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RESUMO

A escassez de dados fluviométricos e a ma qualidade dos dados existentes sobre os cursos d’agua do Nordeste do
Brasil tém obrigado os especialistas em hidrologia a buscar novos caminhos, ampliando assim os conhecimentos e metodolo-
gias sobre como desenvolver a regido com base em suas limitacoes ambientais. Uma dessas metodologias consiste na utilizacdo
de técnicas de regionalizacdo hidrologica, que possibilitam a transferéncia de dados e informacoes entre bacias com caracteris-
ticas similares. Nesse contexto, este trabalho visa identificar regioes hidrologicamente homogéneas no Estado da Paraiba,
utilizando Mineracdo de Dados, através da técnica de Clusterizacao, possibilitando assim a identificacdao de padroes que
permitam a transposicdo de dados de wma regido para outra. Foram utilizados algoritmos com métodos baseados em parti-
¢do, métodos hierarquicos, e métodos baseados em redes neurais, e aplicados indices de validacdo estatistica nos agrupamen-
tos gerados. De acordo com os resultados obtidos, o algoritmo Ward apresentou o melhor resultado em todos os indices de
validagdo aplicados com a identificacdo de seis regioes hidrologicamente homogéneas no Estado da Paraiba.

Palavras-Chave: mineracdo de dados; regionalizacao hidrologica; clusterizacdo.

INTRODUCAO Dados (Knowledge Discovery in Databases) — surge co-
mo alternativa para atender, entre outras, essa ne-
cessidade. Esse processo permite analisar e utilizar

A escassez de dados para realizar estudos de maneira tutil os dados disponiveis para obter a
hidrolégicos é uma realidade no nosso pais. As co- informacao desejada, a partir do uso de ferramentas
munidades académica e profissional da drea de hi- de extracao de conhecimento (Fayyad et al. 1996).
drologia tém buscado, através de pesquisas, ampliar A mineracao de dados, uma das etapas da
os conhecimentos e metodologias para minimizar as descoberta de conhecimento em base de dados, tem
consequéncias dessa deficiéncia. Uma dessas meto- avancado nestes ultimos anos e tem despertado
dologias consiste na utilizacao da técnica de regiona- grande interesse junto as comunidades cientifica e
lizacao hidrolégica, a qual possibilita a transposicao industrial. Varias técnicas de mineracdo de dados
dos dados e informacdes entre bacias de caracteris- aumentam as possibilidades de se desenvolver mé-
ticas similares (Porto et al. 2004). todos mais adequados para os estudos de regionali-

O desenvolvimento de métodos eficientes zacao hidroléogica, fornecendo, ao especialista do
de regionalizacao hidroldgica se torna cada vez mais dominio, ferramentas que possibilitem uma maior
necessario no Brasil, devido a implantacao dos sis- seguranca no processo de tomada de decisao (Rao
temas estaduais e federal de gerenciamento de re- et al. 2006; Porto et al. 2006).
cursos hidricos e da escassez de dados obtidos atra- Estudos desenvolvidos por pesquisadores
vés de medicoes em campo. Dentre tais sistemas, mostraram que a analise de agrupamento (Clusteri-
destacam-se os subsistemas de outorga e cobranca zacao) tem sido usada com sucesso na definicao de
pelo uso da dgua bruta, o licenciamento ambiental e regioes hidrologicamente homogéneas (Porto et al.
a elaboracao dos planos diretores de bacias, que 2004). A clusterizacao busca dividir um conjunto de
necessitam estimar curvas de permanéncia de va- objetos nao rotulados em grupos, chamados de par-
zOes, na maioria das vezes nio disponiveis (Diniz ticao ou cluster, de maneira que os objetos perten-
2008). centes a Um mesmo grupo apresentam alta similari-

Uma nova drea da Tecnologia da Informa- dade entre si e baixa similaridade em relacao aos
cao — Descoberta de Conhecimento em Base de objetos dos demais grupos. Esta técnica vem sendo

65




Uso de Técnicas de Mineragio de Dados na Identificagio de Areas Hidrologicamente Homogéneas no Estado da Paraiba

utilizada em tarefas de exploracao de dados e extra-
¢oes de padroes (Metz 2006).

Neste artigo serd apresentada uma proposta
de metodologia para a utilizacao de técnicas de mi-
neracao de dados na identificacao de areas hidrolo-
gicamente homogéneas no Estado da Paraiba.

O restante do artigo estd organizado da se-
guinte maneira: a secao 2 apresenta algumas pesqui-
sas desenvolvidas na drea de regionalizacao hidrol6-
gica usando a técnica de clusterizacao; a secao 3
apresenta o estudo de caso, descrevendo o cendrio
onde o trabalho serd desenvolvido e os dados cole-
tados para a pesquisa; a secao 4 apresenta a metodo-
logia proposta, descrevendo as etapas seguidas pela
tarefa de clusterizacao, com o objetivo de identificar
regioes hidrologicamente homogéneas; e a secao b
apresenta as conclusoes obtidas com os resultados
apresentados pelos algoritmos de clusterizacao.

TRABALHOS RELACIONADOS

A caréncia de informacao, um problema
sempre presente nos estudos hidrolégicos, tem
motivado vdrias pesquisas na area de regionalizacao
hidrolégica.

Janior et al. (2006) realizaram estudos para
determinar regioes homogéneas quanto a distribui-
cao de frequéncia de chuvas no leste do Estado de
Minas Gerais. Foram utilizados métodos estatisticos
de analise multivariada (componentes principais
rotacionados) e os algoritmos hierdrquicos Single-
Linkage, Complete-Linkage e Ward. Os estudos
concluiram que o método Ward apresentou a me-
lhor representacao espacial das regioes hidroclima-
ticamente homogéneas caracterizadas pelos grupos,
em relacao aos demais métodos empregados.

Rao e Srinivas (2006) investigaram o poten-
cial do método de cluster hibrido na regionalizacao
de bacias para andlise de freqiiéncia de enchentes.
Trés algoritmos de cluster hibrido, que sao uma
combinacao de algoritmos hierdrquicos aglomerati-
vo e algoritmo particional, foram utilizados com o
objetivo de definir regioes homogéneas no estado
de Indiana, USA. Os algoritmos hierdrquicos utili-
zados foram o Single-Linkage, Complete-Linkage e
Ward e o algoritmo particional, o K-means. Os resul-
tados obtidos demonstraram que o desempenho
geral do modelo hibrido, na otimizacao da funcao
objetiva, foi melhor que os desempenhos dos algo-
ritmos de clustering hierarquico e particional usados
separadamente. Dos trés modelos hibridos apre-
sentados, a combinacao dos algoritmos Ward e do

K-means resultou numa boa estimativa de grupos de
bacias sendo recomendado para regionalizar bacias
hidrograficas.

Porto et al. (2004) aplicaram a técnica de
clusterizacao para identificar sub-bacias com carac-
teristicas fisicas similares no estado do Ceard. Foi
utilizada a abordagem hierdrquica utilizando o mé-
todo Ward. Os resultados demonstraram que a téc-
nica de clusterizacao podera ser de grande aplicabi-
lidade na identificacao de regioes hidrologicamente
homogéneas subsidiando assim estudos de regiona-
lizacao de dados hidrolégicos.

ESTUDO DE CASO

A metodologia proposta é aplicada sobre os
dados de 41 bacias do Estado da Paraiba. A motiva-
¢ao para a escolha desse cendrio consiste no fato dos
dados hidrolégicos serem escassos, em algumas re-
gioes do estado, dificultando assim o dimensiona-
mento de obras hidraulicas, o dimensionamento do
volume de reservatérios e o planejamento dos recur-
sos hidricos, entre outros estudos.

Dados Hidrolégicos

As caracteristicas fisicas e climatologicas de
uma bacia sao elementos importantes para descrever
o seu comportamento hidrolégico. As caracteristicas
que serao utilizadas no presente trabalho foram
obtidas através de mapa digitalizado atualizado da
hidrografia do Estado da Paraiba (TC/BR 2001) e
do Modelo Digital de Elevacao (MDE) gerado para
todo o Estado através do software ArcView GIS do
ESRI (Environmental Systems Research Institute). O
Modelo Digital de FElevacao (MDE) foi obtido a
partir de pontos cotados, georeferenciados e com os
valores de altitudes associados, oriundos da SRTM
(Shuttle Radar Topography Mission — projeto inter-
nacional gerenciado pela agéncia nacional de Inte-
ligéncia Geo-Espacial (NGA) e pela NASA, iniciado
em 2000), cobrindo quase todo o globo com uma
malha de 90 m x 90 m (Rabus et al. 2003). Estao
apresentadas na Tabela 1, 12 das 32 caracteristicas
obtidas

Além das 12 caracteristicas mencionadas na
Tabela 1, também foram obtidas as seguintes carac-
teristicas: linha de fundo (L), comprimento do cur-
so d’agua (Lt), Comprimento da rede de drena-
gem (Ld), largura média (Lm), indice de compaci-
dade (Kc), ordem dos cursos de dgua (Or), indice
de bifurcacio (Rb), Indice das areas (Ra), Coefic. de
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Tabela 1 - Caracteristicas da bacia hidrografica.

Caracteristicas das medidas lineares da bacia
Parametro Descricao Unid | Valores
Min Max
Area (A) Area da bacia hidrografica km?2 9,5 17.220
Perimetro (P) Perimetro da bacia hidrografica km 11,4 892,30
Caracteristicas da forma da bacia
Indice de circularidade (Ke) Relacao entre a area de um circulo que tem o peri- |adm 0,227 10,90
metro igual ao da bacia e a drea da bacia.
Fator de forma (Kf) Relacao entre a largura média e a linha de fundo da |adm 0,092 (1,10
bacia.
Caracteristicas da rede de drenagem
Indice dos comprimentos Média geométrica das relacoes entre os cumprimen- | adm 0,115 |129,0
(RL) tos médios dos talvegues de duas classes consecuti-
vas.
Densidade de drenagem (Dd) |Quociente entre o comprimento total da rede de km/ 0,374 1,6
drenagem e a drea da bacia hidrografica. km2
Caracteristicas do relevo da bacia
Declividade maxima (Imax) Declividade maxima da bacia hidrografica m 0,018 (85,1
Elevacao média da bacia Quociente entre a soma das elevacoes das sub- m/m 35,151 [283,2
(Cmed) areas entre curvas de nivel e a area da bacia.
Caracteristicas da capacidade de escoamento da bacia
Lamina Média Anual (L600 ) |Lamina Média Anual escoada em uma bacia hidro- | mm 22,20 73,6
grafica localizada na zona climatica Sertao com
precipitacio anual média de 600 mm.
Area do Espelho (AE) Percentagem da drea da bacia coberta por espelho |adm 0,001 0,1
de dgua.
Caracteristicas climatolégicas da bacia
Precipitacao média (P) Chuva média precipitada na bacia , determinada mm 343,8 1.324,1
por interpolacao entre varios postos da regiao.
Evapo-transpiracao média (E) | Soma entre a evaporacao das superficies e a mm 1.580 1.968
transpiracao da vegetacao.

equivalente (Ir), Indice de declividade média da bacia (Ip), indice de declividade global (IG), desnivel especifico (DS), percentual do solo
tipo 1 (SOLOL1), percentual do solo tipo 2 (SOLO2), percentual do solo tipo 3 (SOLO3).

torrencialidade (Ct), indice de rugosidade (IR),
extensao média do escoamento superficial (Le),
sinuosidade do curso d’dgua (SIN), lado maior do
retangulo equivalente (Lr), lado menor do retingu-
lo.

METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia do trabalho é ilustrada na
Figura 1. Os processos apresentados estao contidos
nas principais etapas do processo de descoberta do
conhecimento: pré-processamento, mineracao de
dados e pos-processamento.

A primeira etapa compreende desde a cor-
recao de dados inconsistentes até o ajuste da forma-
tacao dos mesmos para o algoritmo de mineracao de

dados a ser utilizado. Além disso, métodos de sele-
cao de atributos saio empregados com o objetivo de
selecionar apenas os atributos que melhor descre-
vem e discriminam o conjunto de dados e suas estru-
turas latentes, o que conseqlientemente reduz a
dimensionalidade dos dados, melhora a eficiéncia
dos algoritmos em relacao ao tempo de execucao, e,
em alguns casos, pode melhorar os resultados obti-
dos (Metz 2006).

Na segunda etapa sao executados e avalia-
dos alguns algoritmos de clusterizacao com o objeti-
vo de identificar qual deles adéqua-se melhor aos
estudos de regionalizacao hidrolégica.

A terceira etapa determina o grau de signifi-
cancia dos resultados obtidos pelo algoritmo de
clusterizacao.
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No presente artigo sao mostrados os resul-
tados obtidos pelos algoritmos hierarquicos, Single-
Linkage, Complete-Linkage e Ward, o particional K-
Means e a Rede Neural de Kohonen.

O algoritmo Single-Linkage € um dos algo-
ritmos de clustering hierdarquico aglomerativo
mais simples. Esse método utiliza a técnica do
vizinho mais préximo (Nearest Neighbor Techni-
que), na qual a distancia entre dois grupos é deter-
minada pela distincia do par de exemplos mais
préximo, sendo cada exemplo pertencente a um
desses grupos(Larose 2005). A distincia Euclidiana
¢ usualmente utilizada para obter a matriz das dis-
tancias dos elementos de dados a serem agrupados.
O algoritmo Complete-Linkage utiliza a técnica conhe-
cida como Farthest Neighbor ou vizinho mais dis-
tante. Ao contrario do algoritmo Single-Linkage,
esse algoritmo determina a distancia entre dois gru-
pos de acordo com a maior distincia entre um
par de exemplos, sendo cada exemplo perten-
cente a um grupo distinto (Metz 2006).

O método de Ward é um método de a-
grupamento onde os grupos de dados sao forma-
dos em etapas e sao sistematicamente reduzidos
(n,n-1,n-2,...), considerando a uniao de todos os
n(n-1)/2 possiveis pares e selecionando a uniao que
tem um valor maximo para a funcao objetivo (Ward
1963).

O algoritmo K-Means € largamente utilizado
na tarefa de clusterizacao e busca encontrar o me-
lhor particionamento dos n objetos em k grupos
(Larose 2005).

A rede neural de Kohonen é um tipo de re-
de neural artificial baseada em aprendizado compe-
titivo e nao supervisionado, capaz de mapear um
conjunto de dados de entrada, em um conjunto
finito de neurdnios organizados numa grade regular
de baixa dimensao, geralmente unidimensional ou
bidimensional.

A organizacao dos neurdnios fornece um
mapa topografico dos dados de entrada no qual as
localizacoes espaciais (coordenadas) dos neurénios
na grade sdao indicativas das caracteristicas estatisti-
cas intrinsecas aos dados de entrada (Haykin 2001).
Os numeros de grupos analisados no processo de
clusterizacao foram 2, 3, 4 e 6 grupos.

Foram realizadas validacoes estatisticas nos
grupos gerados utilizando o indice de Silhouette
(Rao et al. 2006), indice Davies-Bouldin (Davies
1979) e indice Dunn (Rao et al. 2006). O indice de
Silhouette € utilizado para determinar o melhor
numero de grupos a ser considerado, ja que di-
versos agrupamentos foram obtidos. Os indices

Davies-Bouldin e Dunn baseiam-se na idéia de iden-
tificar grupos compactos e bem separados.

Para a execucao dos experimentos foi utili-
zado o software MATLAB versdo 7.0 e para a valida-
cao estatistica foi utilizado o programa Machaon
CVE, (Clusteringand Validation Environment), que
avalia a qualidade dos agrupamentos obtidos através
de diferentes indices estatisticos (Bolshakova 2009).

Dados de Entrada

\ 4

Selecdo de Atributos

v v

Algoritmo de Andlise de Compo-

Selegdo de Atri- nentes Principais

Clusterizagdo

I

Validagdo Estatistica

Resultados
> Visualizagdo P E—
| -
»
I:I Pre- I:I Mineragdo de PGs-
Processamento Dados Processamento

Figura 1 - Fluxograma da metodologia proposta e
aplicada.

Etapa do Processo de Descoberta do Conhecimento
Pré-Processamento

Os dados utilizados foram primeiramente
normalizados em virtude dos mesmos apresentarem

escalas diferentes e, posteriormente submetidos a
métodos de selecao dos atributos com o objetivo de

68




RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos Volume 17 n.1 - Jan/Mar 2012, 65-75

selecionar aqueles que melhor descrevem e discri-
minam o conjunto de dados.

Utilizou-se os seguintes métodos de selecao
de atributos:

e Algoritmo de selecao de atributos nao su-
pervisionado

Nesta etapa foi utilizado o algoritmo pro-
posto por Mitra et al. (2002), sendo o mesmo execu-
tado para varios valores de k (de 1 a 31), onde k
representa o nimero de vizinhos mais préximos a
serem considerados, ji que o particionamento dos
atributos realizado por esse algoritmo é baseado no
algoritmo k-NN (Larose 2005) . Mitra et al (2002)
descrevem o algoritmo nos seguintes passos:

e Passo 1: Escolher um valor inicial de k £ D —
1. Inicializar o conjunto reduzido de atribu-
tos R com o conjunto original de atributos R
— O.

e Passo 2: Para cada atributo F; € R, calcular
,J,tii

e Passo 3: Encontrar o atributo F; para o qual
r® & minimo. Reter este atributo em R e
descartar os k atributos mais préoximos de
Fi".

e (Nota: Fi" representa o atributo para
qual removendo os k vizinhos mais proé-
ximos ird causar o menor erro entre todos
os atributos em R). Fazer € = T:E" .

e Passo 4: Se k > cardinalidade (R) — 1: k =
cardinalidade (R) - 1.

e Passo 5: Se k = 1: Ir para o passo 8.

e Passo 6: Enquanto »E>Efaca: (a) k=k-1.

Como o regime hidrolégico de uma bacia
hidrografica é grandemente influenciado pelas suas
caracteristicas fisicas, o critério de escolha do valor
de k foi que os atributos escolhidos na iteracao ca-
racterizassem ao maximo a bacia hidrografica.

Os valores de k escolhidos foram 16 e 18. O
valor de k = 16 foi escolhido em virtude de nessa
iteracao serem selecionados atributos que represen-
tam uma maior diversidade de caracteristicas das
bacias hidrograficas, ficando as caracteristicas de
forma, rede de drenagem e relevo com varias repre-
sentacoes. O valor de k = 18 foi escolhido pelo mes-
mo motivo, com o diferencial de que o nimero de
atributos, que representam as caracteristicas, ficou
menor e as caracteristicas linear, forma e relevo
ficaram com apenas uma apresentacao.

Com os resultados obtidos pela execucao do
algoritmo acima citado, foram criados os cendrios I
e II, descritos na Tabela 2.

¢ Componentes Principais

Os 32 atributos das bacias hidrograficas fo-
ram submetidos a analise de componentes princi-
pais A cada iteracao foi feito um exame do ajuste de
cada atributo, através da matriz anti-imagem de
correlacao, e os que apresentavam valores inferiores
a 0,5 foram sendo eliminados. Ao final do processo,
restaram 23 atributos. Os 23 componentes principais
foram calculados e, ap6s a andlise dos autovalores,
optou-se por selecionar os que apresentaram autova-
lores maiores que 1 e que explicam juntos 84,50%
dos atributos originais. Como cada componente
principal é uma combinacao linear dos atributos
originais, ele ganha um novo significado. A Tabela 3
resume a descricao dos cinco componentes princi-
pais.

Com os componentes principais gerados foi
criado o cenario III, conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Cenarios para execucdo dos algoritmos de

Clusterizacao
Cenario Atributos N? bacias
I A,Kc,Ke Kf,0Or,Rb, 41
R1,Ct,Ip,L600
1I A Ke,Ra,IR, Imax 41
11 C1,C2,C3,C4,ChH 41
v Todos os 32 atribu- 41
tos

Um quarto cenario foi formado com o con-
junto completo de atributos das bacias hidrografi-
cas, conforme Tabela 2.

Tabela 3 - Componentes Principais

Componentes Significado Variaveis
Principais Explicativas
Cl1 Linear A, Pr, L, Lt,
Ld,Lm, Le e
Lr
C2 Forma Ke, Kc, IR
C3 Escoamento SOLO1,
L600
C4 Relevo DS
Ch Drenagem Dd

69




Uso de Técnicas de Mineragio de Dados na Identificagio de Areas Hidrologicamente Homogéneas no Estado da Paraiba

Clusterizacdo

Todos os algoritmos foram executados utili-
zando os cendrios descritos anteriormente e os indi-
ces de validacao correspondentes calculados sobre
os resultados obtidos.

Algoritmos Hierdrquicos

Os resultados dos algoritmos hierarquicos
sao representados pelos dendogramas que sao estru-
turas em formato de drvore, nas quais os elementos
sao dispostos no eixo horizontal, e a distincia (ou a
similaridade) com que os grupos sao gerados, no
eixo vertical. Desse modo, o dendograma é uma
estrutura com toda a hierarquia dos agrupamentos
gerados sobre o conjunto de elementos inicial.

A medida adotada para o calculo da simila-
ridade foi a distancia Euclidiana. O coeficiente de
correlacao cofenético foi calculado para cada algo-
ritmo hierdrquico, em cada cendrio (Tabela 4). O
coeficiente de correlacao cofenético é uma medida
de validade para algoritmos de agrupamento hie-
rarquico. Ele é usado para medir quao bem a estru-
tura hierdrquica do dendograma representa os rela-
cionamentos existentes nos dados de entrada (Rao
et al. 2006). Mas conforme pode-se observar nos
resultados apresentados na Tabela 4, o algoritmo
que obteve o melhor valor para esse coeficiente nao
representou uma boa estrutura de grupos formados,
confirmando assim as afirmacoes apresentadas na
literatura, (Metz 2006); (Rao et al. 2006) de que a
analise do coeficiente de correlacao cofenético nao
¢ suficiente para identificar os melhores dendogra-
mas nos modelos hierarquicos, sendo ainda necessa-
ria a inspecao visual dos mesmos.

Tabela 4 - Coeficiente de Correlacao Cofenético.

Cenario I
i Single | Complete
Algoritmo Linkage | Linkage Ward
0,71 0,57 0.54
Cenario 11
Coeficiente 0,78 | ,07.55 | 0,54
Cofenético Cenario II1
Cenario IV
071 | 052 [ 057

e  Single-Linkage

Apesar de apresentarem os melhores valores
do coeficiente de correlacao cofenético, como mos-
tra a Tabela 4, os dendogramas gerados por esse
algoritmo demonstraram que nao houve a formacao
de grupos bem definidos e separados em todos os
quatro cendrios, conforme ilustra a Figura 2. Nessa
apresentacao nao hda diferencas significativas no
tamanho dos arcos que representam os grupos, o
que dificulta a escolha da altura para o corte do
dendograma.

e Complete-Linkage

Os dendogramas gerados por esse algoritmo
apresentaram uma melhor representacao na estru-
tura dos grupos formados quando comparado com
o resultado produzido pelo algoritmo Single-
Linkage, portanto realca ainda uma grande indivi-
dualidade das bacias, conforme ilustra a Figura 3.
Diferencas significativas entre as alturas dos arcos
aparecem desde as primeiras junc¢oes significando
um grau de dispersao elevado entre os elementos
dentro do grupo.

o Ward

Os dendogramas gerados pelo algoritmo
Ward, conforme ilustra a Figura 4, apresentaram
uma melhor estrutura de grupos quando compara-
do com os dois algoritmos anteriores. Podemos ob-
servar a formacao de grupos compactos e bem deli-
mitados.

Observa-se através das Figuras 2, 3 e 4 que o
algoritmo Ward apresentou o melhor resultado,
com a formacao de grupos bem definidos. Portanto
os grupos gerados, em cada cendrio por este algo-
ritmo, foram selecionados para o cdlculo dos indices
de validacao, a saber, indice de Silhouette (Rao et.
al 2006), indice Davies-Bouldin (Davies 1979) e
indice Dunn (Rao et al. 2006). O indice de Silhouet-
te é utilizado para determinar o melhor nimero de
grupos a ser considerado, j4 que diversos agru-
pamentos foram obtidos. Os indices Davies-Bouldin e
Dunn baseiam-se na idéia de identificar grupos
compactos € bem separados.

As técnicas de validacao permitem comparar
diversos algoritmos de agrupamento, comparar duas
particoes, determinar o valor mais apropriado de
algum parametro do algoritmo, entre outros € sao
utilizadas para avaliar a qualidade dos agrupamentos
obtidos.
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Figura 2 - Dendogramas gerados pelo Single-Linkage
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Figura 3 - Dendogramas gerados pelo Complete-Linkage
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Figura 4 - Dendogramas gerados pelo Ward

Tabela 5 - Indices de Validaciao dos Agrupamentos
gerados pelo Ward

N¢ de Grupos
Cena-
rios N¢ de Grupos = 2 N¢ de Grupos = 3
S DB D S DB D
| 0,264 11,5161 1,285 10,165 1.681 | 0,949
11 0,340 11,3871 1,439 10.219] 1,345 | 0.997
I {0144 (1.815] 1.089 10.179] 1.756 | 0.935
IV_10.23711,895] 1.431 10,171 ] 1.649 | 1,004
Cend- N¢ de Grupos
ros N de Grupos =4 N? de Grupos = 6
S DB D S DB D
I 0.19611,468] 1,026 10,204 ] 1,497 | 0,711
II 0,253 11,5021 0,976 [0.365] 1,085 | 1,218
I 10,22711,703] 0,928 10.043] 1.669 | 0,816
IV._10,141(1.661] 0,840 |0,184] 1,446 | 1,084

S - Silhouette; DB — D.Bouldin; D - Dunn.

Com os resultados apresentados na Tabela
5, conclui-se que os indices de validacao indicaram
que os agrupamentos obtidos no cendrioll apresen-
tam uma qualidade melhor que os obtidos nos de-
mais cenarios. Os indices de Silhouette e Dunn sina-
lizam um bom resultado quando o seu valor é ma-
ximizado. O indice de Davies- Bouldin se comporta
de forma contraria aos demais, sinalizando, portanto
um bom resultado quando o seu valor é minimiza-
do.

Com os resultados apresentados na Tabela
5, conclui-se que os indices de validacao indicaram
que os agrupamentos obtidos no cenario II
apresentam uma qualidade melhor que os obtidos
nos demais cendrios. Os indices de Silhouette e
Dunn sinalizam um bom resultado quando o seu
valor é maximizado. O indice deDavies- Bouldin se
comporta de forma contrdria aos demais, sinalizan-
do, portanto um bom resultado quando o seu valor
¢ minimizado.

Algoritmo Particional
e K-Means

Na execucao do algoritmo K-Means, foram
utilizados como parametros: o nimero de grupos
(k=2,3,4 e 6), a medida de distancia

Euclidiana, a selecao dos k centréides inici-
ais de forma randdémica e o nimero miximo de
iteracoes igual a 100. Em cada cendrio e para cada
valor de k foram realizadas 10 simulacoes. Com os
agrupamentos gerados foram calculados os indices
de validacao, ja citados na secao anterior, e calcula-
da a média para cada grupo de 10 simulacoes. O
resultado pode ser observado na Tabela 6.

Pode-se concluir, com base no resultado os
indices de validacao, que os agrupamentos obtidos
no cendrio II apresentam uma melhor qualidade em
relacao aos obtidos nos demais cenarios.
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Figura 5 - Divisao das 41 bacias hidrograficas em 6 grupos

Tabela 6 - Indices de Validacio dos Agrupamentos
gerados pelo K-Means

Cend N¢ de Grupos
o N de Grupos = 2 N¢de Grupos = 3
N DB D N DB D
I 0,261 | 1,516 1,285 | 0,224 1,604 1,002
I 10309| 1,380 | 1,396 | 0,295 | 1,453 | 1,046
I ]0,176 | 1,818 1,015 | 0,177 | 1,822 | 0,943
IV 10176 | 1,557 1,179 | 0,170 1,578 1,002
N de Grupos
C:igé N de Grupos = 4 N2 de Grupos = 6
N DB D N DB D
I 0,202 1 1,620 | 0,998 | 0,205 | 1,502 | 0,875
I [0315] 1,380 | 0,980 | 0,281 | 1,233 | 0,713
I 10200 1,673 | 0946 | 0,243 | 1,436 | 0,985
IV ]10,147] 1,610 | 0,880 | 0,143 1,50 | 0,844

S - Silhouette; DB — D.Bouldin; D - Dunn.

Rede Neural de Kohonen

Para a execucao da rede neural de Kohonen
foi utilizada a seguinte Configuracao da rede: tama-

nho da rede [6x7], topologia retangular, funcao de
vizinhanca gaussiana e n°® de épocas 30x120.

Com o resultado obtido do treinamento da
rede neural de Kohonen em cada um dos cenarios,
foram executadas, para cada valor de % (2,3,4 ¢ 6),
10 simulacoes do algoritmo K-Means. Com os agru-
pamentos resultantes foram calculados os indices de
validacao e obtidos a média e o desvio padrao. A
Tabela 7 apresenta os valores obtidos de cada indice
para cada valor de k.

Os resultados alcancados pela validacao es-
tatistica confirmaram mais uma vez que a qualidade
dos agrupamentos gerados no cendrio II é superior
aos gerados nos demais cenarios.

Observando os nimeros apresentados pode-
se concluir que o algoritmo Ward se destacou na
tarefa de clusterizacao das 41 bacias hidrograficas.O
mesmo obteve os melhores resultados nos trés indi-
ces de validacao utilizados. Com relacao ao nimero
de grupos, tivemos o numero de grupos igual a 6
obtendo os melhores resultados em dois dos indices
de validacao (Silhouette e Davies-Bouldin).

Portanto a Figura 5 ilustra o melhor resulta-
do obtido neste trabalho que foi a divisao das 41
bacias hidrograficas em 6 grupos, obtidos através da
aplicacao do algoritmo hierdrquico Ward com os
dados do cendrio II.
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Tabela 7 - Indices de Validacao dos Agrupamentos

gerados pela Rede de Kohonen

N® de Grupos
Cégé N de Grupos =2 N de Grupos = 3
S DB D S DB D
1 0,260 | 1,481 1,262 0,204 1,722 0,983
I 0,306 | 1,358 1,439 0,256 1,571 1,164
111 0,231 ] 1,853 1,042 0,172 1,805 0,972
v 0,221 | 1,407 1,412 0,147 1,614 0,951
N2 de Grupos
(]rei::zi N? de Grupos = 4 N de Grupos = 6
S DB D S DB D
I 0,171 | 1,661 1,036 | 0,161 1,630 0,751
I 0,223 | 1,526 | 0,881 0,193 1,373 0,566
11T 0,216 | 1,661 1,032 0,220 1,529 0,912
v 0,120 | 1,600 0,885 0,111 1,625 0,761

S- Silhouette; DB — D.Bouldin; D - Dunn.

CONCLUSAO

A avaliacao dos resultados de uma clusteri-

zacao nao ¢ tarefa trivial devido a mesma pertencer
a classe de tarefas de aprendizado nao supervisiona-
do, ou seja, nao se tem conhecimento a priori dos
dados. Na literatura, recomenda-se a utilizacao de
técnicas de validacao que podem ser utilizadas para
avaliar a qualidade dos agrupamentos obtidos. Os
resultados apresentados na secao anterior permitem
as seguintes conclusoes:

Os algoritmos aplicados obtiveram melhores
resultados com os dados do cenario II. As
medidas lineares e de declividade, que
compoem €sse cendrio, apresentam a vanta-
gem de serem facilmente determinadas a
partir de mapas publicados para a maioria
das regioes brasileiras com aceitavel grau de
confiabilidade;

Com relacao aos componentes principais,
largamente utilizado em aplicacoes de clus-
terizacao (Demirel et. al 2009; Janior et. al
2006; Llanillo et. al 2006), o seu uso nao se
mostrou eficiente do ponto de vista de pro-
ver uma boa classificacao, para os dados das
bacias hidrograficas levantadas neste traba-
lho;

Com os resultados obtidos nos quatro cena-
rios concluise que a etapa de pré-
processamento, especificamente o processo
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de selecao de atributos, é de suma impor-
tancia no processo de mineracao de dados.
Isto pode ser observado no quarto cenario,
composto pelos 32 atributos das bacias hi-
drograficas, que apresentou resultados infe-
riores aos obtidos nos cenarios I e II;

e A aplicacio de indices de validacao
estatistica nos agrupamentos gerados,
normalmente ausentes em trabalhos
na area de engenharia no Brasil, re-
duz o empirismo que tem caracteri-
zado as analises e aplicacoes feitas em
estudos afins.

Os resultados da validacao estatistica apre-
sentados pela Rede Neural de Kohonen fo-
ram inferiores aos apresentados pelos algo-
ritmos Ward e K-Means. A pouca quantida-
de de dados utilizada na aplicacao desse al-
goritmo, nao permitiu uma exposicao sufi-
ciente de dados de entrada para assegurar
um melhor processo de auto-organizacao
como recomenda a literatura, impossibili-
tando assim a geracao de melhores resulta-
dos;

Através dos grupos formados, pode-se ob-
servar que as bacias hidrograficas foram se-
paradas sem a predominancia da localizacao
das mesmas, como normalmente se consi-
dera em estudos empiricos de separacao de
grupos;

Os resultados obtidos neste trabalho consti-
tuem uma indicacao de referéncia para es-
tudos de regionalizacao hidrolégica no Es-
tado da Paraiba;

A metodologia aqui proposta pode ser fa-
cilmente aplicada em outras regioes sem
perdas da confiabilidade dos resultados,
uma vez que para isto, s6 sera necessario
mudar apenas a base de dados das bacias
hidrograficas e a consequente definicao das
regioes hidrologicamente homogéneas.
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Use of Data Mining Techniques to Identify
Hydrologically Homogeneous Areas in the State of
Paraiba

ABSTRACT

The lack of fluviometric data and the bad quality
of existing data related to watercourses in the Brazilian
northeast have obliged hydrologists to seek new solutions,
increasing knowledge and methodologies to develop the
region according to its environment limitations. Through
hydrologic regionalization techniques it is possible to trans-
fer data and information among similar watersheds. In
this context, the purpose of this work is to identify
hydrologically similar regions in the State of Paraiba using
Clustering - a kind of data mining technique - to find
patterns that allow data transposition from one region to
another. Algorithms were used with methods based on parti-
tion, hierarchical methods, and methods based on neural
networks, and applied indexes of statistical validation in
the generated groupings. In agreement with the results
obtained, the Ward algorithm presented the best result of all
the applied validation indexes with the identification of six
hydrologically similar regions in the State of Paraiba.
Key-words: Data mining; hydrological regionalization;
clustering.
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