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IDENTIFICACAO DAS REGIOES HIDROLOGICAMENTE HOMOGENEAS POR

AGRUPAMENTO FUZZY C-MEANS NO ESTADO DO PARANA

RESUMO

O delineamento de regifes hidrologicamente homogéneas (RHH) é um procedimento
essencial para provimento de informacdes indispensaveis aos trabalhos de
modelagem, planejamento e gestdo de recursos hidricos, principalmente quando se
tem a necessidade de realizar a regionalizagdo de vazdes, visando estimar a
disponibilidade hidrica em secbes desprovidas de medigbes. A definicdo de
estratégias de manejo e conservacao dos recursos naturais depende de informacdes
obtidas por meio da identificagdo de RHH, sendo também um dos passos de um
estudo de regionalizacdo de vazbes. Assim, este trabalho tem como objetivo a
identificacdo das RHH no estado do Parana através do método de agrupamento Fuzzy
C-Means. Foram utilizadas 9 variaveis, individualizadas para as 114 estagles
fluviométricas adotadas, sendo 4 variaveis dependentes referentes as vazdes
caracteristicas (vazdo média anual de longa duragédo (Qmid), vazdo minima anual com
sete dias de duracdo e periodo de retorno de 10 anos (Q7,10), vazdes associadas as
permanéncias de 95% (Qgs) € 90% (Qg)) e 5 independentes referentes as
caracteristicas morfometrias da estacdo (area de drenagem (AD — m?), soma das
drenagens (SD - m), densidade de drenagem (DD — 1/m) e a localizagdo geogréfica
(latitude - Lat e longitude - Long). A partir da analise de componentes principais (ACP)
identificou-se as variaveis Qmie, DD, Lat e Long como as menos representativas, sendo
excluidas do estudo, dando procedéncia a analise de agrupamentos apenas com as
variaveis AD, SD, Qgo, Qg € Q710. Aplicou-se o Fuzzy C-Means para as variaveis
escolhidas, sendo que a menor funcdo objetiva encontrada foi para 4 Clusters no
indice de fuzzificacdo (m) 1,7. Separando as estacOes fluviométricas por clusters
através dos graus de pertinéncia, obtivemos o maior nimero de esta¢des no Cluster 3
(83 estagbes), seguidos do Cluster 4 (13 estagfes) e dos Clusters 1 e 2 (7 estacdes
em cada cluster), e apenas 4 estacdes nao foram inseridas em nenhum cluster, sendo
classificadas como nebulosas, sendo que os grupos foram determinados praticamente
pela distribuicdo das variaveis AD e SD. As menores areas de abrangéncia, vazdes
analisadas e as menores quantidade de drenagens na area de cobertura das estacées
foram encontras no Cluster 3, que estdo bem espalhadas no estado do Parana. Ja os
Clusters 1 e 4 ficaram intermediarios entre os demais clusters em todos os parametros
avaliados. O algoritmo Fuzzy C-Means se mostrou eficiente para o agrupamento das
estacdes fluviométricas no estado do Parand, onde foi possivel encontrar as
caracteristicas de cada cluster formado, sem haver sobreposi¢cdo de dados nos
intervalos das variaveis analisadas.

Palavras-chave: Fuzzificagdo, vazao, analise de agrupamento.
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IDENTIFICATION OF HYDROLOGICALLY HOMOGENEOUS REGIONS BY FUZZY
C-MEANS GROUP IN THE STATE OF PARANA

ABSTRACT

The design of hydrologically homogeneous regions (RHH) is an essential procedure to
provide information essential to the modeling, planning, and management of water
resources, especially when it is necessary to perform the regionalization of flows,
aiming to estimate the water availability in sections without measurements. The
definition of strategies for the management and conservation of natural resources
depends on information obtained through the identification of RHH, also being one of
the steps of a study of regionalization of flows. Thus, this work has the objective of
identifying the RHH in the state of Parana through the grouping method Fuzzy C-
Means. A total of 9 variables were used for the 114 fluviometric stations, with 4
dependent variables related to the characteristic flows (annual average long-term flow
(Qmia), minimum annual flow with seven days duration and 10-year return period (Q7.10),
flow rates associated to the 95% (Q¢) and 90% (Qg) permanencies) and 5
independent variables related to the morphometric characteristics of the station
(drainage area (AD - m?), sum of drainage (SD - m) (LA - Lat and longitude - Long).
From the principal components analysis (PCA), the variables Qmqg, DD, Lat and Long
were identified as the least representative, being discarded from the study, proceeding
with the analysis using only the variables AD, SD, Qqo, Qss, and Qz.10. The results were
obtained using the Fuzzy C-Means for the chosen variables, and the smallest objective
function was found for 4 Clusters in the study group, with index of and fuzzification (m)
1.7. Separating the fluviometric stations by clusters through degrees of pertinence, the
largest number of stations were obtained in Cluster 3 (83 stations), followed by Cluster
4 (13 stations) and Clusters 1 and 2 (7 stations in each cluster), and only 4 stations
were not inserted in any cluster, being classified as nebulae, where the groups were
determined practically by the distribution of the AD and SD variables. The smaller
areas of coverage, analyzed flows and the smaller amount of drainage in the coverage
area of the stations were found in Cluster 3, considering they were well spread in the
state of Parana. Clusters 1 and 4 were intermediate among the other clusters in all
parameters evaluated. The Fuzzy C-Means algorithm proved to be efficient for the
grouping of fluviometric stations in the state of Parand, where it was possible to find the
characteristics of each cluster formed, without overlapping of data in the analyzed
variables.

Key-words: Fuzzification, flow, cluster analysis.
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1 INTRODUCAO

Assim como todas as outras variaveis utilizadas para a caracterizacao de processos
hidrolégicos, a vazdo possui comportamento aleatério, exigindo, para sua adequada
avaliacdo, a andlise das séries historicas que sdo obtidas nos postos fluviométricos
instalados em bacias hidrograficas (COSTA et al., 2012).

O conhecimento das vazbes e do comportamento hidrolégico das bacias
hidrograficas € fundamental para o planejamento dos recursos hidricos. Entretanto, nem
sempre as informacdes necessarias para esse planejamento existem ou estdo disponiveis,
seja pelo escasso numero de estacdes hidrométricas ou pelo curto periodo de observacoes.

Para tentar suprir essa deficiéncia, pesquisadores tém adotado a técnica de
regionalizacdo, que tem o objetivo produzir informacdes hidroldgicas em locais com
escassez de dados, com base na similaridade espacial de varidveis e parametros que
permitem essa transferéncia. Contudo, antes da regionalizacdo € necessaria a identificacao
das regides hidrologicamente homogéneas - RHH (TUCCI, 2002).

Ha diversos estudos que apontam o uso vantajoso das RHH em escala regional
heterogénea no que diz respeito aos processos hidrolégicos, pois divide a regido de
interesse em sub-regides agrupando as bacias que apresentam comportamento hidrolégico
homogéneo (MAMUN; HASHIM; DAOUD, 2010; BOOKER; SNELDER, 2012; TONGAL;
DEMIRED; BOOIJ, 2013).

Porém, para que uma regido seja considerada homogénea é necessario que existam
evidéncias suficientes de que as diferentes amostras do grupo possuem similaridade de
suas caracteristicas hidrolégicas, considerando, por exemplo, o comportamento das vazdes
e 0s aspectos fisicos.

Essa etapa é a mais dificil e esta sujeita a certa subjetividade, por exigir do analista e
da metodologia empregada a capacidade de discernir se observacbes andmalas,
eventualmente existentes em uma ou mais amostras do grupo (CALEGARIO, 2014).

Devido a essa subjetividade, é de grande importancia a escolha das variaveis que
serdo utilizadas para identificar os comportamentos hidrolégicos semelhantes. Em muitas
situacdes pode ser incluido um grande conjunto de variaveis independentes e, na maioria
dos casos, em uma andlise estatistica multivariada, essa inclusdo é desnecessaria, se
tornando um obstéculo para a correta interpretacéo dos dados (MORAIS, 2011).

As diferentes metodologias utilizadas na identificacdo de RHH geram diferentes
resultados, propiciando diferentes equacdes de regionalizacdo, o que consequentemente
produz diferentes estimativas das vazbes, fazendo com a escolha do método de

identificacdo de RHH seja de fundamental importancia na correta importancia na correta



representatividade da variacdo, estatistica e fisica, das vazdes regionalizadas ao longo da
hidrografia (MIRANDA, 2016).

Dentre os métodos de andlise de agrupamento utilizados na hidrologia para obtencéo
de regibes homogéneas, destaca-se o0 método de agrupamento difuso Fuzzy C-Means por
apresentar uma caracteristica peculiar (graus de pertinéncia) que permite considerar
ambiguidade e sobreposicdo dos grupos formados, aproveitando-se mais eficientemente as
informag0des disponiveis.

Por conta disso, o método vem sendo utilizado em estudos internacionais para
determinar regi6es homogéneas a partir das vazdes (RAO; SRINIVAS, 2006; SRINIVAS et
al., 2008; TURAN; YURDUSEYV, 2009; SADRI; BURN, 2011).



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Delimitar as regifes hidrologicamente homogéneas para o estado do Parana.

2.2 Objetivo especificos

- Reduzir a dimensionalidade do banco de dados;
- Aplicar o método de andlise de agrupamento Fuzzy C-Means nas variaveis
hidrol6gicas consideradas;

- Descrever as caracteristicas de cada regiao hidrolégica encontrada.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Vazbes de referéncia

A vazéo é adotada quando se deseja simular as condigcbes médias prevalecentes,
seja em escala anual, seja durante 0s meses chuvosos ou secos.

A vazdo média de longa duracéo (Qmid) representa a disponibilidade hidrica de uma
bacia para aproveitamento energético (PRUSKI; PRUSKI, 2011), sendo esta considerada a
méaxima vazao possivel de ser regularizada, desconsiderando as perdas por evaporacao e
infiltracdo (TUCCI, 2002; CALEGARIO, 2014).

As vazdes minimas representam a disponibilidade hidrica natural ao longo da
hidrografia, sendo a quantidade de agua que permanece no leito do rio em épocas de
estiagem ou de baixa precipitacdo. Elas asseguram a qualidade e a quantidade de agua, no
tempo e no espacgo, necessarias para manter os componentes, as funcdes e 0s processos
dos ecossistemas aquaticos (MMA, 2010).

Estas sdo Uteis quanto ao aspecto qualitativo e quantitativo, tanto para a concessao
de outorgas, quanto para a avaliacdo de projetos de navegacéo.

As vazdes minimas de referéncia mais utilizadas séo: as vazdes com permanéncia
de 90% (Qg) € 95% (Qgs); € a vazdo minima com sete dias de duragcdo associado a um
periodo de retorno de 10 anos (Q7.10) sdo vazdes de referéncia porque representam o limite
superior de utilizacdo da a&gua em um curso hidrico, se tornando um dos principais
obstaculos de implementagdo da outorga, porém, constituem um procedimento adequado
para a protecdo dos rios (SOUZA, 2015; GRANZIERA, 2013).

A disponibilidade de informacdes destas variaveis ao longo da hidrografia é, em
geral, deficiente ou até mesmo inexistente, havendo a necessidade da utilizacdo da analise
regional para a transferéncia de informacdes de outros locais cujo comportamento

hidrolégico seja semelhante ao do local de interesse (CALEGARIO, 2014).

3.2 Regionalizacdo Hidrografica

Uma rede hidrolégica raramente abrange todas as regifes de interesse em uma
bacia hidrografica devido ao alto custo que demanda a implantacéo e a manutencdo de uma
rede hidrométrica, gerando lacunas espaciais (PINTO, 2006).

E possivel suprir parcialmente estas falhas pela transferéncia de informacées
provenientes de &reas monitoradas, que sejam hidrologicamente semelhantes. Este
processo é denominado regionalizacdo (WOLFF; DUARTE; MINGOTI, 2014).


https://www.abrh.org.br/SGCv3/index.php?AUTOR=10174&NOME=wagner_wolff

A regionalizacdo de vazdes pode ser utilizada tanto para aumentar a confiabilidade
dos valores estimados em uma sec¢ao ja monitorada, como para estimar as vazées em areas
desprovidas de monitoramento (CALEGARIO, 2014).

Para Tucci (2002), a regionalizacdo também pode ser usada para melhor explorar as
amostras pontuais, verificando a consisténcia das séries hidrolégicas e, como consequéncia,
identificando a falta de postos de observacdes na area em estudo.

Ha varios métodos citados na literatura sobre regionalizacdo, sendo que o0s mais
usuais envolvem a construcado de modelos empiricos de regressdo que relacionam a vazao
de interesse e 0s aspectos fisicos e climaticos da bacia. Existem outros métodos também,
baseados, por exemplo, no uso de procedimentos de interpolacdo e calibragdo hidrica
(VOGEL, 2005; CHAVES et al., 2002; AMORIM; NETTO; MENDIONDO, 2005).

A hierarquizagdo do estudo da regionalizagé@o inicia-se com a divisdo da éarea de
estudo em regifes hidrologicamente homogéneas, na selecdo do melhor modelo de
regressao e da variavel explicativa, sempre visando garantir maior confiabilidade preditiva e

seguranca no resultado final (IGAM, 2012).

3.3 Regides Hidrologicamente Homogéneas - RHH

A subdivisdo em regides homogéneas, conforme as variaveis de interesse, é prevista
em estudos de regionalizagcdo na tentativa de se obter modelos mais adequados as
realidades fisicas e hidrolégicas das bacias, devendo esta divisdo seguir alguns critérios de
similaridade.

Os critérios para defini-las ndo sao rigidamente estabelecidos; entretanto, € comum
considerar a similaridade das caracteristicas geoldgicas, climaticas, hidrolégicas e
geograficas das sub-bacias (SOUSA, 2009).

Para Naghettini e Pinto (2007), uma regido € homogénea se existem evidéncias
suficientes de que as diferentes amostras do grupo possuem a mesma distribuicdo de
frequéncias, considerando o fator de escala local.

E uma etapa essencial e considerada uma das mais importantes para a
regionalizacdo, visto que a delimitacdo incorreta dessas regibes compromete
significantemente a qualidade das equacdes que serdo obtidas.

Com o passar dos anos desenvolveram-se inUmeros métodos para definir e delimitar
uma RHH a partir de parémetros fisicos e climaticos da bacia; porém, ndo existe
concordancia de uma técnica objetiva para ser aplicada em todas as situacdes
(NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Ha trabalhos que abordam métodos existentes de maneira genérica, como € o0 caso

dos estudos de Pruski et al. (2013) e Pereira, Kobiyama e Castro (2013). J& outros se



aprofundam na aplicacdo de apenas um método (MALEKINEZHAD; NACHTNEBEL; KLIK,
2011; WOLFF, 2013; PANSERA et al., 2013, 2015).

Contudo, no geral, os métodos existentes a fim de dividir uma area de drenagem em
RHH sé&o: conveniéncia geogréfica, analise da distribuicao de frequéncia, hibridos, arvore de
classificacdo, analise de correlacdo candnica, entropia e andlise de agrupamentos
(MIRANDA, 2016), sendo descritos a seguir.

3.3.1 Conveniéncia Geogréfica

Neste método, a homogeneidade é determinada a partir da qualidade do ajuste dos
modelos de regressdo multipla das vazbes com as caracteristicas fisicas e climaticas das
sub-bacias.

Segundo Euclydes et al. (2014), deve-se optar em avaliar os modelos linear,
exponencial, potencial, logaritmico ou reciproco, como também a tendéncia e a classificagédo
dos residuos padronizados, além do erro percentual entre as vazOes observadas e as
estimadas pelo modelo que melhor se ajusta a distribuicdo das vazdes.

E sugerida a aplicacdo desse método em bacias com rede de monitoramento de
vazdes que permitam o ajuste satisfatorio de modelos de regionalizacao.

A principal limitacdo estd na dependéncia de dados de vaz&o e na complexidade de
aplicacdo, pois impde a necessidade de se repetir todo o processo quando os resultados
obtidos ndo sdo satisfatorios, envolvendo um processo de tentativa e erro até que se

consigam modelos adequadamente ajustados.

3.3.2 Andlise da distribuicéo de frequéncia

Este método considera que as distribuicbes de frequéncias das vazbes
adimensionalizadas das estacdes sejam similares em uma RHH (TUCCI, 2002).

Primeiramente, os valores de vazdo (Qi) sdo dispostos em ordem decrescente, no
caso das vazbOes maximas, ou crescente, no caso das minimas, assinalando-se suas
respectivas ordens (i).

Em seguida, calculam-se as probabilidades de ocorréncia dos eventos, através da
funcéo densidade de probabilidade (FDP), considerando que as distribuicdes de frequéncia
das séries de vazdes podem ser representadas por distribuicdes tedricas de probabilidades,
tais como Gumbel (para vaz8es méaximas) ou Weibull (para vazdes minimas).

Apés gera-se o grafico formado pelos pontos representativos dos valores de vazdes,
anotados em papel probabilistico adequado, obtendo-se uma linha reta. Desta forma, a

equacdo da funcao de distribuicdo de frequéncias das vazdes adimensionalizadas pode ser



obtida, por regressao linear simples, pelo método dos minimos quadrados (FIOREZE,
OLIVEIRA, FRANCO, 2008).

Assim, de acordo com este método, as estacbes que apresentam valores do
coeficiente de regressdo linear proximos entre si tém distribuicbes de probabilidades
similares e provavelmente compdem uma RHH.

Destaca-se que este método pode incluir erros associados a subjetividade na
comparagcdo dos coeficientes nas curvas adimensionais, como também é dependente
unicamente da existéncia de dados de vazdo, ndo sendo aplicavel a problemas com
escassez ou indisponibilidade de dados de vaz&do (MIRANDA, 2016).

3.3.3 Hibridos

Os métodos hibridos sdo aqueles que utilizam, em conjunto, mais de um método a
fim de dividir uma area de drenagem em RHH (SILVA, 2012).

O estudo de Rao e Srinivas (2006) utilizaram Single-Linkage, Complete-Linkage,
Ward e K-means, realizando uma combinagcdo de métodos de agrupamento hierarquicos e
particional, obtendo resultados satisfatérios com relagdo a otimizagdo da fungéo objetivo
para a regionalizacdo de vazodes.

A analise nesse trabalho mostrou que o agrupamento hibrido pode ser util na
reducdo do esforco necessario para identificar regies homogéneas. E recomendado o uso
dos algoritmos Ward e K-Means em conjunto, uma vez que ressaltaram que essa
combinacédo proporciona uma flexibilidade suficiente e oferece perspectivas de melhoria em
estudos de regionalizacéo.

Ja nos estudos de Euclydes et al. (2001) foram utilizadas a Conveniéncia Geografica
e a Analise da Distribuicdo de Frequéncia das vazfes adimensionalizadas, se mostrando
com alta complexidade e subjetividade na identificacdo de RHH.

Os métodos hibridos tém a vantagem de fornecer resultados consistentes e serem
mais versateis do que os métodos correspondentes aplicados individualmente; contudo,
devido a essa caracteristica se tornam, geralmente, mais complexos de serem aplicados
(MIRANDA, 2016).

3.3.4 Arvore de classificagcdo

Uma arvore de classificagcdo € um modelo logico representado como uma &arvore
binéria que é dividida em dois caminhos, mostrando como o valor da variavel dependente
pode ser previsto a partir de valores de uma série de variaveis explanatorias (BARROS;
MARTINS; SOUZA FILHO, 2013).



Também chamada de arvore de decisao, possui uma “raiz”, que é o nd inicial a partir
do qual todos os caminhos se derivam, um “ramo”, possivel caminho na estrutura, e “folhas”,
gue sao os nos intermediarios ou finais.

O ponto divisor de maior aproveitamento (menor variancia) entre os analisados €
visto como o melhor ponto possivel para aquela variavel no n6 em questéo. Este processo €
entdo repetido para cada uma das variaveis explanatorias disponiveis e o melhor ponto
divisor encontrado entre todas as variaveis é utilizado como o realizador da atual divisdo.
Continuando o processo de ramificacdo dos nos, temos a arvore de decisao para os valores
das variaveis dependentes de acordo com o intervalo das variaveis explanatorias (SATO et
al., 2013).

De posse da arvore de decisao, a predicdo € feita pela entrada da estrutura da

arvore, na raiz, e seguindo os ramos a esquerda ou a direita baseada nos valores das

variaveis explanatérias até o nd final (Figura 1).

Senior

Estudante? Anilise de Crédito?

RUim Excelente

Figura 1 Exemplo de uma &rvore de decisdo visando na compra de um computador
Fonte: Han et al. (2011).

3.3.5 Analise de correlacdo canbnica

A andlise de correlacdo canbnica € um procedimento estatistico multivariado que
permite verificar as correlacbes lineares existentes entre dois grupos ou conjuntos de
variaveis.

Tem como objetivo principal explicar a relagdo entre o conjunto de dados,
encontrando um pequeno numero de combinagdes lineares para cada um dos conjuntos de

variaveis, de modo a maximizar as correlagdes possiveis entre os grupos. O primeiro par de



variaveis estatisticas candnicas é obtido de forma a apresentar a maior correlacéo possivel
com os grupos de variaveis.

Pode-se obter um segundo par, ndo correlacionado com o primeiro, que contenha o
méximo de informacdo remanescente que ndo tenha sido contemplada pela explicacdo do
primeiro par de variaveis, e assim sucessivamente (HAIR JUNIOR et al., 2005; MINGOTI,
2005; FERREIRA, 2008; HAIR JUNIOR et al., 2009).

A correlacdo candbnica simultaneamente prevé mudltiplas variaveis dependentes a

partir de multiplas variaveis independentes (HAIR JUNIOR et al., 2009).

3.3.6 Entropia

Pode ser interpretada como uma medida de incerteza ou irregularidade de uma
variavel contida em um evento e, quanto maior a entropia, menos informacoes esta inserida
em uma série de observacdes (YANG; BURN, 1994).

Outra medida de dispersao, comumente interpretada como incerteza associada a um
evento aleatério, é a variancia; contudo, a entropia é uma alternativa a variancia e mais
indicada quando o tamanho da amostra é pequeno (SINGH, 2013).

A identificagdo de RHH considerando o conceito de entropia possui relativa
vantagem sobre outras técnicas de agrupamento, pois prové medidas de informacdo das
estacoes, informacéao transferida e perdida entre estacdes, assim como descri¢cdo da relagéo
entre estagbes de acordo com as caracteristicas da informagéo transmitida.

Além disso, o método depende somente da série historica de dados das estacdes
em estudo, o que diminui a subjetividade na escolha das variaveis utilizadas. Exemplos de
utilizacdo dessa metologia sdo encontrados em Yang e Burn (1994) e Rajsekhar, Mishra e
Singh (2011).

3.3.7 Andlise de agrupamentos de dados

A andlise de agrupamento (cluster analysis), também conhecida como andlise de
conglomerado, é o nome dado para um grupo de técnicas multivariadas inseridas na etapa
de Mineracdo de Dados, principal etapa do processo KDD (BEM; WAISMANN, 2015).

Esta técnica visa extrair informacgdes, dividindo uma &rea de estudo em regides
homogéneas, cuja finalidade priméria € agregar objetos (estacdes fluviométricas) com base
em uma medida de similaridade e nas caracteristicas que eles possuem (HAIR; TATHAM,;
BLACK, 2005).

Realiza-se a segregacdo dos elementos ou variaveis em grupos homogéneos

internamente, heterogéneos entre si e mutuamente exclusivos através das variaveis
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utilizadas, que podem ser divididas em estatisticas locais e caracteristicas locais
(NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Segundo Nascimento et al. (2013), o conjunto de dados é dividido em dois ou mais
grupos, onde os mesmos apresentam uma elevada homogeneidade interna (similar dentro
dos agrupamentos) e elevada heterogeneidade externa (entre agrupamentos). Devido a
dificuldade de examinar todas as combina¢gfes de grupos possiveis em um grande volume
de dados, desenvolveram-se diversas técnicas capazes de auxiliar na formacdo dos
agrupamentos.

Geralmente essa ferramenta exploratéria compreende cinco etapas: a) selecdo das
variaveis, b) selecdo dos objetos a serem agrupados, c¢) padronizacao, d) selecdo da medida
de distancia ou semelhanca entre cada par de objetos, e) selecdo do algoritmo de
agrupamento (método). Aplicando isto, faz-se a escolha da quantidade de agrupamentos
formados e a sua interpretacdo e validagdo (SOUZA et al., 2015)

Para Calegario (2014), as estatisticas locais sédo variaveis estimadas a partir dos
dados objetos, tais como séries de vazbes observadas nas estagdes fluviométricas. As
caracteristicas locais s8o as variaveis obtidas a partir de informagdes pontuais como, por
exemplo, a area da bacia.

Segundo o mesmo autor, verificando estudos ja realizados, identificaram-se alguns
problemas relacionados a analise de cluster, dentre eles: realizar a escolha das variaveis
que serdo utilizadas para determinar a similaridade das RHH, pois diferentes tipos de
combinacfes destas dédo origem a regides distintas; escolher corretamente o método de
agrupamento e as medidas de similaridade disponiveis para aplicar ao estudo; possui a

necessidade de determinar pelo indice de validacdo de agrupamento o nimero de RHH.

3.4 Método de Agrupamento de dados

Diversas técnicas de analise de agrupamento tém sido amplamente empregadas na
area da Hidrologia (FARSADNIA et al., 2014; PEREIRA; KOBIYAMA; CASTRO, 2013;
MALEKINEZHAD; NACHTNEBEL,; KLIK, 2011; WOLFF, 2013), e, em geral, método algum
atende a todos os requisitos de um problema. Por isso é importante entender as
caracteristicas de cada um para a escolha do método adequado a cada tipo de dado
(HALDIKI, 2001).

Assim, para saber se a escolha foi correta, apés aplicado o pesquisador deve tomar
a decisdo de qual € a mais adequada ao seu propésito, analisando os elementos de um
determinado conjunto onde deverdo ser mutuamente similares e, preferencialmente, muito
diferentes dos elementos de outros conjuntos, exigindo o conhecimento das propriedades
particulares do método aliado aos objetos da pesquisa (HAIR; TATHAM; BLACK, 2005;
MURNOZ DIAS; RODRIGO, 2004).
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Ha duas grandes categorias que sao utilizadas para a formacdo dos grupos, cada
uma delas compreendendo diferentes tipos de algoritmos: os métodos hierarquicos e os ndo
hierarquicos (PESSOA, 2015). Essas técnicas se distinguem, principalmente, pela
metodologia utilizada na construcdo desses grupos.

3.5 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos sao técnicas simples em que os dados sao particionados
sucessivamente, produzindo uma representacao hierarquica dos agrupamentos, que podem
ser identificados a cada fase. Permitem também a identificacdo do grau de semelhanga
entre os mesmos (GUELPELI, 2012).

Cada um dos objetos que participa do processo de andlise de agrupamento é
considerado como um grupo, que podera se unir a outros elementos ou grupos de acordo
com a medida de dissimilaridade.

Estes métodos sdo representados por um diagrama bi-dimensional chamado de
dendograma ou diagrama de arvore, em que cada ramo representa um elemento e a raiz
representa agrupamento de todos os elementos (MIRANDA et al., 2014).

Esse método requer uma matriz contendo as métricas de distancia entre os
agrupamentos em cada estagio do algoritmo, conhecida como matriz de similaridade entre
agrupamentos; contudo, ndo requer que seja definido um ndmero a priori de agrupamentos.

Segundo Favero et al. (2009), os métodos hierarquicos sdo subdivididos em dois
grupos: aglomerativos, em que ocorre a fusdo de grupos, e os divisivos, em que ha a
separacao dos grupos em cada etapa.

O processo de agrupamento nos métodos aglomerativos inicia com n grupos
unitarios formados por cada um dos elementos e, a cada iteracdo, os dois grupos mais
proximos se unem até que todos os individuos constituam um Unico grupo. O algoritmo
AGNES (AGglomerative NESting) e o Ward podem ser citados como exemplo de métodos
aglomerativos.

Nos métodos divisivos todos o0s elementos pertencem ao mesmo grupo e, nas
iteragBes seguintes, 0os casos mais distantes vao sendo separados, até que existam tantos
grupos quantos casos na ultima iteragdo. Como exemplo de método divisivo pode ser citado
o algoritmo DIANA (Dlvisive ANAlysis) (HAIR et al., 2005).

3.6 Métodos Nao Hierarquicos

Os métodos ndo hierarquicos estabelecem a separagdo de objetos de um conjunto

por meio de suas caracteristicas, que sdo definidas previamente e de forma arbitraria pelo
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usuario, utilizando como principio uma medida, em que seus resultados ndo constituem
hierarquias.

O numero de agrupamentos tem que ser escolhido inicialmente, o que pode gerar
interpretacdes errbneas sobre o resultado caso o nimero de agrupamentos ndo seja o
esperado pelo usuério, pois o algoritmo é sensivel as condi¢des iniciais, gerando resultados
diferentes a cada tentativa (FUNG, 2001).

Esses métodos sdo mais rapidos quando comparados com os métodos hierarquicos
porque ndo é necessario calcular e armazenar, durante o processamento, a matriz de
dissimilaridade, sendo capazes de reagrupar os objetos em clusters diferentes daqueles em
que foram colocados inicialmente. Outra vantagem é que os resultados ndo sao téo afetados
por outliers e podem ser utilizados para grandes conjuntos de dados (QUINTAL, 2006;
CASTRO et al., 2010).

A escolha de um método particular de agrupamento depende do conhecimento de
suas propriedades, do objetivo da pesquisa e das caracteristicas do objeto (BUSSAB;
MIAZAKI; ANDRADE, 1990; HAIR; TATHAM; BLACK, 2005).

Existem diferentes abordagens sobre as classes dos métodos nao hierarquicos
(PIMENTEL, 2013), podendo ser divididos em métodos de particdo; em modelos; métodos
difusos; e métodos de sobreposi¢cdo. Eles se diferenciam, essencialmente, na forma como
ocorre a primeira agregacgao dos objetos em clusters e no modo como as distancias entre os
centroides dos clusters e o0s objetos sdo medidos (QUINTAL, 2006). Nesse topico,

destacaremos 0os métodos de particao e os difusos.

3.6.1 Métodos de Particao

Conhecidos também por particionamento, foram desenvolvidos para agrupar
elementos em K grupos, definidos previamente pelo pesquisador, a partir de uma série de
fatores. Entretanto, nem todos 0s grupos possuem valores satisfatérios, havendo a
necessidade de se aplicar o método varias vezes para diferentes valores de K, escolhendo
os resultados que apresentem melhor interpretacdo dos grupos formados (DONI, 2004).

O objetivo principal do método € obter a melhor particdo dos elementos nos grupos,
de modo que a particdo satisfaga dois requisitos basicos: coesdo interna e separacédo dos
grupos formados (MINGOTI, 2005).

Dentre os métodos de particdo, 0 mais conhecido e utilizado é o algoritmo K-Means
(FUNG, 2001), no qual, inicialmente, para a formacéo de grupos homogéneos selecionam-
se X centroides aleatérios (podendo ser definidos pelo analista ou ser usadas as primeiras
observacdes dos dados), em que o usuario deve fornecer ao algoritmo a quantidade de

classes que ele deseja encontrar (Equacéo 1).
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&
] = Z ) dxs) Eq.(1)

Em que:
J - funcéo objetivo;
n - nUmero de elementos;

d(xi, ;) - distancia (a escolher) entre o objeto x; e o centroide c; do Grupo j.

Em seguida realiza-se a particdo dos N objetos em K clusters através dos célculos
dos centroides (Equacéo 2), fazendo uma comparacdo entre cada posicdo dos objetos ao
centroide por meio da distancia.

Vi =17 Z x;
g Eq.(2)

J|x[ = C_."

Em que:

y] - Fung&o centroide;

|Cj] - € o numero de objetos pertencentes ao Grupo j, em que, assim, se calcula o centroide

para a variavel w no objeto xi.

Apds, agrupam-se esses objetos aos clusters de cujos os centroides se encontram
mais proximos. Recalculam-se os centroides até que nao haja mais variacdes significativas
na distancia minima de cada objeto a cada um dos centroides dos k clusters — ou até que o
namero méaximo de iteragbes, ou o critério de convergéncia, seja alcangado, sendo isso

definido pelo analista.

3.6.2 Métodos Difusos

A teoria dos conjuntos difusos parte de uma generalizagdo da teoria classica dos
conjuntos, substituindo a configurag&o binéria por um intervalo de pertinéncia, de forma que
um elemento passa a pertencer a um ou mais conjuntos com um determinado grau de
pertinéncia no intervalo [0,1], de tal forma que a soma das pertinéncias a conjuntos

adjacentes equivale a uma unidade (ARAUJO, 2013).
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Os algoritmos do tipo difuso estendem o conceito de associacdo de cada elemento
em um grupo, isto €, um individuo pode pertencer a diversas classes de acordo com uma
funcéo de pertinéncia capaz de associar cada padréo a cada um dos clusters, assumindo
valores no intervalo [0,1]. Neste caso, cada classe é um conjunto nebuloso de todos os
objetos (PIMENTEL, 2013).

Cada elemento do conjunto de dados possui um grau de pertinéncia para uma classe
da particdo, de forma que a soma de todos os graus relativos a esse elemento é
necessariamente igual a 1, sendo que, por esse motivo, essa abordagem do algoritmo
também pode ser chamada de probabilistica. Ja a soma de todos os graus de pertinéncia
para um agrupamento estara no intervalo estabelecido entre 0 e o nimero de elementos (n).

Segundo Quintal (2006), interpretacdo neste método de agrupamento é dificil pois
uma parte do cluster pode sobrepor-se parcialmente ou totalmente a outro cluster, exigindo

algoritmos complexos.

3.7 Algoritmo Fuzzy C-Means (FCM)

O conceito de fuzzy set foi inicialmente explorado por Zadeh (1965) e
posteriormente aplicado a métodos de agrupamento por Ruspini (1969). Mais tarde foi
proposto o algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) por Dunn (1973) e logo ap6s generalizado por
Bezdek (1981).

Atualmente, o método FCM é o mais conhecido da abordagem difusa em que os
dados sdo nédo-exclusivos e sobrepostos, herdando caracteristicas do K-Means, como a
escolha do parametro que determina o nimero de grupos a ser definido (a priori) e o uso da
distancia Euclidiana para o calculo da dissimilaridade entre objetos (PALOSCHI, 2013).

Contudo, a principal diferenca entre esses dois métodos é que o FCM define
agrupamentos — e ndo particées, como no K-Means. Além disso, o FCM aloca um elemento
ao grupo cujo grau de pertinéncia seja o maior, sendo amplamente utilizado para as areas
de reconhecimento de padrdes (OLIVEIRA, 2016).

O principal objetivo do FCM ¢é avaliar cada dado segundo a sua proximidade com
0S representantes a cada agrupamento e, quanto mais proximo de um grupo o objeto
estiver, maior serad seu grau de pertinéncia para aquela classe, dependendo, assim, dos
valores de graus de pertinéncia obtidos para o agrupamento final.

Os elementos mais proximos das bordas dos grupos possuem menor grau de
pertinéncia, enquanto aqueles mais préximos ao centroide tém maior pertinéncia, e o
centroide é obtido fazendo-se uma média ponderada do grau de todos os individuos daquele
grupo (FERRARI, 2015).

A func@o objetivo desse algoritmo (Equacdo 3) € baseada na soma-de-erros-

quadrados (Sum-of-Squared-Errors ou SSE), e, por ser um algoritmo iterativo, novos
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centroides e graus de pertinéncia sdo calculados a cada iteracdo (PIMENTEL, 2013),
visando sempre minimizar a soma de distancias entre cada elemento do grupo e o
respectivo representante. Quanto menor o valor da funcdo, mais préximos os elementos

estardo dos representantes da classe.

1= 3 () dlene)

j=1i=1 a.(3)

Em que:

J - Funcgéo objetivo do FCM,;

K - nimero de grupos que se deseja encontrar;

n - nimero de elementos;

uj - € o grau de pertinéncia da amostra, assumindo valores no intervalo [0,1];
m - pardmetro de Fuzzificagao;

d(xi, ¢j) - distancia euclidiana entre o objeto x; e 0 centroide c¢; do Grupo j.

Segundo Hall e Mins (1999), o parametro m, conhecido também como indice de
fuzzificacdo, controla o nivel de difusividade no processo de classificacao, possibilitando que
elementos tenham diferentes graus de pertinéncia entre as classes, isto €, ele regula o grau
de sobreposicdo entre as classes determinando a organizacdo da particdo final. Desta
forma, para m = 1 os agrupamentos apresentam limites rigidos equivalentes aos do K-
means, e a medida que o valor cresce, os limites se tornam mais difusos.

Os representantes, chamados também de protétipos, sdo importantes para descrever
os grupos de forma resumida e influenciam no célculo do grau de pertinéncia de objetos. No
tradicional K-Means, os prototipos sdo elementos centrais dos grupos medidos através de
média; e no FCM, o parametro fuzzyficador m e os graus de pertinéncia sdo importantes
para determinar os representantes.

Todos os resultados encontrados nas varidveis da Equacdo 4 sdo acumulados,
fornecendo, assim, um valor de referéncia, que devera ser minimizado a cada iteracdo do
FCM.

Gomes (2014) utilizou o método Fuzzy C-Means para identificacdo de RHH no
estado do Para, a partir de variaveis explicativas de vazdo, como a area de drenagem das
bacias, vazdo média, precipitacdo, comprimento e desnivel do rio e tipo de solo, sendo
definidas quatro regi6es homogéneas de vazao e, segundo a autora, essas regides poderdo

auxiliar nos estudos de regionalizacéo hidroldgica, reduzindo o tempo de analise de dados e
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aumentando a confiabilidade dos resultados obtidos, além de fornecer subsidios ao
Planejamento dos Recursos Hidricos no territério paraense.

J& o estudo de Vargas et al. (2015) avaliou as técnicas K-means, Partioned Around
Medoids (PAM), K-Harmonic Means (KHM), Genetic K-Means (GKA) e Fuzzy C-Means
(FCM), na determinacdo de RHH, visando a regionalizacdo da Qg, em que os métodos
FCM, baseado em logica fuzzy, e GKA, baseado em algoritmo genético, obtiveram o melhor
desempenho em relacdo aos demais métodos testados, na estimativa da Qg em locais

desprovidos de monitoramento.

3.8 Medidas de Similaridade

A maioria dos métodos de analise de cluster requer uma medida de distancia a
escolher de acordo com o dominio do problema e o0s elementos a serem agrupados,
operando com o conceito de distancia ou métrica (ALBUQUERQUE et al., 2016).

Esse coeficiente possibilita a comparagdo objetiva entre variaveis do conjunto
analisado, tornando possivel verificar se um elemento A é mais parecido com B do que com
C. Com base nessa medida, os individuos similares sédo agrupados e os demais séo
colocados em grupos separados (AAKER et al., 2001).

No que diz respeito a estimac¢do dessa medida entre os individuos ou populacdes a
serem agrupados, h& dois tipos de coeficientes: similaridade e dissimilaridade, que variam
conforme o tipo de variavel estudada (quantitativa ou qualitativa).

Na medida de similaridade, quanto maior for o valor observado, mais parecidos serdo
0s objetos. Ja na medida de dissimilaridade, quanto maior for o valor observado, menos
parecidos serdo os objetos (MEYER, 2002).

A avaliagdo dessa medida entre objetos pode ser realizada por trés maneiras
(VIDAL, 2013): a) Medidas de distancia: medem a distancia ou a separagdo angular entre
pares de pontos; b) Medidas correlacionais: os que medem a correlacdo entre pares de
valores; ¢) Medidas de associacdo: os que medem a associacao entre pares de caracteres
qualitativos, baseando-se em tabelas de contingéncia.

As medidas baseadas em distancia sdo os métodos mais frequentemente usados
(HAIR; TATHAM; BLACK, 2005), sendo consideradas coeficientes de dissimilaridades
representadas na forma de matriz, pois, objetos que possuem a maior distancia entre si sdo
menos semelhantes, um do outro, do que os objetos com a menor distancia, e vice-versa
(FAVERO et al., 2009).

Kumar, Chhabra e Kumar (2014) descrevem uma série de medidas possiveis que
podem ser utilizadas como medidas de dissimilaridade: Distancia Euclidiana, Distancia de

Minkowski, Distancia Absoluta (Bloco, City-Block ou Manhattan), Mahalanobis e Chebychev.
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A medida utilizada neste estudo foi a distancia euclidiana, um dos coeficientes mais
conhecidos e frequentemente empregados quando todas as variaveis sdo quantitativas
(PEREIRA; KOBIYAMA; CASTRO, 2013).

3.8.1 Distancia Euclidiana

7

A distancia euclidiana é interpretada como a distancia entre dois individuos, cujas
posicbes sao determinadas em relacdo as suas coordenadas, definidas com referéncias a
um grupo de eixos cartesianos, 0s quais possuem angulos retos entes si.

Para Prado (2015), é a medida de distancia mais utilizada para a andlise de
agrupamentos na qual € obtida mediante o teorema de Pitdgoras para um espago
multidimensional.

A distancia euclidiana entre duas observagoes (i e j) corresponde a raiz quadrada da
soma dos quadrados das diferengas entre os pares de observacdes (i e j) para todas as p
variaveis, conforme a Equacéo 4 (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE, 1990).

a.(4)

E ,,
di; = IZUQ:: —Xp)
,\!k:i

Em que:
d; - distancia entre os elementosii e j;
Xik - valor assumido pela variavel k do elemento i,

Xik - valor assumido pela variavel k do elemento j.

3.9 Anélise de Componentes Principais — ACP

E uma técnica multivariada usada para transformar um conjunto de variaveis
observadas relacionadas (ou correlacionadas) numa nova série de variaveis que nao se
correlacionam e que sejam arranjadas em ordem decrescente de importancia.

O objetivo principal do método é tentar reduzir a dimensionalidade do problema com
a menor perda possivel de informacéo, para encontrar as varidveis com maior significancia,
que expliguem a maior proporcao possivel da variabilidade total (KUCHLA, 2015; JOLLIFFE,
2002).

Originalmente a ACP foi introduzida por Pearson em 1901 e por Hotelling em 1933
(EVERITT; DER, 2009), sendo que transforma um sistema de eixos originais em um novo

sistema que tem duas importantes propriedades: 0s novos eixos principais sdo ortogonais,



18

isto é, independentes um do outro, e as componentes principais decrescem em ordem, de
modo que, a primeira variavel absorvera a maior propor¢ao possivel da variacao total e a
segunda, absorvera a maior propor¢do da variagdo remanescente, e, assim sucessivamente
(KERNKAMP et al., 2016).

Tem como vantagem de uso em avaliar a importancia de cada caracteristica
estudada sobre a variacao total, possibilitando o descarte das variaveis menos significativas,
por estarem correlacionadas a outras variaveis, pela sua invaridncia ou por serem
combinacéo linear de outras caracteristicas (HONGYU; SANDANIELO; JUNIOR, 2015).

Contudo, € necessario observar se a matriz de dados é passivel de fatoragao, isto €,
analisar se os dados podem ser submetidos ao processo de andlise fatorial (MANSANO;
PARRE; PEREIRA, 2017). Para isso, dois métodos de avaliagio sdo mais comumente
utilizados, a saber: o critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO); e o Teste de Esfericidade de
Bartlett.

O indice de KMO, também conhecido como indice de adequacdo da amostra, € um
teste estatistico que sugere a propor¢do de variancia dos itens que pode estar sendo
explicada por uma variavel latente (LORENZO-SEVA; TIMMERMAN; KIERS, 2011). Tal
indice indica o quao adequado é a aplicacdo da andlise fatorial para o conjunto de dados
(HAIR; TATHAM; BLACK, 2005).

O KMO é calculado por meio do quadrado das correlagdes totais dividido pelo
quadrado das correlagfes parciais, das variaveis analisadas (FIELD, 2005). Seu valor pode
variar de zero a um. Valores iguais ou proximos a zero indicam que a soma das correlacdes
parciais dos itens avaliados é bastante alta em relacdo a soma das correlacdes totais.
Nesses casos, possivelmente a andlise fatorial sera inapropriada (PASQUALI, 1999).

O teste de esfericidade de Bartlett, por sua vez, avalia em que medida a matriz de
(co)variancia é similar a uma matriz-identidade (os elementos da diagonal principal tém valor
igual a um), e os demais elementos da matriz sdo aproximadamente zero, ou seja, nao
apresentam correlagdes entre si (FIELD, 2005).

Segundo Hair, Tatham e Black (2005), esse teste avalia, também, a significancia
geral de todas as correlagbes em uma matriz de dados. Valores do teste de esfericidade de
Bartlett com niveis de significancia p < 0,05 indicam que a matriz é fatordvel (TABACHNICK;
FIDELL, 2007), rejeitando a hipotese nula de que a matriz de dados é similar a uma matriz-
identidade. Em geral, os resultados dos testes de KMO e de esfericidade de Bartlett tendem
a ser uniformes, aceitando ou negando a possibilidade de fatoracdo da matriz de dados
(DZIUBAN; SHIRKEY, 1974).

Existem na literatura varios critérios para escolha do numero adequado de
Componentes Principais (PC’s) que representem fielmente a variancia presente nos dados

originais. Os critérios do numero adequado de PC’s para resumir o conjunto de dados
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utilizados nesta pesquisa foram: descartar os PCs cujas cargas tenham variancia explicada
inferior a 50% (O'LENIC; LIVEZEY, 1998); excluir os PC’s cujos autovalores associados sédo
inferiores a um, de acordo com o critério de Kaiser ou critério minimo (GARAYALDE et al.,
1986).

Minucci (2014) utilizou a ACP para determinar quais estacdes fluviométricas seriam
usadas em bacias que contemplavam com mais de 4 unidades das mesmas. Foi optado por
selecionar as variancias superiores a 90%.

A técnica da ACP também foi utilizada por Eastman e Fulk (1993) para analisar as
condi¢des ambientais e relaciona-los com eventos periddicos e ndo periddicos na Africa. Ja
Ceballos & Braga (1995) aplicaram a ACP em regiées homogéneas de radiacdo global diaria
para estimar valores em locais onde ndo se disponham de dados. Fragoso e Gomes (2008)
aplicaram a ACP a dados de chuva para identificar padrées de precipitagdo associados aos
eventos intensos de chuva no sul do Portugal, dentre outros.

Pereira, Braga e Paz (2010) aplicaram a ACP para determinar os padrées espaciais
e correlagbes da precipitacdo do estado de Goias, enquanto Mendonga et al., (2017) utilizou
a mesma técnica multivariada no estudo da distribuicdo da precipitagdo no Rio Grande do

Sul a partir de registros de chuvas.



4 MATERIAL E METODOS

Para alcancar os objetivos propostos, foram necessarias etapas continuas que

caracterizam o desenvolvimento metodol6

etapas e o0s aplicativos computacionais

visualizados na Figura 2. Nos itens subsequentes sera apresentada a metodologia aplicada

em cada etapa.

gico. O desenvolvimento de cada uma dessas

utiizados em cada uma delas podem ser
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‘ Analise de Componentes Principais (ACP) pelo Software "R 3.4.1" para fazer a
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Figura 2 Fluxograma metodologico
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4.1 Descricao da area de estudo

O Parana possui 399 municipios e ocupa uma area de 199.880 km2 (PARANA,
2006). E um dos estados de maior altitude do Brasil: 52% do territorio fica acima dos 600 m,
formado em sua maior parte por planaltos, sendo os primeiro, segundo e terceiro planaltos
paranaenses 0s principais da regido, e apenas 3% abaixo dos 200m, formado por algumas
planicies, como a baixada litoranea (SANTOS et al., 2006).

Em decorréncia de sua localizacdo e extensao, as terras paranaenses situam-se sob
a Zona do Tropico, ocupando uma posicdo de transicdo entre regides tropicais e
subtropicais, sendo caracterizando como um territério de climas variados e de influéncias
fisicas diversas. No estado, se destacam quatro massas de ar atuantes: massa Equatorial
Continental, massa Tropical Continental, massa Tropical Atlantica e massa Polar Atlantica,
as quais fazem as precipitacdes pluviométricas terem distribuicdo espacial com variacao de
1.100 a 1.920 mm por ano (NIMER, 1979; APARECIDO et al., 2016).

Esses aspectos climaticos sao decorrentes da forte influéncia da compartimentacéo
geomorfolégica local que interfere na dindmica dos subsistemas como: clima, relevo,
hidrografia, solos, vegetacao, altitude e latitude, propiciando diferentes culturas agricolas e

ndcleos populacionais (SILVA et al., 2015).

4.1.1 Hidrografia

A hidrografia do Parana é constituida de rios que fluem diretamente para o litoral, e
os que fluem para a regiao oeste, tributarios do Rio Parana, possuindo como caracteristicas
serem mais extensos. Entre estes Ultimos estdo o Rio Paranapanema, que faz limite com o
estado de Séo Paulo, e 0 Rio Iguacu, que faz, em parte, limite com Santa Catarina e
Argentina. O Rio Parané faz a divisa com o estado do Mato Grosso do Sul e a fronteira com
o Paraguai.

O Parana possui 16 bacias hidrograficas instituidas através da Resolucdo n.°
024/2006/Sema, sendo elas: Bacia Litor&nea, Bacia do Ribeira, Bacia do Cinza, Bacia do
Iguacu, Bacias do Parana 1, 2 e 3, Bacias do Tibagi, Bacia do Ivai, Bacia do Piriqui, Bacia
do Pirap06, Bacia do Itararé, Bacias do Paranapanema 1, 2, 3 e 4 (SEMA, 2010).

Para o gerenciamento de recursos hidricos no estado do Parana, foram definidas 12
unidades hidrogréaficas que comportam as 16 bacias hidrograficas do estado. A abrangéncia
dessas unidades pode ser a bacia hidrogréfica na sua totalidade ou parte dela, visando
promover o planejamento territorial dos recursos hidricos, sendo que essas unidades

representam a area de atuacdo dos comités de bacia hidrografica (SUDERHSA, 2006).
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4.2 Dados Utilizados

As séries historicas de vazado foram obtidas da Rede Hidrometeorolégica Nacional
(Hidroweb) da Agéncia Nacional de Aguas (ANA).

Cada estacdo apresenta um periodo de funcionamento diferente, tornando
necessaria a organizacdo dos arquivos individualmente, aplicando como critério de escolha
apenas as esta¢cfes em funcionamento até o0 momento da pesquisa, como também as com
os dados das variaveis disponiveis, totalizando 114 estacdes fluviométricas distribuidas pelo
estado do Parana (Figura 3).
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Figura 3 Mapa com as 114 estacOes fluviométricas estudadas nas respectivas bacias
hidrogréficas
Fonte: Rede de Drenagem ANA (2011).

Seguindo as recomendacdes da ANA (2011), foram eliminados os meses que
apresentavam mais de 5% de registros sem informac¢do e as demais falhas ndo sendo
preenchidas.

As informacBes como cddigo, coordenadas e bacias hidrograficas a que pertence

cada estacdo sdo apresentadas no Apéndice A.
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4.2.1 Obtencgdo das variaveis dependentes

As variaveis escolhidas foram: vazdo média anual de longa duracdo (Qma) - (M3/s),
vazado minima anual com sete dias de duracdo e periodo de retorno de 10 anos (Qz10) -
(m3/s), vazdes associadas as permanéncias de 95% (Qgs) € 90% (Qgo) - (m?3/s), calculadas
com apoio do Sistema Computacional para Analise Hidrolégica (“SisCAH 1.0”) (SOUSA et
al., 2009).

O software SisCAH é estruturado em maodulos, capazes de realizar a importacao de
arquivos de séries historicas de vazdo; pré-processamento de séries; preenchimento e
extensao de séries; obtencdo da curva de permanéncia de vazdes; obtencdo da curva de

regularizacéo de vazdes e estimativa de vazdes minimas, médias e maximas.

4.2.1.1 Vaz&do média anual de longa duracéo (Qmid)

A Qmia € definida como a média de todas as vazdes diarias da série histérica (IGAM,
2012).

4.2.1.2 Vazdes de permanéncia de 90 e 95% (Qgo € Qugs)

As vazbes com permanéncia de 90 e 95% foram obtidas com auxilio da curva de
permanéncia para cada série histérica. As curvas foram elaboradas a partir da divisdo das
vazdes em classes e, posteriormente, as frequéncias de cada classe foram contabilizadas.

Para cada série foram definidos 50 intervalos de classe, baseados na escala
logaritmica, devido a grande variacdo de magnitude das vazdes. O intervalor de cada classe

(AX) foi obtido pela Equagéo 5.

_ “n[:Qmé_xj - 1n(@miu )-l
50 a.(5)

AX

Em que:
Qmax - vazdo maxima da série;

Qmin - vazado minima da série.

A vazdo minima da série € o limite inferior da primeira classe. O limite superior é
definido pela Equacédo 6. Uma vez definido o limite superior da primeira classe, ele passa a

ser o limite inferior da segunda classe, e assim sucessivamente.

Q.., =exp [ln'[QL.}-l- .d};']
q.(6)
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Em que:
Qi+1- vazéo do limite superior do intervalo i;
Qi- vazao do intervalo i;

AX - intervalo de classe.
A frequéncia associada a cada intervalo de classe é calculada pela Equacéo 7:
Ng,
.= | —|100
- ()

Em que:

q.(7)

fi - frequéncia;
Ngi- nimero de vazdes de cada intervalo;

NT - nUmero total de vazoes.

A curva de permanéncia pode ser visualizada graficamente plotando-se a frequéncia

(no eixo das abcissas) pela vazéo (no eixo das ordenadas).

4.2.1.3 Vazao minima com sete dias de duragéo

A vazao minima com duracdo de sete dias e periodo de retorno de dez anos (Q7,10)
foi obtida com auxilio da analise de frequéncia baseada em distribuicdes de probabilidade.

Na primeira etapa foram elaboradas as séries anuais de vazdes minimas com sete
dias de duragéo (Qv) para cada seérie. Em seguida, visando estimar as vaz6es minimas,
empregaram-se 0s ajustes nas distribuicbes de probabilidade Log-Pearson 3, Pearson 3,
Log-Normal 2, Log-Normal 3 e Weibull.

Depois do ajuste das distribuicbes de probabilidade e escolhida a mesma pelo menor
erro padréo, foi realizada a estimativa da Q- associada ao periodo de retorno de dez anos,
resultando, assim, no indice Q710. Esta estimativa foi feita com a aplicacdo do fator de

frequéncia, conforme a Equacéo 8.
M=uwn+ko Eq.(8)

Em que:

M - magnitude do evento para o periodo de retorno estabelecido;
U - média dos eventos;

k - fator de frequéncia;

o - desvio padrao dos eventos.
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A metodologia utilizada para o calculo do fator de frequéncia foi aquela apresentada
por Kite (1988). Por fim, adotou-se a Q7,10 obtida pela distribuicdo de probabilidade que

resultou no menor intervalo de confiancga.

4.2.2 Obtencao das variaveis independentes

Para a obtencao das caracteristicas fisicas da area de estudo, utilizou-se o Modelo
Digital de Elevagédo (MDE) do estado do Parand, disponibilizado por Valeriano (2004), em
escala 1:250.000 e em resolucéo espacial de 30 metros.

As caracteristicas fisicas escolhidas das estacdes fluviométricas foram: area de
drenagem (AD — m?), soma das drenagens (SD — m), densidade de drenagem (DD — 1/m) e
a localizacdo geografica (latitude - Lat e longitude - Long). Todas essas variaveis foram
obtidas por meio do software “QGIS 2.18.13".

4.3 Anélise de Componentes Principais — ACP

A Analise de Componentes Principais (ACP) foi realizada com apoio do software
estatistico “R 3.4.1”. O script é apresentado no Apéndice B.

A ACP foi aplicada com o objetivo de analisar o comportamento dos dados e
selecionar as varidveis com maior capacidade para explicar a variacdo das vazdes. Com
esta técnica se faz uma reducdo no numero de varidveis a serem usadas modelagem dos
fendbmenos de interesse.

A verificacdo da adequacdo da amostra a analise fatorial foi avaliada pelo Teste de
esfericidade de Bartlett e pelo indice de adequacdo da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO).

Para o teste de KMO, os resultados podem variar entre 0 e 1. Quanto mais perto de
1, melhor. Os valores do indice KMO que indicam que a andlise fatorial € apropriada varia
de autor para autor. Para Hair Jr. et al., (2009) sao valores aceitaveis entre 0,5 a 1,0. Pallant
(2007) sugere 0,6 como um limite razoavel.

Como regra para interpretacdo do indice de KMO nesse trabalho, seguiu-se o
apresentado por Hutcheson e Sofroniou (1999), onde valores menores que 0,5 séo
considerados inaceitaveis, valores entre 0,5 e 0,7 sdo considerados mediocres; valores
entre 0,7 e 0,8 séo considerados bons; valores maiores que 0,8 e 0,9 sdo considerados
otimos e excelentes, respectivamente.

Os principais passos considerados foram: a) Andlise para a escolha das variaveis a
serem incluidas na matriz de dados original e se as mesmas necessitavam ser
transformadas; b) O célculo e analise da matriz de correlagdo (ou covariancia), avaliando o

coeficiente de correlacdo para um par de varidveis e verificando se na matriz de dados
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originais havia dados correlacionados; c¢) Obtencdo das Componentes Principais (PC)
através das combinacfes lineares das variaveis originais descritas pelos autovalores; d)
Escolha e analise dos PC’s segundo o critério de Kaiser-Guttman.

Segundo Minucci (2014) existem duas interpretacdes diferentes que podem ser feitas
ao estudar os resultados da ACP. Uma delas é analisar as variaveis obtidas e trabalhar com
os PC’s no novo sistema de coordenadas criado, esse método faz com que a nova amostra
ndo tenha mais significado fisico, mas sim mateméatico. O outro método consiste em avaliar
quais sdo os individuos que, de fato, tém influéncia sobre o problema analisado, sendo essa
interpretacdo usada na pesquisa.

Para isso, ordenou-se os autovalores e autovetores correspondentes em ordem
decrescente de significaAncia. A partir de entdo, buscou-se nos autovetores a linha n que
detém o maior valor absoluto dentre todas as linhas do mesmo componente principal, essa
linha n est4 relacionada ao n-ésimo individuo analisado e, portanto, esse individuo possui

significancia na pesquisa.

4.4 |dentificacdo das Regides Hidrologicamente Homogéneas

Nesse trabalho foi utilizado o processo chamado de Descoberta de Conhecimento
em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) para transformar os
dados da série historica das estacdes fluviométricas, que podem conter padrdes e
tendéncias, em conhecimento novo e Gtil (FAYYAD et al., 1996; SKUPIEN; CARVALHO,
2012).

O processo KDD pressupbe as seguintes etapas: Selecdo dos dados; Pré-
Processamento dos dados; Transformacdo; Mineragdo de Dados (Data Mining);
Interpretacdo e Validagéo dos resultados (WAGNER; RIBEIRO; ZABADAL, 2016).

A Selecgéo e Pré-Processamento dos dados ja foram descritas no item 4.2, sendo as

demais etapas apresentadas a seguir.

4.4.1 Transformacao e Normalizag&o

A transformacdo dos dados consiste na padronizacdo dos valores de entrada,
evitando que grandes varia¢des atrapalhem o treinamento e o aprendizado do algoritmo
(MODENESI, 2008).

Contudo, o algoritmo escolhido, Fuzzy C-Means, € capaz de lidar com atributos sem
a prévia transformacao, como também sem a normalizacéo, e como foram usados os dados
no formato padrdo e na mesma ordem de grandeza, ndo houve a necessidade de realizar a

normalizacéo.
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4.4.2 Mineracéo de Dados (Data Mining)

O método de agrupamento difuso utilizado foi o Fuzzy C-Means com o auxilio de
ferramenta especifica, implementada no software “MATLAB 7.1” por intermédio do “Fuzzy
Logic Toolbox”.

O processo de agrupamento, pode ser resumido em duas etapas: estimativa da
medida de similaridade entre as estacdes fluviométricas a serem agrupadas; e aplicacdo da
técnica de agrupamento para a formacao de grupos.

Para avaliar a similaridade entre as estagcfes fluviométricas a serem agrupadas,

[T ]

organizou-se uma matriz de dados Xnxp), cujas linhas correspondem a “n” unidades
(estagbes fluviométricas), fornecendo “p” caracteristicas (variaveis), ou seja, a primeira
coluna seguiu com o numero de identificacdo dos postos e as demais colunas com os
valores de cada variavel.

As similaridades entre os objetos descritos por varidveis escaladas em intervalos
foram computadas com base na distancia euclidiana entre cada par de estacoes.

Foram testados os valores de indice de fuzzificacdo (m) variando entre 1,0 e 2,0,
namero maximo de iteragdes (tmax) = 200 e numero de grupos (Cluster), de 2 a 17, em
razdo de nao saber quantos grupos homogéneos podem existir em todo o estado do
Parana. Como critério de parada, foi utilizado o erro minimo de ¢ = 0,0001, conforme

indicado no trabalho de Pessoa (2015).

4.4.3 Interpretacao e Validacao

Apbés a aplicagdo da metodologia FCM foram obtidos como resposta do
processamento do algoritmo o valor da funcao objetivo e o numero de interacdes,
escolhendo-se a combinagéo Cluster e m com menor valor da fun¢ao objetivo.

ApOs escolhido estes, obtiveram-se os graus de pertinéncia de cada elemento em
cada cluster, sendo que para a formacao dos grupos, foi utilizado o método de decisao pelo
maior grau de pertinéncia, ou seja, para um dado objeto o maior grau de pertinéncia
determinou qual agrupamento o objeto pertenceria.

Como ndo ha uma base formal para determinar o grau de pertinéncia para tais
situacdes, este foi escolhido empiricamente, sendo definida uma classificagdo para analisar
os resultados.

O objeto que possuiu seu maior grau de pertinéncia acima de 0,7 foi considerado n&o

confuso, mas se esse valor foi menor 0,7 entdo foi classificado como confuso ou nebuloso.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo discutiremos os resultados obtidos utilizando a andlise multivariada,
como também das configuracdes aplicadas sobre o algoritmo Fuzzy C-Means, descrevendo
as particularidades encontradas em cada combinagao.

Por fim, a descricdo dos comportamentos de cada regido hidrolégica no estado do
Parand, obtidas através da configuracao escolhida.

5.1 Variaveis dependentes

A distribuicdo de probabilidade que se ajustou em 100% dos casos das Q710 € com 0
menor erro padrao foi a distribuicdo Log-Pearson tipo Ill. Assim, organizaram-se os dados
em matriz em que as linhas representam as estagfes fluviométricas, e as colunas, as

variaveis dependentes estudadas (Apéndice C).

5.2 Variaveis independentes

Para as variaveis independentes organizaram-se os dados em matriz em que as
linhas representam as estagdes fluviométricas, e as colunas, as variaveis estudadas
(Apéndice D).

5.3 Aplicagdo da ACP aos dados dependentes e independentes

Servindo-se da linguagem R e de pacotes especificos para exploracdo estatistica, foi
aplicada a Andlise Fatorial em Componentes Principais (PC) nas variaveis dependentes e
independentes para conhecer o comportamento dos dados e identificar quais eram mais

significativos em relacéo a identificacdo das RHH (Tabela 1).
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Tabela 1 Matriz de Correlacdo Simples entre as variaveis em estudo

VARIAVEIS | AD SD DD  Quwo Qr1o Qo Qe LAT LONG
AD 1 099 021 08 093 097 09 03 -025
) 0,99 1 025 081 092 09 095 032 -028
DD 021 0,25 1 022 015 0,18 017 021 -0,18
QMLD 08 08l 022 1 071 078 0,76 023 -0,24
Q7,10 093 092 015 071 1 098 099 028 -027
Q90 097 09 018 0,78 0,98 1 099 028 -0,27
Q95 096 095 017 076 099 0,99 1 028 -027
LAT 03 032 021 023 028 028 028 1 -0,2
LONG 0,25 -0,28 -0,18 -0,24 -0,27 -027 -027 -02 1

AD = Area de Drenagem; SD = Soma das drenagens; DD: Densidade de Drenagem:;

Qmld = Vazdo média anual de longa duragdo; Q7,10 = Vazdo minima anual com sete dias
de duracdo e periodo de retorno de 10 anos; Q90 e Q95 = Vazdes associadas as
permanéncias de 90% e 95%; Lat = Latitude e Long = Longitude.

Com a matriz das potenciais correlagdes entre duas varidveis entre todas as
variaveis envolvidas, foi possivel identificar que AD, SD, Qmid, Q7,10, Qoo € Qgs estdo muito
bem associadas entre si, considerando valores das correla¢des acima de 0,90. J4 DD, Lat e
Long ndo apresentam correlagdo com as demais variaveis.

Utilizando um nivel de significAncia de 5% (BRAGA et al., 2012), foi rejeitado H, do
teste de esfericidade de Bartlett, pois o p-valor encontrado no teste foi de 0,0001;
corroborando a existéncia de correlacdo entre as variaveis, se mostrando significativo.

J& para o teste de KMO, os resultados podem variar entre 0 e 1. Quanto mais perto
de 1, melhor. Os valores do indice KMO que indicam que a analise fatorial € apropriada
varia de autor para autor. Para Hair Jr. et al. (2009) séo valores aceitaveis entre 0,5 a 1,0.
Pallant (2007) sugere 0,6 como um limite razoavel.

Como regra para interpretacdo do indice de KMO nesse trabalho, seguiu-se o
apresentado por Hutcheson e Sofroniou (1999), em que valores menores que 0,5 sdo
considerados inaceitaveis, valores entre 0,5 e 0,7 sdo considerados mediocres; valores
entre 0,7 e 0,8 sdo considerados bons; valores maiores que 0,8 e 0,9 sdo considerados
otimos e excelentes, respectivamente.

O KMO encontrado nesse trabalho foi 0,78, se enquadrando, portanto, como bom na
classificacdo adotada.

Os resultados dos dois testes demonstram que as correlacbes parciais foram

bastante satisfatorias permitindo dar prosseguimento a andlise fatorial. Diante da
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interpretacdo dos resultados do método de ACP para cada estacao e para cada variavel foi
baseada na porcentagem da variacdo explicada para cada Componente Principal (PC)
(Tabela 2).

Tabela 2 Variancia explicada e cumulativa ao longo das componentes principais

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9

24.078 10.707 0.90731 0.88376 0.5894 0.2969 0.10284 0.07338 0.02053
0.6442 0.1274 0.09147 0.08678 0.0386 0.0098 0.00118 0.00060 0.00005
0.6442 0.7715 0.86300 0.94978 0.9884 0.9982 0.99935 0.99995 100.000
24077 1.0706  0.9073 0.8837 0.5894 0.2969 0.1028 0.0733 0.0205

PN N P

— Desvio Padréo, 2 — Porcentagem da variancia explicada pelas componentes, 3 — Variancia

explicada acumulada, 4 - Autovalor.

Segundo Lopes et al. (2010) espera-se, a principio, que grande parte da variancia
(informagao) dos dados seja explicada por um numero pequeno de PC’s. Analisando a
variancia de todos as PC’s, o PC1 obteve a maior varidncia que os demais, sendo
responsavel por 64% da variancia total explicada em relacao aos demais componentes.

Dentre os critérios geralmente utilizados para a escolha de quais PC’s que ira se
utilizar, merece destaque a variancia total explicada de cada componente (MINUCCI, 2014).

Além desse critério, também foi aplicado o de Kaiser-Guttman, mais conhecido como
autovalor ou eigenvalue maior que 1 (PATIL et al., 2008). Ele propde uma avaliacdo rapida e
objetiva do nimero de PC a ser retido. A légica por tras do critério de Kaiser-Guttman é
simples: cada PC apresenta um autovalor que se refere ao total de variancia explicada por
ele.

Como o objetivo das analises fatoriais € reduzir um determinado nimero de varidveis
observadas em um numero menor de componentes, apenas os PC’s com autovalor maior 1
foram analisados (FLOYD; WIDAMAN, 1995).

Diante da regra de Kaiser-Guttman, apenas dois PC’s obtiveram autovalores maiores
qgue 1, sendo eles o PC1 (2,4077) e o PC2 (1,0706). Minucci (2014) informa que nao existe
uma regra final definida que determine o numero de componentes que devem ser
selecionados para a explicacdo de um fenémeno.

O mesmo autor ainda afirma que dentre os critérios geralmente utilizados merece
destaque aquele que estabelece a permanéncia das n primeiras componentes (n<p), de
acordo com a variacdo cumulativa que elas explicam. Uma variacdo cumulativa com um
bom grau de explicacdo € superior a 75%, porém, fica a cargo do usuério julgar a

necessidade de variacdo a ser explicada.
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Diante disso, escolheu-se apenas o PC1l por se destacar nos dois critérios
estabelecidos, variancia total explicada e Kaiser-Guttman.

Desta forma, analisaram-se as linhas com os autovetores (Tabela 3) onde tais
carregamentos podem ser considerados como uma medida da relativa importancia de cada
variavel em relagdo as componentes principais e 0s respectivos sinais, se positivos ou
negativos, indicam relagfes diretamente e inversamente proporcionais (BICUDO; BICUDO,
2004).

Tabela 3 Autovetores das variaveis do Componente escolhido

VARIAVEIS pPC1

AD 0,4068

SD 0,4074

DD 0,1108
QwmLp 0,3584
Q.10 0,3977

Qoo 0,4087

Qos 0,4063
LAT 0,1543
LONG 0,1433

Para a escolha das varidveis significativas considerou-se apenas aquelas que
obtiveram peso acima do maior valor decimal encontrado, ou seja, 0,40. Assim, analisando
0s autovetores obtidos do PC1 verificou-se que as variaveis escolhidas que detém o maior
valor absoluto dentre todas as linhas do mesmo componente principal foram: AD, SD, Qg €
Qos.

Visto se tratar de uma variavel importante para o estado do Parand, ja que é utilizada
como referéncia no estabelecimento das vazdes outorgaveis no estado, e por seu autovetor
ser proximo ao valor critério, a Q7,10 foi inclusa dentre as variaveis escolhidas.

As variaveis DD, Qmqg, Lat e Long apresentaram autovetores abaixo do critério
estabelecido, desta forma, foram retiradas da matriz de dados por apresentarem baixo grau
de significancia.

J4 era esperada a exclusdo das varidveis Lat e Long do conjunto de dados por
possuirem pouca representatividade em relacdo ao comportamento das vazdes por ser

caracteristicas fisicas e pontuais do local.
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Calegario (2014) considerou as variaveis latitude e longitude na andlise de cluster,
contudo, isso resultou em maior convergéncia dos indices de validacdo de agrupamento em
seu estudo.

Para ratificar a selecéo das principais varidveis com relevancia positiva, utilizou-se o
biplot (Figura 4), em que os comprimentos destes vetores sdo proporcionais as variancias
das variaveis e 0s angulos entre os vetores estdo relacionados as correlagbes entre as

variaveis, sendo que quanto menor o angulo, mais correlacionadas estao (KLEFENS, 2009).
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Figura 4 Biplot dos dados no espaco das duas primeiras PC, com pontos nomeados nas

variaveis e nas 114 observagoes.

De acordo com Fritzsons et al. (2011), em uma figura que represente a ACP, vetores
com medidas mais distantes de zero correspondem a variagdes com maior influéncia sobre
o valor do PC, enquanto que vetores mais proximos de zero indicam que correspondem a
uma variavel com pequena influéncia sobre o PC.

Portanto, a Figura 4 reforca o que foi visualizado na matriz de correlacdo simples
aplicado inicialmente na ACP, que nado ha relacdo positiva das variaveis DD, Lat e Long em
relacdo as variaveis escolhidas e suas observacdes que mais se relacionam, em que tais

variaveis ficaram bem distintas das variaveis selecionadas.
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5.4 Andlise de agrupamento Fuzzy C-Means

Na aplicacdo do método Fuzzy C-Means utilizou-se a matriz de dados definida pés
ACP, composta pelos valores das varidveis dependentes (Qgo, Qos € Q710) € independentes
(AD e SD), das 114 estacGes fluviométricas, resultando em uma matriz de entrada de 114 x
5.

Realizaram-se 176 simulacdes para encontrar a melhor formagéo do agrupamento. O
namero de cluster e o m foram definidos por meio da minimizagdo da funcdo objetiva de

cada simulacdo, conforme a Tabela 4.
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Tabela 4 Valores das 176 funcbes objetivas obtidas por combinacdo cluster x indice de

fuzzificacao.

m (indice de fuzzyficacéo)

1 1,1 1,2 1,3 14 15
2 | 8,061E+11 8,651E+11 1,176E+12 1,187E+12 8,155E+11 8,214E+11
3 | 1,240E+12 1,029E+12 7,841E+11 8,994E+11 1,186E+12 8,732E+11
4 | 1,146E+12 8,981E+11 1,168E+12 1,146E+12 1,220E+12 1,146E+12
5| 1,168E+12 8,061E+11 1,154E+12 6,670E+11 1,146E+12 1,164E+12
6 | 8,242E+11 8,242E+11 5,494E+11 1,171E+12 1,208E+12 8,994E+11
7 | 8,651E+11 8,651E+11 1,168E+12 8,268E+11 1,406E+12 1,178E+12
8 | 1,162E+12 1,212E+12 1,176E+12 1,162E+12 8,420E+11 8,412E+11
Cluster | 9 | 8,805E+11 8,242E+11 8,353E+11 1,212E+12 1,168E+12 1,212E+12
10| 8,061E+11 1,146E+12 1,176E+12 1,214E+12 1,156E+12 8,268E+11
11| 1,240E+12 1,240E+12 1,220E+12 1,156E+12 8,343E+11 1,140E+12
12| 1,403E+12 1,146E+12 8,866E+11 8,268E+11 1,176E+12 1,146E+12
13| 1,146E+12 1,230E+12 7,730E+11 8,061E+11 1,164E+12 1,168E+12
14| 8,901E+11 1,154E+12 8,651E+11 8,061E+11 1,240E+12 8,840E+11
15| 1,044E+12 8,268E+11 1,409E+12 1,220E+12 7,984E+11 8,732E+11
16 | 8,242E+11 8,268E+11 7,958E+11 1,247E+12 8,268E+11 8,268E+11
17 | 1,154E+12 8,651E+11 1,162E+12 8,151E+11 8,285E+11 8,061E+11
m (indice de fuzzyficacdo)
1,6 1,7 1,8 1,9 2
2 1,156E+12 1,168E+12 8,634E+11 1,206E+12 1,220E+12
3 1,442E+12 1,164E+12  8,242E+11 7,730E+11 8,242E+11
4 8,593E+11 3,043E+11 1,442E+12 8,061E+11 8,651E+11
5 1,220E+12 8,994E+11 8,651E+11 7,722E+11 8,810E+11
6 1,035E+12 8,214E+11 8,901E+11 1,234E+12 1,162E+12
7 8,468E+11 8,268E+11 7,662E+11 1,176E+12 8,155E+11
8 8,214E+11 1,147E+12  8,654E+11 1,206E+12 8,732E+11
Cluster | 9 | 1,154E+12 1,146E+12 8,061E+11  1,176E+12 1,146E+12
10| 8,593E+11 8,268E+11 1,078E+12 8,268E+11 8,268E+11
11 8,214E+11 1,409E+12  8,654E+11 7,958E+11 8,155E+11
12| 1,156E+12 1,140E+12  1,078E+12 8,732E+11 1,247E+12
13 8,840E+11 8,840E+11 8,651E+11 1,035E+12 1,178E+12
14 1,176E+12 1,240E+12 8,651E+11 1,202E+12 1,035E+12
15 1,162E+12 1,162E+12  7,841E+11 1,146E+12 1,221E+12
16 1,171E+12 1,162E+12 1,147E+12 1,154E+12 8,901E+11
17| 8,268E+11 8,359E+11  1,154E+12 1,177E+12 8,071E+11
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A menor funcao objetiva encontrada foi para 4 Clusters no m 1,7, correspondendo ao
valor 3,043E+11.

Segundo Yonamine et al. (2002), ndo existe uma base tedrica para a escolha do
valor de m pois esse parametro é acordado conforme as caracteristicas do estudo como
local, variaveis consideradas, objeto analisado, entre outras.

Em seu trabalho voltado para a regido da Amazénia Legal, Pessoa (2015) variou 0 m
entre 1,3 e 2,0, o nimero maximo de iteracdes em 200 e como critério de parada um erro
minimo de 0,0001. Variou o numero de grupos entre 2 a 15, sendo que a formag¢do mais
adequada encontrada, nesse trabalho, foi de 14 grupos no m 2,0.

Segundo Sadri e Burn (2011), ndo existe um numero “correto” de clusters para um
certo numero de estacdes que satisfaca a condicdo de homogeneidade. No entanto, o
objetivo é escolher o nimero de clusters onde dentro dos mesmo as caracteristicas das

variaveis variem pouco, de modo que em cada cluster haja uma distribuicdo interna
equilibrada na frequéncia das variaveis.

Dando continuidade a pesquisa, dessa vez na formagéo escolhida, o algoritmo Fuzzy
C-Means realizou 46 iteracdes. Para a primeira iteracdo do algoritmo, a fungéo objetivo
forneceu o valor 11,9x10*® e para a Ultima iteracdo o valor calculado foi 1,47x10'?, sendo

estabilizada a partir da iteracdo 9. A Figura 5 ilustra a convergéncia da fungéo objetivo em
relagcdo ao numero de iteragao.
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Figura 5 Convergéncia da funcéo objetivo para 4 agrupamentos
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A partir disso, realizou-se a obtencdo dos graus de pertinéncia para cada uma das
114 estacbes fluviométricas estudadas nos 4 Clusters (Tabela 5). A tabela completa esta

apresentada no Apéndice E.

Tabela 5 Graus de pertinéncia das estacdes fluviométricas para os 4 grupos formados

ID Codigo Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
El 64230500 0,00000 0,00000 0,99999 0,00001
E2 64240000 0,00006 0,00001 0,99759 0,00234
E3 64242000 0,00106 0,00018 0,92444 0,07432
E4 64360000 0,00187 0,00031 0,83362 0,16420
ES 64362000 0,00016 0,00002 0,00333 0,99649
E6 64365850 0,00005 0,00001 0,99854 0,00139
E114 82198000 0,00007 0,00001 0,99796 0,00195

A légica Fuzzy permitiu que as variaveis ndo admitam valores precisos em apenas
um cluster, necessariamente como 0 ou 1, mas sim que elas tenham graus de pertinéncia
entre os elementos, em relagdo ao seu conjunto. Segundo Rignel, Chenci e Lucas (2011),
isso possibilita a construcdo de varias regras, que facilitam a modelagem dos problemas,
tornando-os, assim, menos complexos.

Sadri e Burn (2011) lembram que um objeto pode contribuir para dois ou mais
clusters ao mesmo tempo, sendo uma vantagem do agrupamento difuso. Da mesma forma,
para alcancar o tamanho efetivo de cada cluster, podem ser feitos ajustes e critérios para
atender a homogeneidade interna.

Devido a isso, para a formacédo dos grupos, foi utilizado o método de deciséo pelo
maior grau de pertinéncia, ou seja, para um dado objeto o maior grau de pertinéncia
determina a qual agrupamento o objeto pertencera.

Todavia, tomaram-se alguns cuidados ao analisar os resultados, pois se um objeto
possui seu maior grau de pertinéncia no intervalo 0,7 a 1,0, entdo é considerado n&o
confuso; mas se esse valor for menor que 0,7 e maior 0,6, entdo este objeto podera
pertencer a um outro grupo.

No trabalho de Santos et al. (2016), a escolha dos cluster também se deu pelo grau
de pertinéncia; contudo, optou-se apenas pelos maiores valores em cada cluster, ndo
havendo critério de intervalo, devido a analise dos resultados por diferentes cenarios.

Seguindo o critério determinado, obtivemos a maior concentragdo de estacfes no
Cluster 3 (Tabela 6).
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Tabela 6 Distribuicdo das esta¢des fluviométrica por Cluster

Grupo NuUmero de estacdes %
Cluster 1 7 6,1
Cluster 2 7 6,1
Cluster 3 83 72,8
Cluster 4 13 11,4

Nebulosas 4 3,5

Total 114 100

Observa-se que das 114 estacdes fluviométricas, 110 foram consideradas né&o
confusas se enquadrando em algum Cluster, e apenas 4 foram designadas nebulosas
(3,5%), pois possuem seu maior grau de pertinéncia menor que 0,6.

A distribuicdo espacial das estacdes fluviométricas as quais possuem RHH de
vazdes das estacdes fluviométricas encontradas no estado do Parana por meio do método
Fuzzy C-Means é apresentada na Figura 6.
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Figura 6 Mapa das estacdes hidrologicamente homogéneas de vazao definidas no estudo

através do método Fuzzy C-Means

Sobre as estacdes Nebulosas, 3 delas se encontraram na Bacia Hidrogréfica do

Piquiri e 1 na Bacia Hidrografica do Ivai. Todas essas estagfes possuem mais de 27 anos
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de dados de vazédo; contudo, suas caracteristicas ndo se enquadram em nenhum cluster
segundo o agrupamento Fuzzy C-Means.

Um exemplo que representa muito bem um agrupamento nebuloso, no qual um
objeto pode ndo pertencer exclusivamente a um grupo, € o caso da estacdo fluviométrica
E43 — Cod. ANA 64645000, localizada na bacia hidrografica Pirapo.

Observa-se no Apéndice E que esta estacdo tem 34% de chance de pertencer ao
Cluster 1 e 56% ao Cluster 4. Mesmo apresentando uma grande chance de pertencer ao
Cluster 4, a E43 nao foi alocada em nenhum grupo, j& que seu maior grau de pertinéncia foi
menor que o critério estabelecido para a distribuicdo nos clusters, sendo alocada como
nebulosa. O mesmo aconteceu nas estacdes E59, E65 e E66.

5.5 Caracterizacdo das RHH

Os 4 clusters formados simbolizam 4 regides hidroldgicas encontradas para todo o
estado do Parana, onde cada uma delas possui caracteristicas préprias, distintas uma da
outra, segundo as variaveis analisadas.

Ja as 4 regibes homogéneas geradas a partir do agrupamento das estagfes, de
acordo com os maiores graus de pertinéncia, obtiveram as seguintes caracteristicas (Tabela
7).

Tabela 7 Caracteristicas de cada regido formada por meio do método de agrupamento
Fuzzy C-Means

Area de Soma das
3 3 3
Cluster  Drenagem drenagens (m) Qo (M3/s)  Qos(M3/s) Q710 (M3/s)
(Km2)
1 11219- 3213852- 53,90- 38,34- 19,99-
18433 4714590 126,48 98,54 55,18
5 19391- 5555648- 87,31- 65,80- 34,7-
34319 9173727 246,57 220,27 164,3
3 12- 100- 0,08- 0,0001- 0-
2212 574672 21,27 19,48 15,59
4 2603- 718681- 4,17- 3,48- 2,56-
8759 2198487 43,46 34,50 21,67

Os grupos foram determinados praticamente pela distribuicdo das variaveis AD e SD
(Figura 7), havendo distin¢do entre os clusters pelas variaveis estudadas, tal como o Cluster
3, que apresentou as estacdes com menores areas de drenagem e também as menores

quantidades de drenagens na regido de abrangéncia das estacdes. J4 as estacOes
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possuidoras das AD e SM, em um intervalo com valores maiores que 19000 Km2 e

5500000 m, foram distribuidas e agrupadas no Cluster 2.
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Figura 7 Distribuicdo de grupos pelas varidveis Soma das drenagens (m) x Area de

drenagem (km2), em escala logaritmica

Sadri e Burn (2011) destacam que muitas das vezes sao encontrados grupos que
nao atendem aos requisitos de falta de discordancia, homogeneidade e tamanho suficientes
para uma regido efetiva e, portanto, as revisdes dos clusters iniciais sao inevitaveis.

Essa distribuicdo dos grupos pode ser considerada como uma das mais importantes
contribuicbes do método Fuzzy C-Means, pois, segundo Pessoa (2015), se 0s grupos
formados apresentarem alta similaridade interna e dissimilaridade entre eles, entdo pode-se
utilizar o método para identificar a qual regido homogénea uma determinada area carente de
informacgdes de vazdes pertenceria, utilizando somente as variaveis estudadas.

Cada cluster obteve um intervalo nas varidveis estudadas, ndo havendo
sobreposi¢do de dados entre os clusters, formando assim caracteristicas proprias entre eles.

Analisando a varidvel AD nos clusters formados, encontramos a maior média geral
dessa variavel no Cluster 2 (24132,49), como também o maior desvio padrdo (4114,40) e
valor de maximo (34319,74); seguidos dos Cluster 1 e Cluster 4. J4 para o Cluster 3,
encontraram-se 0s menores valores de todos os parametros analisados nessa variavel
(Tabela 8).



Tabela 8 Dados da AD nos clusters formados

40

Area de drenagem — AD (Km?)

Média Desvio Padréao Maximo Minimo
Cluster 1 14641,88 2512,37 18433,31 11219,45
Cluster 2 24132,49 4114,40 34319,74 19391,32
Cluster 3 560,95 453,19 2215,04 12,25
Cluster 4 4289,83 1124,71 8759,91 2603,09

Na SD obtivemos a maior média (3783542,57), desvio padrao (368162,25) e valor de
maximo (4714590,54) no Cluster 1, seguidos do Cluster 4, Cluster 3 e Cluster 2. Entretanto,

mesmo o Cluster 2 tendo dado os menores valores nos parametros citados anteriormente, o

menor valor encontrado para o parametro minimo foi no Cluster 3 (100,99) (Tabela 9).

Tabela 9 Dados da SD nos clusters formados

Soma das drenagens — SD (m)

Média Desvio Padrao Maximo Minimo
Cluster 1 3783542,57 368162,25 4714590,54 3213852,27
Cluster 2 24132,49 4114,40 34319,74 19391,32
Cluster 3 146370,13 121051,57 574672,22 100,99
Cluster 4 1166849,91 275948,79 2198487,42 718681,16

Analisando os parametros para a variavel Qgo, encontramos a maior média, desvio

padrdo e valor méximo no Cluster 2 (Tabela 10). O mesmo foi encontrado para a Qoes. J& 0S

valores para o parametro minimo, para as mesmas, foram encontrados no Cluster 3.
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Q90 (m3/s)
Média Desvio Padréao Maximo Minimo
Cluster 1 83,34 22,24 126,4769 53,9034
Cluster 2 146,67 37,83 246,57 87,31
Cluster 3 4,07 3,70 21,27 0,08
Cluster 4 18,55 9,76 43,46 4,17
Q95 (m?3/s)
Média Desvio Padréao Maximo Minimo
Cluster 1 65,90 18,51 98,5401 38,3366
Cluster 2 120,29 36,13 220,27 65,80
Cluster 3 3,31 3,11 19,48 0,00
Cluster 4 14,64 8,22 34,50 3,48

O Cluster 2 foi novamente destaque nos maiores valores de média (76,68), desvio

padréo (29,01) e maximo (164,30) para a variavel Qv,10, seguidos dos Cluster 1 e Cluster 4

(Tabela 11).

O Cluster 3 apresentou 0s menores valores para todos os parametros analisados, e

avaliando o conjunto de dados desse cluster, destacamos a estacdo 64670012, onde para o

parametro minimo encontramos o valor 0,00. Isso se deu por ndo haver um periodo de 10

anos concluido para que se possa realizar o calculo da Qv10, j& que esta foi instalada em

2009 e encontra-se ativa até o presente momento.

Tabela 11 Dados da Q7,10 nos clusters formados

Q7,10 (m3/s)

Média Desvio Padrédo Maximo Minimo
Cluster 1 37,92 11,45 55,18 19,99
Cluster 2 76,68 29,01 164,30 34,70
Cluster 3 2,18 2,14 15,59 0,00
Cluster 4 9,34 5,54 21,67 2,56
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Ao todo, o Cluster 2 foi 0 que apresentou 0s maiores valores em todos os parametros
analisados nas variaveis estudadas, situando-se as suas estacdes nas bacias hidrogréficas
do Ivai (4 estacgbes), Piquiri (1 estacdo) e Tibagi (2 estacdes).

Ja o Cluster 3 caracterizou-se por possuir estacfes com as menores areas de
abrangéncia, vazdes analisadas e as menores quantidade de drenagens em sua area de
cobertura, ndo havendo uma aglomeracao pontual de estacdes com essas caracteristicas,
mas sim bem espalhada na regido estudada, havendo a presenca das estacdes do Cluster 3
em todas as bacias hidrogréaficas do estado.
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6 CONCLUSAO

Apbs ajustar a distribuicdo de probabilidade para Log-Pearson tipo lll, e organizar os
dados das variaveis dependentes e independentes em matriz, foi possivel aplicar a ACP
para conhecer o comportamento dos dados e identificar quais varidveis eram mais
significativos em relacéo a identificacdo das RHH.

Das 9 variaveis imposta na matriz inicial, a ACP apontou que apenas 4 delas eram
relevantes significativamente, sendo a AD, SD, Qg € Qgs. Contudo, foi inserida a Q710
devido a sua importancia para o estado do Parana.

Aplicando o algoritmo Fuzzy C-Means na matriz com as variaveis selecionadas pos
ACP, definiu-se o m e o numero de clusters por meio da menor funcao objetiva, em que esta
foi encontrada para 4 Clusters nom 1,7.

Separando as estac¢fes fluviométricas por clusters através dos graus de pertinéncia,
obtivemos o maior nimero de estacdes no Cluster 3 (83 estacdes), seguidos do Cluster 4
(13 estacdes) e dos Clusters 1 e 2 (7 estacbes em cada cluster). Apenas 4 estacdes nao
foram inseridas em nenhum cluster, sendo classificadas como nebulosas.

Os grupos foram determinados praticamente pela distribuicao das variaveis AD e SD.
Contudo, o Cluster 2 foi o que apresentou os maiores valores em média, desvio padrao,
valor maximo e minimo nas variaveis estudadas.

As menores areas de abrangéncia, vazdes analisadas e as menores quantidade de
drenagens na area de cobertura das estagdes foram encontra no Cluster 3, que se
encontraram bem espalhada no estado do Parana.

J& os Clusters 1 e 4 ficaram intermediarios entre os demais clusters em todos os
parametros avaliados.

O algoritmo Fuzzy C-Means se mostrou eficiente para o agrupamento das estagoes
fluviométricas no estado do Parana, sendo que foi possivel encontrar a caracteristicas de
cada cluster formado.

Deste modo, uma parte das etapas da regionalizacdo de vazao, a identificacdo das
RHH, foi realizada com éxito, podendo ser futuramente concluida ou até mesmo comparada

com outros métodos de agrupamento diante das varidveis ja organizadas.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Durante a elaboracao do trabalho, a limitagcdo metodolégica de grande destaque foi a
falta de dados atuais devido a localizacdo das estagdes fluviométricas instaladas.

N&o se trata de haverem poucas estacdes, mas sim pelo fato que ndo estarem
distribuidas homogeneamente, havendo bacias hidrograficas onde ndo se encontra
nenhuma estacao, como é o caso da Parana 1 e 2; Paranapanema 1, 2, 3 e 4.

Encontrou-se também dificuldade quanto a obtencdo das mesmas variaveis em
todas as estacbes e, devido a isso, das 484 estacdes ativas no Parana, apenas 114
encontram-se com essas variaveis.

Os estudos abaixo sdo colocados como sugestdes para a continuagdo de pesquisa
em outras etapas:

Como sugestédo, indica-se para trabalhos futuros a aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como ferramenta de agrupamento, com a finalidade de identificar regides
homogéneas de vazdo e comparar seus resultados ao método difuso Fuzzy C-Means; e

também definir modelos de regionalizagcdo de vazédo para o Parana.
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APENDICE A ESTACOES FLUVIOMETRICAS

ESTADO DO PARANA.
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DAS BACIAS HIDROGRAFICAS DO

Hi d?o%crlzﬁca Cédigo Latitude Longitude
64230500 -24,10 -49,47
Itararé 64240000 -24,26 -49,73
64242000 -23,98 -49,60
64360000 -23,77 -49,95
Cinzas 64365850 -23,50 -49,89
64380000 -23,85 -50,39
64430200 -25,32 -49,98
64441020 -25,46 -50,53
64442800 -25,20 -50,52
64453000 -24,83 -50,28
64460000 -24,71 -50,49
64477600 -24,75 -50,09
64482000 -24,36 -50,59
64491000 -24,03 -50,69
64491260 -24,01 -50,70
64494950 -23,75 -50,98
64497000 -23,75 -50,94
64498550 -23,70 -50,92
64500000 -23,72 -50,78
Tibagi 64501950 -23,55 -50,88
64502000 -23,56 -51,03
64504100 -23,44 -50,82
64504450 -23,47 -51,31
64504550 -23,40 -51,01
64504581 -23,34 -51,30
64506000 -23,31 -51,00
64507000 -23,25 -50,98
64507100 -23,25 -51,07
64508020 -23,23 -50,73
64508500 -23,17 -50,79
64529900 -23,50 -51,47
64541000 -23,33 -51,85
64544000 -23,19 -52,15
64546900 -23,03 -51,75
64625000 -24,83 -51,14
Pirap6 64652000 -24,11 -51,48
64550000 -22,86 -52,08




Ivai 64659000 -24,02 -51,95
64645000 -24,34 -51,42

64655000 -24,04 -51,62

64660500 -23,90 -51,95

64670012 -24,09 -52,32

646 71000 -24,03 -52,27

64671950 -24,07 -52,42

64673000 -23,82 -52,18

64675002 -23,67 -52,12

64682000 -23,44 -52,60

64685000 -23,32 -52,67

64693000 -23,20 -53,32

64773000 -24,78 -52,23

64776100 -24,75 -52,88

64785000 -24,62 -52,93

64790000 -24,63 -53,10

64795000 -24,52 -53,17

Piquiri 64799500 -24,40 -53,16
64810000 -23,92 -53,13

64815000 -24,13 -53,32

64820000 -24,20 -53,33

64830000 -24,19 -53,75

64833000 -23,97 -53,75

64863360 -24,74 -53,69

Parana 3 64863520 -24,75 -53,77
64892500 -24,96 -54,18

81019350 -25,23 -49,60

81080000 -25,07 -49,59

81102000 -24,93 -49,48

81120000 -25,01 -49,34

Ribeira 81125000 -24,75 -49,33
81290500 -25,27 -49,17

81291000 -25,26 -49,15

81299000 -25,22 -48,95

81303000 -25,09 -48,83

82002000 -25,16 -48,24

Litorénea 82121003 -25,32 -48,71
82195002 -25,51 -48,88

82198000 -25,54 -48,85

81107000 -24,90 -49,44

64362000 -23,34 -50,16

64370000 -23,09 -50,29

64447000 -24,95 -50,39

64465000 -24,51 -50,41

64504591 -23,35 -51,20

64390000 -23,12 -50,45

59



Continuacao Apéndice A

Iguacu

64767000
64771500
65003950
65004995
65006075
65007045
65007046
65009000
65010000
65013005
65015400
65017006
65017035
65019400
65021770
65024000
65135000
65220000
65365000
65809000
65815050
65874990
65925000
65925770
65925780
65925800
65970001
65971010
65974500
65976001
65981500

-24,95
-24,87
-25,44
-25,45
-25,45
-25,44
-25,45
-25,48
-25,52
-25,53
-25,59
-25,60
-25,65
-25,72
-25,42
-25,57
-25,93
-26,02
-26,18
-25,40
-25,54
-25,86
-26,28
-26,31
-26,30
-26,28
-25,39
-25,38
-25,77
-25,03
-25,77

-52,60
-52,76
-49,12
-49,12
-49,17
-49,20
-49,20
-49,19
-49,15
-49,22
-49,23
-49,26
-49,26
-49,32
-49,38
-49,43
-49,39
-50,59
-51,52
-51,44
-51,82
-52,55
-52,30
-52,62
-52,66
-52,59
-53,10
-53,28
-53,52
-53,46
-53,61

60



61

APENDICE B SCRIPT DA ROTINA PARA ACP

Matriz de entrada (“MatrizParaACP”)

o~ 85 F 6 3

o SEL Efc B.E pr %% T §2 i B

25 887 8983 OS6E BE 3E BE B g
al 684,32 165744,59 0,24 20,51 1,88 5,14 3,97 -24,10 -49,47
a2 958,57 258916,96 0,27 3,55 0,34 0,86 0,60 -24,26 -49,73
a3 1672,38 454861,57 0,27 30,64 7,71 13,23 11,61 -23,98 -49,60
a4 2002,74 527597,01 0,26 28,22 3,64 7,49 6,07 -23,77 -49,95
a5 3957,92 1075673,26 0,27 62,07 8,74 16,48 13,31 -23,34 -50,16
ab 121,17 28049,79 0,23 7,73 0,11 0,27 0,21 -23,50 -49,89
a7 5597,01 1518641,78 0,27 63,07 8,03 14,30 11,47 -23,09 -50,29
a8 1056,30 299944,59 0,28 21,59 0,97 2,27 0,65 -23,85 -50,39
a9 3422,11 944727,37 0,28 38,81 3,47 6,92 5,59 -23,12 -50,45
alo 395,63 95687,80 0,24 36,66 2,24 4,09 3,21 -25,32 -49,98
all 218,03 52404,60 0,24 4,13 0,40 0,91 0,69 -25,46 -50,53
alz2 1315,37 308161,87 0,23 27,08 2,94 5,98 4,88 -25,20 -50,52
al3 5647,79  1382213,76 0,24 124,14 10,46 30,37 23,17 -24,95 -50,39
al4d 1038,14 260249,28 0,25 25,73 4,41 8,43 6,66 -24,83 -50,28
als 740,11 189622,75 0,26 12,00 1,46 3,09 2,37 -24,71 -50,49
al6 8759,91 2198487,42 0,25 159,50 21,28 43,46 34,50 -24,51 -50,41
al7 1205,61 301517,15 0,25 36,86 3,99 9,98 7,99 -24,75 -50,09
als 13705,10 3478406,15 0,25 308,77 42,13 94,05 78,86 -24,36 -50,59
al9 15994,30 4109190,78 0,26 236,40 40,32 67,79 60,45 -24,03 -50,69
a20 362,34 80159,74 0,22 10,42 0,25 0,68 0,48 -24,01 -50,70
a2l 493,85 139388,65 0,28 11,85 2,82 4,08 3,48 -23,75 -50,98
az22 532,37 146686,06 0,28 14,58 1,42 5,66 4,46 -23,75 -50,94
az23 18291,30 4714590,54 0,26 376,45 54,14 126,48 98,54 -23,70 -50,92
az24 59,13 15080,40 0,26 3,75 0,48 0,64 0,56 -23,72 -50,78
az2b 565,12 174337,51 0,31 9,43 1,05 2,75 2,19 -23,55 -50,88
a26 748,96 241237,57 0,32 37,96 3,61 8,04 6,42 -23,56 -51,03
az27 29,64 4408,68 0,15 3,99 0,08 0,16 0,11 -23,44 -50,82
az28 112,70 26995,51 0,24 3,93 0,66 0,95 0,82 -23,47 -51,31
a29 326,87 95183,87 0,29 5,80 1,08 2,04 1,65 -23,40 -51,01
a30 47,58 11591,81 0,24 0,83 0,37 0,50 0,45 -23,34 -51,30
a3l 133,54 40316,11 0,30 2,78 0,68 1,17 0,97 -23,35 -51,20

a32 21723,00 5751219,81 0,26 490,45 67,62 147,53 116,55 -23,31 -51,00



a33

21777,30 5764306,66
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Cddigo

a34
a35
a36
a37
a38
a39
a40
a4l
ad2
a43
ad4d
a45
a46
ad7
a48
a49
a50
abl
ab2
ab3
ab4
ab5
ab6
a57
ab8
ab9
a60
a6l
a62
a63
ab4
ab5
a66
a67
a68

1047,39
20,94
1229,26
24,23
1008,65
4465,22
3554,57
8521,49
2603,09
12789,05
3275,32
19391,32
571,08
849,30
77,37
1529,68
22446,60
807,98
28345,64
34319,74
3526,45
4151,16
759,46
7635,83
1310,59
603, 27
11219,45
12060,63
2038,41
2962,13
17400,82
20923,81
1058,82

—~
(S
~
T n

53118,47
264236,86
291826,00

2996,43
312416,87
3033,61
239377,82
1105335,18
939671,74
2369531,51
718681,16
3573296,20
1019798,43
5555648,27
159744,35
249997,27

15404,58

435682,82
6430884,58
171854,30
7914851,59
9173727,19
1158169,06
1361723,79
239634,94
2502672,68
386235,96
186855,69
3580047,80
3815414,27
450449,28

656477,29
5114924,01
6080735,72
208021,54

Soma das
renagen

0,26

Densidad
drenagem
(2/Km)

© eda

o
NN
® ©

0,28
0,14
0,25
0,13
0,24
0,25
0,26
0,28
0,28
0,28
0,31
0,29
0,28
0,29
0,20
0,28
0,29
0,21
0,28
0,27
0,33
0,33
0,32
0,33
0,29
0,31
0,32
0,32
0,22
0,22
0,29
0,29
0,20

364,88

3/s)

mlid

cE
10,35
13,35
15,80
0,58
150,41
0,99
18,84
71,55
75,10
1188,53
52,60
280,14
77,22
505,18
13,15
20,59
1,69
34,40
1291,29
16,95
542,99
674,01
109,55
120,41
29,59
219,35
29,62
17,79
298,95
350,62
45,39
61,44
412,49
506,95
19,01

49,81

0,13
1,66
0,09
3,97
21,67
5,54
19,08
3,16
19,99
2,56
34,70
0,02
2,63
0,43
7,17
55,84
6,47
73,91
164,3
7,28
6,77
0,45
17,70
8,34
3,33
26,34
27,34
15,59
19,71
71,25
90,58
8,99

92,21 71,40
& C©E
093 0,60
411 3,53
488 391
029 0,22
9,02 559
029 0,21
6,84 6,16

34,67 29,21

11,30 8,95

52,18 34,15
718 4,66

53,90 38,34
8,09 576

87,31 65,80
0,54 0,00
6,99 574
0,73 0,64

14,51 11,99

128,10 100,93
954 878

154,20 126,58

246,57 220,27
16,49 12,61
19,01 12,51
213 1,36

36,31 28,25
12,82 9,48
576 4,82

62,17 46,72

71,65 53,33
21,27 19,48
30,68 26,68

128,30 107,95

170,79 140,47
11,44 10,98

-23,25

Latitude

-23,25
-23,23
-23,17
-23,50
-23,33
-23,19
-23,03
-22,86
-24,83
-24,34
-24,11
-24,04
-24,02
-23,90
-24,09
-24,03
-24,07
-23,82
-23,67
-23,44
-23,32
-23,20
-24,95
-24,87
-24,78
-24,75
-24,62
-24,63
-24,52
-24,40
-23,92
-24,13
-24,20
-24,19
-23,97

62

-50,98

Longitude

-51,07
-50,73
-50,79
-51,47
-51,85
-52,15
-51,75
-52,08
-51,14
-51,42
-51,48
-51,62
-51,95
-51,95
-52,32
-52,27
-52,42
-52,18
-52,12
-52,60
-52,67
-53,32
-52,60
-52,76
-52,23
-52,88
-52,93
-53,10
-53,17
-53,16
-53,13
-53,32
-53,33
-53,75
-53,75



a69

60,18

13109,23
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Cddigo

a70
a7l
ar2
ar3
ar4
ar’5
ar’6
ar7
ar8
a79
a80
a8l
a82
a83
ag4
a85
a86
a87
a88
a89
a0
agl
ag92
a93
a94
a95
a9%6
ag7
aos
ag99
alo0
alol
al02
al03
alod

Area de
Drenage
m (Km?2)

92,29
554,32
164,10
101,26
378,46
110,03
111,22
560,43
105,06
810,19
271,60

1152,60

67,47

45,66

24,81
180,09

3618,48
18433,31

65,59

312,01
2215,04

37,83
120,00

29,90

12,25
150,13

1080,22
385,35

114,39

50,46
1720,98
537,80
1320,84
1647,57

3188,70

—~
(S
~
T n

24417,97
149558,30
33777,18
24865,53
88410,71
27921,32
28544.,47
142164,95
22924,02
196791,01
63329,46
280737,69
13483,70
8278,96
7498,70
52693,30
906548,56
3213852,27
13336,05
83670,70
574672,22
7983,80
29302,13
8417,85
100,99
40772,89
330662,91
93952,49
33048,12
7670,22
528081,70
124412,26
333328,29
417383,81
839377,26

Soma das
renagen

Densidad
e da

0,22

drenagem
(2/Km)

o ©°
N
N o

0,21
0,25
0,23
0,25
0,26
0,25
0,22
0,24
0,23
0,24
0,20
0,18
0,30
0,29
0,25
0,17
0,20
0,27
0,26
0,21
0,24
0,28
0,01
0,27
0,31
0,24
0,29
0,15
0,31
0,23
0,25
0,25
0,26

2,33

3/s)

mlid

cE
4,06
45,25
2,77
6,84
7,38
2,25
24,82
14,35
2,99
17,33
6,04
68,53
11,98
2,60
0,42
2,73
11,55
383,59
4,65
9,38
69,64
0,83
55,46
0,59
1,07
9,44
30,27
15,84
2,72
1,22
60,03
11,08
28,47
30,47
63,72

0,83 1,03
32 282
oE BE
0,80 1,07
0,82 2,57
0,34 0,66
0,81 1,10
0,63 1,82
0,48 0,81
0,00 1,05
1,06 2,14
0,66 1,10
1,66 3,62
0,94 1,79
4,59 7,36
0,02 0,33
0,24 0,37
0,08 0,11
0,24 0,64
2,57 4,17
55,18 107,31
0,40 1,04
0,86 2,03
7,07 16,98
0,02 0,10
453 12,95
0,06 0,11
0,09 0,11
0,23 0,80
0,03 0,93
1,01 2,43
0,20 0,70
0,09 0,22
0,15 2,26
2,83 4,57
7,87 11,34
9,47 13,56
20,01 28,66

1,01

0,55
0,99
0,84
0,69
0,61
1,49
0,93
2,61
151
6,23
0,22
0,30
0,09
0,45
3,48
85,09
0,76
1,61
12,48
0,09
9,73
0,10
0,11
0,55
0,54
1,94
0,56
0,14
1,16
3,87
9,95
11,87
25,12

24,74

Latitude

-24,75
-24,96
-25,44
-25,45
-25,45
-25,44
-25,45
-25,48
-25,52
-25,53
-25,59
-25,60
-25,65
-25,72
-25,42
-25,57
-25,93
-26,02
-26,18
-25,40
-25,54
-25,86
-26,28
-26,31
-26,30
-26,28
-25,39
-25,38
-25,77
-25,03
-25,77
-25,23
-25,07
-24,93
-24,90

63

-53,69

Longitude

-53,77
-54,18
-49,12
-49,12
-49,17
-49,20
-49,20
-49,19
-49,15
-49,22
-49,23
-49,26
-49,26
-49,32
-49,38
-49,43
-49,39
-50,59
-51,52
-51,44
-51,82
-52,55
-52,30
-52,62
-52,66
-52,59
-53,10
-53,28
-53,52
-53,46
-53,61
-49,60
-49,59
-49,48
-49,44
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al105 417,43  101447,13 0,24 7,06 285 3,78 3,25  -25,01  -49,34
Continuacao Apéndice B

o~ 85 2 5 ©
o SEE Efc B.fF g@ 22 g2 2 i ¢
25 3L 89L& SE BE BE ZE E S
al06 403,75 109878,04 0,27 7,58 2,81 3,74 3,42 -24,75 -49,33
al07 15,61 2104,65 0,13 0,41 0,02 0,08 0,08 -25,27 -49,17
al08 125,05 28543,28 0,23 8,02 0,89 1,15 1,02 -25,26 -49,15
al09 454,24 102390,82 0,23 13,68 3,65 5,63 4,80 -25,22 -48,95
allo 1067,50 263798,12 0,25 4,06 0,73 1,21 1,02 -25,09 -48,83
alll 91,88 20844,88 0,23 6,06 1,61 2,22 1,94 -25,16 -48,24
all2 378,41 96922,48 0,26 42,74 10,99 20,14 16,53 -25,32 -48,71
all3 77,16 16913,00 0,22 5,18 0,54 1,10 1,00 -25,51 -48,88
all4 58,24 11544,62 0,20 15,47 0,06 0,84 0,62 -25,54 -48,85

dados <- read.table("MatrizParaACP.txt", header = T)
dados

dadosl <- dados[2:10]

dadosl
names(dadosl)

is.data.frame(dados1)
dim(dadosl)
colMeans(dados1)

S <- cov(dadosl,dados1)
S

R <- cor(dadosl,dadosl)
R

cor.test(AD,SD)
cor.test(AD,DD)
cor.test(DD,SD)

Continuagéo Apéndice B

## TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT (matriz R =/ da identidade)
n <- nrow(dados1)

p <- ncol(dadosl)

chi2 <- -(n-1-((2*p+5)/6))*log(det(R))

ddl <- p*(p-1)/2

print(chi2)

print(ddl)



65

print(pchisq(chi2,ddl,lower.tail=F))

require(psych)
cortest.bartlett(R,n) ## teste de esfericidade de bartlett

require(psych)

KMO(R) ## Indice KMO pelo pacote psych ##

## COMANDO ESPECIFICO DE COMPONENTES PRINCIPAIS ##

## USANDO A MATRIZ S ##

eigen(S)

cp <- prcomp(dadosl) ## cria 0s componentes principais usando S ##
cp

cp <- prcomp(dadosl, scale = T) ## cria 0s componentes principais usando R ##
cp

##pela regre de kaiser usa-se somente o0s coeficientes principais que forem maiores de 1.##
summary(cp) ## desvio padréo, propor??0 e propor??o0 acumulada ##

screeplot(cp)
screeplot(cp, type = "lines")  ## grafico de cotovelo ##

names(cp)

cp$sdev ## desvio padréo dos CP's: raiz quadrada autovalores ##
cp$rotation ## coeficientes cada componente principal: autovetores ##
cp$center ## coordenada central: média amostral ##

cp$rotation[,1] ## coeficientes do 1? CP ##

score <- t(cp$rotation[,1]) %*% t(dadosl)
score ## score para cada individuo no CP1 ##

cp$x ## scores com variaveis centradas ##
cbind(1:114,as.vector(score))
par(mfrow = c(1,2))

Continuagéo Apéndice B

FF NO COManao DIPIOt poaemos aaicionar o suncomando choices = ¢(1,2), no qual escolhe
quais cps quer plotar ##

biplot(cp) ## grafico biplot ##
## os vetores estao paralelos aos cp que melhor se ajustam. e o valor também € levado em
consideracéo

cor(as.vector(score), dados1)
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require(graphics)

## USANDO A MATRIZ R ##

cp2 <- princomp(dadosl, cor =T) ## usando a matriz de correlacdo ##
cp2

summary(cp2)

screeplot(cp2, type = "lines")

names(cp2)
cp2$loa ## coeficientes de cada componente principal ##
cp2$score ## scores com variaveis centradas ##

cor(cp2$score[,1], AD)

par(mfrow = c(1,2))

plot(cp2$sco[,1], cp2$scol,2])

biplot(cp2)

par(mfrow = c(1,2))

biplot (cp2, choices=1:2, scale=0.2,pc.biplot=FALSE, xlab="Comp.1", ylab= "Comp.2")
biplot (cp2, choices=3:4, scale=0.2,pc.biplot=FALSE, xlab="Comp.3", ylab= "Comp.4")



APENDICE C MATRIZ DE ENTRADA COM AS VARIAVEIS DEPENDENTES

i d'fozcr'gﬁca Cédigo Omed (m¥s) | Q7,10 (m¥s) | Q90% (m3s) | Q95% (m3s)
64230500 20,51 1,88 5,14 3,97
ltararé 64240000 3,55 0,34 0,86 0,60
64242000 30,64 7,71 13,23 11,61
64360000 28,22 3,64 7,49 6,07
Cinzas 64365850 7,73 0,11 0,27 0,21
64380000 21,59 0,97 2,27 0,65
64430200 36,66 2,24 4,09 3,21
64441020 4,13 0,40 0,91 0,69
64442800 27,08 2,94 5,98 4,88
64453000 25,73 4,41 8,43 6,66
64460000 12,00 1,46 3,09 2,37
64477600 36,86 3,99 9,98 7,99
64482000 308,77 42,13 94,05 78,86
64491000 236,40 40,32 67,79 60,45
64491260 10,42 0,25 0,68 0,48
64494950 11,85 2,82 4,08 3,48
64497000 14,58 1,42 5,66 4,46
64498550 376,45 54,14 126,48 98,54
64500000 3,75 0,48 0,64 0,56
Tibag 64501950 9,43 1,05 2,75 2,19
64502000 37,96 3,61 8,04 6,42
64504100 3,99 0,08 0,16 0,11
64504450 3,93 0,66 0,95 0,82
64504550 5,80 1,08 2,04 1,65
64504581 0,83 0,37 0,50 0,45
64506000 490,45 67,62 147,53 116,55
64507000 364,88 49,81 92,21 71,40
64507100 10,35 0,28 0,93 0,60
64508020 13,35 3,15 4,11 3,53
64508500 15,80 2,03 4,88 3,01
64529900 0,58 0,13 0,29 0,22
64541000 150,41 1,66 9,02 5,59
64544000 0,99 0,09 0,29 0,21
64546900 18,84 3,97 6,84 6,16
64625000 75,10 5,54 11,30 8,95
Pirap6 64652000 52,60 3,16 7,18 4,66
64550000 71,55 21,67 34,67 29,21
64659000 77,22 2,56 8,09 5,76
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64645000 1188,53 19,08 52,18 34,15
64655000 280,14 19,99 53,90 38,34
Ivai 64660500 505,18 34,70 87,31 65,80
64670012 13,15 0,02 0,54 0,00
64671000 20,59 2,63 6,99 5,74
64671950 1,69 0,43 0,73 0,64
64673000 34,40 7,17 14,51 11,99
64675002 1291,29 55,84 128,10 100,93
64682000 16,95 6,47 9,54 8,78
64685000 542,99 73,91 154,20 126,58
64693000 674,01 164,30 246,57 220,27
64773000 29,59 0,45 2,13 1,36
64776100 219,35 17,70 36,31 28,25
64785000 29,62 8,34 12,82 9,48
64790000 17,79 3,33 5,76 4,82
64795000 298,95 26,34 62,17 46,72
Piquiri 64799500 350,62 27,34 71,65 53,33
64810000 45,39 15,59 21,27 19,48
64815000 61,44 19,71 30,68 26,68
64820000 412,49 71,25 128,30 107,95
64830000 506,95 90,58 170,79 140,47
64833000 19,01 8,99 11,44 10,98
64863360 2,33 0,83 1,03 1,01
Parana 3 64863520 4,06 0,80 1,07 0,99
64892500 45,25 0,82 2,57 1,81
81019350 11,08 2,83 4,57 3,87
81080000 28,47 7,87 11,34 9,95
81102000 30,47 9,47 13,56 11,87
81120000 7,06 2,85 3,78 3,25
Ribeira 81125000 7,58 2,81 3,74 3,42
81290500 0,41 0,02 0,08 0,08
81291000 8,02 0,89 1,15 1,02
81299000 13,68 3,65 5,63 4,80
81303000 4,06 0,73 1,21 1,02
82002000 6,06 1,61 2,22 1,94
A 82121003 42,74 10,99 20,14 16,53
Litoranea
82195002 5,18 0,54 1,10 1,00
82198000 15,47 0,06 0,84 0,62
81107000 63,72 20,01 28,66 25,12
64362000 62,07 8,74 16,48 13,31
64370000 63,07 8,03 14,30 11,47
64447000 124,14 10,46 30,37 23,17
64465000 159,50 21,28 43,46 34,50
64504591 2,78 0,68 1,17 0,97
64390000 38,81 3,47 6,92 5,59
64767000 109,55 7,28 16,49 12,61

68



Continuacao Apéndice C

Iguagu

64771500
65003950
65004995
65006075
65007045
65007046
65009000
65010000
65013005
65015400
65017006
65017035
65019400
65021770
65024000
65135000
65220000
65365000
65809000
65815050
65874990
65925000
65925770
65925780
65925800
65970001
65971010
65974500
65976001
65981500

120,41
2,77
6,84
7,38
2,25
24,82
14,35
2,99
17,33
6,04
68,53
11,98
2,60
0,42
2,73
11,55
383,59
4,65
9,38
69,64
0,83
55,46
0,59
1,07
9,44
30,27
15,84
2,72
1,22
60,03

6,77
0,34
0,81
0,63
0,48
0,00
1,06
0,66
1,66
0,94
4,59
0,02
0,24
0,08
0,24
2,57
55,18
0,40
0,86
7,07
0,02
4,53
0,06
0,09
0,23
0,03
1,01
0,20
0,09
0,15

19,01
0,66
1,10
1,82
0,81
1,05
2,14
1,10
3,62
1,79
7,36
0,33
0,37
0,11
0,64
4,17

107,31
1,04
2,03

16,98
0,10

12,95
0,11
0,11
0,80
0,93
2,43
0,70
0,22
2,26

12,51
0,55
0,99
0,84
0,69
0,61
1,49
0,93
2,61
1,51
6,23
0,22
0,30
0,09
0,45
3,48

85,09
0,76
1,61

12,48
0,09
9,73
0,10
0,11
0,55
0,54
1,94
0,56
0,14
1,16
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APENDICE D

MATRIZ DE ENTRADA COM AS VARIAVEIS INDEPENDENTES.

Bacia o Area de Soma das Densidade da . '
Hidrografica Cédigo Drenagem drenagens (m) drenagem Latitude Longitude
(Km?) (1/Km)
64230500 684,32 165744,59 0,24 -24,10 -49,47
Itararé 64240000 958,57 258916,96 0,27 -24,26 -49,73
64242000 1672,38 454861,57 0,27 -23,98 -49,60
64360000 2002,74 527597,01 0,26 -23,77 -49,95
Cinzas 64365850 121,17 28049,79 0,23 -23,50 -49,89
64380000 1056,30 299944,59 0,28 -23,85 -50,39
64430200 395,63 95687,80 0,24 -25,32 -49,98
64441020 218,03 52404,60 0,24 -25,46 -50,53
64442800 1315,37 308161,87 0,23 -25,20 -50,52
64453000 1038,14 260249,28 0,25 -24,83 -50,28
64460000 740,11 189622,75 0,26 -24,71 -50,49
64477600 1205,61 301517,15 0,25 -24,75 -50,09
64482000 | 13705,10 3478406,15 0,25 -24,36 -50,59
64491000 | 15994,30 4109190,78 0,26 -24,03 -50,69
64491260 362,34 80159,74 0,22 -24,01 -50,70
64494950 493,85 139388,65 0,28 -23,75 -50,98
64497000 532,37 146686,06 0,28 -23,75 -50,94
64498550 | 18291,30 4714590,54 0,26 -23,70 -50,92
64500000 59,13 15080,40 0,26 -23,72 -50,78
Tibagi 64501950 565,12 174337,51 0,31 -23,55 -50,88
64502000 748,96 241237,57 0,32 -23,56 -51,03
64504100 29,64 4408,68 0,15 -23,44 -50,82
64504450 112,70 26995,51 0,24 -23,47 -51,31
64504550 326,87 95183,87 0,29 -23,40 -51,01
64504581 47,58 11591,81 0,24 -23,34 -51,30
64506000 | 21723,00 5751219,81 0,26 -23,31 -51,00
64507000 | 21777,30 5764306,66 0,26 -23,25 -50,98
64507100 180,98 53118,47 0,29 -23,25 -51,07
64508020 941,24 264236,86 0,28 -23,23 -50,73
64508500 1047,39 291826,00 0,28 -23,17 -50,79
64529900 20,94 2996,43 0,14 -23,50 -51,47
64541000 1229,26 312416,87 0,25 -23,33 -51,85
64544000 24,23 3033,61 0,13 -23,19 -52,15
64546900 1008,65 239377,82 0,24 -23,03 -51,75
64625000 3554,57 939671,74 0,26 -24,83 -51,14
64652000 2603,09 718681,16 0,28 -24,11 -51,48




Continuacao Apéndice D

71

0,25 -22,86 -52,08

64659000 | 3275,32 1019798,43 0,31 -24,02 -51,95
64645000 | 8521,49 2369531,51 0,28 -24,34 -51,42
64655000 | 12789,05 3573296,20 0,28 -24,04 -51,62
64660500 | 19391,32 5555648,27 0,29 -23,90 -51,95

Ivai 64670012 571,08 159744,35 0,28 -24,09 -52,32
64671000 849,30 249997,27 0,29 -24,03 -52,27
64671950 77,37 15404,58 0,20 -24,07 -52,42
64673000 | 1529,68 435682,82 0,28 -23,82 -52,18
64675002 | 22446,60 6430884,58 0,29 -23,67 -52,12
64682000 807,98 171854,30 0,21 -23,44 -52,60
64685000 | 28345,64 7914851,59 0,28 -23,32 -52,67
64693000 | 34319,74 9173727,19 0,27 -23,20 -53,32
64773000 759,46 239634,94 0,32 -24,78 -52,23
64776100 | 7635,83 2502672,68 0,33 -24,75 -52,88
64785000 | 1310,59 386235,96 0,29 -24,62 -52,93
64790000 603,27 186855,69 0,31 -24,63 -53,10
64795000 | 11219,45 3580047,80 0,32 -24,52 -53,17

Piquiri 64799500 | 12060,63 3815414,27 0,32 -24,40 -53,16
64810000 | 2038,41 450449,28 0,22 -23,92 -53,13
64815000 | 2962,13 656477,29 0,22 -24,13 -53,32
64820000 | 17400,82 5114924,01 0,29 -24,20 -53,33
64830000 | 20923,81 6080735,72 0,29 -24,19 -53,75
64833000 | 1058,82 208021,54 0,20 -23,97 -53,75
64863360 60,18 13109,23 0,22 -24,74 -53,69
Parana 3 | 64863520 92,29 24417,97 0,26 -24,75 -53,77
64892500 554,32 149558,30 0,27 -24,96 -54,18
81019350 537,80 124412,26 0,23 -25,23 -49,60
81080000 | 1320,84 333328,29 0,25 -25,07 -49,59
81102000 | 1647,57 417383,81 0,25 -24,93 -49,48
81120000 417,43 101447,13 0,24 -25,01 -49,34
Ribeira 81125000 403,75 109878,04 0,27 -24,75 -49,33
81290500 15,61 2104,65 0,13 -25,27 -49,17
81291000 125,05 28543,28 0,23 -25,26 -49,15
81299000 454,24 102390,82 0,23 -25,22 -48,95
81303000 | 1067,50 263798,12 0,25 -25,09 -48,83
82002000 91,88 20844,88 0,23 -25,16 -48,24
Litoranea 82121003 378,41 96922,48 0,26 -25,32 -48,71
82195002 77,16 16913,00 0,22 -25,51 -48,88
82198000 58,24 11544,62 0,20 -25,54 -48,85
81107000 | 3188,70 839377,26 0,26 -24,90 -49,44
64362000 | 3957,92 1075673,26 0,27 -23,34 -50,16
64370000 | 5597,01 1518641,78 0,27 -23,09 -50,29
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64447000
64465000
64504591
64390000
64767000
64771500
65003950
65004995
65006075
65007045
65007046
65009000
65010000
65013005
65015400
65017006
65017035
65019400
65021770
65024000
65135000
65220000
65365000
65809000
65815050
65874990
65925000
65925770
65925780
65925800
65970001
65971010
65974500
65976001
65981500

5647,79
8759,91
133,54
3422,11
3526,45
4151,16
164,10
101,26
378,46
110,03
111,22
560,43
105,06

810,19
271,60
1152,60
67,47
45,66
24,81
180,09

3618,48
18433,31

65,59
312,01
2215,04
37,83
120,00
29,90
12,25
150,13
1080,22
385,35
114,39
50,46
1720,98

1382213,76
2198487,42
40316,11
944727,37
1158169,06
1361723,79
33777,18
24865,53
88410,71
27921,32
28544,47
142164,95
22924,02

196791,01
63329,46
280737,69
13483,70
8278,96
7498,70
52693,30

906548,56
3213852,27

13336,05
83670,70
574672,22
7983,80
29302,13
8417,85
100,99
40772,89
330662,91
93952,49
33048,12
7670,22
528081,70

0,24
0,25
0,30
0,28
0,33
0,33
0,21
0,25
0,23
0,25
0,26
0,25
0,22
0,24
0,23
0,24
0,20
0,18
0,30
0,29
0,25
0,17
0,20
0,27
0,26
0,21
0,24
0,28
0,01
0,27
0,31
0,24
0,29
0,15
0,31

-24,95
-24,51
-23,35
-23,12
-24,95
-24,87
-25,44
-25,45
-25,45
-25,44
-25,45
-25,48
-25,52
-25,53
-25,59
-25,60
-25,65
-25,72
-25,42
-25,57
-25,93
-26,02
-26,18
-25,40
-25,54
-25,86
-26,28
-26,31
-26,30
-26,28
-25,39
-25,38
-25,77
-25,03
-25,77

-50,39
-50,41
-51,20
-50,45
-52,60
-52,76
-49,12
-49,12
-49,17
-49,20
-49,20
-49,19
-49,15
-49,22
-49,23
-49,26
-49,26
-49,32
-49,38
-49,43
-49,39
-50,59
-51,52
-51,44
-51,82
-52,55
-52,30
-52,62
-52,66
-52,59
-53,10
-53,28
-53,52
-53,46
-53,61
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TABELA CONTENDO OS GRAUS DE PERTINENCIA PARA CADA
ESTAGCOES FLUVIOMETRICAS ESTUDADA NOS 4 CLUSTERS.

ID Cédigo Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

El 64230500 0,00000 0,00000 0,99999 0,00001

E2 64240000 0,00006 0,00001 0,99759 0,00234

E3 64242000 0,00106 0,00018 0,92444 0,07432

E4 64360000 0,00187 0,00031 0,83362 0,16420

E5 64362000 0,00016 0,00002 0,00333 0,99649

E6 64365850 0,00005 0,00001 0,99854 0,00139

E7 64370000 0,00366 0,00036 0,01483 0,98115

E8 64380000 0,00014 0,00003 0,99344 0,00640

E9 64390000 0,00103 0,00014 0,03775 0,96108
E10 64430200 0,00000 0,00000 0,99985 0,00014
E11 64441020 0,00003 0,00001 0,99920 0,00076
E12 64442800 0,00016 0,00003 0,99220 0,00761
E13 64447000 0,00063 0,00007 0,00405 0,99526
E14 64453000 0,00006 0,00001 0,99750 0,00243
E15 64460000 0,00000 0,00000 0,99987 0,00013
E16 64465000 0,19566 0,01033 0,08934 0,70467
E17 64477600 0,00014 0,00003 0,99321 0,00662
E18 64482000 0,99560 0,00105 0,00084 0,00251
E19 64491000 0,99288 0,00380 0,00097 0,00235
E20 64491260 0,00001 0,00000 0,99969 0,00030
E21 64494950 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
E22 64497000 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
E23 64498550 0,84263 0,12727 0,00965 0,02045
E24 64500000 0,00007 0,00001 0,99810 0,00182
E25 64501950 0,00000 0,00000 0,99996 0,00004
E26 64502000 0,00003 0,00001 0,99859 0,00137
E27 64504100 0,00008 0,00002 0,99768 0,00222
E28 64504450 0,00005 0,00001 0,99851 0,00143
E29 64504550 0,00000 0,00000 0,99985 0,00015
E30 64504581 0,00007 0,00001 0,99797 0,00195
E31 64504591 0,00004 0,00001 0,99891 0,00105
E32 64506000 0,07153 0,91799 0,00372 0,00676
E33 64507000 0,06737 0,92264 0,00355 0,00644
E34 64507100 0,00003 0,00001 0,99922 0,00075
E35 64508020 0,00006 0,00001 0,99722 0,00271
E36 64508500 0,00012 0,00002 0,99451 0,00535
E37 64529900 0,00009 0,00002 0,99762 0,00228
E38 64541000 0,00017 0,00003 0,99150 0,00830
E39 64544000 0,00009 0,00002 0,99762 0,00227
E40 64546900 0,00003 0,00001 0,99868 0,00129
E41 64550000 0,00008 0,00001 0,00142 0,99849



E42 64625000 0,00108 0,00015 0,04051 0,95825
Continuagéo Apéndice E

ID Cédigo Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
E43 64645000 0,33933 0,01441 0,08847 0,55779
E44 64652000 0,00323 0,00050 0,37941 0,61687
E45 64655000 0,99872 0,00035 0,00024 0,00069
E46 64659000 0,00043 0,00006 0,01121 0,98830
E47 64660500 0,15893 0,82157 0,00682 0,01268
E48 64670012 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
E49 64671000 0,00004 0,00001 0,99815 0,00180
ES0 64671950 0,00007 0,00001 0,99811 0,00181
E51 64673000 0,00089 0,00015 0,94040 0,05856
E52 64675002 0,00020 0,99975 0,00002 0,00003
E53 64682000 0,00000 0,00000 0,99997 0,00003
E54 64685000 0,03792 0,94609 0,00635 0,00964
E55 64693000 0,10377 0,83776 0,02409 0,03437
E56 64767000 0,00001 0,00000 0,00013 0,99986
E57 64771500 0,00043 0,00005 0,00301 0,99651
ES8 64773000 0,00003 0,00001 0,99866 0,00130
E59 64776100 0,47485 0,01658 0,07863 0,42994
E60 64785000 0,00051 0,00009 0,96978 0,02961
E61 64790000 0,00000 0,00000 0,99989 0,00011
E62 64795000 0,99885 0,00032 0,00021 0,00061
E63 64799500 0,99996 0,00002 0,00001 0,00002
E64 64810000 0,00102 0,00018 0,92837 0,07044
E65 64815000 0,00315 0,00050 0,54489 0,45146
E66 64820000 0,52748 0,43407 0,01291 0,02555
E67 64830000 0,01131 0,98655 0,00077 0,00136
E68 64833000 0,00001 0,00000 0,99962 0,00037
E69 64863360 0,00007 0,00001 0,99802 0,00189
E70 64863520 0,00006 0,00001 0,99843 0,00151
E71 64892500 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
E72 65003950 0,00004 0,00001 0,99872 0,00123
E73 65004995 0,00006 0,00001 0,99844 0,00149
E74 65006075 0,00001 0,00000 0,99978 0,00021
E75 65007045 0,00005 0,00001 0,99854 0,00140
E76 65007046 0,00005 0,00001 0,99856 0,00138
E77 65009000 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
E78 65010000 0,00006 0,00001 0,99838 0,00155
E79 65013005 0,00001 0,00000 0,99979 0,00020
E80 65015400 0,00002 0,00000 0,99943 0,00055
E81 65017006 0,00009 0,00002 0,99576 0,00413
E82 65017035 0,00007 0,00001 0,99804 0,00188
E83 65019400 0,00008 0,00002 0,99784 0,00207
E84 65021770 0,00008 0,00002 0,99780 0,00210
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E85 65024000 0,00003 0,00001 0,99921 0,00076
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ID Cédigo Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
E86 65135000 0,00144 0,00020 0,06275 0,93561
E87 65220000 0,96461 0,00537 0,00692 0,02310
E88 65365000 0,00007 0,00001 0,99803 0,00188
E89 65809000 0,00001 0,00000 0,99973 0,00026
E90 65815050 0,00243 0,00040 0,74549 0,25168
E91 65874990 0,00008 0,00002 0,99782 0,00208
E92 65925000 0,00005 0,00001 0,99858 0,00136
E93 65925770 0,00008 0,00002 0,99784 0,00206
E94 65925780 0,00009 0,00002 0,99750 0,00239
E95 65925800 0,00004 0,00001 0,99892 0,00104
E96 65970001 0,00024 0,00004 0,98792 0,01180
E97 65971010 0,00001 0,00000 0,99984 0,00016
E98 65974500 0,00005 0,00001 0,99870 0,00125
E99 65976001 0,00008 0,00002 0,99781 0,00209
E100 65981500 0,00187 0,00031 0,83283 0,16498
E101 81019350 0,00000 0,00000 0,99999 0,00001
E102 81080000 0,00025 0,00004 0,98732 0,01239
E103 81102000 0,00073 0,00013 0,95308 0,04606
E104 81107000 0,00223 0,00032 0,13519 0,86226
E105 81120000 0,00000 0,00000 0,99989 0,00010
E106 81125000 0,00000 0,00000 0,99994 0,00006
E107 81290500 0,00009 0,00002 0,99758 0,00231
E108 81291000 0,00005 0,00001 0,99856 0,00138
E109 81299000 0,00000 0,00000 0,99990 0,00010
E110 81303000 0,00006 0,00001 0,99725 0,00268
E111 82002000 0,00006 0,00001 0,99830 0,00162
E112 82121003 0,00000 0,00000 0,99986 0,00013
E113 82195002 0,00007 0,00001 0,99816 0,00176
E114 82198000 0,00007 0,00001 0,99796 0,00195
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