a
seguir os principais métodos de clusterização conforme o tipo de classificação dos
grupos juntamente com a abordagem utilizada para a definição dos clusters.
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2.3 Clusterização Hierárquica

Na clusterização hierárquica, a formação dos clusters ocorre pela formação de
uma hierarquia, onde cada passo das novas classificações dos dados é uma deriva-
ção decorrente do passo anterior, assim estruturando a hierarquia já mencionada. A
clusterização hierárquica pode utilizar um método aglomerativo, o qual tem seu início
com um cluster para cada elemento do grupo de dados que se pretende classificar,
sendo, posteriormente, unidos até ter apenas um cluster com todos os elementos dis-
postos. Outro método é o divisivo, que, ao contrário do aglomerativo, inicia com todos
os elementos em um único cluster e, então, são feitos particionamentos posteriores
até a máxima divisão de um cluster por elemento. Em ambos os casos, não é ne-
cessário esgotar todos os passos e possibilidades, uma vez que o processo pode ser
interrompido antes da exaustão com base em algum critério de parada, conforme o
objetivo da clusterização, por exemplo: número de clusters (mínimos ou máximos)
esperados; ou coesão entre os elementos do clusters (JOHNSON, 1967). Outros
critérios serão explorados na sequência deste texto.

2.3.1 Algoritmos de Clusterização Hierárquica

Há diversos métodos de clusterização hierárquica; entretanto, o que os diferen-
cia é a medida de similaridade utilizada para a divisão ou aglomeração dos clusters
em cada etapa de clusterização. A seguir, estão listados os principais algoritmos de
clusterização hierárquica (EVERITT et al., 2011):

Centroid Clustering : neste algoritmo são calculados centroides (média aritmética
de cada atributo) para cada cluster e, então, são unidos os clusters com menor
distância entre os centroides, dentre todos os clusters diferentes.

Single Linkage : também chamado de nearest neighbor, este algoritmo em cada
etapa do processo de nova clusterização, ele une clusters com a menor distância
entre os pares de dados dentre clusters diferentes.

Complete Linkage : também chamado de furthest neighbor, este algoritmo, ao con-
trário do Single Linkage, utiliza a distância entre os pares mais distantes para
identificar a similaridade entre os clusters.

Group Average Linkage : neste algoritmo, para definir a distância entre os clusters,
é calculada a média da distância entre todos os pares de dados formados pelos
elementos dos clusters comparados. Então, a cada etapa, são unidos os clusters
com menor distância.

Agglomerative Clustering : neste algoritmo, são combinados os pares de clusters
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que minimamente aumenta uma determinada distância de ligação de forma re-
cursiva.

2.3.2 Representação da Clusterização Hierárquica

Os resultados deste tipo de clusterização, tanto em métodos aglomerativos como
em divisivos, podem ser representados por um diagrama bidimensional chamado de
dendrograma, conforme pode ser observado na Figura 3 (EVERITT et al., 2011).

Figura 3 – Exemplo de dendrograma.

Uma vantagem da clusterização hierárquica é a de gerar uma hierarquia com os
passos realizados pelo algoritmo, facilitando a leitura e compreensão tanto do resul-
tado quanto do processo, sendo este último o que o algoritmo transitou para chegar a
tal resultado.

Uma desvantagem na utilização de métodos hierárquicos é a utilização de uma
abordagem gulosa, o que faz com que seja irreversível uma má escolha no algoritmo
em alguma etapa; ou seja, uma vez que um nível da arvore hierárquica é montado,
ele não é mais modificado pelo algoritmo refletindo nas escolhas futuras de divisões
ou de aglomerações.

2.4 Clusterização Particional

Diferente da clusterização hierárquica, a clusterização particional divide os clusters
em uma quantidade definida dos mesmos, realocando os itens para chegar ao melhor
resultado de clusterização. Em outras palavras, para um conjunto de dados de x
itens, o método de clusterização particional cria K partições, no qual cada partição
corresponde a um cluster. Nesse método, cada cluster deve ter ao menos um item, e
cada item pertencerá a apenas um cluster. A seguir estão dispostos alguns métodos
de clusterização particional.
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2.4.1 Algoritmo k-means

Descrito por MACQUEEN (1967), este algoritmo inicialmente define K clusters con-
tendo um item aleatório de cada um dos X itens de um grupo de dados, onde cada
item tem N atributos. Depois desta definição inicial, o algoritmo executa então dois
processos.

No primeiro processo, após definidos os k clusters iniciais, são calculados os cen-
troides de cada cluster com base nos atributos e, então, a cada iteração, um item é
alocado ao cluster com centroide mais próximo utilizando uma medida de discordân-
cia. A cada interação, são calculadas novamente os centroides dos clusters formados
com os itens presentes nos então novos clusters formados. Este processo se segue
até que todos os x itens sejam atribuídos para um dos k clusters.

Em decorrência do primeiro, no segundo processo são calculados e armazenados
os centroides dos clusters formados no primeiro passo, são removidos todos os itens
dos clusters e são formados novos clusters alocando novamente cada um dos x itens
para o cluster com menor medida de discordância. Este processo se repete até que
não haja mudanças entre os clusters do início deste processo e o cluster formado ao
final deste processo.

No algoritmo k-means, a comparação dos itens com cada cluster é feita com o
means (ou a média) dos atributos de todos os itens presentes no cluster, característica
esta que dá o nome ao algoritmo.

2.4.2 Algoritmo k-means++

O k-means++, proposto por ARTHUR; VASSILVITSKII (2007), é uma variação do
algoritmo k-means mudando apenas o início do algoritmo que, ao invés de definir
aleatoriamente os clusters iniciais, propõe uma heurística probabilística para definir
centroides iniciais que descrevam melhor as diferentes características no conjunto de
dados que se pretende classificar.

Primeiro, é definido um centroide inicial como sendo um dos itens, presente no
conjunto de dados, escolhido de forma aleatória. Para a definição do item que irá
representar o próximo centroide, se calcula uma medida de discordância entre todos
os elementos, para aumentar probabilidade de escolha dos itens mais distantes para
definir o próximo centroide. Incorporando então este novo centroide a um grupo de
centroides e ajustando então a probabilidade de forma a buscar novamente itens dis-
tantes dos já escolhidos. Este processo é repetido até que todos os k centroides
sejam definidos.

Após este processo de inicialização, o algoritmo k-means é executado de forma
original. O algoritmo k-means++ apresenta melhores resultados, em comparação ao
k-means, tanto em relação ao desempenho e quanto a qualidade dos clusters for-
mados, principalmente quando classificados grandes conjuntos de dados (ARTHUR;
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VASSILVITSKII, 2007).

2.4.3 Algoritmo k-medoids

O k-medoids é outro método de agrupamento onde, assim como o k-means, um
conjunto de dados de n itens é agrupado em K clusters previamente definidos. Pro-
posto por KAUFMAN; ROUSSEEUW (1987), este método funciona em princípio para
minimizar os ruídos gerados por itens no conjunto de dados que tenham dados muito
discrepantes do grupo. O algoritmo k-means é sensível a estes casos: uma vez que
um item apresente valor extremamente grande pode distorcer substancialmente a dis-
tribuição de dados, o que é exacerbado devido ao uso do critério de erros quadrados.
O método de k-medoids é, portanto, a forma modificada do k-means, visando dimi-
nuir esta sensibilidade. Dessa forma, ao contrário do método k-means, em vez de
calcular os valores médios dos objetos em um cluster como ponto de referência, um
item real dos dados é selecionado para representar o centroide do cluster. Este ponto
é chamado de medoide ou objeto representativo. O medoide é o item mais central
localizado dentro do cluster.

O método de particionamento é então realizado com base no princípio de minimizar
a soma das dissimilaridades entre cada item e seu correspondente objeto represen-
tativo chamado critério de erro absoluto. Em termos mais simples, ao se estabelecer
o critério de erro absoluto, a distância média do objeto representativo para todos os
outros objetos do mesmo cluster são minimizados. O critério de erro absoluto usado é
definido pela Equação 1, onde E é a soma do erro absoluto para todos os objetos no
conjunto de dados, P é o ponto que representa um determinado objeto e oi é o objeto
representativo do cluster ci (MILLER; HAN, 2001).

E =
k∑

j=1

∑
p∈Cj

|p− oi| (1)

2.5 Clusterização por propagação de afinidade

O algoritimo Affinity Propagation (AP) é um algoritmo de agrupamento baseado no
conceito de “passagem de mensagem” entre pontos de dados, proposto por FREY;
DUECK (2007). Diferente dos algoritmos de agrupamento como k-means ou k-
medoids, o AP não exige que o número de clusters seja determinado ou estimado
antes de executar o algoritmo. Semelhante ao k-medoids, o método de propagação
de afinidade encontra “exemplares”, membros do conjunto de entrada, que são repre-
sentativos de clusters.

Para a passagem de dados, são considerados dois aspectos: responsabilidade e
disponibilidade. Considerando x1 . . . xn como um conjunto de itens de dados e sendo
s uma função que quantifica a semelhança entre os dois pontos, então s(xi, xj) >
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s(xi, xk), se xi é mais parecido com xj do que com xk.
O algoritmo prossegue alternando duas etapas de passagem de mensagens. Para

atualizar duas matrizes: a) a matriz de responsabilidadeR possui os valores r(i, k) que
quantificam o quão bem xk serve como exemplo para xi, em relação a outros exem-
plos de candidatos para xi; e b) A matriz de disponibilidade A contém valores a(i, k),
que representam como apropriado para xi escolher xk como exemplar, levando em
consideração a preferência de outros pontos para xk como exemplar. Ambas as ma-
trizes são inicializadas com zeros e podem ser vistas como tabelas de probabilidade
logarítmica.

O algoritmo executa as seguintes atualizações iterativamente. Primeiro, as atuali-
zações de responsabilidade são enviadas em torno de r(i, k) representados na Eq. 2,
após a disponibilidade é atualizada pelas Eqs. 3 e 4 para i 6= k.

r(i, k) = s(i, k)−max
k′ 6=k

a(i, k′) + s(i, k′) (2)

a(i, k) = min

0, r(k, k) +
∑
i′ 6∈i,k

max (0, r(i′, k))

 (3)

a(k, k) =
∑
i′ 6=k

max(0, r(i′, k)) (4)

As iterações são realizadas até que os limites do cluster permaneçam inalterados ao
longo de várias iterações ou após algum número predeterminado de iterações. Os
exemplares são extraídos das matrizes finais como aqueles cuja “responsabilidade +
disponibilidade” para si seja positiva, ou seja, (r(i, i) + a(i, i)) > 0.

2.6 Clusterização híbrida

O método de clusterização híbrida se origina da combinação de dois outros mé-
todos de clusterização, os hierárquicos e particionais, que já foram mencionados an-
teriormente neste capítulo. Esta combinação permite que um método complemente
o outro em suas deficiências conforme suas características (RAO; SRINIVAS, 2008).
Na clusterização hierárquica não há influência na inicialização, já nos algoritmos de
clusterização particionais a definição inicial do número de clusters e dos clusters es-
colhidos na primeira inicialização influenciam diretamente no resultado.

Por outro lado, a clusterização particional apresenta vantagens em relação a hie-
rárquica por possuir dinamicidade de movimentação dos objetos entre os clusters ao
longo da execução do algoritmo - sendo o que a clusterização hierárquica não pos-
sui, pois não movimenta objetos entre os clusters perpetuando erros de decisão nas
divisões ou agrupamentos nas novas hierarquias formadas.

Na clusterização híbrida proposta por RAO; SRINIVAS (2008), primeiro é execu-
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tado um algoritmo de clusterização hierárquica no conjunto de dados para se obter
uma definição inicial dos clusters. Partindo disso, a definição será utilizada como ini-
cialização de um algoritmo de clusterização particional.

2.7 Clusterização por densidade

Neste método de clusterização, se observa a densidade de objetos em relação a
medida de discordância e formando clusters com maior densidade de objetos, sepa-
rando um cluster do outro pelas regiões de baixa densidade (ESTER et al., 1996).

Os métodos baseados em densidade apresentam como característica a utilização
do critério de clusterização local ao considerarem a densidade de ligações entre os
dados e também a não necessidade da definição de um número inicial de clusters que
possibilita ao algoritmo encontrar os clusters de forma arbitrária. O principal algoritmo
utilizado, o método de clusterização por densidade, é o DBSCAN, descrito a seguir.

2.7.1 DBSCAN

O algoritmo DBSCAN (do inglês, Density Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) proposto por ESTER et al. (1996), identifica as áreas de densidade atra-
vés de uma abordagem baseada em centro, onde se buscam objetos ou pontos que
tenham um número mínimo de vizinhos dentro de um determinado raio.

Sendo Eps o raio máximo da vizinhança formado por um número mínimo de pon-
tos, denotados por MinPts, e a medida de distância entre os objetos sendo xi e xj,
identificam-se as regiões densas; assim, os pontos são classificados conforme regras
descritas a seguir:

• xi é um ponto central, se |NEps(xi)| ≥MinPts

• xi é um ponto periférico, se pertence a vizinhança de um ponto central xj, ou
seja, xi ∈ NEps(xi)

• xi é considerado ruído, se não atender as duas regras anteriores

A formação do cluster é feita unindo os pontos densamente conectados. Se a
distância entre dois pontos for menor que Eps, estes farão parte do mesmo cluster :
os pontos periféricos são colocados no mesmo cluster que os pontos centrais corres-
pondentes; já, os pontos ruidosos, por não pertencerem a nenhum cluster, não são
classificados em nenhum cluster. Os parâmetros de entrada neste algoritmo são o
tamanho da vizinhança Eps, o número mínimo de pontos MinPts e o conjunto de
dados.
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2.8 Clusterização por Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos, propostos por HOLLAND (1992) inspirados na teoria da
evolução das espécies de Darwin, são algoritmos voltados para buscar soluções em
problemas de otimização e busca. Seguem o princípio de gerar populações de indiví-
duos, onde cada indivíduo é uma possível solução para o problema, e os “melhores”
indivíduos, ou seja, aqueles que melhor se adaptarem ao seu meio, terão mais chan-
ces de sobreviver e gerar descentes com suas características hereditárias.

O cruzamento dos sobreviventes geram uma nova população de soluções, po-
dendo ainda ser incluído o princípio de mutação, que altera de forma sucinta alguns
indivíduos desta geração de forma aleatória. O algoritmo segue formando novas gera-
ções a cada iteração até obedecer um critério de parada, que normalmente é definido
arbitrariamente em um número de repetições, com base no tempo que se pretende
executar, no resultado mínimo esperado ou na estagnação da busca (quando há pouca
variação na solução entre as gerações).

Uma das aplicações mais comuns dos algoritmos genéticos para a clusterização
é para melhorar o desempenho e qualidade dos resultados de outros algoritmos de
clusterização como o exemplo do genetic k-means algorithm (GKA).

2.8.1 Genetic k-means algorithm

O genetic k-means algorithm, proposto por KRISHNA; MURTY (1999), utiliza um
AG em conjunto com o algoritmo k-means para fazer a clusterização do conjunto de
dados. Apesar de apropriar-se de praticamente todas as etapas de um AG tradicional,
a etapa de cruzamento foi substituída pela aplicação do k-means em cada cromos-
somo da população, sendo utilizado como operador de busca, reduzindo a complexi-
dade do algoritmo. Tendo em vista que algoritmos genéticos utilizados para clusteri-
zação apresentam alto custo em suas operações de cruzamento de cromossomos e
na função objetiva, esta combinação visa otimizar o processo de clusterização.

O GKA recebe, como parâmetros de entrada, o número de clusters k a serem
formados, o tamanho da população, a probabilidade de mutação e o número de gera-
ções, ou seja, o número de iterações do algoritmo. Cada cromossomo pode ser visto
como um vetor de tamanho n, onde cada posição representa um objeto do conjunto
de dados e o valor dessa posição indica o cluster a qual o objeto está associado.

Inicialmente, os cromossomos (soluções) da população são inicializados aleatori-
amente. O algoritmo não permite que existam soluções com clusters vazios; sendo
assim, é empregado um esforço adicional para satisfazer esta propriedade. Na etapa
de mutação, é aplicada a cada cromossomo da população o valor de cada alelo (ob-
jeto) do cromossomo, o qual pode ser substituído dependendo da distância entre esse
objeto e os centroides dos clusters. O centroide mais próximo ao dado possui maior
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probabilidade de ser escolhido como novo valor para o alelo. A probabilidade de muta-
ção define a chance de um alelo ser substituído. É indicado que esse fator seja baixo,
na faixa entre 0.01 e 0.05, pois fatores maiores tendem a alterar o comportamento do
algoritmo, deixando-o com características exageradamente aleatórias.

Na etapa final, para cada cromossomo é aplicado o algoritmo k-means na tentativa
de melhorar as soluções, visto que nas etapas anteriores o refinamento dá-se apenas
com base em probabilidades. O algoritmo termina sua execução quando atingir o
número de gerações estabelecidas.

2.9 Validação dos clusters

Os resultados da clusterização podem variar de acordo com algumas escolhas fei-
tas ao longo do processo, como: método e algoritmo utilizado, medida de similaridade,
atributos escolhidos para a classificação, quantidade de clusters definida, entre outros.
Para que seja encontrado o melhor resultado, normalmente são executados diferen-
tes métodos de clusterização variando as combinações das escolhas anteriormente
mencionadas. Após a exploração das diferentes combinações de dados de entrada
e métodos de clusterização, é necessário aplicar métricas de validação dos clusters
para identificar quais obtiveram melhores resultados. Além disso, o mesmo cenário
pode apresentar parte dos clusters com a qualidade esperada e outra parte não.

Para determinar a relevância dos resultados obtidos, geralmente utilizam-se índi-
ces estatísticos que medem quantitativamente a qualidade de um cluster, chamado
de critério de validação. Os principais critérios de validação, apresentados por JAIN;
DUBES (1988), estão descritos a seguir:

Critérios externos : a qualidade do agrupamento é medida de acordo com a divisão
previamente estabelecida do conjunto de dados. Normalmente um especialista
que detenha conhecimento de como classificar os dados faz esta divisão. Após
são realizados testes de hipótese, com o intuito de comprovar a hipótese pré-
definida. Uma das maneiras de quantificar esta qualificação é através da análise
de Monte Carlo (SMYTH, 1996).

Critérios internos : neste critério, os dados internos presentes no conjunto de dados
são trabalhados para medir a qualidade do cluster. Ou seja, são calculados índi-
ces com base nas medidas de similaridade dos clusters formados para validar o
quanto um cluster está distinto do outro e similar entre si. Ao se observarem os
índices internos, é possível identificar características muito importantes para a
qualidade da clusterização, como, por exemplo, definir o número real de clusters
presentes no conjunto de dados ou então avaliar e comparar os tamanhos dos
clusters formados.
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2.9.1 Melhor quantidade de clusters

Um dos principais problemas a ser resolvido ao aplicar algoritmos de clusteriza-
ções em conjuntos de dados é definir a melhor quantidade de clusters para se obter o
melhor agrupamento. Esta decisão será peculiar a cada problema, variando conforme
o conjunto de dados e o resultado esperado com o agrupamento.

Um método bastante utilizado para determinar o melhor número de clusters é o
Elbow Method ou Método do Cotovelo, e é um dos mais antigos para determinar o
número ideal de clusters em um conjunto de dados. Sendo este um método visual,
se inicia k = 2 (número de clusters) e a cada etapa se incrementa em 1 o valor de
k, calculando seus clusters e o custo de processamento. Com algum valor para k,
atinge um platô do custo. Ao atingir esta estabilidade de custo, indica que aquele k é
o número de clusters ideal (KODINARIYA; MAKWANA, 2013).

2.9.2 Seleção de Atributos

No processo de clusterização, os atributos selecionados para o conjunto de da-
dos irão determinar diretamente a formação dos clusters. Normalmente, quanto maior
a quantidade de atributos, mais características temos disponíveis para identificar as
peculiaridades de cada objeto do conjunto de dados, e assim permitir ao algoritmo
identificar padrões que humanamente seria inviável. Alguns atributos, porém, podem
dificultar a clusterização e, por essa razão, uma maneira eficiente de lidar com o pro-
blema é criar um subconjunto de dados com atributos mais importantes (DASH; LIU,
1997).

Para determinar os atributos mais significativos, DASH; LIU (1997) descreve um
método contendo dois passos: generation procedure (ou processo de geração) e eva-
luation function (ou função de avaliação).

2.9.2.1 Processo de geração

Dado um conjunto de dados com um número N de atributos, o total de subcon-
juntos possíveis será 2N . Esta quantidade pode ser grande mesmo para um conjunto
de dados com quantidade moderada de atributos. A seguir, estão listadas algumas
abordagens para solucionar esse problema.

Completa : o qual faz uma busca completa pelo melhor subconjunto de atributos com
base na função de avaliação.

Heurística : no qual, a cada iteração, os atributos ainda não selecionados são seleci-
onados através de uma heurística. Algumas heurísticas bastante utilizadas para
neste processo são: sequential forward selection (SFS) e sequential backward
selection (SBS), sequential backward selection-SLASH (SBSSLASH), (p,q) se-
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quential search (PQSS), bi-directional search (BDS), Schemata Search and re-
levance in context (RC) (DASH; LIU, 1997).

2.9.2.2 Função de avaliação

A função de avaliação é o método utilizado para definir qual subconjunto de atri-
butos é melhor para caracterizar um cluster. Quanto mais um atributo contribuir para
distinguir um grupo de objetos de outro, dentro do objetivo esperado, mais significativo
será este atributo para a classificação. Diversas funções de avaliações podem ser
utilizadas para a seleção dos atributos mais significativos.

Diversos métodos podem ser utilizados como função de avaliação (DASH; LIU,
1997), como, por exemplo, o método Relief que usa de estatística para selecionar os
atributos relevantes baseado em algoritmos instance-based learning. Este método,
em primeiro momento, seleciona aleatoriamente amostras de instâncias dentro de um
conjunto de dados de treinamento. Para cada instância, são buscados o Near Hit e
o Near Miss, com base na medida de distância euclidiana. Near Hit é a instância de
distância euclidiana mínima entre todas as instâncias da mesma classe da instância
escolhida; já o Near Miss é a instância com distância euclidiana mínima entre todas
as instâncias de diferentes classes.

São então atualizados os pesos dos recursos inicializados com zero, considerando
que uma característica é mais relevante se distingue uma instância de sua Near Miss;
e menos relevante se distingue uma instância de seu Near Hit. Depois de esgotar to-
das as instâncias na amostra, são elegidas todas as características com peso maior ou
igual a um limite, o qual pode ser automaticamente avaliado usando uma função que
usa o número de instâncias na amostra; ou, também pode ser determinado por inspe-
ção (todos os recursos com pesos positivos são selecionados) (DASH; LIU, 1997).



3 REGIONALIZAÇÃO DE BACIAS HIDROGRÁFICAS

Uma bacia hidrográfica é uma área geográfica delimitada onde ocorre escoamento
de um rio central e seus afluentes. Este escoamento acontece pela drenagem da água
da chuva de forma superficial gerando rios ou riachos, ou de forma que a água se
infiltra no solo formando nascentes ou indo diretamente para o lençol freático (SCHI-
AVETTI; CAMARGO, 2002). Cada bacia hidrográfica possui diversas sub-bacias ou
áreas de drenagem de cada afluente. Na Figura 4, pode-se ver o mapa contendo as
áreas de drenagem, representadas pelos polígonos demarcados em vermelho, encon-
tradas no estado do Rio Grande do Sul, Brasil.

Figura 4 – Mapa das áreas de drenagem do estado RS
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A regionalização de bacias hidrográficas é um método utilizado na área da hidrolo-
gia aplicada com o intuito de agrupar bacias hidrográficas com comportamentos e pa-
drões hidrológicos semelhantes. O agrupamento de bacias hidrográficas permite, den-
tre outras aplicações, a previsão de comportamentos de cheias, estiagens e vazões
em cursos d’água. Esta técnica de observação e previsão é chamada de Regional
Frequency Analysis (RFA) e fornece uma estimativa da frequência que determinado
evento hidrológico ocorre em uma região, utilizando-se de cálculos estatísticos (HOS-
KING; WALLIS, 1997).

Uma das possíveis aplicações ao se utilizar a RFA é fazer a previsão estatística de
vazões máximas em cursos de água, previsão esta que será o enfoque deste trabalho.
O cálculo estatístico leva em consideração as séries históricas de dados de vazão de
água obtidos em um ponto de controle no início do curso d’água principal da área de
drenagem. Na Figura 4, podem ser observados os pontos de controle, identificados
pela cor verde, em suas respectivas áreas de drenagem.

Através dos métodos de index-flood – proposto por DALRYMPLE (1960) – e de
momentos-L – proposto por HOSKING; WALLIS (1997) –, é possível identificar quais
regiões, formadas por n áreas de drenagem, são hidrologicamente homogêneas, per-
mitindo a previsão estatística com transposição de dados para pontos em cursos
d’água que não tenham dados históricos de vazão.

HOSKING; WALLIS (1997) estabelecem a realização de quatro etapas no método
momentos-L que são: triagem inicial dos dados, identificação de regiões hidrologi-
camente homogêneas, escolha da função densidade de probabilidades e estimativa
da função densidade de probabilidades. Dentre estas etapas, a tarefa mais impor-
tante para o método é a identificação das regiões hidrologicamente homogêneas, e,
portanto, merece mais atenção (HUSSAIN; PASHA, 2009).

3.1 Regiões hidrologicamente homogêneas

Para determinar se uma região é hidrologicamente homogênea, é utilizada a me-
dida de heterogeneidade H, proposta por HOSKING; WALLIS (1997). Esta medida se
baseia na análise da variabilidade estatística das séries de dados históricos da região
formada em comparação com o que seria uma região ótima do ponto de vista de ho-
mogeneidade hidrológica. A medida de heterogeneidade H é descrita resumidamente
pela Equação 5.

H =
(V − µV )

σV
(5)

onde V é o desvio padrão ponderado do coeficiente de variação L; µV e σV são o des-
vio padrão e médio das simulações. Uma região pode ser considerada considerada
hidrologicamente homogênea se H < 1, possivelmente homogênea se 1 ≤ H ≤ 2 e
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heterogênea se H > 2.
Segundo HOSKING; WALLIS (1997), no entanto, o critério de conveniência geo-

gráfica – o qual é uma das abordagens utilizadas para formar as regiões –, normal-
mente não formam as melhores regiões, do ponto de vista de homogeneidade hidro-
lógica. Com base nisso, diversos estudos (RAO; SRINIVAS, 2008) demonstram bons
resultados na utilização de técnicas de clusterização para a regionalização de bacias
hidrográficas.

3.1.1 Ajuste das Regiões

Após a formação das regiões e da verificação de sua homogeneidade é possível
que alguma região formada pela clusterização não seja estatisticamente homogênea
em relação às vazões. A razão pela qual más regiões são formadas é justificada por
conta da utilização de atributos não exaustivos. Entretanto, as modificações não se-
rão substanciais se selecionados atributos correlacionados com comportamentos de
cheias em bacias hidrográficas e se selecionado um algoritmo eficiente de clusteriza-
ção (RAO; SRINIVAS, 2008).

HOSKING; WALLIS (1997) sugerem as seguintes opções para ajuste de regiões:
(i) eliminar (ou excluir) uma ou mais áreas do conjunto de dados; (ii) transferir (ou mo-
ver) uma ou mais áreas de uma região para outras regiões; (iii) dividir uma região para
formar duas ou mais novas regiões; (iv) permitir que algumas áreas sejam compar-
tilhadas com duas ou mais regiões; (v) dissolver uma região transferindo suas áreas
para outras regiões; (vi) unir uma região com outra ou outras; e, (vii) obter mais dados
e redefinir regiões.

Para mover ou remover áreas de uma região, utiliza-se uma medida de discordân-
cia. A opção principal considerada para revisar uma região é eliminar uma ou mais
áreas que são extremamente discordantes em relação a outras áreas da região. A
área eliminada de uma região é transferida para outra região (destinatária) que seja
mais próxima da área eliminada no espaço de atributos multidimensional, desde que
a transferência não afete negativamente a homogeneidade da região receptora (RAO;
SRINIVAS, 2008).

3.1.2 Medida de discordância

A medida de discordância, proposta por HOSKING; WALLIS (1997), é útil para
identificar áreas ou séries de dados históricos com erros grosseiros nos mesmos, ou
aqueles que são grosseiramente discordantes com a região como um todo. Para esti-
mar os valores de discordância para series em uma região, as séries são consideradas
como pontos no espaço tridimensional de proporções de momentos-L da amostra (L-
CV, L-Skewness, e L-Kurtosis). O centroide da região é considerado um ponto que
representa a média de proporções de momentos-L de amostra das séries na região.
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Qualquer ponto que esteja longe do centroide da região é marcado como discordante.
A medida de discordância é descrita pela Equação 6.

Di =
1

3
NR(ui − ū)TS−1(ui − ū) (6)

onde i é uma série de dados históricos, NR é o número de séries históricas presentes
na região, ui é calculado pela Equação 7, ū é calculado pela Equação 8 e S é calculado
pela Equação 9.

ui = [titi3t
i
4]

t (7)

ū =

∑NR
i=1 ui
NR

(8)

S =
NR∑
i=1

(ui − ū)(ui − ū)T (9)

Segundo (HOSKING; WALLIS, 1997), para que uma série de dados históricos seja
discordante em relação ao restante da região, dependerá do valor de NR, ou seja, do
número de séries históricas presentes na região. HOSKING; WALLIS (1997) definem
que seja seguida a Tabela 1 e que sejam consideradas as séries discordantes quando
o valor D da série for maior que o valor crítico.

Tabela 1 – Valores críticos para medida de discordância, segundo HOSKING; WALLIS
(1997)

NR Valor Crítico para Di

5 1.333
6 1.648
7 1.917
8 2.140
9 2.329
10 2.491
11 2.632
12 2.757
13 2.869
14 2.971
15 3.000

3.2 Seleção de atributos

Como exposto no Capítulo 2, a seleção de atributos é um passo importante para
encontrar clusters mais significativos. No caso de clusterização de bacias hidrográfi-
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cas, com o intuito da busca de regiões hidrologicamente homogêneas para a previsão
de vazões máximas, é importante a busca de atributos que melhor representem as
características de vazão em cursos d‘água.

Como observado em estudos recentes (HADDAD; RAHMANB, 2012; RAO; SRI-
NIVAS, 2008), os atributos relacionados às características fisiográficas, localização e
climatologia da bacia hidrográfica têm sido bastante utilizados para clusterização de
bacias hidrográficas.

A seguir, estão listados os principais atributos utilizados:

• Área da bacia hidrográfica (A): valor que corresponde ao total da área, repre-
sentado na unidade de quilômetros quadrados.

• Coeficiente de compacidade (kc): um número adimensional formado pela re-
lação do perímetro da bacia com o perímetro de um círculo de mesma área.
Quanto mais irregular a bacia, maior será o valor do coeficiente de compacidade.

• Densidade de drenagem (Dd): representada pela unidade de km/km2, é cal-
culada pela divisão do Comprimento total de todos os segmentos (L) pela área
da bacia em quilômetros quadrados.

• Comprimento do principal curso d‘água (L): medição do comprimento do prin-
cipal curso d‘água presente na bacia, na unidade de quilômetros.

• Declividade do principal curso d‘água (Ls): medido na unidade de m/m, cor-
responde a declividade entre o início e o final do principal curso d‘água.

• Altitude média (E): medido em quilômetros, corresponde a altura média com-
preendida na área de drenagem.

• Declividade média (S): representada na unidade de m/m, é definida calculando
uma média entre as diferentes declividades presentes na área de drenagem.

• Precipitação diária máxima anual (Pd): medida em milímetros, a précipitação é
considerada máxima por ocorrência extrema, com duração, distribuição temporal
e espacial crítica para uma área de drenagem.

• Precipitação média anual (Pa): medida também em milímetros, corresponde à
média de precipitação ao longo do período de um ano na área de drenagem.

As diferentes características de cada região do mundo podem apresentar atributos
mais ou menos significativos. Para melhor escolha desses atributos, pode-se compa-
rar sua correlação com variáveis relacionadas à inundações – por exemplo: inundação
anual média e mediana anual; média e mediana anual por área; enchente anual mé-
dia e mediana por precipitação anual média –, selecionando-se, assim, os atributos de
maior correlação (RAO; SRINIVAS, 2008).
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3.3 Regionalização por regiões de influência

A abordagem de Regionalização por regiões de influência (do inglês, Region Of
Influence – ROI), proposta por BURN (1990), permite que cada site tenha sua própria
região. O ROI de uma área de drenagem é formado pelas áreas cuja distância para a
área de drenagem alvo não excede ao valor limiar escolhido. Para definir a distância,
são utilizados os atributos no espaço multidimensional.

Na estimativa de uma curva de crescimento regional, cada área de drenagem pode
ser ponderada de acordo com sua proximidade com a área de drenagem alvo. A
seleção e a ponderação de atributos pode ser um problema, por haver o aumento do
número de atributos disponíveis para a análise (RAO; SRINIVAS, 2008). BURN (1990)
recomenda o uso de Mahalanobis, no lugar da medida euclidiana, como medida de
distância para avaliar a semelhança entre as áreas de drenagem, porque demonstra
de forma mais significativa a correlação entre os atributos de bacias hidrográficas e a
regionalização.

A distância Mahalanobis leva em consideração a variância e covariância das va-
riáveis, o que não é possível com a distância euclidiana. A abordagem ROI permite
considerar a incerteza da estimativa devido à variabilidade da amostragem nas medi-
das que descrevem a sazonalidade das inundações de bacias hidrográficas.

3.4 Aplicação de métodos de clusterização à regionalização

Na observação de diferentes trabalhos (RAO; SRINIVAS, 2008; CORREA, 2014;
NOTO; LOGGIA, 2009; KINGSTON et al., 2011; BESKOW et al., 2016), é notável a
utilição de diversos métodos de clusterização para a regionalização de bacias hidro-
gráficas. Nesta Seção, serão apresentados alguns desses trabalhos e um resumo de
seus resultados.

Dentre os trabalhos observados, destacam-se os trabalhos de CORREA (2014) e
de BESKOW et al. (2016), que implementam os algoritmos k-means, k-medoids, fuzzy
c-means, kharmonic means e genetic k-means algorithm em conjunto com as métri-
cas de distância de Minkowski, Euclidiana, Manhattan e Mahalanobis. Além disso,
aplicam estes métodos a um conjunto de dados do estado do Rio Grande do Sul, Bra-
sil. Os melhores resultados foram alcançados utilizando o algoritmo GKA, logo após
resultados intermediários com o algoritmo FCM. Como critérios de validação, foram
utilizados Índice de Soma dos Erros Quadráticos, Índice de Davies-Boudin, Índice de
Calkinski-Harabasz e Índice PBM.

Outro trabalho relevante é o de RAO; SRINIVAS (2008), que aplica métodos de
clusterização hierárquica (simple linkage e complete linkage), k-means, clusterização
híbrida (utilizando clusterização hierárquica e k-means) em um conjunto de dados do
estado de Indiana nos EUA. Como validação dos clusters, RAO; SRINIVAS (2008)
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utilizam o Cophenetic Correlation Coefficient, índice de Davies-Boudin e Silhouette
Width. Além deste, RAO; SRINIVAS (2008) também validam a qualidade das re-
giões formadas com base no teste de heterogeneidade de HOSKING; WALLIS (1997).
Apresentam-se, no referido trabalho, melhores resultados com métodos híbridos, e,
com resultados intermediários, o método k-means.

No trabalho de NOTO; LOGGIA (2009) foi utilizado o método hierárquico Ward’s
Method, o qual obteve melhores resultados em comparação a métodos de regiona-
lização que não utilizam clusterização. Já no trabalho de KINGSTON et al. (2011)
foram utilizados os métodos Ward’s Method(método hierárquicos) e k-means(método
não hierárquicos), obtendo melhores resultados na utilização do método k-means.

Observa-se também que a regionalização só é efetiva e utilizável quando atende
aos níveis mínimos do teste de heterogeneidade, sendo esta a medida mais im-
portante para a validação dos clusters (RAO; SRINIVAS, 2008; HOSKING; WALLIS,
1997).



4 METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, será exposta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
trabalho, o estudo de caso, as atividades e métodos utilizados para alcançar os obje-
tivos propostos e os resultados obtidos. Pode-se dividir o processo em quatro partes:
preparação e separação dos dados, aplicações de técnicas de clusterização, armaze-
namento dos resultados, processamento e tabulação dos resultados.

4.1 Preparação e separação dos dados

Como estudo de caso, foi escolhido o estado do Rio Grande do Sul, Brasil, do qual
foram obtidos dados sobre as áreas de drenagem presentes no estado junto ao Labo-
ratório de Simulação Hidrológica e Processamento de Dados (LSHPD), do curso de
Engenharia Hídrica e do Programa de Pós-Graduação em Recursos Hídricos, da Uni-
versidade Federal de Pelotas. A região ao todo é divida em 103 áreas de drenagem,
as quais são utilizadas no processo de regionalização.

Destas áreas de drenagem foram fornecidos os dados:

• Área da bacia hidrográfica (A)

• Coeficiente de compacidade adimensional (kc)

• Densidade de drenagem (Dd)

• Comprimento do principal curso d‘água (L)

• Declividade do principal curso d‘água (Ls)

• Altitude média (E)

• Declividade média (S)

• Precipitação diária máxima anual (Pd)

• Precipitação média anual (Pa)
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Figura 5 – Amostragem dos valores dos atributos

Uma amostragem destes dados estão dispostos na Figura 5.
Também foram obtidos os dados das vazões máximas anuais no principal curso

d‘água de cada área de drenagem apresentada na Figura 4 (página 29). Valores
esses que serão utilizados para fazer os testes de heterogeneidade e discordância de
HOSKING; WALLIS (1997).

4.1.1 Seleção de Atributos

Para seleção dos atributos a serem utilizados, foi aplicada a metodologia proposta
por RAO; SRINIVAS (2008) na qual se monta uma tabela de correlações dos atributos
em relação às variáveis de inundação listadas a seguir:

• Inundação anual média (MAF)

• Mediana de inundação máxima anual (MEF)

• Inundação anual média por área (MAF/A)

• Mediana de inundação máxima anual por área (MEF/A)

• Inundação anual média por precipitação anual média (MAF/P)

• Mediana de inundação por precipitação anual média (MEF/P)

Esses dados foram também obtidos junto ao LSHPD e é demonstrada sua correla-
ção com os atributos na Tabela 2.

RAO; SRINIVAS (2008) consideram que um atributo apresenta colinearidade ele-
vada quando os coeficientes de correlação são superiores a 0,8. De acordo com a
Tabela 2, a densidade de drenagem, elevação e declividade da bacia hidrográfica e a
precipitação diária máxima anual têm a correlação mais fraca com as variáveis relaci-
onadas às inundações, portanto não foram utilizadas na análise de agrupamento.

Tanto a área (A) quanto o comprimento do canal principal (L) têm forte correlação
com as variáveis relacionadas à inundação. No entanto, também apresentam colinea-
ridade elevada, uma vez que compartilham um coeficiente de correlação de 0,86. Isto
posto, para garantir apenas o uso de variáveis independentes, foi selecionado o que
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Tabela 2 – correlação entre os atributos das áreas de drenagem e as variáveis de
inundação

A Kc Dd L Ls E S Pd Pa
A 1

Kc 0.57 1
Dd 0.04 0.02 1

L 0.86 0.68 0.07 1
Ls -0.29 -0.28 -0.30 -0.43 1
E -0.14 0.15 -0.08 0.06 0.15 1
S -0.18 0.17 -0.35 -0.11 0.60 0.50 1

Pd 0.08 -0.20 0.10 0.02 -0.40 -0.62 -0.59 1
Pa -0.19 -0.15 -0.21 -0.06 -0.13 0.21 0.00 0.43 1

MAF 0.79 0.60 0.07 0.88 -0.32 0.13 -0.02 -0.10 -0.17
MEF 0.80 0.60 0.07 0.88 -0.32 0.12 -0.02 -0.10 -0.18

MAF/A -0.38 -0.35 0.06 -0.41 0.27 0.10 0.15 -0.01 0.14
MEF/A -0.38 -0.35 0.08 -0.42 0.29 0.09 0.18 -0.02 0.10
MAF/P 0.79 0.60 0.08 0.86 -0.31 0.12 -0.02 -0.12 -0.23
MEF/P 0.80 0.60 0.08 0.86 -0.31 0.11 -0.02 -0.12 -0.23

apresentou a maior correlação com as variáveis relacionadas à inundação (ou seja, o
comprimento do canal principal).

O coeficiente de compacidade adimensional (kc) também foi selecionado, porque
apresenta algum grau de correlação com as variáveis relacionadas à inundação sem
mostrar colinearidade forte com qualquer outro atributo selecionado. Também foram
selecionados os atributos Altitude média (E) e Declividade média (S) por apresentarem
níveis razoáveis de correlação.

Para fins de experimentos, foram realizados os procedimentos de clusterização
com diferentes atributos, comparando os resultados entre a seleção conforme pro-
posta por RAO e a utilização de todos os atributos disponíveis. Mais detalhes sobre
estas comparações serão apresentados no decorrer deste capítulo.

4.2 Metodologias para clusterização e formação de regiões

Nesta seção, serão abordadas as técnicas de clusterização utilizadas para a for-
mação das regiões e tecnologias utilizadas.

4.2.1 Algoritmo K-Means e Variações na inicialização

Neste trabalho, o algoritmo mais explorado foi o k-means e suas variações. Na
aplicação do método k-means como inicialização, foi utilizado o k-means++ e também
a inicialização aleatória. Foram explorados diferentes quantidades de clusters iniciais
e foi utilizado o método Elbow para verificar a melhor quantidade de clusters, além de
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avaliar o resultado do ponto de vista hidrológico.
Observou-se que, ao aplicar o algoritmo k-means nos dados do estudo de caso,

quando o início é dado de forma aleatória, por vezes apresenta diferentes resultados
ao fim da clusterização. Em virtude da inicialização do k-means, que pode alterar
significativamente os resultados (conforme apresentado no Capitulo 2), foram desen-
volvidos dois métodos diferentes para alterar a inicialização do k-means, de forma a
iniciar com centroides baseados em regiões com uma melhor qualidade do ponto de
vista de homogeneidade hidrológica. Estes métodos serão descritos a seguir.

4.2.2 k-means com realocação de itens baseada no teste H

Neste método, proposto neste trabalho, é feita uma exploração simples do k-means
alterando apenas um item de cada cluster, realocando para outro cluster, com o intuito
de melhorar a clusterização. Este processo será dividido em três passos.

Como primeiro passo, executa-se o método k-means com uma inicialização do tipo
k-means++, até o final de seu processo normal.

Após esta execução, a partir dos clusters resultantes, é feita a realocação de itens,
que se pode definir como o segundo passo. Esta realocação para outro cluster é feita
apenas em clusters que não forem hidrologicamente homogêneos, conforme o teste
H (HOSKING; WALLIS, 1997), exposto no Capítulo 3. Nela - na realocação -, um item
pode ser movido para outro cluster ou removido, caso não seja encontrado um cluster
adequado para este.

Para definir qual item remover dos clusters ainda não homogêneos é utilizada a
medida de discordância (HOSKING; WALLIS, 1997), exposta também no Capitulo 3.
O item mais discordante será, então, movido ou removido do cluster. Quando da
escolha do novo cluster para o qual este item será movido, é feita uma simulação
adicionando este item em cada um dos demais clusters. A cada novo cluster formado,
é feito o teste H; o cluster em que este item causar maiores melhoras ao teste H será
o cluster a que este item será atribuído. Caso não seja observada melhora, este item
é apenas removido do cluster original.

Após a execução do passo 2 em todos os clusters que não eram hidrologicamente
homogêneos, inicia-se o passo 3, no qual se repete o método original do k-means, po-
rém esta vez com a inicialização dos centroides com base nos centroides dos clusters
formados com os itens realocados no passo 2.

E, por fim, os passos 2 e 3 são repetidos até que não haja mais mudanças nos
clusters formados.

Este método pode ser melhor visualizado no algoritmo apresentado na Figura 6.
Para simplificar a representação, são assumidos como métodos k-means (método
k-means original), k-meansCentroids (método k-means original com a definição dos
centroides), maisDiscordante (teste de discordância de HOSKING; WALLIS (1997),
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buscando o item mais discordante), testeH (teste de heterogeneidade de HOSKING;
WALLIS (1997)).

Algorithm 1:
Data: dados: Dados necessários para a clusterização
Result: clusters: Variável com os clusters formados ao final do processo

1 // passo 1
2 clusters = k-means(dados);
3 clustersAnteriores = [];
4 while clustersAnteriores <> clusters do
5 clustersAnteriores = clusters
6 // passo 2
7 for pos = 0; pos < tamanho(clusters); pos++ do
8 if testeH(clusters[pos]) >= 2 then
9 maisDiscordante = maisDiscordante(clusters[pos]);

10 posDiferencaH = Null;
11 melhorDiferencaH = 0;
12 for pos2 = 0; pos2 < tamanho(clusters); pos2++ do
13 clusterSimulacao = clusters[pos2];
14 clusterSimulacao.add(maisDiscordante);
15 if (testeH(clusters[pos2]) - testeH(clusterSimulacao)) >

melhorDiferencaH then
16 posDiferencaH = pos2;
17 end
18 end
19 if melhorDiferencaH > 0 then
20 clusters[pos2] = clusterSimulacao;
21 end
22 clusters[pos].remove(maisDiscordante);
23 end
24 end
25 // passo 3
26 clusters = k-meansCentroids(clusters)
27 end
28 clusters

Figura 6 – K-means com realocação de itens baseada no teste H

Este método tem por objetivo realocar os itens buscando o cluster mais adequado,
explorando uma deficiência do método k-means original – deficiência essa que tem por
característica o fato de que quando ocorre uma inicialização ruim, acaba por não con-
seguir corrigir o erro ao longo da sua execução. Contudo, com o método aqui exposto,
ocorrendo uma realocação dos itens, é possível corrigir esta deficiência, de modo que
se obtenha um cluster mais adequado em cada item mais discordante encontrado
apenas nos clusters não-hidrológicamente homogêneos. Este fluxo está represen-
tado na figura 7, exibida a seguir. A realocação dos itens entre os clusters faz uma
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pequena alteração a cada iteração. Porém, com muitas várias iterações, alcançam-se
resultados bem diferentes e bem interessantes se comparados com o resultado inicial
do k-means. Este método também busca trazer uma nova perspectiva de execução
do algoritmo k-means, incorporando uma função de avaliação em cada cluster e rea-
locando os itens com base nesta função de avalição.

Figura 7 – Fluxograma representativo do método K-means com realocação de itens
baseada no teste H

4.2.3 K-means com remoção de itens discordantes

Este método, proposto neste trabalho, realiza-se uma adaptação da inicialização do
k-means utilizando a remoção de todos os itens discordantes do cluster. O processo
é dividido em três passos, descritos a seguir.

No passo 1, é executado o método k-means com uma inicialização do tipo k-
means++, até o final de seu processo normal.

No passo 2, é realizado, a partir dos clusters resultantes do primeiro passo, a re-
moção de todos os itens mais discordantes (do ponto de vista hidrológico) para cada
cluster. Para a remoção dos itens discordantes, é utilizada a medida de discordân-
cia HOSKING; WALLIS (1997), exposta no capítulo 3. A remoção dos itens mais
discordantes é feita apenas nos clusters que não atendem aos critérios de homoge-
neidade do teste H(HOSKING; WALLIS, 1997), também exposto no Capítulo 3, feita
item a item mais discordante, e, depois, executando o teste H a cada remoção, até
que atenda o critério de homogeneidade (H < 2) ou atenda ao critério de parada de
quantidade mínima de itens na região. Esta quantidade mínima dependerá da aplica-
ção a ser utilizada e dos dados trabalhados; para os fins deste trabalho, foi estipulado
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que o critério de parada é de uma região de no mínimo 7 itens, por ser um tamanho
de região suficiente para os cálculos utilizados no laboratório LSHPD.

Após a execução do passo 2 em todos os clusters que não eram hidrologicamente
homogêneos, no passo 3 é repetido o método original do k-means, porém, esta vez,
com a inicialização dos centroides com base nos centroides dos clusters formados e
itens removidos no passo 2. Dessa forma, os passos 2 e 3 são repetidos até que não
haja mais mudanças nos clusters formados em relação a iteração anterior.

Este método pode ser melhor visualizado no algoritmo apresentado na Figura 8.
Para simplificar a representação, são assumidos como métodos k-means (método
k-means original), k-meansCentroids (método k-means original com a definição dos
centroides), maisDiscordante (teste de discordância de HOSKING; WALLIS (1997),
buscando o item mais discordante), testeH (teste de heterogeneidade de HOSKING;
WALLIS (1997)).

Algorithm 2:
Data: dados: Dados necessários para a clusterização
Data: tamanhoMinimo: Tamanho mínimo de itens em um cluster
Result: clusters: Variável com os clusters formados ao final do processo

1 // passo 1
2 clusters = k-means(dados);
3 clustersAnteriores = [];
4 while clustersAnteriores <> clusters do
5 clustersAnteriores = clusters
6 // passo 2
7 for pos = 0; pos < tamanho(clusters); pos++ do
8 while testeH(clusters[pos]) >= 2 and tamanho(clusters[pos]) >

tamanhoMinimo do
9 maisDiscordante = maisDiscordante(clusters[pos]);

10 clusters[pos].remove(maisDiscordante);
11 end
12 end
13 // passo 3
14 clusters = k-meansCentroids(clusters)
15 end

Figura 8 – Método Método K-means com Remoção de itens discordantes de um clus-
ter

Assim como no método anteriormente descrito, este método busca suprir uma das
ineficiências na inicialização do k-means, que pode fazer uma formação dos conjuntos
iniciais de forma equivocada e acabar por perpetuar este problema até o final de sua
execução. Com a remoção dos itens discordantes, busca-se encontrar melhores re-
sultados, de forma a remover o item mais discordante dos grupos que não alcançaram
os requisitos mínimos de homogeneidade definidos por (HOSKING; WALLIS, 1997).
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Outra representação para este método está disposta na figura 9, que expõe, através
de um fluxograma, os passos executados pelo método.

Figura 9 – Fluxograma representativo do método Método K-means com Remoção de
itens discordantes

Além do método k-means nativo e a exploração de variações, foram também apli-
cados os métodos de clusterização Aglomerative Clustering e Affinity Propagation.
Além destes, também foi explorada uma variação da técnica de regionalização por
áreas de influência, que será explicada a seguir.

4.2.4 Clusterização combinada com ROI

Na regionalização por áreas de influência (BURN, 1990) é criada uma região para
cada área de drenagem. Neste presente trabalho, propõe-se a aplicação deste con-
ceito para a tentativa de uma regionalização de melhor qualidade; para tanto, é ex-
plorado um misto de técnicas de clusterização com a regionalização por áreas de
influência. Uma característica importante na clusterização é que um item pertence
apenas a um cluster, entretanto, observa-se que, para o problema de regionalização
de bacias hidrográficas, para fins de cálculos e previsões estatísticas, não seria uma
questão que uma área de drenagem pertença a mais de uma região.

Então, neste método proposto, pretende-se preencher as lacunas de uma cluste-
rização convencional, com a regionalização por áreas de influência, permitindo que
um item pertença a mais de um cluster, ou seja, que uma área de drenagem possa
pertencer a mais de uma região.

O objetivo deste método é encontrar a maior quantidade de regiões hidrologica-
mente homogêneas. Espera-se alcançar esta finalidade combinando os resultados de



44

diferentes técnicas de clusterização em conjunto com o resultado da regionalização
por áreas de influência. Este método será explicado pelos passos a seguir.

Como passo 1, são aplicados diferentes métodos de clusterização e são encontra-
dos e armazenados os diferentes resultados.

No passo 2, são combinados os resultados sob duas perspectivas: na perspectiva
a, é priorizado o quesito de menor quantidade de itens repetidos nas combinações,
com o objetivo de construção de um mapa visual de regionalização; e, na perspectiva
b, é priorizada a formação de maior quantidade de regiões com melhor qualidade de
homogeneidade hidrológica com base no teste H (HOSKING; WALLIS, 1997).

No passo 3, após resultados da combinação do passo 2, são então preenchidas
as lacunas com resultados da regionalização por áreas de influência, atendendo às
perspectivas a e b.

Em todos os passos, executa-se um processo de remoção dos itens discordan-
tes. conforme a medida de discordância de HOSKING; WALLIS (1997), e são consi-
deradas apenas regiões com o módulo do valor do teste H (menor que 2), também
de HOSKING; WALLIS (1997).

Este método apresenta grande potencial, uma vez que propõe uma busca de re-
finamento dos resultados anteriormente obtidos, e, por conseguinte, ao combiná-los
com o método ROI, é possível melhorá-los significativamente, como se pode observar
no capítulo 5. Essa melhora ocorre porque, na formação de hard clusters (EVERITT
et al., 2011), não há ocorrências de um mesmo elemento em mais de um cluster. En-
tretando, com o método proposto, essa ocorrência é possível, de forma a buscar, para
cada série de dados históricos – removidos para que a região atendesse os critérios
de homogeneidade (HOSKING; WALLIS, 1997) –, a formação de uma nova região que
atenda aos critérios de homogeneidade necessários, ou seja, quando o valor obtido
no teste H é <= 2.

4.3 Armazenamento dos dados

O armazenamento de dados foi feito no formato JSON, organizado conforme o tipo
de algoritmo de clusterização, os atributos utilizados, os resultados obtidos em cada
passo da execução e os dados tabulados e refinados ao final do processo.

A modelagem dos dados ficou organizada conforme a Figura 10, que contém um
diagrama de entidade e relacionamento (ER). No diagrama, observamos as entidades
Cenário de Testes, Iteração, Cluster e ClusterItem. Cada Cenário de Testes tem N
iterações, cada iteração corresponde a um resultado parcial ou final da execução do
algoritmo. Cada Iteração tem N clusters e cada cluster N ClusterItens, onde cada um
representa uma área de drenagem.

A estrutura proposta foi transposta para o formato JSON, onde cada chave estran-
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Figura 10 – Organização e armazenamento dos dados

geira se torna uma lista de itens dentro da entidade de relacionamento, a qual está
ligada em uma relação 1 : N . Ou seja, cada objeto do Cenário de Testes passou a
ter uma lista de iterações, tendo, cada Iteração, uma lista de clusters e cada Cluster
tendo uma lista de ClusterItens.

4.4 Processamento e tabulação dos dados

Em um primeiro momento, foram explorados apenas os métodos de clusterização
tradicionais e observados os resultados. Neste ponto, observou-se que era necessário
fazer ajustes nas regiões formadas para atenderem aos critérios de homogeneidade
de HOSKING; WALLIS (1997). Neste ponto, desenvolveu-se um algoritmo que faz a
remoção de todos os itens discordantes do cluster, baseados na medida de discor-
dância de HOSKING; WALLIS (1997), até que o cluster passe a ser hidrologicamente
homogêneo.

Após, foram exploradas as combinações entre os algoritmos e, então, desenvolvi-
dos os métodos apresentados neste trabalho. Em cada etapa de processamento, foi
feita a observação das regiões formadas sob os seguintes aspectos:

• Quantidade de itens presentes no cluster, nas áreas de drenagem presentes na
região formada originalmente.

• Quantidade de itens presentes no cluster, nas áreas de drenagem presentes na
região formada após a remoção dos itens discordantes.



46

• Valor do teste H de HOSKING; WALLIS (1997) para cada região formada origi-
nalmente.

• Valor do teste H de HOSKING; WALLIS (1997) para cada região formada após a
remoção dos itens discordantes.

Após este enfoque, cada cenário de testes foi qualificado em relação à:

• quantidade de áreas de drenagem presentes em regiões hidrologicamente ho-
mogêneas, onde H < 1.

• quantidade de áreas de drenagem presentes em regiões potencialmente homo-
gêneas, onde H > 1 e H < 2.

• quantidade de áreas de drenagem descartadas, onde H > 2.

Outro fator importante para a qualidade de uma região formada é que ela tenha um
número expressivo de elementos para garantir uma quantidade suficiente de dados,
para que seja possível fazer os cálculos estatísticos. Essa quantidade pode variar
conforme a aplicação, porém, é definido que, para a maioria das aplicações, a quanti-
dade média de 500 anos de séries de dados é suficiente (HOSKING; WALLIS, 1997;
RAO; SRINIVAS, 2008). Considerando que os dados disponíveis para o estudo de
caso, tem em média 80 anos por cada região, a formação de mais de 15 regiões faz
com que muitas delas não alcancem o total de 500 anos de séries de dados, não
formando, consequentemente, regiões expressivas. Em razão desta necessidade, os
testes elaborados com os algoritmos k-means e aglomerative clustering, que permitem
a parametrização de número de clusters, utilizou o intervalo de 2 à 15 clusters.

No Capítulo seguinte estão apresentados os resultados obtidos em cada etapa
deste trabalho, as comparações entre os resultados e as análises que levaram a busca
e elaboração dos métodos propostos.



5 RESULTADOS

Neste Capítulo, são apresentados e comparados os resultados obtidos ao longo do
trabalho, exibindo-os de forma a distinguir dois cenários de atributos, onde um utiliza
atributos selecionados, e o outro utiliza todos os atributos. Para a seleção dos atribu-
tos, foram escolhidos aqueles com maior correlação com vazões máxima, conforme
método apresentado no Capítulo 4, sendo eles: Altitude média (E), Declividade média
(S), Comprimento do canal principal (L) e Coeficiente de compacidade adimensional
(kc).

5.1 Resultados obtidos com o k-means

O primeiro método explorado neste trabalho foi o k-means, com as variações en-
tre inicialização aleatória e pela heurística k-means++. Foram variados também os
atributos utilizados para a formação dos clusters e a quantidade de clusters utilizados.

Na Tabela 3, estão os resultados do método k-means++ em relação ao número de
clusters, representado pela variável n_clusters. Os valores presentes como resultados
referem-se à quantidade de séries de dados que ficaram em regiões hidrologicamente
homogêneas, ou seja, que o módulo de H é menor que 1; ou, então, que sejam
potencialmente homogêneas, na qual o módulo de H seja menor ou igual a 2.

Observa-se que o melhor resultado em regiões com H menor que 1 foi a quan-
tidade de 4 clusters, que apresentou 28 áreas de drenagem pertencendo à regiões
hidrologicamente homogêneas, e 14 potencialmente homogêneas, totalizando em 42
Séries de dados históricos com valor H <= 2. Em outra perspectiva, temos bons
resultados também com 7 clusters, onde temos 54 séries de dados com valor H <= 2.

Nestes resultados, foram separados os dados presentes em clusters iniciais, sem
nenhuma remoção de séries de dados discordantes, e os dados após a remoção das
séries discordantes com o intuito de melhorar o valor de H.
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Tabela 3 – Quantidade de itens por valor H e por número de clusters – k-means++
com atributos selecionados
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Já na Tabela 4, estão apenas os melhores resultados de cada um dos quatro ce-
nários elencados a seguir: (I) inicialização k-means++ com atributos selecionados; (II)
inicialização k-means++ com todos os atributos; (III) inicialização k-means aleatório
com atributos selecionados; e, (IV) inicialização k-means aleatório com todos os atri-
butos. Além disso, a Tabela mostra os dois melhores resultados em cada cenário,
conforme a quantidade de clusters. Os cenários que apresentaram melhores resulta-
dos quanto à quantidade total de séries de dados com valor H < 2 foram os cenários
I, com 7 clusters, e II com 6 clusters. Já quanto ao critério de maior quantidade de
séries de dados com H < 1 foi o cenário III com 4 clusters.

Tabela 4 – Comparação dos melhores resultados obtidos com o k-means
Cenário I I II II III III IV IV
clusters 4 7 11 6 4 3 9 14

H < 1 28 0 0 18 41 28 26 23
1 <= H <= 2 14 54 43 33 0 12 15 27

H > 2 7 21 25 7 7 12 21 37
Total H <= 2 42 54 43 51 41 40 41 50

5.2 Resultados obtidos com o affinity propagation e aglomerative
clustering

Além do k-means, mais dois métodos de clusterização foram aplicados. Um des-
tes foi o affinity propagation (AP), que trabalha com propagação de afinidades como
descrito no Capítulo 2. Na Tabela 5, estão relacionados os resultados obtidos em
dois cenários, um com os atributos selecionados e outro com todos os atributos dis-
poníveis. Obteve-se melhor resultado com os atributos selecionados, e o algoritmo
formou de 11 clusters neste cenário, uma vez que, diferente do k-means, no AP não é
parametrizado o número de clusters.

Tabela 5 – Comparação dos melhores resultados obtidos com o affinity propagation
Cenário I II
clusters 11 14

Cluster Inicial
H < 1 0 0

1 <= H <= 2 16 21
H > 2 90 85

Com Séries Removidas
H < 1 8 0

1 <= H <= 2 40 37
H > 2 38 44

Total H <= 2 48 37

O outro método explorado foi o Aglomerative Clustering (AC), que se trata de um
método hierárquico, também explicado no Capítulo 2. Assim como o k-means, o AC
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permite a parametrização do número de clusters, por isso foi explorado, assim como na
aplicação do k-means, verificou-se o comportamento na variação entre 2 e 14 clusters.
Assim como os demais métodos, também foi explorada a variação entre os atributos
selecionados e todos os atributos. Foi constatado, no que se referiu ao cenário I,
no qual os atributos foram selecionados, houve melhores resultados, chegando a 52
séries de dados com H <= 2, sendo eles expostos na Tabela 6.

Tabela 6 – Comparação dos melhores resultados obtidos com o aglomerative cluste-
ring

Cenário I I II II
clusters 5 7 11 13

Cluster Inicial
H < 1 0 0 0 0

1 <= H <= 2 0 0 8 8
H > 2 106 106 98 98

Com Séries Removidas
H < 1 13 0 0 0

1 <= H <= 2 11 52 45 30
H > 2 21 15 35 58

Total H <= 2 24 52 45 30

5.3 Resultados obtidos com K-means e variações na inicialização

Conforme explicado no Capítulo 4, dois métodos para variações na inicialização
do k-means são propostos neste trabalho, que foram nomeados como k-means com
realocação de itens e k-means com remoção de itens discordantes. Para ambos os
métodos, foram executados testes com variações de números de clusters entre 2 e
14, também variando entre atributos selecionados e entre todos os atributos.

Os melhores resultados para o método k-means com realocação de itens estão
expostos na Tabela 7, divididos em dois cenários: I) um no qual são utilizados apenas
atributos selecionados; e II) outro no qual se utiliza todos os atributos. Nos resulta-
dos presentes na Tabela 7, observa-se como melhor resultado para séries de dados
hidrologicamente homogêneas a quantidade de 41, formando 2 clusters.

Na Tabela 8, estão os resultados para o método k-means com remoção de itens
discordantes, método no qual todos os itens discordantes são removidos a cada itera-
ção e utilizados como centroides para realimentar o k-means. Assim como o método
anterior, este também foi dividido em dois cenários: I) cenário em que são utilizados
atributos selecionados; e, II) cenário em que são utilizados todos os atributos.

Como melhores resultados, neste método foram encontrados, no cenário I, com
7 clusters, 15 séries de dados hidrologicamente homogêneas somado a 37 potenci-
almente homogêneas, totalizando em 52 séries de dados com H <= 2; e, também
com 7 clusters, 55 séries de dados potencialmente homogêneas. Já, no cenário II, os



51

Tabela 7 – Comparação dos melhores resultados obtidos com o k-means utilizando
realocação de itens

Cenário I I II II
clusters 2 5 10 4

Cluster Inicial
H < 1 0 0 0 0

1 <= H <= 2 0 0 12 0
H > 2 106 106 94 106

Com Séries Removidas
H < 1 41 12 22 0

1 <= H <= 2 0 37 28 51
H > 2 0 7 21 7

Total H <= 2 41 49 50 51

melhores resultados foram de 47 séries de dados com H <= 2 sendo destas 20 com
H < 1; e, 46 séries de dados com H <= 2 sendo destas 11 com H < 1.

Tabela 8 – Comparação dos melhores resultados obtidos com k-means com remoção
de itens discordantes

Cenário I I II II
clusters 7 7 6 5

Cluster Inicial
H < 1 0 0 0 0

1 <= H <= 2 0 0 0 0
H > 2 106 106 106 106

Com Séries Removidas
H < 1 15 0 20 11

1 <= H <= 2 37 55 27 35
H > 2 21 14 7 7

Total H > 2 52 55 47 46

5.4 Comparação entre os resultados de Clusterização

Com o intuito de melhor visualizar os resultados, foi feita uma comparação entre os
mesmos dos diferentes métodos de clusterização e podem ser observados no gráfico
apresentado na Figura 11. Nesta comparação, foram escolhidos os melhores resul-
tados de cada método de clusterização observando dois critérios: a quantidade de
séries de dados com valor de H < 1 e a quantidade de séries de dados com valor de
H < 2. Os métodos comparados foram: k-means, Affinity Propagation (AP), Aglome-
rative Clustering (AC), k-means com realocação de itens (k-means RI) e k-means com
remoção de itens discordantes (k-means RID).

Observou-se como melhor resultado, referente à quantidade de séries de dados
hidrologicamente homogêneas, o método k-means RI com 41 séries de dados com
valor de H menor que 1. Outrora, observando na perspectiva do total de séries po-
tencialmente hidrologicamente homogêneas – ou seja, com o valor de H menor que 2
–, o melhor resultado foi obtido com o método k-means RID com 55 séries de dados
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potencialmente homogêneas.

Figura 11 – Gráfico de comparação entre os resultados de clusterização

5.5 Resultados obtidos com clusterização e ROI

Como descrito no Capítulo 4, neste trabalho é proposta uma combinação dos re-
sultados entre clusterização e regionalização por ROI. Neste método, selecionou-se
o melhor resultado por clusterização e buscou-se o complemento dos resultados nas
séries de dados que foram removidas por não contemplarem o critério de homogenei-
dade de HOSKING; WALLIS (1997).

Sendo assim, foi criada uma região de influência para cada uma destas séries de
dados e, então, buscou-se a formação de regiões com a maior quantidade de itens,
repetindo menos as áreas de drenagem. Os resultados selecionados foram os de
maior quantidade de séries de dados com valor de H < 1 e de maior quantidade de
séries de dados com valor de H < 2.

Na Tabela 9, estão apresentados os resultados da implementação deste método,
com a perspectiva de maior quantidade de séries de dados com valor de H < 1.
Diferente dos métodos de clusterização apresentados anteriormente, neste método
há casos onde um item poderá estar em mais de um cluster, ou seja, uma série de
dados presente em mais de uma região formada.

Para a obtenção destes dados, foram escolhidas as regiões formadas por ROI em
que aparecesse a maior quantidade de séries de dados removidas do resultado de
clusterização escolhido, porém, com a menor repetição de séries. O resultado de
clusterização escolhido foi o método k-means RI, com 41 séries de dados com valor
de H menor que 1.

Podemos observar o aumento para 67 séries únicas, com o valor de H < 1, obtidos
com a formação de 11 regiões que são apresentadas nos mapas presentes nas Figu-
ras 13 e 14. Nos mapas representando as regiões, os pontos em preto representam
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Tabela 9 – Regiões formadas pelo melhor resultado obtido com clusterização e ROI
na perspectiva de H < 1

Região Series H
1 24 0,8712466064
2 17 0,7219383312
3 14 0,630466818
4 17 0,2629357614
5 7 -0,07011467912
6 12 0,6846722673
7 7 -0,9481916304
8 21 0,8860988498
9 9 0,8023604323

10 10 0,9883880622
11 17 0,9785138913

Total de Séries com H < 1 67
Séries repetidas 46

as séries de dados históricos de vazões em cursos de água que forma aquela região.
Cada um desses pontos corresponde à medição no principal curso d’água na área de
drenagem, dados esses que são subsídios para o cálculo do teste H de HOSKING;
WALLIS (1997).

Dentre as 67 séries de dados, 46 aparecem em ao menos duas regiões. Para a
aplicação do método ROI, foram utilizados os atributos selecionados, visto que es-
tes apresentaram melhores resultados em todas as clusterizações. Após formadas
as regiões de influência, foram removidos os itens discordantes e formadas regiões
hidrologicamente homogêneas.

Na Tabela 10, podemos observar o resultado com a perspectiva de maior quanti-
dade de séries de dados com valor de H < 2. Sendo os resultados obtidos da mesma
forma que a perspectiva anterior, o resultado de clusterização escolhido para compor
a primeira parte de resultados foi o método k-means RID com 55 séries de dados com
valor de H menor que 2.

Observa-se, neste resultado da Tabela 10, apenas 19 séries de dados com H <

1, porém 96 séries de dados com H < 2. Para tal, foi necessária a formação de
19 regiões, nas quais houve a repetição de 62 séries de dados em ao menos duas
regiões.

As regiões formadas com ROI acabam por repetir elementos em regiões, o que
pode trazer vantagens ou desvantagens conforme a aplicação. A vantagem se apre-
senta tendo em vista que o aspecto de encontrar a região com melhor valor de H para
uma área de drenagem se facilita, já que há mais de uma opção de região para buscar
uma área de drenagem. Entretanto, quando se trata de uma representação visual em
um mapa, a sobreposição de séries de dados em diferentes regiões formadas pode
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Tabela 10 – Regiões formadas pelo melhor resultado obtido com clusterização e ROI
na perspectiva de H < 2

Região Series H
1 13 1,968225838
2 18 1,484267014
3 9 1,052020973
4 15 1,515356146
5 15 1,988720569
6 19 1,554820634
7 20 1,597016084
8 23 1,411799217
9 8 1,90952889

10 12 0,6846722673
11 13 1,722409643
12 17 1,487843587
13 7 -0,07011467912
14 7 1,764892583
15 8 1,468050407
16 11 1,872803879
17 14 1,548468078
18 17 1,728011737
19 19 1,884300638

Total de Séries com H < 1 19
Total de Séries com H < 2 96
Séries repetidas 62

dificultar uma boa representação.
Conforme a Figura 12, ao comparar os resultados obtidos neste método e nos

outros métodos implementados neste trabalho, observamos um salto nos resultados
de 38,6% para 63,2% de aproveitamento das regiões formadas, partindo do ponto
de vista de regiões hidrologicamente homogêneas, ou seja, que tenham o valor de
H menor que 1, dentre as 106 séries de dados disponíveis. Do ponto de vista de
regiões potencialmente hidrologicamente homogêneas, houve um salto de 51,9% de
aproveitamento para 90,5%.
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Figura 12 – Gráfico de comparação entre os resultados finais
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Figura 13 – Mapas com as regiões 1, 2, 3, 4, 5 e 6 formadas pela clusterização com
ROI na perspectiva H < 1
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Figura 14 – Mapas com as regiões 7, 8, 9, 10 e 11 formadas pela clusterização com
ROI na perspectiva H < 1



6 CONCLUSÃO

Neste trabalho, foram exploradas técnicas de clusterização para a regionalização
de bacias hidrográficas. A formação de regiões tem vasta aplicação na área da hidro-
logia aplicada, pois é possível fazer previsões de comportamentos hidrológicos, como
vazão ou estiagem em cursos d’água. O principal desafio na regionalização de ba-
cias hidrográficas é a formação de regiões que sejam hidrologicamente homogêneas,
critério definido por (HOSKING; WALLIS, 1997) pelo teste H. Para a solução deste
problema, a aplicação de técnicas de clusterização tem demonstrado bons resultados.

Para tanto, executaram-se os métodos de clusterização k-means, aglomerative
clustering e affinity propagation e também fez-se a proposição de três métodos para
clusterização e formação de regiões hidrológicamente homogêneas, os quais são:
k-means com realocação de itens, k-means com remoção de itens discordantes e
clusterização com ROI. Os métodos envolvendo o k-means fazem uma variação na
inicialização do k-means com base nos testes de heterogeneidade e discordância de
HOSKING; WALLIS (1997). O método de clusterização com ROI propõe a utilização
do resultado de um método de clusterização, complementado pela busca de outras
regiões nas séries que não formarem regiões hidrologicamente homogêneas, comple-
mentando e melhorando o resultado anteriormente obtido.

Dentre os métodos trabalhados, os que obtiveram melhores resultados na clusteri-
zação foram (I) o k-means com realocação de itens para séries de dados com o valor
de H menor que 1 e (II) k-means com remoção de itens discordantes para séries de
dados com valor de H menor que 2, chegando a um percentual de aproveitamento
das séries de 38,6% no primeiro método e 51,9% no segundo método.

Já, com o complemento das séries não aproveitadas, utilizando o método ROI,
obtiveram-se os resultados de 63,2% de aproveitamento no critério em que o valor de
H é menor que 1 e de 90,5% no critério em que o valor de H é menor que 2. Para
estes resultados, foram utilizados dois cenários de atributos: o primeiro, o cenário
que utiliza atributos selecionados conforme a correlação com variáveis relacionadas a
inundação; e, segundo, cenário que utiliza todos os atributos disponíveis neste traba-
lho. Os resultados obtidos com o cenário I foram, em todas as aplicações, melhores
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que os resultados partindo do cenário II.
Conclui-se que houve uma melhora com as variações do método k-means em re-

lação aos outros métodos de clusterização testados, com diferença nos resultados
em pouco mais de 1%. Já, utilizando o método de complementação com o método
ROI, observou-se uma melhora muito significativa nos resultados; houve, porém, so-
breposição entre as regiões formadas, repetindo séries de dados entre regiões, o que
dificultou a representação em mapas, entretanto, de qualquer forma, notou-se aplica-
ções estatísticas que podem trazer benefícios. Neste contexto, os métodos propostos
atenderam o objetivo geral deste trabalho de propor métodos utilizando de IA que
obtivessem melhores resultados que outros métodos existentes.

Este trabalho foi aplicado ao estudo de caso das bacias hidrográficas do estado do
Rio Grande do Sul, Brasil, e acredita-se que melhores resultados poderão ser obtidos
na aplicação destas técnicas em dados de áreas maiores, tais como de um país ou
continente, o que poderia complementar de forma significativa para a validação dos
resultados deste trabalho em um futuro. Outra perspectiva de trabalhos futuros é o
da exploração de outras técnicas de IA, como Algoritmos Genéticos e Redes Neurais,
para as quais se prevê aplicação em estudos de caso com uma maior quantidade de
dados.
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