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This study presents a methodology that applies an artificial intelligence system, particularly
neuro-fuzzy networks, as a tool for interpolating oceanographic data covering the area
delimited by 20°S and 30°S, from the coastline to 30°W. Regular grids of bathymetric and
bottom sediment type data were used together with climatic meteorological data (atmospheric
pressure, humidity and temperature) and ocean temperature and salinity profiles. The data
were divided in training sets and submitted to neuro-fuzzy learning networks for defining the
weights that allow the reconstitution of the parameter. Charts were draw comparing the
original values with the ones resulting from the neuro-fuzzy networks. In general, the results
show great similarity, allowing the use of neuro-fuzzy networks for establishing the
oceanographic climatology in systems where there is a need for continuous information such
as geographic information systems.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 ASPECTOS GERAIS

O oceano se apresenta aqueles que procuram estudar o seu comportamento como um
ambiente muito complexo. A existéncia de diversos fendmenos, muitos deles gerados pela
combinagdo entre variaveis com uma distribuicao espaco-temporal ndo homogénea dificulta a

compreensdo ¢ a analise do meio ambiente marinho.

O oceano participa do controle do clima do planeta. A distribui¢ao da temperatura da
superficie do mar influencia a circulagdo atmosférica, a superficie das aguas acumula a
energia recebida pelo Sol e a redistribui, na forma de evaporagdo e precipitacao, controlando,
por fim, a temperatura. Em Oceanografia Fisica ¢ muito importante o estabelecimento de
condigdes médias, a partir das quais pode-se determinar ou avaliar o intervalo das variagdes e

determinar escalas em tempo e espaco (Ramos, 1999).

Uma grande preocupacdo atual, relacionada com variagdes climaticas e seus efeitos
sobre o planeta, incentiva o desenvolvimento de estudos envolvendo trocas de calor entre
oceano ¢ atmosfera. Varios trabalhos t€ém sido desenvolvidos com o objetivo de obter um

melhor entendimento da influéncia dos oceanos no comportamento do clima terrestre.

O conhecimento deste meio ambiente e suas interacdes, por meio dos parametros
oceanograficos e meteoroldgicos, ¢ importante para o desenvolvimento de diversas areas de
interesse da sociedade, como a pesca, o trafego maritimo, exploragdo mineral, obras costeiras
e oceanicas, o turismo, a industria, defesa, além da dispersdo, transporte e fixacdo de

poluentes.

Os avangos na tecnologia de sensoriamento remoto acustico e técnicas de orientacdo e
posicionamento tém propiciado um aumento consideravel na quantidade e precisdo de dados
geoespaciais marinhos nos ultimos 20 anos. Estas novas tecnologias, quando usadas em
conjunto com as fontes tradicionais de informacao marinha, geram uma quantidade enorme de

dados e consequentemente novos desafios na geréncia, analise e interpretacao.
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Ao longo de varios anos de pesquisas foi coletado um grande numero de dados
oceanograficos e meteorologicos na area maritima de interesse do Brasil. Estes se encontram
armazenados no Banco Nacional de Dados Oceanograficos (BNDO) da Marinha do Brasil e
em instituigdes estrangeiras como a National Oceanographic and Atmospheric
Admninistration (NOAA) dos Estados Unidos. A maior abundancia de dados compreende
perfis verticais de temperatura e salinidade e dados meteorologicos de pressdao atmosférica,
vento, umidade relativa, e temperatura do ar. A questdo principal ¢ como esses dados
coletados podem ser convertidos em informac¢des? Em muitos casos, analistas desejam
converte-los em mapas de contorno, diagramas de perspectiva ou imagens, com a finalidade
de representar graficamente a variagao espacial dos dados. Neste contexto, ferramentas
capazes de manipular e analisar grandes volumes de dados fazem-se necessarias (Ramos,
1999). Uma ferramenta de visualizagcdo e de correlagdo entre estas varidveis que favoreca a
sua analise ¢ fundamental para a obten¢ao de informagdes representativas e confidveis. Dessa
forma, a aplicagao da tecnologia SIG (Sistema de Informagdes Geograficas) apresenta um
enorme potencial nesta andlise, permitindo realizar analises complexas ao integrar dados de
diversas fontes e ao criar banco de dados georeferenciados (Camara e Medeiros, 1996).
Sistemas de informagdo geografica tém se tornado a solucdo padrdo para a integracdo de
dados multivariaveis em quase todas as aplicacdes terrestres (Arnoff, 1991). O mesmo desafio
existe agora para o ambiente marinho, onde o SIG, com algumas adaptagdes podem provir um

meio de integragdo de grande quantidade de informacao dispersos em diversas formatos.

Mesmo que os dados valores apresentem-se regularmente distribuidos, as consultas em
um SIG sobre esses dados podem eventualmente ocorrer em pontos onde ndo existam
informagdes. Desta forma, ¢ necessdrio utilizar uma técnica de interpolagdo. Diferentes
técnicas de interpolagdo tém sido utilizadas para criar informagdes climatolégicas na area de
oceanografia, como por exemplo, interpolagdo linear (Lozier, 1995) e rotina de interpolagao
otima (Steele, 2001) e Levitus (1982). Neste trabalho, utilizaremos técnicas estudadas na area
de Inteligéncia Computacional, em particular, os sistemas neuro-fuzzy hibridos ou,
simplesmente, sistemas neuro-fuzzy. Segundo Souza (1999), os modelos neuro-fuzzy sao
sistemas adaptativos que tém sua origem nas redes neurais e na logica fuzzy. Estas técnicas de
modelagem tém sido empregadas com sucesso em varias areas onde a abordagem
convencional tem falhado em fornecer solucdes satisfatérias. As duas técnicas apresentam
caracteristicas comuns, como operacdo em paralelo e capacidade de tolerancia a falhas,

embora suas origens sejam bem distintas.
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A logica Fuzzy surgiu no final dos anos 70, criada por Lofti Zadeh, e veio para
satisfazer os problemas onde a logica classica, fundada por Aristoteles, falhava. Fuzzy
significa vago, impreciso, portanto a logica Fuzzy trata da imprecisdo, processando
informagdes vagas para chegar a uma conclusdo. Para um sim ou um ndo, em uma resposta,
pode existir um intervalo de diversos graus de indecisdo. Por outro lado, as redes neurais

artificiais t€ém por inspiragdo o sistema de neurdnios bioldgicos.

As Redes Neurais conseguem apresentar algumas caracteristicas de processamento
inteligente, como ¢ o caso da adaptagdo, tolerancia a falhas e ruidos, tomada de decisodes ¢ a
mais importante: a habilidade de aprender a partir de dados de entrada. Este conjunto de
caracteristicas fornece as redes neurais artificiais potencialidade para resolver uma série de
problemas como reconhecimento visual de padrdes, andlise de séries temporais,
reconhecimento de voz e imagem, dentre outros. Sua principal propriedade € o aprendizado a
partir de dados de entrada. Os dados podem ser nado-lineares, ruidosos, incompletos ou
contraditérios. Sdo aplicadas em varios campos, como reconhecimento e classificagdo de

padrdes e analise de séries temporais.

Uma rede neural pode ser treinada utilizando grandes quantidades de exemplos
significativos, o que contribui para a obtencao de performance elevada. Ou seja, a avaliacao ¢
modelada através de exemplos de aplicagdes bem ou mal sucedidas, encontrados nos
historicos dos clientes e ndo através de modelos objetivos ou quantificaveis da operagdo de

avalia¢do. Desta forma, a rede é capaz de encontrar relagdes entre as diversas informagdes.

Os modelos hibridos tém vantagens interessantes sobre as técnicas de identificagdo de
sistemas individuais (por ex., redes neurais, sistemas fuzzy, algoritmos genéticos, técnicas de
regressao, sistemas especialistas, técnicas de agrupamento (“clustering”) , dentre outros). O
grande interesse que tais sistemas tém despertado na comunidade cientifica deve-se ao
sinergismo obtido pela combinagdo de duas ou mais técnicas de modelagem. Este sinergismo
reflete-se na obtencdo de um sistema mais poderoso (em termos de poder de interpretagdo, de

aprendizado, de estimativa de parametros, de generalizacdo, etc) e com menos deficiéncias.

Os sistemas neuro-fuzzy pretendem associar as vantagens de cada abordagem e
minimizar suas deficiéncias, sdo sistemas adaptativos, como as redes neurais, € sao
interpretaveis através de regras da logicas fuzzy, ¢ tecnologia de inteligéncia artificial que

gera regras diretamente de dados numéricos. A rede neuro-neural pode ser iniciada usando
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conhecimento apurado expressado com regras fuzzy, e entdo treina-la usando valores
numéricos. Apds treinar a rede, as regras podem ser avaliadas e editadas para sobrepor
qualquer deficiéncia nos dados treinados. Pesquisas mais recentes t€ém produzido sistemas de
"aprendizagem" que podem extrair automaticamente um conjunto de regras fuzzy de um

conjunto dado, sem necessitar inicializar o sistema com regras conhecidas "importadas".

Algoritmos recentes permitem o treinamento e extracao de regras, mesmo na auséncia
de conhecimento "expert". Algumas vantagens podem ser adicionadas a tecnologia neuro-
fuzzy como, por exemplo: as redes produzidas por técnicas neuro-fuzzy podem ser
simplificadas automaticamente, bem como busca ao melhor modelo para representar o

conjunto de dados.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVOS GERAIS

Desenvolver uma metodologia que substitua a utilizagdo de um banco de dados
oceanograficos e meteoroldgicos por um sistema baseado em redes neuro-fuzzy que

represente e interpole esses dados, visando a aplicagdo em um SIG.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Utiliza¢do de um Sistema Neuro-fuzzy para permitir a obten¢do de informagdes em
qualquer ponto da area de estudo a partir do aprendizado da rede com séries de dados de
batimetria, tipo de fundo, temperatura e salinidade (em niveis de profundidade), pressdo

atmosférica, umidade relativa do ar e temperatura do ar ao nivel do mar.

Isto devera ser implementado por um programa que fornega os parametros ambientais

a partir de dados de entrada como latitude, longitude e més.
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1.3 AREA DE ESTUDOS

Para o desenvolvimento do sistema, serd utilizado uma area compreendida entre 20°S
e 30°S de latitude e da costa até o paralelo 50° W. Esta area, que compreende grande parte
litoral sudeste e sul do Brasil, foi escolhida por ser a regido de maior abundancia de dados da

costa brasileira. correspondendo aos quadrados de MARSDEN 376 e 375 (Figura 1).

A orientacdo geral da linha da costa ¢ de NE-SW, com excecdo das regides situadas
imediatamente ao sul de Cabo Frio (23°S), onde a orientacdo ¢ E-W, e ao norte do Cabo de
Santa Marta (28°40°S), onde a orientacdo ¢ N-S. Esses dois cabos delimitam uma das
principais regides geomorfologicas da plataforma continental brasileira, a Plataforma
Continental Sudeste — PCSE (Castro Filho et al., 1994). A parte mais larga da PCSE, com 230
km, estd localizada em frente a Santos, ¢ as partes mais estreitas nas proximidades de Cabo
Frio, com 50 km, e Cabo de Santa Marta, com 70 km. Seu comprimento ¢ de
aproximadamente 1100 km e, com exce¢do de algumas poucas ilhas, geralmente situadas nas
proximidades da costa, como Ilha Grande, Ilha de Sdo Sebastido, Ilha de Sao Francisco e Ilha
de Santa Catarina, ¢ de muitas ilhas pequenas, situadas geralmente no interior de baias. A
topografia da PCSE ¢é suave, com as isobatas dispondo-se paralelamente a linha da costa
(Castro Filho, 1996) sendo que a profundidade da quebra da plataforma continental varia
entre 120 m ¢ 180 m, e a 4rea total da PCSE ¢é de cerca de 150.000 km? (Castro Filho, 1994).
A extensdo da PCSE apds o cabo de Santa Marta, em direcdo ao Chui, define a extremidade
sul da plataforma continental brasileira, a Plataforma Continental Sul (PCS). As mesmas
condigdes de suavidade da topografia, e de largura acentuada da plataforma continental,

projetam-se na PCS. O comprimento aproximado ¢ de cerca de 750 km, a largura aproximada

de 120 km (Castro Filho et al., 1994).

A variagdo sazonal das caracteristicas hidrograficas e da circulacao superficial para a
regido de estudo foram apresentadas nos trabalhos pioneiros de Bohnecke (1936) e
Schumacher (1943), citados por Miranda e Katsuragawa (1991). Posteriormente, varios
estudos de carater regional complementaram o conhecimento das caracteristicas hidrograficas
da regido: Emilsson (1961); Reid et al.(1977); Miranda e Castro Filho (1979); Miranda
(1982); Matsuura (1986); Castro Filho et al.(1987); Bakun e Parrish (1990); Peterson e
Stramma (1991); Silva (1995); Lentini (1997). A circulacdo geral do Atlantico Sudoeste ¢
caracterizada pelo fluxo da Corrente do Brasil (CB) em dire¢@o ao polo ao longo da margem

continental da América do Sul e pelo fluxo da Corrente das Malvinas (CM) para norte sobre a
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quebra-da-plataforma Argentina (Legeckis e Gordon, 1982). A corrente quente do Brasil
encontra-se com a corrente fria das Malvinas criando uma regido com fortes gradientes
térmicos conhecida como Convergéncia Subtropical, marcando a regido limitrofe entre as

aguas subtropicais e subantarticas (Castro Filho, 1990b).

22 \K/? J/{(' 22
| T

26 2
é 200 0 200 400Km
o X ™ s
“ S 28 Projecéo: Mercator
Elipséide: WGS84
r
30° 0 | Base Cartografica: IBGE
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Figura 1 — Area de Estudo
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CAPITULO 2
PARAMETROS OCEANOGRAFICOS E METEOROLOGICOS

A dagua do mar ¢ caracterizada por certas propriedades fisicas e quimicas que
representam as caracteristicas quantitativas do sistema ocednico. Essas quantidades sdo
chamadas de parametros, ou as caracteristicas de estado do sistema. Para a d4gua do mar os
parametros de estado sdo massa, volume, pressao, temperatura e salinidade. Os trés primeiros
s30 mecanicos; a temperatura ¢ um parametro termodinamico, ¢ a salinidade esta associada a
parametros fisicos-quimicos (Mamayev, 1975). Neste trabalho, sera de grande importancia o
estudo da temperatura e da salinidade, pois tais pardmetros possibilitam a identificagdo de

massas de agua no oceano.

2.1 -TEMPERATURA

A temperatura da dgua do mar, como propriedade fundamental do oceano, apresenta-
se como pardmetro basico para caracterizagdo das massas de 4gua em termos de

comportamento e distribui¢do espacial ou temporal (Nijoku et al., 1985).

Em oceanografia, a sua medida, abaixo da superficie, normalmente ¢ feita com o
termometro de reversao, que vai instalado numa garrafa de coleta de dgua (Nansen, Van Dorn
etc). Outra alternativa ¢ a medida na vertical através de um conjunto de sensores de registro
continuo chamado “CTD”, que ¢ langcado da embarcagdo. J4 a medida da temperatura
superficial do oceano pode ser feita com um termosalindmetro instalado a bordo de
embarcagdes ou até através de imagens de satélite na faixa do infravermelho (Castro Filho,

1994).

Geralmente, em Oceanografia, a temperatura ¢ medida em graus Celsius (°C) com
uma precisao padrao da ordem de 0,01°C. Os oceandgrafos definem dois tipos de
temperatura: “in situ” e potencial 0. Temperatura “in situ” ¢ a temperatura medida pelo
termOometro em um ponto qualquer no oceano € a temperatura potencial ¢ a temperatura de
uma parcela adiabaticamente reduzida a pressdo normal (atmosférica), isto ¢, a temperatura
que a parcela de agua teria se fosse trazida a superficie adiabaticamente (sem ganho ou perda

de calor) (Mamayev, 1975).
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A distribui¢do da temperatura a superficie no oceano ¢ aproximadamente zonal e as
isolinhas de temperatura seguem aproximadamente os paralelos de latitude (Figura 2.1). Perto
da costa, que desvia as correntes, as isotermas podem tender a dire¢do norte-sul. Também ao
longo da margem leste dos oceanos, baixas temperaturas muitas vezes ocorrem a superficie
devido ao afloramento ou ressurgéncia das aguas subsuperficiais, mais frias, como se vé, por
exemplo, ao longo da costa oeste da América do Sul. A temperatura superficial dos oceanos
decresce de valores bem elevados, em torno de 28°C um pouco ao norte do equador, a cerca

de —2°C junto ao gelo, nas latitudes polares (Pickard e Emery, 1990).

No oceano, entre aproximadamente 200-300 m e 1000 m de profundidade, a
temperatura decresce rapidamente (Figura 2.2). Essa regido com acentuado gradiente vertical
de temperatura ¢ conhecida como termoclina permanente, abaixo da qual, em torno de 1000
m de profundidade, ndo existe variagdo sazonal e a temperatura decresce suavemente
estabilizando-se entre 0°C e 3°C. Essa faixa limitada ¢ mantida em todo oceano profundo,
geograficamente e sazonalmente, pois ¢ determinada pela temperatura de resfriamento e pela
agua densa que mergulha das regides polares para o fundo do oceano em direcdo ao Equador

(Brown et al., 1989).

Figura 2.1 — Climatologia da Temperatura superficial média dos oceanos em fevereiro. Fonte
Brown et al.(1989).

A regido entre a superficie e uma profundidade de 25 a 200 m onde geralmente a
temperatura ¢ proxima da temperatura de superficie, devido a mistura produzida pelo estado
do mar, ¢ chamada de “camada de mistura”. A temperatura e a profundidade da camada de
mistura mostram variagdes sazonais em médias latitudes (Figura 2.3). Durante o inverno,

quando as temperaturas de superficie sdo baixas e as condi¢des na superficie sdo turbulentas,
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a camada de mistura superior pode aprofundar-se até atingir a termoclina permanente; isto €, o
perfil de temperatura pode ser efetivamente vertical (constante) entre 200-300 m ou mais. No
verdo, como as temperaturas superficiais aumentam e as condi¢des na superficie sio menos
turbulentas, uma termoclina sazonal freqlientemente surge acima da termoclina permanente

(Brown et al., 1989).
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Figura 2.2 — Perfis tipicos de temperatura no Oceano. Adaptado de Pickard, G. L.&
Emery, W. J. 1990.
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Figura 2.3 — Sucessdo de perfis de temperatura mostrando o desenvolvimento e

desaparecimento da Termoclina sazonal no hemisfério norte. Modificada de: Brown et
al.(1989)
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A termoclina sazonal comeca a se formar na primavera e alcanga seu desenvolvimento
maximo (isto €, com maior gradiente vertical de temperatura) no verdao. Esta termoclina se
localiza geralmente em profundidades de poucas dezenas de metros, com uma camada de
mistura acima. Resfriamento e fortes ventos no inverno aumentam progressivamente a
profundidade da termoclina sazonal e reduzem o gradiente de temperatura ao longo dela, de
maneira que a camada de mistura superior alcanca sua total espessura de 200-300 m. Em
baixas latitudes ndo existe resfriamento de inverno, assim a ‘termoclina sazonal’ torna-se
‘permanente’ e une com a termoclina permanente nas profundidades de 100-150 m. Em altas
latitudes (maiores ou iguais a 600), ndo existe termoclina permanente. Apesar disso, a
termoclina sazonal pode ainda desenvolver-se no verdo nessas altas latitudes, sobre a fraca

termoclina permanente (Brown ef al., 1989).

2.2 - SALINIDADE

Entre os constituintes mais abundantes encontrados na agua do mar estdo os ions de
cloro, (55% do total de substancias dissolvidas), os ions de sodio (30,6%), os ions de sulfato,

(7,7%), os ions de magnésio (3,7%) e os ions de potassio (1,1%) (Pickard e Emery, 1990).

A concentracdo média de sais dissolvidos nos oceanos denomina-se “salinidade”, que
pode ser definida como “a quantidade total dos materiais s6lidos, em gramas, contidos em um
quilograma de dgua do mar quando todos os carbonatos sdo convertidos em 6xidos, todos os
brometos e iodetos substituidos por cloretos, e toda matéria organica completamente

oxidada”.

A salinidade média da dgua do mar ¢ de cerca de 35g/kg, que em geral se escreve
“S=35%0" e 1é-se “trinta e cinco partes por mil”. Tornou-se padrdo a pratica de dispensar o
simbolo(%0), pois a salinidade ¢ agora definida em termos da razdo da condutividade elétrica

(Pickard e Emery, 1990).
Desde meados de 1960 a defini¢do de salinidade tem sido baseada (por acordo

internacional) em uma determina¢do empirica que envolve um padrdo de condutividade. A

definicao formal que tem sido usada desde os anos de 1980 ¢ a seguinte:
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A salinidade pratica de uma amostra de 4gua do mar ¢ definida em termos da razdo de

condutividade, K15, a qual ¢ definida por:

condutividade de amostra da mar do agua

Kl15=
condutividade da solugdo de KCl padrdo

a 15°C e pressao de 1 atm a concentragdo da solugdo padrao de KCI ¢ 32,4356 g/kg.
A salinidade pratica ¢ relacionada com a razdo K15 pela seguinte equacao:
S = 0.0080 + 0,1692K;5"* + 25,3851K 5+ 14,0941K;5°~ - 7,0261K;5> 2,7081K;5”"

O valor da salinidade determinada pela condutividade depende da temperatura e da

pressdo na qual a condutividade é medida (Brown et al., 1989).
Se a medicao da razdo da condutividade elétrica ¢ feita a uma temperatura diferente de
15°C, entdo resulta a razdo Rt. Neste caso a conversdo desse valor em S é feita mediante a

seguinte equacao:

s :Z:al.(Rt)”2 +AS

Onde:

a, = 0.0080
a, =0.1692
a, =25.3851
a, =14.0941
a, =-7.0261
as; =2.7081

Zai =35
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E AS ¢ dado pela equagdo:

(=15 [Z b(R ),/2]

1+ A(t-15)

b, =0.0005
b, =—0.0056
b, =—0.0066

Onde: by =—0.0375
b, =0.0636
b, =—0.0144
A=0.0162
> b, =0.0000

Para a determinacdo da salinidade a partir de medi¢cdes “in situ” da razdo da
condutividade elétrica os pesquisadores introduziram uma quantidade R, medida com

equipamentos de CTD, que se define por:

R=R,.R,

Verifica-se que com o conhecimento das razoes R;, e r, pode-se calcular R; a partir das
medicdes “in situ” da razdo de condutividade R e, pode-se obter o valor correspondente da
salinidade na escala pratica As quantidades R, e r; foram obtidas por uma série de
experimentos de laboratorio e suas expressdes em fungdo de R, T e p s@o encontradas no
manual da UNESCO 1981 (Miranda, 1999). A distribui¢do da salinidade superficial ¢
basicamente zonal, embora menos claramente que a temperatura. Os minimos e maximos de
salinidade aparecem em todos os oceanos e os valores decrescem para as altas latitudes. As
observagcdes mostram que a salinidade superficial é determinada por dois efeitos contrarios: a
evaporacao, que a aumenta, € a precipitacdo, que a reduz. Os maximos de salinidade estdo na

regido dos aliseos, onde a evaporacgdo excede a precipitagdo (Pickard e Emery, 1990).

A faixa de valores da salinidade superficial (figura 2.4) nos oceanos varia de 33,0 a
37,0. Valores mais baixos podem ocorrer junto a costa, proximo ao desaguadouro de grandes
rios, € nas regides polares, onde gelo se funde. Valores mais altos aparecem nas regides com
excesso de evaporagdo, como no Mediterraneo Oriental (39,0) e no Mar Vermelho (41,0). Em
média, o Atlantico Norte ¢ o oceano mais salgado (35,5), o Atlantico Sul e o Pacifico Sul

tendo apenas 35,2 e o Pacifico Norte, o menos salgado, 34,2 (Pickard e Emery, 1990).
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Figura 2.4 — Climatologia da Salinidade superficial média dos oceanos. Fonte Brown et
al.(1989).

Na vertical, encontra-se nas regides equatorial, tropical e subtropical, um minimo
permanente de salinidade entre 600 e 1000 metros, depois aumentando até 2000 m (Figura
2.5). Essas zonas, onde a salinidade decresce com a profundidade, sao conhecidas como
haloclinas. Nos tropicos encontra-se muitas vezes um destacado maximo de salinidade a cerca
de 100 m, junto ao teto da termoclina. Nas altas latitudes, onde o valor a superficie ¢ baixo, a
salinidade em geral cresce com a profundidade ate cerca de 2000 m, sem o minimo
subsuperficial (Pickard e Emery, 1990). Nas aguas profundas, abaixo de 4000 m, a salinidade
¢ relativamente uniforme, entre 34,6 ¢ 34,9 em todos os oceanos. Como a temperatura das
aguas profundas varia também entre estreitos limites (-0,9 e 2°C), pode-se dizer que o

ambiente da agua profunda ¢ quase perfeitamente uniforme (Brown et al., 1989).
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Figura 2.5 — Perfis verticais médios tipicos de salinidade nos oceanos. Adaptado de

Pickard, G. L.& Emery, W. J. 1990.
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2.3 - MORFOLOGIA DO FUNDO E SEDIMENTACAO MARINHA

Gedlogos, geofisicos e geoquimicos explicam a forma¢do do fundo marinho pela
combina¢cdo de processos de sedimentacdo e os processos conhecidos por expansdo do
assoalho marinho, deriva continental e tectonica global. A estrutura de provincias marginais,
até o talude continental inclusive, estd relacionada, primeiramente aos grandes processos
tectono-orogenéticos de formacdo da propria margem continental e, posteriormente, as
progradacdes sedimentares mais volumosas que por ventura tiverem ocorrido (Zembruscki,

1979).

As margens continentais representam a zona de transi¢do entre os continentes € as
bacias oceanicas e, do ponto de vista geologico, fazem parte do continente, muito embora

situem-se abaixo do nivel do mar.

Essencialmente, as margens do “tipo Atlantico”, ou passivas, caracterizam-se por sua
maior extensdo, estabilidade e acimulo de espessas camadas sedimentares, apresentam trés
provincias fisiograficas distintas, definidas pelo gradiente batimétrico: a plataforma

continental, o talude continental e a elevagdo continental (figura 2.6).
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Figura 2.6 - Principais feicdes da margem continental passiva - Exagero vertical 1/50

(modificado de Baptista Neto & Silva, 2004)

A plataforma continental representa a extensdo submersa dos continentes.
Normalmente apresenta gradientes suaves, inferiores a 1:1000, desde a linha de praia até uma
regido de aumento substancial de aumento de profundidade, chamada de quebra de plataforma

continental que situa-se a uma profundidade média de 130m nos oceanos.
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A partir da quebra da plataforma continental, as profundidades aumentam rapidamente
de 130 m para 1500 m podendo atingir em alguns lugares 3500 m, essa regiao ¢ denominada
de talude continental. Esta provincia fisiografica apresenta gradientes ingremes, com valores
médios de podendo ser superiores a 1:40. Os taludes e os sopés sdo as regides das margens
continentais que apresentam as maiores espessuras sedimentares, podendo ultrapassar 10 km

de sedimentos.

Entre as margens continentais e os flancos das cordilheiras mesoceénicas, situam-se as
bacias oceanicas onde ocorrem as planicies abissais que constituem as feicdes mais planas de
todo o planeta com gradientes menores que 1:3000 e com profundidades variando entre 3000

e 6000 metros.

Na regiao do presente estudo, a margem continental caracteriza-se por uma plataforma
intensamente progradante e subsidente, resultante da evolucdo tectonica meso-cenozoica da
borda continental e do intenso aporte sedimentar terrigeno vindo do continente, o que
favoreceu o desenvolvimento de uma morfologia suave de transi¢ao para o talude continental.
O talude ¢ interrompido por canions submarinos, como 0s que ocorrem ao largo da porgao
norte do Rio de Janeiro. A cadeia Vitoria-Trindade € constituida por montes com topos rasos,
atingindo até¢ 60 metros de profundidade, por vezes aplainados e alinhados na direcao leste-

oeste.

A feicdo mais conspicua da margem continental sudeste ¢ o platd de Sdo Paulo, com

larguras variaveis entre 125 a 550 Km entre profundidades de 1.600 a 3.300 m (Palma, 1979)

Entre o sopé continental e as bacias oceanicas da Argentina e do Brasil, ocorre uma
extensa elevacdo de origem vulcanica, denominada Elevagdo do Rio Grande. A por¢ao
central ¢ a mais conspicua, elevando-se de profundidades de 3.500 a 4.000 metros para menos

de 800 metros sua parte mais rasa (Palma, 1979)

Na plataforma continental, a cobertura sedimentar atual, reflete a natureza
predominante de seus componentes, a a¢ao do transporte e retrabalhamento dos mesmos

promovida pela atividade hidrodinamica.

No talude ¢ elevagdo continental, o estilo da sedimentacao ¢ controlado em sua maior

parte, por ressedimentacao, circulacdo de fundo e a deposi¢do pelagica (Ponzi, 2004).

26



A ressedimentacdo ¢ o principal processo de transporte dos sedimentos clasticos que
chegam ao fundo oceanico: esses sedimentos, constituidos em sua maior parte por material
previamente acumulado na plataforma continental, sdo transportados via talude através de
uma complexa suite de mecanismos, envolvendo movimentos de massa, relacionados a fluxo
de sedimentos acionados pela agdo da gravidade. Quando atingem o sopé do talude, originam
depositos de extensdes variaveis, muitos dos quais configurando leques ou cones submarinos

(Ponzi, 2004).

O conhecimento do tipo de fundo marinho ¢ obtido principalmente pelas amostragens
pontuais, onde sdao usados diversos tipos de equipamentos tais como dragas de arrasto, busca-

fundo e testemunhadores para a recuperacao destes sedimentos.

Particulas muito finas, originarias do intemperismo das rochas continentais,
lentamente depositam-se no fundo. Restos de plantas marinhas e formas animais como
esqueletos ou conchas de silica (SiO?) ou carbonato de calcio (CaCO”) também se depositam
no fundo. Carbonato de Célcio é solivel, e a quantidade de CaCO’ que alcanga o fundo
depende da sua supersaturagdo na agua do mar. A agua do Oceano Atlantico estd
supersaturada de calcita, a forma menos soluvel de CaCO’, em torno de 4500m. Abaixo desta
profundidade, chamada de horizonte de saturacao ou profundidade de compensacao, a calcita
se dissolve. Quando o assoalho marinho se move abaixo do horizonte de saturacao, o silte ¢ a
argila tornam-se predominantes. Em areas onde a producao bioldgica é baixa, o sedimento ¢
predominantemente vermelho. A silica ¢ comum em areas com intensa atividade bioldgica.

Estas camadas principais sao intercaladas com camadas de origem vulcanica.

Na margem continental do assoalho marinho, produtos erosionais do continente
também se movem para o fundo da plataforma continental. Nestas regides, a velocidade da
agua dos rios ¢ importante pois altas velocidades sdo exigidas para carregar grandes
particulas. Com a diminui¢ao da velocidade do aporte fluvial, os sedimentos se depositam no
fundo — as particulas mais grosseiras primeiro, as finas depois. Os sedimentos formam praias

e deltas de rios ao longo da costa.
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2.4 - BATIMETRIA

A técnica de levantamento batimétrico consiste em produzir impulsos acusticos
seqiienciados dentro da 4gua e registrar os respectivos ecos do fundo do mar. Ela permite

delinear gradativamente, a medida que o navio avanga, um perfil continuo do piso marinho.

O sistema de ecobatimetria, ou sonar, consta de emissor, amplificador de poténcia,
receptor, transceptor e registrador. O emissor e o receptor (conjunto normalmente conhecido
como transdutor) pode ser rebocado pelo navio, ou, entdo, preso ao fundo pelo lado externo
do casco. A unidade emissora do transdutor vale-se de dois fendmenos: eletrostricdo ou
magnetostricdo. No primeiro caso, cristais de alguma substancia (quartzo, por exemplo)
sofrem deformagdes com a aplicagdo de campos elétricos ao longo de determinados eixos
cristalograficos. No segundo, certas estruturas, como bobinas de folha de niquel, deformam-se

sob efeito de campos magnéticos.

A energia acustica ¢ gerada por meio de campos elétricos ou magnéticos, alternados,
com as freqiiéncias usuais de 12 kHz e 3,5 KHz. A alta freqiiéncia fornece defini¢do mais
acurada do piso marinho, mas a freqiiéncia menor tem ainda, a capacidade de produzir

reflexdes das interfaces imediatamente sotopostas ao fundo.

Tanto a eletrostricdo quanto a magnetostricdo constituem fendmenos reversiveis,
propriedade aproveitada no receptor, que, quando isolado do emissor, ¢ chamado de
hidrofone. O receptor ou hidrofone consiste, comumente, em uma bateria de placas de

quartzo, imersas em silicone dentro de um recipiente hermético.

O transeptor tem as fungdes de enviar ao emissor a onda de 3,5 kHz ou 12 kHz,

receber o sinal do hidrofone amplifica-lo e transmiti-lo ao registrador que pode ser mecanico

ou digital.

2.5-TEMPERATURA DO AR

A temperatura do ar a superficie ¢ usada em meteorologia para traduzir a temperatura

reinante em um ponto da atmosfera proximo a superficie terrestre. Aplica-se a temperatura do
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ar adjacente ao oceano, determinada através de bodias, em plataformas flutuantes, em navios

ou através de sensores instalados em satélites meteorologicos.

A escala Celcius ou centigrada (°C) ¢ internacionalmente aceita e recomendada para o

intercambio de dados.

A temperatura do ar normalmente apresenta acentuadas variagdes temporais, no
entanto, as aplicagdes sinéticas e climatoldgicas de rotina ndo exigem o conhecimento das
flutuagdes instantaneas da temperatura do ar. Em geral, tais aplicagcdes representam a
oscilagao representada pelas médias mensais. As curvas que representam a variagdo més a
més dessas temperaturas revelam uma acentuada correlagdo com a energia recebida do sol. O
valor mais baixo das médias das temperaturas ocorre um ou dois meses apds o minimo de
energia solar ter acontecido; fato semelhante se verifica com respeito as médias mais

elevadas.

O mar atua como um regulador da temperatura do ar, tendendo a suavizar as

flutuagdes e, portanto, reduzindo a sua amplitude anual.

A representagdo da temperatura através de isotermas traduz a configuragao do campo
de temperatura. S3o comuns cartas climatologicas contendo isotermas médias, referentes a

temperatura do ar a superficie.

A temperatura média do ar a superficie, aumenta dos polos para o equador, enquanto
sua amplitude cresce no sentido contrario, em ambos os hemisférios. O fator das mais
elevadas temperaturas médias se situarem nas proximidades do equador decorre da maior

incidéncia de energia solar na faixa tropical.

O gradiente horizontal da temperatura média do ar ¢ tanto maior quanto mais proximo

dos polos for a zona que se consiste.

Nas areas circumpolares e na zona tropical sobre os oceanos, as isotermas médias

anuais estdo dispostas zonalmente, seguindo aproximadamente os paralelos.
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2.6 — PRESSAO ATMOSFERICA

A pressao atmosférica refere-se ao peso exercido por uma coluna de ar, com se¢do reta
da area unitaria, que se encontra acima do observador, em dado instante e local. Fisicamente,

representa o peso que a atmosfera exerce por unidade de area.

O movimento da atmosfera estd intimamente relacionado com a distribui¢ao da
pressdo atmosférica, muito embora existam outras forcas intervenientes, que modificam
bastante a tendéncia inicial do ar de mover-se diretamente para as regides onde a pressao

estiver mais baixa.

O bardmetro ¢ o instrumento mais preciso para a determinacdo da pressdo atmosférica,
funciona segundo os experimentos de E. Torricelli, que mostrou que a pressao atmosférica e
capaz de compensar a pressdo reinante na base de uma coluna de mercario, mantida em

equilibrio.

Durante muito tempo costumou-se exprimir a pressao atmosférica em termos da altura
da coluna de merctrio, adotando-se o milimetro de mercirio (mmHg) como unidade. As
unidades recomendadas para exprimir a pressao sao o pascal (Pa) e o milibar (mb), esta

inclusive para intercadmbio internacional de dados (OM.M., 1971).
1 mb=10’Dyncm™®=10°Nm™=10>Pa.=1 hPa

Considerando-se as condigdes-padrdo de temperatura (0°C) e de aceleragdo da

gravidade (g = 980,665 cm s°) e, ainda, que a pressdo normal corresponde a 76 cm de coluna

h
P=—pyg|dh =p,gh
barométrica (altura h), pode-se aplicar a equacao:

Onde: p,, ¢ adensidade do merctrio (13,5951 g cm )

P =980,665 x 13,5951 x 76 dyn cm® = 1013,25 mb

Entdo, uma atmosfera (1 at) corresponde a 760 mmHg, a 1013,25 mb ou a 101325Pa,
ou 1013,25 hPa.
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Em geral, a pressdo atmosférica muda de ponto para ponto e em cada ponto ao longo
do tempo. Essa continua variagdo da pressao decorre da incessante alteracdo da massa

especifica do ar, nas diferentes camadas da atmosfera situadas acima do local em questao;

A partir dos valores de pressao atmosférica plotados em uma carta geografica, podem
ser tragadas linhas que unam pontos de mesmo valor de pressdo. Tais linhas sdo chamadas

isObaras.

As isObaras caracterizam a distribuicdo espacial da pressdao atmosférica. As
configuragdes do campo de pressao a superficie estdo associados a condigdes de tempo bem

caracterizadas. Assim € possivel fazer inferéncias quanto ao comportamento da atmosfera.

Os nucleos de pressdo mais elevadas sdo denominados centros de alta pressdo ou
anticiclones. Neste centro, a tendéncia inicial de qualquer parcela de ar serd a de mover-se

radialmente, afastando-se do centro para a periferia.

As configuragcdes no campo de pressdo, constituidas por uma ou mais isdbaras
fechadas que delimitam areas onde a pressao ¢ menor do que qualquer ponto circunjacente
sao chamados centros de baixa pressdo ou centros ciclonicos. Nas proximidades desses
centros, qualquer parcela de ar tende inicialmente a deslocar-se na direcao radial, da periferia

para o centro.

Uma vez iniciado o movimento entra em agdo a aceleragdo de Coriolis, agindo
perpendicularmente a dire¢do do movimento, desviando-o para a esquerda no hemisfério Sul e
para a direita no hemisfério Norte. Como conseqiiéncia o vento observado ndo sera
perpendicular as isdbaras, mas inclinado em relagdo a elas, estabelecendo-se uma circulagio

no sentido horario no hemisfério Sul.

Em perfeita analogia com as configuragdes topograficas, as superficies isobaricas
também pode se apresentar onduladas, formando cavados (vales) e cristas (Saucier, 1969) .
Em uma carta de superficie a crista representa uma linha de pressdao maxima, a semelhanga de
um divisor de 4guas na topografia. Em cartas isobdricas o eixo da crista constitui uma linha de

maximo geopotencial
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2.7 - UMIDADE RELATIVA

A umidade relativa ¢ um dos pardmetros que definem o teor de umidade do ar, trata-se
do quociente entre a pressdo parcial do vapor (e) e a pressdo de saturacdo (e;) a uma

determinada temperatura, ou seja:

U=%
e

N

Normalmente U ¢ expresso em porcentagem:

U =100-<
e

S

Essa expressdo revela que a umidade relativa atinge 100% quando o ar esta saturado.
Fisicamente U representa a fracdo da umidade mdéxima possivel que ja se encontra

preenchida.

Os higrometros, higrografos e os termohigrografos, sdo instrumentos que permitem
obter diretamente a umidade relativa do ar. Seu funcionamento se baseia na variagao do
comprimento que experimenta um feixe de cabelos humanos, quando a umidade relativa do ar
se altera. O feixe se distende com aumento da umidade, contraindo-se no caso contrario.
Instrumentos desse tipo, embora tendam a ser substituidos por sensores elétricos, ainda sao
encontrados, com bastante freqii€ncia, nas estacdes meteorologicas convencionais (Varejao-

Silva, 2001).

O teor de umidade do ar pode variar de modo acentuado, tanto no espago como no
tempo. As variagdes do teor de umidade do ar, associadas As da temperatura, estabelecem o
nivel de conforto ambiental. A sensacdo de desconforto ¢ devida mais a umidade do ar do que

propriamente a temperatura ambiente (Varejao-Silva, 2001)
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CAPITULO 3
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Para contornar os problemas encontrados pelos métodos convencionais de modelagem,
que apoiam-se em ferramentas matematicas que enfatizam a precisdo e a descricdo exata de
cada quantidade envolvida, propostas alternativas surgiram nas tltimas décadas, tais como a
modelagem por Logica Fuzzy (LF) e a modelagem por redes neurais artificiais (RNA). Essas
duas técnicas de modelagem tém sido empregadas com sucesso em varias areas onde a
abordagem convencional tem falhado em fornecer solugdes satisfatorias, especialmente a

medida que o sistema em foco cresce e torna-se complexo (Souza 1999).

Essas duas abordagens fazem parte do conjunto de técnicas estudadas na area de
Inteligéncia Computacional. Por causa de suas origens distintas, suas abordagens na solugao
de problemas de modelagem s3o em geral complementares. Como conseqii€ncia, muitos
pesquisadores tém tentado integrar essas duas técnicas de modelagem para gerar um modelo
hibrido que possa associar as vantagens de cada abordagem e minimizar suas deficiéncias. O

Quadro 3.1 apresenta as diferentes técnicas e respectivas inspiracdes que as originaram.

Quadro 3.1 — Técnicas de Inteligéncia Artificial

Técnica Computacional Inspiracio
Redes Neurais (RN) Neuronios Biologicos
Logica Fuzzy (LF) Processamento Lingiiistico
Modelos Hibridos (Ex. Neuro-fuzzy) Simbiose entre RN e LF

3.1 - LOGICA FUZZY

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos (Fuzzy Sets) fornece uma base matematica que
permite o manuseio das imprecisdes — que podem ser chamadas expressoes lingiiisticas —
para a implementacao de um Sistema de Raciocinio Nebuloso, vago ou impreciso semelhante

a forma humana de raciocinar.

Como todo conceito revolucionario, a Logica Fuzzy enfrentou resisténcias das mais
variadas, principalmente das correntes mais conservadoras do mundo académico, que fizeram
com que este novo paradigma de modelagem de sistemas percorresse, como tantos outros, o

trindmio ceticismo, oposi¢ao e aceitagao.
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Historicamente sua origem tem-se em 1965 com a criagdo da Teoria dos Conjuntos
Nebulosos por Lotfi A. Zadeh. Em 1974, foi criado o primeiro controlador nebuloso por
Mamdani. Apesar da oposi¢do inicial, os niimeros da Industria mundial comprovam: os
produtos com tecnologia Fuzzy funcionam, sdo mais baratos e oferecem excelente relacdo
custo x beneficio. Em 1994 o Japao exportou 35 Bilhdes de Dolares em equipamentos com
Légica Fuzzy ou Neuro-Fuzzy embutidos. A grande variabilidade de uso inclui desde
sistemas de controle, sistemas de tomada de decisdo, sistemas diagnosticos a reconhecimentos

de padroes.

Conjuntos Nebulosos

Formalmente, se quisermos definir um conjunto A de um universo de discurso U, e

qualquer elemento x pertencente a U, teremos a funcao:

£,(x):U > A.

Onde: f, ¢ chamada de fungdo caracteristica pois define os elementos de A.

tal que:

* f,(x) =1seesomentese X € 4

* f,(x) =0se esomente se X ¢ 4

*Se generalizarmos esta funcdo f, para qualquer valor de saida dentro de um intervalo

fechado [0,1], teremos uma funcdo de pertinéncia de um conjunto nebuloso (fuzzy), definida

como:
U, (x):U— [0,1]

onde o grau de pertinéncia (membership) dessa fungao pode assumir um nimero infinito de

valores dentro deste intervalo.
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3.2 - REDES NEURAIS

O desenvolvimento de estudos de Redes Neurais tem raizes em muitas disciplinas, que
vao desde a neurociéncia até a mecanica estatistica, passando pela matematica, ciéncia da

computagdo e engenharia.

As Redes Neurais conseguem apresentar algumas caracteristicas de processamento
inteligente, como ¢ o caso da adaptacdo, tolerancia a falhas e ruidos, tomada de decisodes e a
mais importante: a habilidade de aprender a partir de dados de entrada. Este conjunto de
caracteristicas fornece as redes neurais artificiais potencialidade para resolver uma série de
problemas como reconhecimento visual de padrdes, andlise de séries temporais,

reconhecimento de voz e imagem, entre outros (Silva, 2002).

As Redes Neurais tém seus principios fundamentais assentados no modelo de um
cérebro humano. Sua principal propriedade € o aprendizado a partir de dados de entrada. Os
dados podem ser ndo-lineares, ruidosos, incompletos ou contraditorios. Sdo aplicadas em

varios campos, como reconhecimento e classificagdo de padroes e analise de séries.

Em 1943, McCulloch e Pitts formularam a primeira defini¢do formal de um modelo
simples de um neur6nio baseada nas consideracdes do modelo bioldgico, que forma a base
para o projeto de redes neurais (artificiais). Aqui nds identificamos trés elementos basicos do

modelo do neurdnio, conforme pode ser visto na figura 3.1:

1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma caracterizada por um peso ou for¢ca
propria. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k ¢é
multiplicado pelo peso sinaptico wy. E importante notar a maneira como sdo escritos o0s
indices do peso sinaptico wy;. O primeiro indice se refere ao neurdnio em questdo e o segundo
se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere. O peso sinaptico de um
neurdnio artificial pode estar em um intervalo que inclui valores negativos bem como

positivos.

2. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do

neurdnio; as operagdes descritas aqui constituem um combinador linear.
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3. Uma fun¢do de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio. A funcao de
ativacdo ¢ também referida como fungdo restritiva. Tipicamente, o intervalo normalizado da
amplitude da saida de um neurénio € escrito como o intervalo unitario fechado [0, 1] ou

alternativamente [-1, 1].

Bias
- by
X
Fungdo de
Xy ativagao
Sinais dc_é @(-) —a- Saida
entrada Vi
Jungio
aditiva
xxm
Pesos
sinapticos

Figura 3.1 - Modelo nao linear de neurdnio.

A modelagem da topologia da rede neural (figura 3.2) corresponde a descri¢do das
interconexdes entre os neurdnios da rede. A topologia (estrutura) da rede tem reflexos
significativos nas caracteristicas e propriedades apresentadas pelo modelo. As redes neurais
podem ser classificadas, quanto a estrutura de conexdo, em feedforward (alimentada adiante)

e feedback (recorrentes).
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(a) (b)

Camada de Camada de Camada de
Camada de entrada de Camada de saida entrada de neurénios neurdnios
neurdnios de fonte de neurdnios nos de fonte ocultos de saida

Figura 3.2 - Modelos de redes neurais: a — Com uma unica camada de neurdnio e (b) —
Totalmente conectada com uma camada oculta.

3.3 -NEURO-FUZZY

Os sistemas Neuro-Fuzzy estdo entre os sistemas hibridos mais pesquisados na
atualidade, por associarem vantagens de duas técnicas de modelagem muito populares como

as Redes Neurais e a Logica Fuzzy.

Atualmente, estes sistemas estdo sob intensa investigagdo. Tal fato deve-se
principalmente a confluéncia dos seguintes fatores: a) aplicabilidade dos algoritmos de
aprendizado desenvolvidos para redes neurais; b) possibilidade de promover a integracao de
conhecimentos (implicito e explicito); e c) possibilidade de extracdo de conhecimento, sob o

formato de regras fuzzy, a partir de um conjunto de dados.

A 1idéia basica de um Sistema Neuro-Fuzzy ¢ implementar um Sistemas de Inferéncia
Fuzzy numa arquitetura paralela distribuida de tal forma que os paradigmas de aprendizado
comuns as redes neurais possam ser aproveitados nesta arquitetura hibrida. A pesquisa na area
dos Sistemas Neuro-Fuzzy busca, portanto, a maximizagdo das propriedades desejaveis das

Redes Neurais e Sistemas de Inferéncia Fuzzy e a minimizagdo de suas limitagdes e
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deficiéncias. O esforgo para vencer essas limitagdes tem sido umas das principais motivagoes

na criacao desses sistemas hibridos inteligentes.

Devido a natureza dual destes sistemas, propds-se a divisdo da taxonomia desses SNF
em duas categorias (Souza, 1999), quanto as caracteristicas fuzzy do sistema e quanto as
caracteristicas de aprendizado. Onde uma categoria contempla o lado fuzzy enquanto a outra

contempla o lado neural (referente as caracteristicas de aprendizado).

Com relagdo as caracteristicas fuzzy dos sistemas Neuro-Fuzzy, a taxonomia divide-se

em quatro sub-classes (Souza, 1999):

e Modelo Fuzzy
¢ Formato das fungdes de pertinéncia
e Particionamento do espaco de entrada/saida

e M¢todo de defuzzificacao

Os principais modelos de inferéncia fuzzy sio Mamdani, Takagi-Sugeno e Tsukamoto,
a diferenca bésica entre os modelos recai no tipo de conseqiiente € no procedimento de
defuzzificagdo. Estes modelos sdo mais adequados para aplicagdes em controle, previsao,
reconhecimento de padrdes, aproximacdo de funcgdes, sistemas especialistas, entre outros.

Existe ainda um quarto formato que contemplar os sistemas fuzzy de classificagao.

As Fungdes de Pertinéncia podem ser apresentadas através de varias formas na
implementagdo de sistemas fuzzy e Neuro-Fuzzy. Os 5 tipos mais comuns de fungdes de

pertinéncia sdo: triangular, trapezoidal, gaussiano, sino e “singleton”.

As varidveis de entrada/saida dos sistemas de inferéncia fuzzy sdo divididas em varios
termos lingiiisticos (baixo, médio e alto, por exemplo) que sdo utilizados pelas regras fuzzy.
Com relacdo ao espago de entrada, o seu particionamento indica a forma como as regras fuzzy
estdo relacionadas com este espaco. O particionamento do espago de saida costuma ser mais
simples e estd associado aos conseqiientes das regras. Neste trabalho utilizaremos o

particionamento Fuzzy Grid que € simples e intuitivo.

O particionamento Fuzzy Grid ¢ fixo, ndo permitindo ajustes nas fungdes de

pertinéncia. Os sistemas que o utilizam ajustam apenas os pardmetros dos conseqiientes.
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Existem particionamentos flexiveis que permitem ajustes nos perfis das funcgdes de
pertinéncia que criam novas regras localmente, conforme o conjunto de treinamento. Sua
vantagem principal € permitir a criagdo de sistemas que constréem sua propria estrutura de

forma automatica.

O processo de Defuzzificagdo determina o valor real da saida do sistema fuzzy apos
feitas as avaliacOes das regras fuzzy. Segundo Souza (1999), os métodos de defuzzificagao
mais encontrados nos Sistemas Neuro-Fuzzy sdo: Centro de Area, onde a saida é produzida
pelo célculo do centro de gravidade do conjunto fuzzy conseqiliente obtido pela composi¢do
das regras; Média Ponderada, que combina os conseqiientes das regras fuzzy com o nivel de
disparo de cada uma delas; Centro de Somas, que ¢ uma simplificagdo do método do centro
de area, com a vantagem de necessitar menor esforco computacional no calculo da saida;
Defuzzificagdo Caixa Preta, que faz uso de uma rede neural para implementar a etapa de
defuzzificagdo, neste método, os valores dos niveis de disparo de cada regra sao ponderados e

somados em neurdnios com func¢do de ativagdo sigmoide.

Dividiu-se em trés subclasses a taxonomia quanto as caracteristicas de aprendizado
dos sistemas Neuro-Fuzzy (Souza, 1999):

¢ Quanto a apresentagao dos padrdes de treinamento;
¢ Quanto ao método de identificagdao da estrutura;

¢ Quanto ao aprendizado dos parametros.

A apresentacdo dos padrdoes de treinamento pode ser realizada de duas formas
diferentes: o aprendizado Off-line e o aprendizado On-line. O aprendizado Off-line requer um
conjunto de dados de treinamento disponivel antes da identificacdo da estrutura e dos
pardmetros pois a atualizacdo dos parametros s6 ¢ feita apos a apresentacdo de todo o
conjunto de treinamento. No Aprendizado on-line, onde a atualizagdo dos parametros
acontece logo ap6s cada par de treinamento ter sido apresentado, sendo indicada quando nao

se tem previamente um conjunto de dados de treinamento.

A identificacdo da estrutura esta relacionada a determinacdo de um niimero adequado
de regras fuzzy, podendo ser Identificacdo Prévia ou Automatica. O método de Identificacao
Prévia pode ser uma distribuicao uniforme, auto-organizado ou com apoio de especialista. A

identificagdo Automadtica o aprendizado das regras pode ser feito de forma incremental,
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partindo-se de um conjunto de regras vazias onde novas regras sdo acrescentadas segundo
uma determinada heuristica, ou decremental, que inicia-se com um conjunto superestimado de

regras sendo eliminadas por um processo de elimina¢do de regras supérfulas.

O aprendizado dos parametros determina como os pesos das regras devem ser
ajustados para minimizar o erro, ou seja, trata-se do ajuste dos parametros do sistema, tais
como os pesos fuzzy que definem os perfis das fungdes de pertinéncia dos antecedentes e
conseqlientes das regras fuzzy, e o peso ou importancia relativa destas regras. pode-se dividir
os sistemas Neuro-Fuzzy em trés tipos: Sistemas com identificacdo apenas dos antecedentes,
Sistemas com identificacdo dos antecedentes e conseqiientes, Sistemas com identificacao dos

antecedentes, conseqiientes e peso das regras.

Uma vez que o modelo Neuro-Fuzzy utilizado neste trabalho foi o ANFIS, o mesmo

sera descrito a seguir.

3.3.1 - MODELO ANFIS

O sistema Neuro-Fuzzy ANFIS foi criado por Jang (1993) e sua sigla significa
“Adaptive Network-based Fuzzy Inference System”. Sua popularidade ja o levou a ser inserido
no MATLABO.

3.3.1.1 - ARQUITETURA

Para simplificar, assumiremos que o sistema de inferéncia fuzzy a ser considera tem
duas entradas x e y e uma saida z. Para um modelo fuzzy Sugeno de primeira ordem, um

conjunto de regras com duas regras fuzzy se-entdo € o seguinte:

Regra1l: Sex ¢ Ajey é By, entdo f =pix + quy + 11,
Regra2: Sex é Ay ey € By, entdo f, = poXx + quy + 12,
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A figura 1 ilustra o mecanismo para este modelo Sugeno, a arquitetura ANFIS
correspondente ¢ mostrado na figura 2, onde os ndés da mesma camada t€ém a mesma funcao.

Conforme descrito a seguir.

min or
product
¢ At . B,
F\ """"""""""""""" ] f\ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Wi Zi=pX+q,¥+l,
x Y
| 4, A 8,
; W, Zp=pX+Qy+F,
\ o )
X Y :{ weighted average
X y
w,l,#wilg
= Wy+ Wy ’

Figura 3.3 — Um modelo Sugeno de duas entradas com duas regras.

Carmadal Camada2 Carmada3 Camadad Camada5

Figura 3.4 — arquitetura ANFIS equivalente ao modelo Sugeno com duas entradas
Camada 1 — Cada n6 i nesta camada ¢ um né adaptativo com uma fung¢ao:

Ol,i = ,UAi (x), Parai=1,2ou
O, = B, ,(y), Parai=34,

Onde x (ou y) ¢ a entrada para o né i e A; (ou Bi.) € o termo lingiiistico (como “pequeno” ou
“grande”) associado a este nd6. Em outras palavras, O |; é o grau de pertinéncia para conjunto

fuzzy A (=A;, Az, Bi ou B;) e especifica o grau para cada entrada x (ou y) satisfaz o
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quantificado 4. Aqui a fun¢do de pertinéncia para A pode ser qualquer fungdo de pertinéncia

parametrizada, como por exemplo a fung¢ao sino:

HA(X) = ——,

Onde {ai, bi, ci} € o conjunto de parametros. Como os valores destes pardmetros mudam, a

fun¢ao em forma de sino varia.

Camada 2 - Cada n6 nesta camada (marcados como TT), apresenta como saida o produtos de

todos os sinais de entrada:

0,, = wi = ud, (x)uB,(y),i =12

Cada n6 de saida representa o disparo da regra. Em geral um operador T-norm que pode ser

usado como fun¢ao dos nds nesta camada.

Camada 3 — Cada n6 desta camada ¢ marcado como N. 0s nos i’s calculam a razao de niveis
de disparos de regras i's pela soma de todos os niveis de disparo. Também chamada de
camada de normalizagao.

wi

O;, =wWi=———,i
’ wl + w2

1,2.

Camada 4 - Cada i nesta camada ¢ um né adaptativo com uma func¢ao:

0, = wizi = v_vi(pix + giy +ri),

Onde y; ¢ um nivel de disparo normalizado da camada 3 e {pi, qi, ri} é o conjunto de

parametros deste nd. Os parametros nesta camada sdo chamados de conseqiientes.

Camada 5 — O no6 desta camada (X), que computa a saida total como o somatorio de todos os

sinais de entrada:

SaidaTotal = Zlez Z wizi

ZWZ
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A estrutura desta rede adaptativa ndo ¢ Unica, ¢ possivel combinar as camadas 3 e 4
para obter uma rede equivalente cm somente 4 camadas. Da mesma forma, ¢ possivel obter
normaliza¢do no ultimo nivel. A figura 3 ilustra um modelo ANFIS deste tipo. Em casos
extremos ¢ possivel agrupar toda a rede em um tinico né adaptativo com o mesmo conjunto de
parametros. Obviamente a configuracdo da rede e o ajuste das fung¢des dos nds sao arbitrarias,

a medida em que cada n6 e cada camada realiza funcionalidades significativas e modulares.

Figura 3.5 — arquitetura ANFIS equivalente ao modelo Sugeno com duas entradas, onde a

normalizacdo dos pesos ¢ realizada na ultima camada.

3.3.1.2 —~APRENDIZADO

A partir da arquitetura ANFIS mostrada na Figura 3.4, observa-se que quando os
valores das premissas sao fixados, a saida pode ser expressa como uma combinagdo linear dos

conseqiientes. O valor /" na figura 3.4 pode ser expresso como:

wl w2
= 1+
/ wl+w2f wl + w2

= ﬁ(p1x+ qly +rl) +E(p2x+ q2y+r2)
= (wlx) pl + (wlp)gl + (W)rl + (W2y)q2 + (W2)r2,

Que ¢ linear nos parametros conseqiientes, pl, ql, rl, p2, g2, e r2. Desta observacao, tem-se:
S = Conjunto total de parametros
S1 = Conjunto de parametros premissas

S2 = Conjunto de parametros (lineares) conseqiientes
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Este sistema utiliza o particionamento Fuzzy-grid Adaptativo. Seu aprendizado (identificagao
da estrutura e parametros) ¢ feito em duas etapas que se repetem até que o critério de parada

seja alcangado:

Etapa 1 - fixam-se os pardmetros das premissas (antecedentes) e os conseqiientes sao
ajustados pelo método MQO, estimacao por minimos quadrados ordindrios (Costa Neto,
1977).

Etapa 2 - fixam-se os parametros dos conseqiientes e os pardmetros dos antecedentes sdo

ajustados pelo algoritmo GD, Gradient Descent (Haykin, 1994).
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CAPITULO 4
MATERIAIS E METODOS

4.1 - BUSCA DOS DADOS

Todos as informagdes utilizados compdem climatologias regulares. O processo de
obtencdo desses valores médios regularmente distribuidos, representativos mensalmente

(excetuando-se batimetria e faciologia) ¢ descrito a seguir.

O conjunto de dados utilizado nesse trabalho estd descrito na tabela 4.1. Os dados de

Salinidade, temperatura e parametros meteorologicos correspondem a médias mensais.

Pardmetro Num. de pontos /resolucao da Niveis Total
grade

Temperatura 156/1° Até 33 em 12 meses | 55.154
Salinidade 156/ 1° Até 33 em 12 meses | 55.154

Tipo de Fundo 16088 /0.1° 1 16.088
Batimetria 16088 /0.1° 1 16.088
Temperatura do Ar 16088 /0.1° 1 em 12 meses 193.056
Pressdo Atmosférica 16088 /0.1° 1 em 12 meses 193.056
Umidade do Ar 16088 /0.1° 1 em 12 meses 193.056
Total 721.652

Tabela 4.1 — Quantidade de dados nas climatologias utilizadas.

Em um sistema de banco de dados relacional (MS Access”) os dados ocupam 7.696

MB de memoria.

4.1.1 - TEMPERATURA E SALINIDADE

Os dados referentes a temperatura e salinidade foram obtidos junto ao BNDO/DHN
(Banco Nacional de Dados Oceanograficos)/diretoria de Hidrografia e Navegagdo) e
NODC/NOAA (National Oceanographic Data Center) e ndo representavam perfis
climatoldgicos. O departamento de Engenharia Oceanica do Instituto de Estudos do Mar Alte.
Paulo Moreira desenvolve um projeto que necessita de climatologias de temperatura e

salinidade fazendo uso de uma rotina de tratamento e qualificacdo para tais dados. A rotina

45



envolve a identificagdo de erros, corre¢ao (quando possivel), eliminagdo de duplicados e
aplicacdo de procedimentos estatisticos para a obtencdo de perfis médios mensais
representativos para uma grade regular de 1°. Esta rotina foi utilizada para a obtencdo da

grade regular que servira de entrada para o modelo utilizado neste trabalho.

Os testes aplicados nos dados foram baseados nas rotinas descritas no Global
Temperature Salinity Pilot project - GTSPP (COI/UNESCO,1984). Essas rotinas qualificam
os dados seguindo uma seqiiéncia de testes que envolvem varias possibilidades de falha do
equipamento ou coleta. Os perfis marcados por este sistema sdo avaliados por um analista que

pode usar ferramentas de edi¢ao para corrigir ou descarta-los.

Os perfis qualificados passam por tratamento, previamente para o estabelecimento de
interpolagdo linear no eixo da profundidade em niveis padrdes (tabela 4.2), e em seguida
através de um procedimento chamado analise objetiva, o estabelecimento da climatologia
mensal representativa para grade com resolugao de 1° por 1°. Este processamento resultou em
uma base de dados com 156 perfis de temperatura e salinidade para cada més, ou 4588 valores
de temperatura e salinidade em todos nos niveis até o nivel padrdo mais proximo do fundo

para cada més.

Nivel Prof (m) Nivel Prof (m) Nivel Prof (m)
1 0 12 300 23 1400
2 10 13 400 24 1500
3 20 14 500 25 1750
4 30 15 600 26 2000
5 50 16 700 27 2500
6 75 17 800 28 3000
7 100 18 900 29 3500
8 125 19 1000 30 4000
9 150 20 1100 31 4500
10 200 21 1200 32 5000
11 250 22 1300 33 5500

Tabela 4.2 — Niveis de Profundidades Padrdes
4.1.2 - TIPO DE FUNDO
Os dados referentes ao tipo de fundo, ou faciologia, utilizados neste trabalho foram
obtidos pela Divisao de Geologia do Instituto de Estudos do Mar Almirante Paulo Moreira

junto ao sistema de Geologia do Banco Nacional de Dados Oceanogréaficos (SISGEO-

BNDO). Aproximadamente 13.000 amostras geologicas da margem continental brasileira

46



foram obtidas e tratadas. Estes dados compreendem basicamente dois niveis de informagoes:

Tenca e Analise Laboratorial.

A Tenca ¢ uma classificagdo baseada na analise visual da amostra no momento de sua
coleta e tem como finalidade fornecer informagdes sobre o tipo de fundo para a comunidade
hidrografica, cujo interesse primdrio ¢ a seguranga da navegacao detectando “altos-fundos” e
assegurando fundeios. O segundo nivel de informagdes, o de Analise Laboratoriais, ¢ mais
preciso que o anterior e abrange cerca de 8.000 amostras de sedimentos do banco de amostras.
No entanto para regides com profundidades superiores a 200 metros, a quantidade de dados ¢é
limitada, compreendendo cerca de 300 amostras. As analises sdao feitas nos diversos
laboratorios de andlises granulométricas do pais, os quais, em sua maioria, usam a

metodologia desenvolvida por Folk & Ward (1957).

Apo6s a identificacdo das diversas fragdes granulométricas que compdem as amostras
de sedimentos, sdo realizados célculos estatisticos (média, mediana, desvio padrao, assimetria
e curtose) que permitem classificar os sedimentos em fun¢do de seus parametros estatisticos.
Outro tipo de classificagdo resultante desta analise é a de Shepard (1963). Nesta classificagao
os percentuais de cascalho areia e lama (site e argila) sdo dispostos em um grafico triangular
de onde se podera identificar se o sedimento ¢ cascalho, cascalho arenoso, areia cascalhosa,
areia, areia lamosa, lama arenosa ou lama. As classes de tipo de fundo utilizadas para a

caracterizagdo da area de estudo estdo relacionadas na tabela 4.3 a seguir.

CLASSE TIPO CLASSE TIPO
1 lama 10 cascalho arenoso
2 lama cascalhosa 11 areia lamosa
3 lama cascalho areia 12 areia lama cascalho
4 lama areia cascalho 13 areia cascalho lama
5 lama arenosa 14 areia cascalhosa
6 cascalho lamoso 15 areia
7 cascalho 16 rochas
8 cascalho lama areia 17 sedimento lamoso
9 cascalho areia lama 18 sedimento arenoso

Tabela 4.3 — Classes faciologicas adotadas para a area de estudo

Os dados de tipo de fundo tiveram suas posi¢des formatadas para coordenadas
geograficas (gg:mm:ss,ss), no datum WGS84. Os dados integraram uma unica base de dados
que serviram de base para confec¢do de uma superficie regular utilizando o software Oasis
Montaj da Geosoft Inc. versdao 5.1.4. Foram adotados o tamanho de cé¢lula de gridagem de

0.1° e o método de minima curvatura foram usados para a geragdo desta superficie
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matematica. Esta resolucdo gerou uma base de dados com 16088 pontos para a regido de

estudo.

4.1.3 - BATIMETRIA

Os dados referentes a batimetria utilizados neste trabalho foram obtidos junto a
Divisdo de Geologia do Instituto de Estudos do Mar Almirante Paulo Moreira. A base de
dados foi confeccionada a partir das informagdes batiméticas das cartas nduticas da série 100
e 1000, dos dados do Programa de Levantamento da Plataforma Continental Brasileira
(LEPLAC) e GEODAS e da base de dados internacional de elevacdo terrestre e oceanica
ETOPO2 da National Geophisical Data Center (NGDC) dos EUA.

A base de dados oriunda das cartas nduticas possui as posi¢des das profundidades
medidas segundo especificagdes técnicas emanadas pela Comissao Hidrografica Internacional
(OHI) e cobrem integralmente a plataforma continental brasileira sendo que em fungdo da
conformacdo da margem continental brasileira podem alcancar as regides abissais. Estas

informagdes sdo consideradas de alta confiabilidade.

A base de dados batimétricos coletados para o LEPLAC também seguiram as
especificagdes da OHI para os levantamentos considerados como de ordem especial. Neste
levantamento os perfis foram espacados em 15 Km, em média, cobrindo profundidades que
variaram de 200m a 6000 m. Neste banco de dados estao contidos também as informacoes de
profundidades da base de dados GEODAS que agrega informagdes de varias instituicdes de
diversos paises. Esta base de dados cobre de forma nao uniforme toda a superficie do planeta
e, por ter diversos métodos de aquisi¢do e processamento, requer uma criteriosa analise antes

de sua utilizagao.

A base de dados ETOPO?2 (Global gridded elevations data) forneceram informacgdes
espacadas em até 2 milhas nauticas, e forneceram dados para preencher os vazios das outras
bases de dados. As informacdes do ETOPO2 sdo provenientes de medigdes indiretas
realizadas por duas fontes: a primeira fonte destes dados sdo os obtidos por satélites que
medem a superficie dos oceanos com resolu¢do capaz de detectar as suas rugosidades em
funcao da topografia do fundo oceanico, sendo desta forma obtida a profundidade prevista; a

segunda fonte de dados sdo os cruzeiros regulares realizados por navios de varias instituigdes
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académicas e governamentais. Em fun¢do da instabilidade dos dados do ETOPO, foram

selecionados os valores absolutos superiores a 2500 m para este trabalho.

Os dados batimétricos oriundos das trés fontes de dados tiveram suas posi¢oes
formatadas para coordenadas geograficas (gg:mm:ss,ss), no datum WGS84 e, utilizando o
software Oasis Montaj da Geosoft Inc. versao 5.1.4, efetuou-se a andlise da consisténcia
individual destas informagdes. Os dados considerados consistentes integraram uma unica base
de dados que serviram de base para confec¢do de uma superficie matematica que retratasse a
geomorfologia marinha. Foram adotados o tamanho de célula de gridagem de 0.1° e o método
de minima curvatura para a gera¢ao desta superficie matemadtica. Esta resolucdo gerou uma

base de dados com 16088 pontos para a regido de estudo.

4.1.4 - TEMPERATURA DO AR, PRESSAO ATMOSFERICA E UMIDADE RELATIVA DO AR

Os dados referentes a meteorologia foram obtidos junto ao National Centers for
Environmental Prediction (NCEP-EUA). Tais dados correspondem a médias mensais dos
campos de reanalise descritos em Kistler (2001). O NCEP disponibiliza dados de reanalise
nos 4 horarios sindpticos diarios desde 1948, no entanto para este trabalho foram utilizados

dados entre 1978 a 1996.

A resolugao original dos dados obtidos junto ao NCEP corresponde a um grid regular
de 1° por 1°. No entanto estes dados foram interpolados através do método de minima
curvatura pela Divisdo de Meteorologia do IEAPM para 0.1° por 0.1° gerando uma base de

dados com 16088 pontos para cada um dos parametros.
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4.2 - GERACAO DE GRADE REGULAR COM TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A rotina descrita no apéndice I apresenta o algoritmo de ajuste dos pesos do sistema

neuro-fuzzy utilizado para a reconstituicdo dos pardmetros ambientais em estudo.

Para o aprendizado neuro-fuzzy os dados foram separados em conjuntos de
treinamento (arquivos ASCII) em fun¢do do tamanho dos conjuntos de dados brutos e
também em funcdo do nimero de entradas e saidas. O numero de conjuntos nebulosos para
cada entrada ¢ estabelecido em sucessivas tentativas até que o treinamento de cada rede
apresente resultados satisfatorios. De forma geral, estipulou-se um maior nimero de conjuntos
nebulosos para a longitude do que para a latitude e para a temperatura e salinidade a
profundidade também teve que ser subdividida em conjuntos nebulosos, que no geral foram
superiores aos da latitude. A figura 4.1 apresenta um esquema do processo de ajuste dos pesos

para os pardmetros ambientais.

E importante ressaltar que quanto maior a complexidade dos dados de entrada, ou seja,
maior variabilidade e maior quantidade, mais conjuntos nebulosos sdo necessarios para a

convergéncia do erro de saida.

Processo de Ajuste dos pesos do sistema neuro-fuzzy

\ §

DADOS

AMBIENTAIS

Separagao dos
dados

Determinagao
dos conjuntos
nebulosos

, NAO

TREINAMENTO
AJUSTE DOS |——p»< ERRO BAIXO?
PESOS

Treinamento da rede

SIM

PESOS DE
CADA

CONJUNTO
NEBULOSO

Pesos
ajustados

Figura 4.1 — Esquema do processo de obtencao dos pesos de saida
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Cada parametro teve sua topologia da rede de treinamento definida da seguinte forma:

a) Batimetria

Devido ao grande ntiimero de dados batimétricos (16088) e a grande variabilidade
entre os valores, a drea foi dividida em sete sub-dreas conforme a figura 4.2. Foram
desenvolvidos modelos neuro-fuzzy para cada sub-area. A tabela 4.5 descreve os limites de

cada sub-area e o numero de conjuntos nebulosos usados em cada modelo.

Sub-drea | Conjuntos | Conjuntos Limite Limite Limite Limite
de latitude | de longitude Inferior de | Superior de | Inferior de Superior de
Latitude latitude longitude longitude
1 35 35 -25 -20 -35 -30
2 50 50 -25 -20 -40 -35
3 25 25 -25 -20 -48 -40
4 35 35 -29.9 -25 -35 -30
5 30 30 -29.9 -25 -40 -35
6 30 30 -29.9 -25 -45 -40
7 45 45 -29.9 -25 -49.9 -45

Tabela 4.5 — Estrutura dos dados de batimetria usados para a modelagem neuro-fuzzy.

53° 5%“ 5;I° 5(|)° 4S|)° 48° 4T° 4E|3° 4|5° 44|1° 4C|3° 4%° 41|° 40° 3S|)° 3E|3° 3?" 36|3° 35° 34|-° 3(|3° 3|2° 31|° 30°

20° T 20°
21°~ / -21°
22°- -22°
23° -23°
24°- 3 2 1 —24°
25° v -25°
26°~ ; ~26°
27°- , -27°
28°~ -28°
V4 6 9 4 |-

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
53° 52° 51° 50° 49° 48° 47° 46° 45° 44° 43° 42° 41° 40° 39° 38° 37° 36° 35° 34° 33° 32° 31° 30°

Figura 4.2 — Area de estudo subdividida em 7 é4reas para a modelagem neuro-fuzzy da
batimetria.
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A figura 4.3 exemplifica a arquitetura Neuro-fuzzy usada na batimetria.

LATITUDE [

LONGITUDE

CAMADA DE CAMADA DE
CAMADA DE REGRAS SAIDA
FUZZIFICAGAO

Figura 4.3 - arquitetura Neuro-fuzzy usada na sub-area 3 da batimetria.

As Fungdes de pertinéncias dos modelos neuro-fuzzy usados na batimetria estdo

descritos na figura 4.3.1.

25 conjuntos | Al=LS-LI
1
of [AANANNANNANN e | > Latitude
LI |Al | LS
25
25 conjuntos | A2=IS—LI
o | | | ............. | > Longitude
LI LS
A2
25

Figura 4.3.1 — Fungdes de pertinéncia do modelo neuro-fuzzy usado na batimetria.
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b) Faciologia

A faciologia ¢ representada por classes, portanto, a estrutura da rede foi concebida
para apresentar 18 saidas, sendo uma para cada possibilidade de classe, dessa forma, o

resultado apresentado sera sempre a classe cuja saida apresente o maior valor. A area foi

subdivida em 4 sub-areas conforme a figura 4.4.

Em comparacdo com a batimetria, um menor numero de sub-areas para os dados

faciologicos implicou em um maior nimero de divisdes em conjuntos de latitude em

longitudes para os dados de faciologia, conforme a tabela 4.6.

Sub-area | Conjuntos Conjuntos Limite Limite Limite Limite
de latitude | De longitude Inferior de Superior de Inferior de Superior de
latitude (LI) | latitude (LS) |longitude (LI) [longitude (LS)
1 60 70 -25 -20 -40 -30
2 60 70 -25 -20 -47.8 -40
3 60 70 -29.9 -25 -40 -30
4 70 80 -29.9 -25 -49.9 -40

Tabela 4.6 — Estrutura dos conjuntos de treinamento de faciologia usados para a modelagem

neuro-fuzzy.

59° 52° 5" 0 49° 4B° A 46° 4p° 44° 4 42" 41° 40° 3P° 33° 3(° 36" 3p° 3¢” 397 3P 31° 30°
20 Ly 20
21°7 “21°
2°~ 2
23°" 23
24°" 2 1 24°
25° —25°
26°~ ' 26°
27°~ . -2r°
28°" 28°
il 4 3|

53° 52° 51° 50° 49° 48° 47° 46° 45° 44° 43> 42° 41° 40° 39° 38° 37° 36° 35° 34° 33° 32° 31° 30°

Figura 4.4 — Area de estudo subdividida em 4 4reas para a modelagem neuro-fuzzy
da faciologia
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A figura 4.5 exemplifica a arquitetura Neuro-fuzzy usada na faciologia.

LATITUDE

LONGITUDE

CAMADA DE CAMADA DE
CAMADA DE REGRAS SAIDA
FUZZIFICAGAO

Figura 4.5 - arquitetura Neuro-fuzzy usada na sub-area 1 da faciologia.

As Fungdes de pertinéncias dos modelos neuro-fuzzy usados na faciologia sdo

semelhantes os utilizados na batimetria exemplificado na figura 4.3.1.

¢) Temperatura e Salinidade

A temperatura e a salinidade sd3o os Unicos pardmetros com mais de uma camada
dentre os parametros do estudo. Por este motivo, a profundidade torna-se uma das entradas

para os modelos neuro-fuzzy.

Os dados de temperatura e salinidade foram separados, em func¢do da profundidade,

em 5 arquivos de treinamento para cada més totalizando 60 arquivos para cada parametro (0 a
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75 metros, 75 a 400 metros, 400 a 1100 metros, 1100 a 2500 metros, maior ou igual a 2500

metros). Os conjuntos de treinamento para temperatura foram definidos conforme a tabela 4.7.

Més | Conjuntos | Conjuntos |Conjuntos Limite Limite Limite Limite Limite Limite
De latitude de Inferior de | Superior de | Inferior de | Superior de | Inferior de | Superior de
longitude de Prof. latitude latitude longitude longitude Prof. Prof.

1 8 10 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
1 6 15 10 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
1 6 15 10 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
1 6 15 10 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
1 8 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
2 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
2 10 10 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
2 6 15 10 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
2 6 15 10 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
2 8 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
3 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
3 10 10 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
3 10 10 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
3 6 15 10 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
3 8 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
4 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
4 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
4 10 8 10 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
4 6 15 10 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
4 8 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
5 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
5 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
5 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
5 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
5 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
6 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
6 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
6 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
6 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
6 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
7 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
7 10 10 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
7 10 10 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
7 10 10 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
7 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
8 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
8 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
8 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
8 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
8 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
9 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
9 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
9 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
9 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
9 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
10 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
10 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
10 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
10 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
10 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
11 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
11 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
11 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
11 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
11 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000
12 8 15 5 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 0 75
12 10 15 15 -29.5 -20.5 -49.5 -30.5 75 400
12 10 15 15 -29.5 -20.5 -48.5 -30.5 400 1100
12 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 1100 2500
12 10 15 15 -29.5 -20.5 -47.5 -30.5 2500 6000

Tabela 4.7 — Estrutura dos conjuntos de treinamento da temperatura usados para a
modelagem neuro-fuzzy.
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Todos os arquivos de treinamento de salinidade tiveram o mesmo numero de
conjuntos de latitude, longitude e profundidade, sendo respectivamente, 8, 15 e 5. Isto foi
possivel pois a salinidade ¢ um pardmetro que apresenta pequena variabilidade sazonal e ao

longo da coluna d’4gua.

A figura 4.6 a seguir exemplifica a arquitetura Neuro-fuzzy usada na temperatura e salinidade.

LATITUDE

LONGITUDE

PROFUNDIDADE

CAMADA DE CAMADA DE CAMADA DE
FUZZIFICACAO REGRAS SAIDA

Figura 4.6 - arquitetura Neuro-fuzzy usada na temperatura ou salinidade para a camada de
profundidade de 0 a 75 metros.
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As Fungdes de pertinéncias dos modelos neuro-fuzzy usados na temperatura e

salinidade podem ser descritos conforme a figura 4.6.1.

T0 conjuntos
Al=LS-LI
0 I ‘ ‘ — Latitude
LI Al LS
o
70 conjuntos
A2=LS-LI
[ ‘ ‘ —> Longitude
L A%o Ls
[ T5 conjuntos |
A3=LS-LI
of g > Profundidade
LI ‘ Ay‘ LS
15

Figura 4.6.1 — Fung¢des de pertinéncia do modelo neuro-fuzzy usado na temperatura e na
salinidade

d) Pressao Atmosférica Umidade Relativa do Ar e Temperatura do Ar

Todos os parametros meteorologicos foram separados mensalmente para toda a area de
estudo, e definidos para treinamento 35 conjuntos de latitude e 35 conjuntos de
longitude. A arquitetura neuro-fuzzy utilizada foi semelhante aquela da batimetria

mostrada na figura 4.3.

4.3 — ELABORACAO DE MAPAS E GRAFICOS COMPARATIVOS PARA AS DIFERENTES
VARIAVEIS

Apos o ajuste dos pesos dos modelos neuro-fuzzy para cada pardmetro ambiental (em
um total de 167 arquivos de treinamento) ¢ possivel obter estimativas em qualquer ponto da
area de estudo. Dessa forma, para efeitos comparativos, os parametros ambientais foram

estimados para as coordenadas coincidentes aos dos dados de treinamento.

Os dados estimados e de treinamento foram processados pelo aplicativo ArcView na

extensdo 3Danalist, que permite interpolar linearmente os dados com uma resolucao igual a
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resolugdo dos dados de entrada. Essa técnica foi utilizada para garantir que os dados
apresentados visualmente em mapas com escala de cores fosse uma representacdo fiel de sua

origem, sem gerar pontos intermedidrios resultantes do método de interpolacao.

As figuras exibidas no capitulo Resultados mostram as comparagdes entre cada uma
das variaveis. Para os parametros temperatura, salinidade, pressdo, temperatura do ar, e
umidade foram comparados os meses de janeiro, abril, julho e outubro (representativos para
cada estacdo do ano). Os dados de temperatura e salinidade sdo comparados em 3 camadas na

coluna d’agua (10 metros, 100 metros e 1000 metros).

Para comparar os dados ao longo da coluna d’agua, os dados de temperatura e
salinidade s3o também comparados sob forma de perfis verticais da superficie até a
profundidade padrdo mais proxima do fundo para os meses de janeiro, abril, julho e outubro
em um ponto da area de estudo escolhido ao acaso. A posi¢do do ponto ¢ 28.55/32.5W,
possuindo pontos representativos ao longo da coluna d’agua até a profundidade de 1750

metros.

Além dos mapas e perfis comparativos também foram desenvolvidos mapas e perfis
que representam as diferengas em porcentagem, essa forma de representagdo ¢ especialmente
importante pois facilita a identificagdo de regides ou periodo (més) com os erros mais

marcantes entre o dado estimado pelo sistema neuro-fuzzy e o dado de treinamento.
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CAPITULO 5
RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo esta estruturado em 3 secdes onde serdo apresentados os produtos
gerados a partir dos modelos neuro-fuzzy, sempre comparados com os dados originais. Na
primeira se¢do serdo mostrados e comentados os resultados e as diferencas obtidos para os
parametros temperatura ¢ salinidade apresentando a sua variacdo espacial nas profundidades
de 10, 100 e 1000 metros para os meses de janeiro e julho, alem de perfis nas profundidades
padrdes em 2 pontos da area de estudo. Na Segunda se¢do apresentar-se-4 os parametros de
fundo (batimetria e faciologia) e as suas respectivas diferencas em relacdo ao dado original.
Finalmente, na terceira se¢ao serdo apresentados os resultados e as diferencas dos pardmetros

relativos a meteorologia (pressao atmosférica, temperatura do ar e umidade relativa do ar).

E importante ressaltar que resultados obtidos com os modelos neuro-fuzzy foram
aplicados no desenvolvimento de um programa (apéndice I). Este programa foi concebido
com o objetivo de apresentar os resultados calculados com base no aprendizado neuro-fuzzy
para cada um dos pardmetros conforme a metodologia descrita no capitulo anterior, o
resultado ¢ calculado em tempo real para um par de coordenadas e um més informado pelo
usuario. Apesar de ndo possuir rigor cartografico nem a maioria das funcionalidades de SIG,
este sistema permite a verificagdo da aplicacdo pratica das redes neuro-fuzzy. O executavel,

seus arquivos fontes e o banco de dados de pesos que acessa constam no apéndice 1.

5.1 - TEMPERATURA E SALINIDADE

A tabela 4.1 apresenta a porcentagem de pontos da grade com erro superior a 5%

comparando-se os valores resultantes dos modelos com os valores originais.

Parametro Jan |Fev |Mar |Abr |Mai |Jun |Jul |Ago |Set |Out |Nov |Dez
Temperatura 1.02 [0.92 [0.98 |1.08 [0.76 |0.74 | 0.62 |0.56 [ 0.43 |0.29 [0.32 |0.43
Salinidade 0.39 |0.42 |0.50 |0.91 |0.43 |0.47 |0.49 |0.71 |0.39 |0.42 |0.71 |0.61

Tabela 5.1 — Pontos da grade com erro superior a 5% (expresso em porcentagem).
Para a temperatura e salinidade (em todos os niveis) para cada més.

A maior quantidade de pontos com erro superior a 5% para a temperatura foi

observada no més de janeiro (1.02%) e o menor valor foi observado no més de outubro
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(0.29%). Com relagdo a salinidade em nenhum caso os erros foram superiores a 1% do total

de pontos avaliados.

Para exemplificar a distribuicdo dos dados e seus erros para cada parametro, os
mesmos estdo representados nas profundidades de 10 metros, 100 metros e 1000 metros para
os meses de janeiro e julho nas figuras 5.1.1 a 5.1.8. Em todas as figuras, os mapas indicados
pela letra “A” representam os dados originais, a letra “B” representa os dados obtidos pelos

modelos neuro-fuzzy.

E possivel observar que as diferencas entre os dados originais e aqueles obtidos pelas
redes neuro-fuzzy sdo pequenas. Os modelos reproduzem a tendéncia de
resfriamento/aquecimento em fun¢do da latitude (figuras 5.1.1 e 5.1.3) e mantém estaveis as

condi¢des em profundidades superiores (Figuras 5.1.1 e 5.1.3, mapas B3).

Os erros sao observados nos pontos mais proximos da costa, o que indica uma maior
dificuldade das redes neuro-fuzzy em representar as condigdes mais proximas de bordas

irregulares.

As figuras 5.1.9 e 5.1.10 apresentam perfis verticais nas profundidades padrdes para
os meses de janeiro, abril, julho e outubro. Estes exemplos mostram uma grande semelhanca
entre os dados originais (linha azul) e aqueles obtidos pelo modelo neuro-fuzzy (linha
vermelha) nos graficos a esquerda, com suas diferencas expostas nos graficos a direita. As
diferencgas para a temperatura em todas as profundidades do perfil foram em média 0.32 % e

para a salinidade 0.004 %.
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Figura 5.1.1 - Temperatura da 4gua em janeiro em 10, 100 e 1000m (A - dados originais / B - Dados redes
neuro-fuzzy).
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Temperatura 10 metros J a n e | ro
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Figura 5.1.2 - Diferenca da temperatura da 4gua em janeiro em 10, 100 e 1000m em porcentagem.
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Temgeratura da agua - Julho
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Figura 5.1.3 - Temperatura da 4gua em julho em 10, 100 e 1000m (A - dados originais / B - Dados redes
neuro-fuzzy).
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Temperatura 10 metros
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Figura 5.1.4 - Diferenca da temperatura da agua em julho em 10, 100 ¢ 1000m em porcentagem.
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Figura 5.1.5 - Salinidade em janeiro em 10, 100 e 1000m (A - dados originais / B - Dados redes neuro-fuzzy).
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Figura 5.1.6 - Diferenga da salinidade em janeiro em 10, 100 e 1000m em porcentagem.
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Figura 5.1.7 - Salinidade em julho em 10, 100 e 1000m (A - dados originais / B - Dados redes neuro-fuzzy).
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Figura 5.1.8 - Diferen¢a da Salinidade da agua em julho em 10, 100 e 1000m em porcentagem.
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Perfis de temperatura
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Figura 5.1.9 — Perfis de temperatura para o ponto em 28.5S/32.5W para os meses janeiro, abril, julho e

outubro
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Perfis de Salinidade
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Figura 5.1.10 — Perfis de salinidade para o ponto em 28.5S/32.5W para os meses janeiro, abril, julho

e outubro
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5.2 - PARAMETROS DE FUNDO
5.2.1 —- TIPO DE FUNDO

Os dados de tipo de fundo apresentaram os melhores resultados, por se tratar de
classificagdo facioldgica, ou seja, os tipos de fundo sdo representados por classes € ndo por
valores continuos, os modelos neuro-fuzzy puderam representa-los sem erro. A figura 5.2.1
apresenta os resultados para a faciologia, os dados do mapa “B” (resultado das redes neuro-

fuzzy) sdo iguais aos dados do mapa “A” (dados originais).
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Figura 5.2.1 - Faciologia (A - dados originais / B - Dados redes neuro-fuzzy)
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5.2.2 - BATIMETRIA

A batimetria (figura 5.2.2 “B”) apresentou-se em geral semelhante aos dados originais
(figura 5.2.2 “A”), todas as feigdes batimétricas estdo representadas como pode-se perceber
nos numeros que indicam a localizacdo aproximada da Cadeia Vitoria-Trindade, Monte Alte.

Saldanha, Platé de Sao Paulo e Elevacao de Rio Grande.
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2 - Monte Alte Saldanha

3 - Plat6 de Sdo Paulo

4 - Elevagéo do Rio Grande
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Figura 5.2.2 - Batimetria (A - dados originais / B - Dados redes neuro-fuzzy)

Como pode-se observar na figura 5.2.3, as maiores diferencas situam-se em regides de
maior gradiente como a cadeia vitoria trindade, entre 20°S/21°S e 31°W/40°W. A
porcentagem de pontos da grade com erro superior a 5% comparando-se os valores resultantes

dos modelos com os valores originais foi de 4.2 %.
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Diferenca entre a batimetria original e a batimetria obtida pelo modelo neuro-fuzzy
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Figura 5.2.3 - Diferenca entre Batimetria com dados originais € com dados redes neuro-fuzzy em
porcentagem
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5.3 - PARAMETROS METEOROLOGICOS

A tabela 5.3 apresenta a porcentagem de pontos da grade com erro superior a 5%

comparando-se os valores resultantes dos modelos com os valores originais.

Parametro Jan |Fev |Mar |Abr |[Mai |Jun |Jul |Ago [Set |Out |Nov |Dez
Pressdo Atmosférica 1.08 [1.06 [1.04 [1.08 |0.78 |0.95 |0.59 [0.62 |0.68 |0.08 |0.32 |0.54
Umidade Relativado Ar | 1.83 |1.03 |0.75 |1.11 |0.87 |1.06 |0.27 |0.94 |0.74 |1.06 |0.64 | 0.73
Temperatura do Ar 1.11 | 1.06 | 0.64 | 0.59 |0.72 | 0.84 |0.94 |0.51 |0.74 |1.11 |0.83 | 0.94

Tabela 5.3 — Pontos da grade com erro superior a 5% (expresso em porcentagem). Para os
parametros meteoroldgicos (pressdo atmosférica, umidade relativa do ar e temperatura do ar)
para cada més.

A umidade relativa do ar foi o parametro que apresento a maior quantidade de pontos
com erro superior a 5%, observada no més de Janeiro (1.83%). A menor quantidade de pontos

com erro superior a 5 % foi encontrado no més de outubro para a pressdo atmosférica

(0.08%).

Para exemplificar a distribui¢do dos dados e seus erros para cada parametro. Os
mesmos estdo representados para os meses de janeiro e julho nas figuras 5.3.1 a 5.3.4. Em
todas as figuras, os mapas indicados pela letra “A” representam os dados originais, a letra “B”

representa os dados obtidos pelos modelos neuro-fuzzy.

E possivel observar que as diferengas entre os dados originais e aqueles obtidos pelas
redes neuro-fuzzy sdo pequenas. De forma geral, os erros sdo observados nos pontos mais
proximos da costa, o que indica uma maior dificuldade das redes neuro-fuzzy em representar

as condic¢des mais proximas de bordas irregulares.
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Meteorologia - Janeiro
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Figura 5.3.1 - Meteorologia em janeiro (A - dados originais / B - Dados redes neuro-fuzzy).
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Figura 5.3.2 - Diferenga dos dados meteoroldgicos entre dados originais e dados do modelo

neuro-fuzzy. para julho.
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Meteorologia - Julho
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Figura 5.3.3 - Meteorologia em julho (A - dados originais / B - Dados modelo neuro-fuzzy).
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i CAPITULO 6 i
CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A partir do objetivo principal deste trabalho, verificou-se que a substitui¢do de um
banco de dados oceanograficos e meteoroldgicos por banco de pesos obtidos através de redes
neuro-fuzzy gera bons resultados, podendo ser aplicado em Sistemas de Informagao
Geografica (SIG), permitindo interpolagdes para qualquer ponto da area e também

proporcionando uma redugao significativa no tamanho do banco de dados.

As rotinas de determinagdo dos pardmetros ambientais utilizadas no programa
desenvolvido (apéndice I), podem ser implementadas em um SIG, o que permitird a
exibicao dos resultados em mapas com rigor cartografico, além de execucao de consultas

espaciais com combinacdo entre 0s parametros.

Os erros encontrados nos parametros climatologicos (temperatura salinidade e
meteorologia) podem indicar a necessidade de subdividir a area, principalmente nas regioes
mais proximas da costa e utilizagdo de modelos neuro-fuzzy mais elaborados, quem permitam

0 ajuste automatico das fungdes de pertinéncia dos antecedentes das regras.

Os resultados obtidos apontam para uma eventual necessidade de maior amostragens
de dados nos pontos com os maiores erros, podendo dessa forma servir como instrumento de

auxiliar de tomada de decisdo para coletas ou comissdes oceanograficas.

A metodologia deste trabalho mostrou-se promissora, sugere-se a sua utilizacdo com

outros tipos de dados, além de modelos de previsdo ambiental.

79



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ARNOFF, S. Geographic information systems: a management perspective. Ottawa, WDL,
1991. 295p.

BAKUN, A.; PARRISH, R. H. Comparative studies of coastal celagic fish reproducticve
habitats: the brazilian sardine (Sardinella aurita). J. Cons. Int. Explor. Mer., n°® 46,

p.269-283, 1990.

BAPTISTA NETO J. A.; SILVA, C. G. Morfologia dos Oceanos. /n Baptista Neto J. A. et al.

Introducéo a Geologia Marinha. Rio de Janeiro: Interciéncia, 2004. p. 31 —53

BOHNECKE, G. Temperature, salynity and density of the surface waters os the Atlantic
Ocean. Scientific results os the German Atlantic expedition of the research Vessel
Meteor, 1925-1927. Washington, DC: v. 5, 1936.

BROWN, J.; COLLING, A.; PARK, D.; PHILLIPS, J.; ROTHERY, D. ; WRIGHT, 1J.

Seawater: its composition, properties and behaviour. New York: Pergamon, 1989. 165p.

CAMARA G.; MEDEIROS J. S. Geoprocessamento para projetos ambientais. Sdo José
dos Campos, INPE, 1996.

CAMARA, G.; MEDEIROS, J. S. Mapas e suas representacdes computacionais. In:
Assad, E. D.; Sano, E. E. ed. Sistemas de informacdes geograficas: aplicacdes na

agricultura 2.ed. Brasilia: Embrapa, 1998. Cap. 2, p 13 —31.

CASTRO FILHO, B. M.; MIRANDA L. B.; MIYAO, S. Y. Condicdes hidrograficas na
plataforma continental ao largo de Ubatuba: variacdes sazonais e em média escala.

Bolm. Inst. oceanogr., v.35, n.2, p.135-151, 1987.
CASTRO FILHO, B. M. Estado atual do conhecimento dos processos fisicos das aguas da

plataforma continental do Brasil. In: II Simpoésio de Ecossistemas da costa sul e sudeste

brasileira, v.1, p.1-19. Estrutura, fungdio e manejo. Aguas de Lindéia, 1990a.

80



CASTRO FILHO, B. M. Relatorio do 5° ano do subprojeto oceanografia fisica do projeto
utilizacao racional dos ecossistemas costeiros da regiao tropical brasileira. Sao Paulo:

Instituto Oceanografico da Universidade de Sao Paulo. 1990b.

CASTRO FILHO, B. M.; CAMPOS, E.J.D.; MASCARENHAS JR., A.S.; IKEDA, Y.;
LORENZZETTI, J.A.; GARCIA, C.A.E.; MOLLER JR., O.0. Diagnéstico ambiental
oceanico e costeiro das regides Sul e Sudeste do Brasil. Sao Paulo: FUNDESPA, v.3, p.

04-214, 1994.

INTERNATIONAL OCEANOGRAPHIC COMISSION. GTSPP — Global Temperature-
Salinity Pilot Project. Fourth Session, Washington DC, UNESCO. 1990.

EMILSSON, 1. The shelf and coastal waters of southern Brazil. Bolm Inst. oceanogr., v.7,
n.2, p.101-112, 1961.

FOLK, R. L.; WARD, W. C. Brazos River Bar: Study in the Significance of Grain Size
parameter. Journal of Sedimentology Petrology. 27 (1:3-36).

JANG, J. S. R. ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System. IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, may/june 1993, Vol.23, No.3, pp.665-
685, 1957.

KISTLER, R., ET AL. The NCEP-NCAR 50-Year Reanalysis: Monthly Means CD-ROM
and Documentation - Bulletin of The American Meteorological Society. Vol. 82, No.

2, 2001, pp.247-267

LEE, M. A., TAKAGI, H. Learning Control for High Performance Genetic Algorithms.
Proc. IEEE / Nagoya University. Nagoya, Japan. 1994.

LEGECKIS, R.; GORDON, A. L. Satellite Observations of the Brazil and Falkland
Currents, 1975 to 1976 and 1978. Deep-Sea Research, v.36, n. 3, p. 359-384, 1982.

LENTINI, C. A. D. Estudo das variabilidades da temperatura da superficie do mar na

plataforma continental sudeste da américa do sul. Sao Paulo: 133p. Dissertagdo

81



(Mestrado em Oceanografia Fisica) - Instituto Oceanografico da Universidade de Sao

Paulo, 1997.

LEVITUS, S. Climatological Atlas of the World Ocean. NOAA/ERL GFDL Professional
Paper 13, Princeton, N.J., 173p. 1982

LOZIER, M. S.; OWENS, W. B.; CURRY, R.G. The climatology of the North Atlantic,
Prog. in Oceanogr. 1995.

MAMAYEV, O. 1. Temperature-salinity analysis of word ocean waters. Amsterdam:

Holanda. Elsevier Scientific Pub. Co., 1975. 374p.

MAMDANI, E. H., ASSILIAN S., An Experiment in Lingiiistic Synthesis with a Fuzzy
Logic Controller. International Journal of Man-Machine Studies, 7(1): 1-13,1975.

MATSUURA, Y. Contribuicdo ao estudo da estrutura oceanografica da regido sudeste
entre Cabo Frio (RJ) e Cabo de Santa Marta Grande (SC). Ciéncia e Cultura, v.38, n.8§,
p.1439-1451, 1986.

MIRANDA, L. B. Anilise de massas de agua da plataforma continental e da regiao
ocednica adjacente: Cabo de Sao Tomé (RJ) a ilha de Sdo Sebastido (SP). Sao Paulo:
194p. Tese (Livre Docéncia em Oceanografia) Instituto Oceanografico da Universidade de

Sao Paulo, 1982.

MIRANDA, L. B.; CASTRO FILHO, B. M. Aplicacdo do diagrama TS estatistico
volumétrico a analise das massas de agua da plataforma continental do Rio Grande

do Sul. Bolm. Inst. Oceanogr., v. 28, n.1, p. 185-200, 1979.

MIRANDA, L. B.; KATSURAGAWA, M. Estrutura térmica na regiao sudeste do Brasil
(outono/novembro de 1988). Pub. Esp. Inst. Oceanogr., v.8, p. 1-14, 1991.

NIJOKU, E. G. ; BARNETT, T. P. ; LAURUS, R. M.; VASTANO, A. C. Advences in

satellite sea surface temperature measurement and oceanogaphic applications. Journal

of Geophysical Research, v. 90(C6) , p.11573 - 11586, Nov. 1985.

82



ORGANIZACAO METEOROLOGICA MUNDIAL. Guide to Meteorological Instruments

and Observing Practices. Genebra, 1971

PALMA, J. J. C. Geomorfologia da Plataforma Continental Norte Brasileira. /n Chaves, H. A.
Geomorfologia da Margem Continental Brasileira e das Areas Costeiras Adjacentes.

Rio de Janeiro, PETROBRAS, Projeto REMAC, Vol 7: 25: 50. 1979

PETERSON, R. G.; STRAMMA, L. Upper-level circulation in the South Atlantic Ocean.
Progress in Oceanography. v.26, n.1, p. 1-73, 1991.

PICKARD, G. L.; EMERY, W. J. Descriptive physical oceanography: an introduction.
New York: Pergamon, 1990. 300p.

PONZI, V. R. A. Sedimentacdo Marinha. /n Baptista Neto J. A. et al. Introducao a Geologia
Marinha. Rio de Janeiro: Interciéncia, p. 219-242. 2004.

RAMOS, J. A. P. Uso de Sistemas de Informacées Geograficas (SIG) e Banco de Dados
Para Anailise de Parametros Meteorologicos e Oceanograficos. 141p. Dissertagdo de

Mestrado em Sensoriamento Remoto. Sao José dos Campos: INPE, 1999.

REID, J. L.; NOWLIN JR, W. D.; PATZERT, W. C. On characteristics and circulation of
the Southwestern Atlantic Ocean. Journal of Physical Oceanography, v.7, p. 62-91,
1977.

SHEPARD, F. P. Submarine Geology. Nova York, Harper & Row. 1963

SILVA, M. P. Caracterizacao fisico-quimica das massas de agua da bacia de Santos
durante o projeto COROAS. Verao e inverno de 1993. Sao Paulo. 153p. Dissertacdo de

Mestrado em Oceanografia. Instituto Oceanografico da Universidade de Sao Paulo, 1995.

SILVA, R., R.; COSTA, W. C. Ambiente de Simulacio em Redes Neurais. 99p. Projeto de
Graduacao. Univer2002 (RN)

SOUZA, F. J. Modelos Neuro-Fuzzy Hierarquicos. 169p. Tese de Doutorado. PUC-Rio de
Janeiro. 1999.

83



STEELE, M., R. ERMOLD, W, PHC: A Global Ocean Hydrography With a High Quality
Arctic Ocean PHC. 2001.

VAREJAO-SILVA, M. A. Meteorologia e Climatologia. Brasilia. INMET. 2001.
ZADEH, L. A. Fuzzy Sets, Information and Control. Vol 8, p. 338-353, 1965.
ZEMBRUSCKI, S., BARRETO, H.T., PALMA, J. C., MILLIMAN, J., D. Estudo

Preliminar das Provincias Geomorfologicas da Margem Continental Brasileira. Anais

XXVI Congresso Brasileiro de Geologia — Belem —PA Vol. 2, 1972.

84



