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A Petrobras desenvolveu um projeto de pesquisa para caracterizar
ambientalmente a Baia de Guanabara. Nesse sentido, com o objetivo de aumentar o
potencial de conhecimento e uso das informacdes do projeto realizou-se uma exploracdo
multivariada e classificatéria em parte dos dados coletados, considerando os pardmetros
fisico-quimicos e bioldgicos da dgua adquiridos quinzenalmente durante o periodo de 2
anos (2005 e 2007), em 10 estacdes amostrais distribuidas na baia. Avaliou-se uma
organizacdo para os dados em modelo de base de dados espacial (geodatabase) e
realizou-se uma investigacdo exploratéria, espago-temporal, dos dados e suas
possibilidades de agrupamentos a partir de técnicas de classificacdo supervisionada
(arvore de decisdo) e ndo supervisionada (fuzzy). Explorou-se ainda o potencial de
contribuicao de ferramentas de geoprocessamento como interface de acesso a base de

dados e nos processos de andlise, integracdo e apresentacao espacial das informagdes.
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Petrobras has developed a research Project to characterize environmentally the
Guanabara Bay. With the aim to increase development potential and the use of the
project information, there has been a multivaried exploration and qualifying in parts
of the collected datas, considering physics-chemist parameters water biological
gotten every fifteen days for the period of 2 years ( 2005 to 2007), in 10 sample
stations distributed in the bay. An organization has been evaluated to the datas in the
geodatabase, and developed an exploratory investigation, temporal space, of the
datas and their grouping possibilities taken from classification from supervised
techniques (decision-tree) and non supervised. We’ve also explored the tool
contribution potential of geoprocessing as the interface access to the database and in

the analyses processes integration and information spacial presentation.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Em muitos casos, o desenvolvimento das grandes cidades ocorre em regidoes onde o
meio ambiente torna-se fragilizado frente a magnitude das ac¢des antrdpicas. A Baia de
Guanabara é um desses ambientes complexos, encurralado pelo avanco da capital do
Estado do Rio de Janeiro e de seus municipios adjacentes, sendo este um cendrio de

grande importancia para o desenvolvimento da industria do petréleo nacional.

Atualmente esta inddstria aporta grande quantidade de recursos financeiros em

projetos ambientais.

A Baia de Guanabara figura na histéria do pais desde a época do Brasil Colonia,
sendo adjacente ao Municipio do Rio de Janeiro, capital da republica por trés séculos
(1889 a 1960); assim, tornou-se um grande pélo de desenvolvimento tendo em seu
entorno a presenca de outros municipios, como Niterdi, Sdo Gongalo, Itaborai,
Guapimirim, Magé e Duque de Caxias. E a segunda maior bafa do litoral brasileiro com
uma 4drea aproximada de 380 km? de extensdo. Sua geografia abrigada favorece o
desenvolvimento econdmico, suportando uma infra-estrutura de terminais portudrios
com intenso trafego de embarcacdes. Somado a importancia para o desenvolvimento
nacional, a baia é um ambiente sensivel por natureza com uma ampla bacia de
drenagem e a presenca de algumas dreas de remanescentes manguezais (BARROS,

2002, GARRIDO et al., 1978, MAYR et al., 1989).

A importincia ambiental da bafa é reforcada pela presenca de uma APA (Area de
Protecdo Ambiental), e segundo o critério de avaliacdo do uso das dguas adotado pela
FEEMA (Fundacdo Estadual de Engenharia de Meio Ambiente) a baia € classificada
como drea de 4guas salinas, que deve ter seu uso destinado a recreagdo, lazer, turismo,
navegacdo, atividades portudrias, abastecimento industrial, ameniza¢do ambiental,
estética, conservacdo da biodiversidade e pesca artesanal e comercial (FEEMA, 1990,

FEEMA, 1998, MAYR et al., 1989).

Contudo, a baia vem sendo desgastada ao longo do tempo pelo seu uso
insustentdvel. As principais causas apontadas pela sua degrada¢do ambiental sdo:

aterros e assoreamento; destruicio de manguezais; poluicdo industrial, esgoto e



acidentes ambientais. Esse cendrio, somado a importancia socioecondmica da regido,
estimula o desenvolvimento de muitos projetos de pesquisa com financiamentos
publicos e/ou privados, abordando os mais diversos temas de relevancia para a regido
tais como: bioldgicos, fisico-quimicos, geoldgicos, socioambiental, caracterizacao
ambiental, recuperacdo ambiental, entres outros. Todos os estudos geram conhecimento
e dados para um melhor entendimento deste recurso natural (BARROS, 2002, VILLAC
etal., 1991).

Frente aos desafios encontrados no campo da conservacdo e no manejo de
ecossistemas, diversos segmentos do mercado que atuam na drea ambiental vém
fazendo uso dos avancos tecnolégicos para organizar e armazenar as informacgdes do
meio ambiente. O SIG — Sistema de Informagdo Geografica (ou GIS — Geography
Information System) consiste em um ambiente tecnolégico com a capacidade de
armazenar e processar informacdes com caracteristicas espacial, representadas por
elementos graficos (localizacdo) e alfanuméricos (atributos) integrados. Assim, um SIG
pode ser visto como a combinacdo de hardware, software, dados, metodologias e
recursos humanos que operam de forma harmoénica para armazenar, organizar, tratar,
analisar e publicar informacdo geogrifica associada a bancos de dados geograficos
(NEIA, 1997, FIGUEIRA, 1999). A habilidade do SIG aplicada em dados de meio
ambiente constitui um enorme potencial para a comunidade de uma forma geral. A
ciéncia ambiental necessita aprimorar seus mecanismos de gestdo de dados para
permitir andlises nas dimensdes espagos-temporais de forma rdpida e acessivel. A
investigacdo entre pontos amostrais de varidveis abidticas e bidticas pode auxiliar a
compreensdo das variacdes espaco-temporais. Esta compreensao possibilita um melhor
planejamento e direcionamento na execugdo das atividades de gestdo ambiental

(FONSECA, 2003).

Assim essa ferramenta pode prestar fundamental apoio aos processos vinculados
aos estudos ambientais, nas tarefas de organizacdo dos dados, integracdo, andlises

espaciais e na apresentacao dos resultados.

A utilizagdo de algoritmos matematicos relacionados a mineracdo de dados pode
revelar informacdes estratégicas com relevante valor cientifico, podendo descrever
caracteristicas do passado, assim como predizer tendéncias para o futuro (GIMENEZ,

2000). As técnicas de mineracdo de dados podem ser definidas como o processo de



andlise de conjuntos de dados cujo objetivo é a descoberta de padrdes de interesse

(SOUZA, 2003) auxiliando o entendimento dos desequilibrios espagcos-temporais.

Neste contexto, o trabalho apresenta uma abordagem investigativa do comportamento
espaco-temporal, aplicada em ambiente multivariado sobre os valores de parimetros
fisico-quimicos da dgua. Este trabalho avaliou duas abordagens classificatorias: uma
supervisionada, baseada em um conhecimento a priori, € outra nio-supervisionada,
através de métodos de particionamento/agrupamento utilizando-se  critérios

multivariados aplicados sobre os parametros estudados.



1.1 Justificativa

E importante citar o grande volume de recursos que sio investidos nos processos de
coleta e andlise de parametros ambientais, com custos associados ao planejamento e
realizacdo das campanhas de coleta (embarcacdes e equipamento), as andlises
laboratoriais das amostras e a toda mao de obra especializada, envolvida em todas as
fases do processo, para a geracdo de um conhecimento Unico para aquele estado de
tempo. Porém, muitas vezes essas informacdes podem armazenar “segredos” revelados
somente com o suporte de uma investigacdo matemdtica mais apurada ao longo do
tempo e do espaco geogréfico. Nessa linha, este trabalho pretende contribuir buscando
extrair outros conhecimentos da base de dados ambiental, potencializando seu uso na
gestdo ambiental. Também propde validar o uso de boas préticas de armazenamento dos
dados em base de dados espacial.

No Brasil, a determinacdo de padrdes de qualidade ambiental é ainda baseada no
conceito de niveis de concentracdo maxima admissiveis de poluentes de acordo com o
Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA). Entretanto, atualmente verifica-se
que muitos O6rgdos ambientais internacionais (USEPA, EEA, JEMAI, entre outras)
adotam critérios bioldgicos como indicadores de qualidade ambiental, estabelecendo
faixas de valores a limites graduados de tolerancia. Este conceito é bem conhecido no
ambito da ecologia, encontrando-se mais proximo da realidade no que se refere a
deteccao dos diversos distirbios aos quais a biota ¢ submetida. Na determinacdo da
qualidade ambiental, € importante distinguir a variacdo natural daquela variabilidade
causada por impactos provocados pelo homem. Desta maneira, faz-se necessario uma
profunda inspecdo em dados de monitoramento ambiental de longo prazo, com esfor¢os
no sentido de relacionar as varidveis ambientais as bioldgicas, estabelecendo critérios
naturais para sua variacdo e permitindo a melhor compreensdao da interferéncia do

homem no ciclo do meio ambiente.



1.2. Objetivo

O objetivo deste trabalho € investigar o potencial de técnicas computacionais
(mineracdo de dados) associadas a problemas de classificagdo para aumentar a
capacidade de gerar conhecimento em base de dados ambiental com caracteristicas

espago-temporais.

1.2.1. Objetivos Especificos

e Validar o modelo espacial utilizado para armazenamento dos dados;

e Avaliar o potencial de integracdo da base de dados espacial entre aplicativos de
tratamento/anélises dos dados;

e Avaliar o comportamento dos dados em um modelo de classificagdo
supervisionada gerado a partir de informacdes de um conhecimento a priori;

e Testar as possibilidades de agrupamento implicitas (classificacdo nao-
supervisionada) aos dados;

e Avaliar o potencial de comunica¢do do conhecimento gerado a partir de mapas

tematicos.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.2 Geoprocessamento

A integracdo entre tecnologia espacial e dados ambientais permite agregar valor aos
processos de geragdo de conhecimento em estudos de ecossistemas, principalmente
porque, em sua maioria, as questdes de meio-ambiente envolvem situa¢des nas quais o
“ONDE” ¢ fundamental para o entendimento dos processos. Este entendimento abre
uma oportunidade para considerar a adocdo de um SIG — Sistema de Informacio
Geogrifica, e o geoprocessamento como ferramenta de trabalho (CAMARA et al.,
2004).

A sociedade organizada gera informagdo a partir de seus recursos minerais,
propriedades, animais, plantas entre outros organizados no espaco geografico. No
entanto, em um passado recente, estas informagdes eram representadas apenas em
documentos e mapas em papel, dificultando os processos de andlise que combinassem
diversos mapas e dados. Com a evolucdo tecnoldgica, tornou-se possivel armazenar e
representar tais informacdes em ambiente computacional, possibilitando o crescimento
do geoprocessamento (CAMARA e al., 1998).

De acordo com Rodrigues (1993), geoprocessamento é um conjunto de tecnologias
de coleta, tratamento, manipulacdo e apresentacdo de informagdes espaciais voltada
para um objetivo especifico. Esse conceito € a base para a estrutura do SIG — Sistema de
Informacao Geografica.

Em estudos ambientais, os ecossistemas sao apresentados como sistemas dindmicos
ndo lineares com variantes ao longo do tempo e do espago, sendo, portanto, de extrema
complexidade. Assim, o armazenamento estruturado dos dados facilita o entendimento
das variacOes espaco-temporais, essenciais para a O monitoramento ambiental

(FIGUEIREDO et al 1998).



Segundo Maidment (1992), a drea de meio ambiente e recursos hidricos tem
intensificado o uso do geoprocessamento, pois esta tecnologia pode auxiliar na

identificacdo da variabilidade espacial das caracteristicas de corpos hidricos.

2.3 Sistema de Informacao Geografica

Um sistema de informagdo geogréfica é uma colec@o organizada de recursos de
hardware, software, dados geograficos, processos e pessoas (Figura 1), desenvolvida
para capturar, armazenar, atualizar, analisar e exibir todas as formas de informacdo
geograficamente referenciada, auxiliando na tomada de decisdo dos problemas do
mundo real. Por se tratar de um sistema computadorizado associado a coordenadas no
espaco, é capaz de suportar e utilizar dados descrevendo regides da superficie terrestre
(ESRIL, 1992). O SIG ¢ um sistema desenvolvido a partir de tecnologias de

geoprocessamento, promovendo o uso de informacao na forma de dados geogréficos.

Pessoas

Programas
sofware Base de

Dados

Equipamento

Andlises, métodos
hardware 3 !

€ processos

Figura 1: Componentes basicos de um SIG.

A estrutura de armazenamento de dados do SIG descreve o mundo real em
niveis de informacdo (camadas de informacdo ou temas) com representacoes

geométricas em um espaco geografico (Figura 2). Cada nivel de informacdo ¢é



representado por um tipo de forma geométrica (ponto, linha, poligono ou pixel)

georefenciando um conjunto de “objetos” do mundo real (ZEILER, 1999).

Paontas amostrais
Vegetagdo
Hidrografia

Malha viaria
Manchas Urbanas
Faciologia

Figura 2: Esquema de representacdo em camadas do SIG, adaptado de Zeiler (1999).

O SIG entende os dados como relacionamento entre objetos ordenados por
camadas, onde cada camada possui a sua caracteristica propria de representacdo espacial
(topologia) e tabela associada (Figura 3). Cada feicdo no mapa representa um elemento

do mundo real descrito por um conjunto de atributos organizado em tabela.
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Figura 3: Simplificagao do modelo de dados do SIG, onde cada elemento representado

no mapa tem seu registro correspondente na tabela de dados.

A ferramenta basica do SIG, baseada no seu conceito, € a interacdo do usudrio
com a representagdo espacial do mapa. Desta forma, uma pesquisa na base tabular
retorna, destacando no mapa, a feicdo espacial correspondente e a operacao inversa, ou

seja, a selecdo de fei¢cdes no mapa retorna o respectivo registro na tabela de dados.

2.4 Modelo de Dados do SIG

Os Modelos de dados do SIG estdo relacionados a representacdo de objetos
geograficos e suas inter-relagdes digitais. Um modelo de dados é um retrato 1égico de
partes selecionadas do mundo real. A modelagem dos dados espaciais configura-se
como o processo de abstracdo e representacdo do mundo real em um sistema de
computador (ZEILER, 1999).

Para 0 modelo de dados do SIG, os objetos representados nos mapas, tanto os
naturais quanto os produzidos pelo homem, sdo chamados de fei¢cdes de mapa, ou

simplesmente fei¢des. Cada feicdo tem uma localizacdo geografica, uma topologia, um




simbolo que descreve sua caracteristica e um registro que corresponde a uma linha em

sua tabela de atributos.

O modelo de representacdo espacial estd divido basicamente em formas

geométricas, como ponto, linha, poligono e pixel:

O modelo topoldégico de pontos representa qualquer elemento geografico
associado a um par de coordenadas X e Y; exemplo: ponto de coleta, poste
de energia, entre outros. Esta representacdo permite que o banco de dados
armazene as coordenadas de cada feicao.

A representacdo de segmentos é dada pela feicdo topoldgica de linhas
armazenando no banco o conjunto de pares de coordenadas X e Y de todos
os vértices da reta; exemplo: rios, rodovias, etc. Um atributo padrao do
banco para esse formato € o valor do comprimento da linha.

A topologia de poligono estd associada a representacdo de drea e armazena
as coordenadas de cada vértice de seus segmentos, de tal forma que o vértice
inicial deve obrigatoriamente estar posicionado sobre o vértice final,
“fechando” a geometria; exemplo: divisdo politica administrativa, lotes, etc.
As informagdes de drea e perimetro sdo atributos padrdo para esse formato
de representacdo espacial.

A representacdo por pixel estd relacionada a informacao do tipo raster ou
matricial (imagens ou grandes numéricas), onde a informagdo ¢é
representada/armazenada por um pixel, que € a menor unidade de
representacao da matriz. Cada pixel pode ter seu valor digital associado a um
valor tnico ou a uma combinacdo; exemplo: imagem de satélite de sensor
6tico (combinacdo de bandas para a representacdo em cores ‘‘reais”’) e
modelo digital do terreno (nesse caso o pixel corresponde ao valor de

elevacgdo do terreno sob aquela drea representada).

O modelo de dados do SIG permite desenvolver regras de negdcio associadas a

regras topoldgicas, onde o relacionamento espacial entre as feicdes de mapa, tais como

conectividade, estar contido, adjacéncia, é levado em conta no modelo.

O detalhe da representacao espacial do modelo de dados do SIG estd associado a

escala de levantamento do dado, que deve considerar o objetivo da andlise,

considerando que a representacdo estd diretamente relacionada as regras de negocio

entre as feicdes de mapa
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2.5 Escala Cartografica

A escala é a relacdo entre as dimensdes dos elementos representados em um
mapa e a sua grandeza correspondente medida sobre a superficie da Terra. Toda
representacdo tem uma relacdo de tamanho (propor¢do) com o objeto representado
(Figura 4). Assim, a representacdo da superficie terrestre sob a forma de carta/mapa
deve ser bastante reduzida, dentro de certa proporcdo (ESRI, 1992).

Um mapa pode ser milhares ou até milhdes de vezes menor que o lugar
representado. Com um simples olhar, ndo hd como sabermos a propor¢do com que o
mapa foi desenhado. Por isso a necessidade de adotar um padrdo de uso da escala.
Escalas maiores sdo usadas para trabalhos com maior detalhe, como mapeamento,
estudos geotécnicos e demais estudos de precisdo. Quanto maior o valor da escala
cartografica, menor a quantidade de detalhes apresentado pelas feicoes do mapa (ESRI,

1992).

(a)

Escala 1: 250.000 Escala 1: 50.000

Figura 4: Figura (a) indica que 1 cm do mapa corresponde a 250.000 cm no terreno. Na

figura (b) o segmento de medida corresponde a 50.000 cm.

Um municipio pode ser representado no mapa por uma feicdo de ponto a partir
da localiza¢@o da sua sede municipal para estudos de pequena escala (poucos detalhes);
ja em estudos de maior detalhe, esse mesmo municipio pode ser representado por uma
feicdo de poligono com a representacdo do limite da sua area (Figura 5). A escala de

levantamento do dado € definida pelo propdsito do estudo. Em estudos de integracdo
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espacial, a compatibilizacdo entre as escalas das feicdes deve receber atencdo especial

para manter a qualidade do produto apresentado.

GUAPIMIR W

DUGQUE DE CAXIAS

HOWA IGUAC U
f BELFORD ROXO
*
SA0 1040 DE MERST|

TABORA]

BELFORD ROXO
* DU
NILQPOLIS *

* *SAD JOA

SA0 GONCALD

1:500,000 1:500,000

Figura 5: O mapa da esquerda apresenta o municipio pela localizacio da sede
(representacdo de ponto) e o mapa da direita representa o municipio pelo poligono do

limite de sua drea, para a mesma escala de visualizagdo.

As ferramentas de navegacdo espacial disponivel no SIG devem ser utilizadas

com critérios para compatibilizar a escala da base do dado com a escala de visualizagao.

2.6 Sistema de Coordenadas

Considerando que todo SIG € georefenciado, a posi¢do dos objetos na superficie
da terra é representada por valores conhecidos, considerando a unidade geogréifica ou
projetada.

O sistema geogréfico representa a superficie em forma de “esfera”, onde os
valores sdo apresentados em graus de latitude e longitude, também conhecidas como
coordenadas geogréficas. A latitude tem o valor zero no Equador e aumenta até 90 graus
para o norte e 90 graus para o sul até os pdlos. A longitude tem seu valor de zero grau
no Meridiano Principal (Greenwich) e aumenta até 180 graus a leste e 180 graus a oeste
até a Linha Internacional de Mudanga de Data. Os graus sdo subdivididos em graus,
minutos, e segundos.

O sistema projetado localiza as feicdes no mapa com medidas de coordenadas

planas bidimensional. Um sistema de coordenadas planas descreve a distancia de uma

12



origem (0,0) ao longo de dois eixos separados, um eixo horizontal x, que representa a
direcdo leste-oeste, e um eixo vertical y, representando a direcao norte-sul. Pelo fato da
terra ser “esférica” e mapas serem apresentados em planos, a conversdo de locais da
superficie curva para a plana requer uma férmula matematica chamada de projecao
cartografica. Este processo de aplainar a superficie curva gera distor¢do na forma, 4rea,
distancia, e dire¢ao.

Felizmente, ha muitas projecdes cartograficas diferentes. Elas sdo distinguidos
pela sua adequabilidade em representar uma por¢ao particular da superficie da terra, e
pela habilidade de preservar distancia, drea, forma, ou dire¢cdo (IBGE, 2009). Algumas
projecOes cartograficas minimizam a distor¢do em uma propriedade a custa de outra,
enquanto outras se esforcam para minimizar a distor¢do global (figura 6).

Na atualidade, os aplicativos de geoprocessamento tratam a complexa
matemdtica das projecOes cartogrificas de forma bastante amigédvel para o usudrio, o
que ndo dispensa o conhecimento do assunto no processo de modelagem espacial da

base de dados.

e, A
o

ﬂ%

iy s

o
44

-P»Jﬁ F’WMVW‘L&'L\A

Mercator

Mollweide Azimuthal
Figura 6: Exemplos de projecOes cartograficas e alguns de seus efeitos de distor¢do em

uma ou mais propriedades espaciais: forma, drea, distancia, e dire¢cdo (ESRI, 1992).
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2.7 Datum

Outro parametro importante no georefenciamento é o DATUM, que se refere ao
modelo matemético tedrico da representacdo da superficie da Terra ao nivel do mar.
Esse parametro corrige ou ajusta o algoritmo que representa melhor a superficie da
terra. O DATUM tem como “objetivo” definir um quadro de referéncia para medir

localizagdes sobre a superficie da terra no plano horizontal.

2.8 Metadados

Parte de grande importancia do modelo de dados, os metadados, ou
metainformacdo, sdo dados sobre outros dados, um conjunto de informacdes
organizadas que descrevem o dado de forma descritiva (contextual). Os metadados
armazenam outras informacdes sobre os dados além das ja disponiveis em sua tabela de
atributos, com o objetivo de facilitar o entendimento dos relacionamentos e a utilidade
das informacdes dos dados.

O papel dos metadados € de suporte no acesso aos dados garantindo a:

e Rastreabilidade: dados necessdrios para identificar a origem e os
processos envolvidos na geragao das informacdes/dados;

e (Compatibilidade de uso: dados necessdrios para determinar se um
conjunto de dados se enquadra em determinado fim;

e Acesso: dados necessdrios para que se adquira um conjunto de dados
identificados;

¢ Transferéncia: dados necessdrios para processar € usar um conjunto de

dados (ISA, 2001).

Existem alguns padrdes e modelos de metadados adotados mundialmente como

ISO (IEC 11179) e FGDC - Federal Geographic Data Committee.
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2.9 Representacao Tematica

A representacdo temadtica estd associada a apresentacdo cartogréfica,
constituindo um processo mével que se completa na visualizacdo espacial dos
elementos que compdem a realidade (IBGE, 2009).

O SIG, por intermédio de inimeros aplicativos disponiveis no mercado, permite
uma ampla possibilidade de criacdo temdtica a partir dos métodos de apresentacdo e
biblioteca de simbolos variados (ESRI, 1992). As representacdes temdticas devem
respeitar o usudrio final do mapa, fornecendo um claro entendimento da informacdo
representada. O mapa deve “falar” por si préprio, ou seja, todas as informagdes
necessarias para seu entendimento devem estar representadas.

A utilizag@o de convengdes ou padroes de simbolos cartograficos bem definidos
auxilia o entendimento da mensagem a ser transmitida pelo mapa, condicionando o
usudrio ao rapido entendimento da informagao.

A criag@o tematica estd associada a um nivel de informacao, as caracteristicas da
simbologia e apresentacdo do dado sdo diretamente ligadas ao modelo de dados
(topologia + tabela) podendo apresentar variacdes para as diferentes topologias.

A informacdo temadtica pode ser dividida em duas classes, conforme a
propriedade de armazenamento da informagdo associada: classificacdo temadtica
quantitativa, quando a informacdo representada é associada a um campo numérico da
tabela, e qualitativa (descritiva), quando a representacdo for associada a um campo da
tabela do tipo texto (string).

Alguns métodos de representacao temdtica estdo listados abaixo:

¢ Intervalos (Ranges) — o mapa € apresentado a partir da criacdo de intervalos de
valores de um campo numérico;

e (Grafico de Barras (Bar Charts) — criagdo de graficos de barras em cada elemento
grafico de acordo com o(s) valor(s) de um ou mais campos da tabela ou mapa;

e (Grafico Graduado (Pie Charts) — criacao de grafico tipo pizza em cada elemento
grifico de acordo com o(s) valor(s) de um ou mais campos da tabela ou mapa;

e Simbolos Graduados (Graduated) — representacdo dos simbolos graduados

(tamanho) de acordo com o valor de cada campo escolhido. Quanto maior o

simbolo, maior o valor representado;
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e Densidade de Pontos (Dot Density) — pontos distribuidos aleatoriamente,
representando valores dos dados;
e Valores Individuais (Individual) — uso de representacdes diferentes para cada

dado escolhido. Sdao muito utilizados para dados qualitativos (ESRI, 1992).

2.10 Analise Espacial

Quando o posicionamento da fei¢do e a sua relacdo com outra(s) feicao(s) sao de
interesse do estudo, o SIG disponibiliza um conjunto de ferramentas para auxiliar essas
questdes. Em sua maioria, os aplicativos desenvolvidos em SIG trazem consigo um
pacote minimo de recursos que permite explorar o banco de dados espacial. Entre as
possibilidades mais convencionais dessas ferramentas destacam-se: pesquisa direta ao
dado espacial; pesquisa légica na tabela; cdlculo de medidas (dreas, perimetros,
comprimento); interacdes a partir de condi¢des topoldgicas associadas a distancias,
conectividades, superposi¢do e sobreposi¢do entre feigoes.

Em sua maioria, as andlises geradas pelos processos descritos anteriormente ja
s@o bastante conclusivas. As ferramentas desenvolvidas no SIG tém sua finalidade na
aplicacdo atendendo a necessidade do sistema. O uso combinado e orientado de
operacdoes de andlise espacial pode contribuir e gerar resposta para problemas
complexos, como no caso de estudos de recursos naturais.

O modelo de dados do SIG suporta operagdo espacial entre os niveis de
informacao; essa integracdo entre camadas considera o posicionamento de cada fei¢do e
aceita critério de classe multivariado aplicado a cada feicdo, conhecida como
“sobreposicao ponderada” (ESRI, 2002). O termo ponderado deve ser entendido como
equilibrio.

Essa operacdo de integracdo espacial consiste em sobrepor classes de
informagdo, apresentada segundo um critério de importancia entre as camadas temdticas
(Figura 7). Cada camada pode ter um fator de importancia de contexto, sendo o peso

assimilado pelo modelo de anélise.
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Figura 7: Exemplo do modelo de andlise de sobreposi¢do ponderada, o produto é um

mapa indice que considera todas as varidveis de entrada.

Outra ciéncia associada ao SIG é a Geoestatistica, que pode ser definida como a
associacdo de uma classe de técnicas usadas para analisar e inferir valores de uma
varidvel distribuida no espago e/ou no tempo. Tais valores sdo implicitamente
assumidos por correlagdo dos dados de entrada (CAMARGO, 1999). A geoestatistica
tem por objetivo a caracterizagdo da dispersdo espaco-temporal das grandezas que
definem a quantidade e a qualidade de recursos naturais, ou outros fendmenos espaciais
em que os atributos apresentem certa estrutura no espago ou no tempo (CAMARGO,
2007).

Um dos produtos da geoestatistica é a geragdo de superficie continua de dados.
Esse desdobramento se da a partir de algoritmo de interpolagdo espacial. Considerando
informagdes pontuais (dados discretos) distribuidas sobre uma determinada &rea
geografica, o algoritmo relaciona o ponto com sua vizinhanca e estima/prediz/associa

valor a drea onde inicialmente ndo existia dado espacial (Figura 8).

—_— ‘:‘k JL L

A
Figura 8: Apresenta o esquema da interpolacio espacial. Estdo representados: (A) dados

pontuais; (B) acdo do algoritmo; e (C) modelo de dados continuo (matricial).
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Independente da técnica utilizada para analisar o dado espacialmente, o potencial
do SIG esta na facilidade em apresentar um problema local e entender o cendrio global

da drea de estudo (“pense global e haja local”), orientando as tomadas de decisdo.

2.11 Mineracao de Dados (Data Mining)

A mineracdo de dados (Data Mining) constitui um campo de pesquisa recente em
inteligéncia artificial, cujo objetivo € extrair conhecimento de grandes bases de dados.
Fayyad et al (1996) definiu o termo como sendo "...0 processo nao-trivial de identificar,
em dados, padrdes validos, novos, potencialmente uteis e ultimamente compreensiveis"
(NAVEGA, 2002).

A mineracdo de dados vem sendo uma das novidades da ciéncia da computacio.
Com a geracdo de um volume cada vez maior de informacgdo, € essencial tentar
aproveitar o maximo possivel desse investimento. Esse é um processo analitico
projetado para explorar grandes quantidades de dados (tipicamente relacionados a
negdcios, mercado ou pesquisas cientificas), na busca de padrdes consistentes e/ou
relacionamentos sistemadticos entre varidveis e, entdo, validd-los aplicando os padrdes
detectados a novos subconjuntos de dados (PUC-RIO, 2009).

A tarefa de minerar dados pode ser separada em duas grandes linhas de atuacdo:
problemas associados a atividade preditiva ou problemas associados a atividade
descritiva (MOTTA, 2005). As atividades preditivas (ou supervisionadas) buscam
identificar a classe de uma nova amostra de dados (tendéncias futuras), a partir do
conhecimento adquirido de um conjunto de amostras com classes conhecidas. Estas
acoes suportam problemas de classificacdo ou regressdo de dados (MOTTA, 2005). Ja
as atividades descritivas (ou ndo-supervisionadas) trabalham com um conjunto de dados
que ndao possuem uma classe determinada, buscando identificar padrdes de
comportamento comuns nestes dados, suportando problemas de sumarizagao, regras de
associacdo e agrupamentos.

Qualquer que seja a técnica de mineragdo de dados por classificacdo
supervisionada, ela se utiliza de dados sobre o passado (conjunto de treinamento) para
classificar dados futuros (conjunto de execug¢do de um modelo de classificagdo, ou

simplesmente conjunto de execucio), ou seja, dados que ndo pertencem ao conjunto de
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treinamento — em geral coletados cronologicamente apds os dados de treinamento
(BENITEZ, 2001).

Dentre os algoritmos de mineracao, pode-se destacar alguns de uso mais comum,
como: Algoritmos Estatisticos, Algoritmos Genéticos, Arvores de Decisdo, Regras de

Decisao, Redes Neurais Artificiais, Algoritmos de Agrupamento e Logica Fuzzy.

2.12 Processo de Data Mining

Mineracdo de dados é a parte de um processo maior de descoberta do
conhecimento em base de dados (Knowledge Discovery in Database - KDD). KDD
consiste, fundamentalmente, na estruturacdo do banco de dados; na sele¢do, preparacdao
e pré-processamento dos dados; na transformagdo, adequacdo e reducdo da sua
dimensionalidade; e nas anélises, assimilacdes, interpretagdes e uso do conhecimento
extraido do banco de dados (CAZZELA, 2007).

O termo KDD refere-se ao processo global de descobrimento de conhecimento
util em bases de dados, e a atividade de mineragdo de dados é um passo particular neste
processo / aplicagdo de algoritmos especificos para extrair padroes de dados. Os passos
adicionais no processo KDD, como preparacdo, selecio e limpeza de dados,
incorporagdo de conhecimento anterior apropriado e interpretacdo formal dos resultados
de mineracdo, asseguram aquele conhecimento ttil que € derivado dos dados.

O KDD evoluiu e continua evoluindo da interse¢ao de pesquisas em campos
como bancos de dados, aprendizado de madquinas, reconhecimento de padrdes,
estatisticas, inteligéncia artificial, aquisicdo de conhecimento para sistemas
especialistas, visualizacdo de dados, descoberta cientifica, recuperacdo de informacdo e
computacdo de alto-desempenho. Como indica a Figura 9, sistemas de software KDD

incorporam teorias, algoritmos e métodos de todos estes campos (MOTTA, 2005).
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Data Mining Interpretagao

Selecao Pre-Processamento  Transformagio Avaliagio
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Figura 9: Apresenta o processo do KDD, incluindo o ciclo virtuoso de evolugdo do

processo (MOTTA, 2005).

Os projetos de mineracao de dados normalmente se beneficiam da criagdo de um
ciclo, o chamado “ciclo virtuoso de data mining”, em que os algoritmos e a informacgao
obtida utilizam-se de processamentos anteriores do mesmo modelo, incorporando as
respostas obtidas em futuros processamentos “aprendizado computacionais” (MOTTA,
2005).

Os diversos algoritmos associados as técnicas computacionais de mineragdo
apresentam-se em constante evolu¢do, com o desenvolvimento de processo de dados
que buscam encontrar padroes de comportamento associados a informacdo. A rdpida
taxa de inovagdo nas tecnologias de informatica estd exigindo que, cada vez mais, os
profissionais estejam preparados e atualizados para conhecer e enfrentar os desafios da
Tecnologia da Informacao.

O processo de extragdo de conhecimento ndo explicito a partir de bancos de
dados € fase mais importante desse processo (mineragdo de dados ou Data Mining),
responsavel por extrair, interpretar e relacionar informagdes provenientes de bancos de
dados. Entre as diversas técnicas sendo estudas e aplicadas, as relacionadas a linha de
pesquisa denominada inteligéncia computacional vem obtendo excelentes resultados.
Algoritmos genéticos, redes neurais artificiais e sistemas fuzzy vém sendo intensamente
investigados, sendo que a combinagdo dessas técnicas em sistemas hibridos tem

chamado mais atencdo recentemente.

2.13 Analise Multivariada

A denominacdo “Andlise Multivariada” corresponde a um grande nimero de

métodos e técnicas que utilizam simultaneamente todas as varidveis na interpretacao
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tedrica do conjunto de dados obtidos. Distingue-se da estatistica tradicional, que analisa
cada varidvel ou cada amostra.

A estatistica desenvolveu muito um ramo que olha as varidveis de maneira
isolada, a “Estatistica Univariada”, considerando assim uma andlise isolada para
determinar um padrdo. Este uso simplificado apresenta sua vantagem na simplicidade de
calculo, mas também desvantagens, pois quando um fendmeno depende de muitas
varidveis, geralmente este tipo de andlise univariada falha, pois ndo basta conhecer
informacdes estatisticas isoladas, € necessdrio também conhecer a totalidade destas
informagdes fornecida pelo conjunto das varidveis (SANTOS, 2006).

A utilizac@o de indices compostos permite capturar, simultaneamente, multiplas
dimensGes em uma unica medida. Entretanto, faz-se necessario um conhecimento
detalhado das varidveis disponiveis e dos possiveis efeitos decorrentes da interagao
existente entre as mesmas, evitando a produgdo de resultados enganosos (BARILIS,
1997).

Em muitos casos, as relagdes existentes entre as varidveis nao sio percebidas,
sendo desconsideradas. Porém, pode existir um caso restrito onde as varidveis sao
independentes entre si, que com razodvel seguranca, podem explicar um fendmeno
complexo.

Ao observar o mundo que nos cerca e sua complexidade, o fator multivariado
vai estar presente, necessitando de uma abordagem estatistica adequada. A estatistica
multivariada permite uma visdo global das varidveis sendo um instrumento valioso
numa pesquisa complexa.

Segundo Stpanian e Garner (1989), os dados ambientais sdo, na sua maioria,
multivariados, ndo se adequando a andlises tradicionais. Muitos sdo autocorrelacionados
no espaco e no tempo e, freqiientemente, sao varios os determinantes de um fenomeno
ambiental; suas interagdes tendem a serem complexas, dificultando o desenvolvimento
de um modelo eficaz (ROVERE, 2005).

O desenvolvimento estatistico evolui na forma de perceber fendmenos estudados
através de mecanismo sintetizador das varidveis envolvidas, procurando reduzir o
problema a poucas varidveis. Sao muitas as técnicas de andlise multivariada, assim
como seus propésitos de aplicacdo, que variam de acordo com os objetivos da pesquisa.
Se o objetivo € entender o comportamento de como as varidveis se relacionam entre si

pode-se destacar o método de andlise por componentes principais (APC).
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2.14 Analise de Componentes Principais - APC

A andlise de componentes principais (APC), ou em inglés PCA — Principal
Component Analysis, ¢ uma técnica estatistica poderosa que pode ser utilizada para
reducdo linear do numero de varidveis de um conjunto de dados, consistindo
essencialmente em reescrever as coordenadas das amostras em outro sistema de eixo
mais conveniente para a andlise dos dados. A utiliza¢do desta técnica mantém de forma
intrinseca a informacao original do dado (ZHANG, 2000).

Segundo Johnson e Wichern (2002) a APC explica a estrutura da variancia e
covariancia de um vetor aleatério através de poucas combinacgdes lineares, a partir das
varidveis originais. O objetivo geral consiste tanto em reduzir os dados como em
facilitar a interpretacdo, pois consiste transformagdo dos eixos das varidveis, tornando
as novas varidveis (combinacdes lineares) ndo correlacionadas (BAPTISTELLA, 2005).

Como resultado, a ACP apresenta novas varidveis (componentes) geradas
através de uma transformac¢do matematica espacial realizada sobre as varidveis
originais, onde cada componente principal ¢ uma combinac¢do linear de todas as
varidveis originais (JAIN, 2000).

Segundo Prado et al., (2002) as caracteristicas mais importantes das
componentes principais, que as tornam mais efetivas que as varidveis originais, sao:

e As varidveis podem guardar entre si correlacdes que sdo suprimidas nas
componentes principais. Ou seja, as componentes principais sao ortogonais entre
si. Deste modo, cada componente principal traz uma informacio estatistica
diferente das outras.

¢ Como sdo decorrentes de processo matematico-estatistico para geragdao de cada
componente que maximiza a informagdo estatistica para cada uma das
coordenadas que estdo sendo criadas. As varidveis originais t€tm a mesma
importancia estatistica, enquanto que as componentes principais t&€m importancia
estatistica decrescente. Ou seja, as primeiras componentes principais sdao tao
mais importantes que podemos até desprezar as demais.

e As componentes geradas podem ser analisadas separadamente devido a
ortogonalidade, servindo para interpretar o peso das varidveis originais na

combinacdo das componentes principais mais importantes.
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e Podem servir para visualizar o conjunto da amostra apenas pelo grafico das duas
primeiras componentes principais, as quais detém maior parte da informagcao

estatistica (Prado, 2002).

2.15 Classificadores

A tarefa de agrupar ou classificar objetos em categorias é uma das atividades mais
comuns e primitivas do homem e vem sendo intensificada em funcdo do grande volume
de informagdes disponiveis atualmente, sobre as mais diversas dreas.

Para cada tipo de técnica de mineracdo de dados tem-se como base um conjunto de
algoritmos que sdo usados na extracao de relagdes relevantes dentro de uma massa de
dados, sendo categorizados em classificagcdo supervisionada e ndo-supervisionada.

A classificacdo supervisionada se dd a partir de amostras rotuladas onde o algoritmo
recebe o conhecimento “a priori” e deriva regras de conhecimento que permite rotular
novas amostras desconhecidas. Exemplos de algoritmos de classificacdo
supervisionada:

— Paralelepipedo, Minima distancia Euclidiana, Méxima verossimilhanca;
— K-vizinhos mais préximos;

— Redes neurais (Back - Propagation , Learning Vector Quantization);

— Arvores de decisio;

— Sistemas Especialistas.

A classificacdo ndo-supervisionada gera seu modelo a partir de amostras nao-
rotuladas e as regras de classificagdo sdo definidas pela associacdo das amostras
similares em grupos ou clusters. Algoritmos de clusterizagdo tém por objetivo
particionar/separar um conjunto de dados em clusters/grupos de tal forma que
individuos dentro de um mesmo cluster tenham um alto grau de similaridade, enquanto
individuos pertencentes a diferentes clusters tenham alto grau de dissimilaridade. O uso
desse processo € apropriado quando se conhece pouco ou nada sobre a estrutura de um
conjunto de dados. As seguintes técnicas podem ser citadas:

— K-Médias, Isodata, agrupamento em geral;
— Fuzzy C-Médias e variantes, Fuzzy Maximum Like lihood Estimation;

— Mapas Auto-Organizaveis (SOMs).

23



2.16 Arvore de Decisdo

Arvore de Decisio é um método de classificacio supervisionado estruturado
sobre um sistema de aprendizado orientado ao conhecimento, onde o interesse principal
consiste em obter descri¢cdes simbodlicas de facil compreensio (VASCONCELOS,
2002).

Sendo um classificador simbdlico, a arvore de decisao € representada como uma
estrutura de dados em arvore, onde cada né interno indica o teste em um atributo, cada
ramo representa um resultado do teste, e os nds terminais (folhas) representam classes
ou distribui¢des de classe. O topo da drvore € a sua raiz. O algoritmo de treinamento
constréi a arvore de decisdo recursivamente, de cima para baixo (top-down),
identificando o atributo mais importante (atributo divisor ou de teste), isto €, aquele que
faz a maior diferenca para a classificagdo das amostras disponiveis. Geralmente a arvore
apresenta-se como um conjunto de dados ligados ao né inicial (ou nd raiz, que também
¢ um no interno) da arvore; dependendo do resultado do teste 16gico usado pelo no, a
arvore ramifica-se para um dos nos filhos e este procedimento € repetido até que um né

terminal € alcangado, como indica a Figura 10 (MOTTA, 2005).

CONDICAO —— P ACAO

CONDICAO ,,
CONDICAO > ACAO

PROCESSO

CONDICAO —» ACAO

Figura 10: Representa o esquema da arquitetura da drvore de decisao.

Na arvore de decisao, cada n6 corresponde a um atributo nao-categorico, e cada
arco a um possivel valor daquele atributo. Uma folha da arvore especifica o valor
esperado do atributo categdrico para os registros descritos pelo caminho entre a raiz e

esta folha. Na arvore de decisdo, em cada nd deve ser associado o atributo ndo-
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categorico, que € o mais informativo entre os atributos ainda ndo considerados no

caminho a partir da raiz (SILVA, 2006).

2.17 FUZZY C-Médias

Fuzzy C-Médias € um método de classificacdo ndo-supervisionada que pode
realizar a particao de um conjunto de dados utilizando o algoritmo de aproximacdo C-
means para estabelecer seus cluster . Esse algoritmo particiona um conjunto de dados
em grupos de elementos semelhantes, onde um pardmetro “k” define o nimero de
particdes inicialmente geradas. No algoritmo fuzzy c-médias, cada elemento estad
associado a uma funcdo de pertinéncia que indica o grau de pertinéncia do elemento
com relagcdo a um determinado grupo (DRUMMONT, 2003).

Diferentemente da teoria cldssica de conjuntos, onde a pertinéncia € definida a
partir dos valores falso ou verdadeiro, ou seja, 0 ou 1 “crisp”, a pertinéncia FUZZY ¢
definida como sendo um universo de discurso de uma variavel definida como A, onde
sua pertinéncia € representada pela fungdo ps(u): U — [ 0,1]. A funcdo de pertinéncia de
A (u) representa a o grau de compatibilidade entre a X € 0 conceito expresso por

(SANDI e CORREA, 1999).

F)t 4
@) Verdade F) Verdade
1 — 1 —_
| /
I '
0 Falso 1 0 Falso ,” .
Crisp £ Fuzzy Z
I
| I

Figura 11: Representacdo grafica do entendimento das possiveis respostas geradas pela
teoria cldssica dos conjuntos (falso ou verdade) “crisp”, comparando com o modelo
(13 29 . A :
fuzzy”, que representa o valor de resposta como sendo a pertinéncia, ou melhor, uma
graduacao entre 0 e 1 informando a possibilidade da informac¢ao ser mais falsa ou mais

verdadeira.
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A légica de operacdo do algoritmo c-médias estd associada ao processo inicial
de determinar as posi¢des iniciais de k (centrdides dos clusters - numero de classes), € a
primeira interagao do modelo determina a locac@o para cada elemento ao centréide mais
proximo. Na seqiiéncia do processo os centros sdo recalculados a partir da locagao
anterior, esta rotina € realizada até que algum critério de convergéncia seja estipulado.
O valor de k € informado por algum conhecimento a priori.

O algoritmo fuzzy C-medias tem seu processamento interativo onde os objetos,
inicialmente em posi¢do aleatdria, sdo classificados, em grupos com o numero de
classes determinada no modelo, a partir desse valor é calculado os centros de cada
classe utilizando como base o valor médio dos atributos dos objetos. Na seqiiéncia do
processo, 0s objetos sao realocados entre as classes conforme a similaridade entre eles.
Considerando um conjunto de pontos X = { Xy, X2, ..., Xp,} € 0 conjunto de pertinéncia
onde, Uik (x) — [0,1], 1 = 1,..., k, define o grau de pertinéncia de cada xx comparando

com cada uma das K classes. Os centros de cada classes sao calculados pela formula 1.

z U)" *x,
k=1

Vis———
Y U"
k=1

Férmula 1: Célculos dos centros dos agrupamentos (classes).

Onde m, 1 < m < oo, é um coeficiente que vai ponderar o quanto o grau de
pertinéncia e a influéncia métrica de distancia definida, quanto maior o valor maior a
sobreposicao das classes.

A cada interacdo o grau de pertinéncia € recalculado utilizando a formula 2,

onde d é a métrica de distancia empregada.

Z (%)2/("1—1)
= A

Férmula 2: Calculo do valor da pertinéncia.
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O algoritmo finaliza quando um determinado nimero de iteragdes é alcancado
ou quando a matriz U =< Ajx > € menor que um certo limiar d de convergéncia.

No algoritmo c-médias, cada registro classificado pode pertencer a mais de um
agrupamento, expresso pelo valor de pertinéncia.

A funcdo do algoritmo fuzzy (FCM) € utilizar o menor valor da funcido de
aproximacao c-means para obter um resultado onde a distancia de cada registro para o
centro do agrupamento mais proximo seja ponderada por um valor de pertinéncia.
Assim, o registro pode pertencer a mais de uma classe, seguindo seu valor de
pertinéncia. Devemos considerar que a soma dos valores de pertinéncia para cada

registro deve ser igual a um (1), incluindo todas as classes.

2.18 Métricas de Desempenho

As métricas de desempenho sao utilizadas para avaliar o potencial de solucdo

dos algoritmos de classificagao.

2.18.1 Classificacao Supervisionada

A avaliag@o sobre o resultado dos classificadores nao € uma tarefa facil. Existem
varias formas, testes e medidas para estimar o seu desempenho; ROC (Receiver
Operating Charactristic) € uma técnica para visualizar, avaliar, organizar e selecionar
classificadores baseada em seu desempenho (SILVA, 2006).

Para avaliar o desempenho das anélises, o grafico ROC pode apresentar o limiar
entre taxas de acertos e alarmes falsos (taxas de erros) dos classificadores. A area sob a
curva do grafico ROC, definida como AUC (Area Under ROC Curve) apresenta seus
valores entre 0 e 1, e é usada como uma medida de habilidade do modelo em
discriminar quem obteve uma boa solu¢do e quem nao obteve.

A curva do grafico apresenta a probabilidade para diferentes pontos de corte,
onde os valores podem ser verdadeiros positivos (sensibilidade) e verdadeiros negativos
(1-especificidade). Elevados valores de sensibilidade representam a indicagdo correta da
presenca da varidvel desfecho, ja elevados valores de especificidade representam a

indicacdo correta da auséncia da varidvel desfecho, e AUC € o coeficiente geral do
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diagndstico, derivado da interacdo entre sensibilidade e especificidade (MACHADO e
LADEIRA, 2007, ANDREOSSI, 2008).
De acordo com Hosmer e Lemeshow o desempenho do algoritmo pode ser
avaliado segundo o critério apresentado na Tabela 1 (ANDREOSSI, 2008):
Tabela 1: Apresenta um critério para a validacdo do modelo

de classificacdo supervisionada.

Valores de AUC Diagndéstico

AUC=0.5 Modelo sem poder discriminatdrio
0.7<AUC<0.8 Discriminacao aceitdvel
0.8<AUC<0.9 Discriminacdo excelente
AUC=>0.9 Discriminac@o extraordindria

2.18.2 Classificaciao Nao-Supervisionada

Promover medidas para avaliar o resultado dos classificadores nao
supervisionados € fundamental, ainda mais quando ndo se conhece o nimero de grupos.
Os algoritmos de agrupamento sempre buscam o melhor resultado baseando-se no
conhecimento “a priori” de um nimero de grupos, entretanto isto nao significa que este
€ o melhor resultado, o nimero de grupos pode influenciar no resultado do agrupamento
de acordo com certa medida de validacao.

Existe uma grande variedade de métricas de validacdo de cluster aplicadas em
problemas de classificagcdo ndo-supervisionada, a seguir apresentamos algumas dessas

meétricas:
2.18.2.1 PBM

E um método originalmente proposto por Pakhira, Bandyopadhyay e Maulik, é

definido como:

2

1 E
PBM (K)=| ——L.D
(K) [k Ey K]

Férmula 3: Indice PBM.
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Sendo que K € o nimero de cluster; E1 é a soma das distancias até o centro
correspondente; EK € a soma das distancias até o centro correspondente ponderado pelo
valor da funcdo de pertinéncia; e DK € o valor maximo da separacdo entre dois grupos

(MARTINS, 2005).

2.18.2.2 Indice Xie e Beni (Xie e Beni’s Index XB)

Esse método tem como objetivo quantificar a relagdo da variacao total dentro de
agrupamentos e a separagdo de agrupamentos. O nimero de cluster 6timo seria o

resultado que minimize este valor (MARTINS, 2005).

22 )

2
X _”fH

2
%, -9

XB(c)=

N mini, j

Férmula 4: Indice Xie e Beni.

2.18.2.3 Discriminante de Fisher

Método que utiliza informacdes das categorias associadas a cada padrdo para
extrair linearmente as caracteristicas mais discriminantes. Em andlise de discriminantes,
a separacdo inter-classes € enfatizada através da substituicdo da matriz de covariancia

total do PCA por uma medida de separabilidade, como o critério Fisher. O critério

SLS,

Fisher trata da determinagdo dos auto-vetores de , sendo que S ¢ a matriz de

espalhamento intra-classes e S”é a matriz de espalhamento inter-classes (WELLING,
2005), ou seja, esse método extrai coeficientes que minimizam o espalhamento de
padrées de mesma classe entre classes e maximizam o espalhamento de padrdes de

classes diferentes.

2.18.2.4 Indice de Calinski-Harabasz
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Esse indice, ilustrado pela Equagdo abaixo, tem B(K) e W(K) como sendo a
somas dos quadrados das distancias ao centrdide, respectivamente entre os clusters e
dentro dos clusters, com K clusters.

B(K)/(K —-1)

CHK) = s —1)

Férmula 5: Indice de Calinski-Harabasz

O indice nao esta definido para K = 1. O melhor nimero de clusters é aquele que

maximiza o indice.

2.19 Consideracoes Ambientais:

Esse topico do trabalho apresenta algumas consideracdes necessdrias para o
entendimento das andlises realizadas sobre as varidveis ambientais selecionadas. Sdo

informacdes sobre os parametros fisico-quimicos e microbioldgicos investigados.

2.19.1 Parametros Fisico-Quimicos

2.19.1.1 Material em Suspensao

Qualquer tipo de particula, seja ela mineral ou organica, disponivel na coluna
d’4gua, podendo indicar poluicdo em caso de grandes concentracdes (APHA, AWWA,
WEF, 1995). Sua principal influéncia é na diminui¢do na transparéncia da &agua,

impedindo a penetragdo da luz.

2.19.1.2 Amonia

A amonia € facilmente biodegraddvel. As plantas o absorvem com muita

facilidade, sendo um nutriente muito importante como fornecedor de nitrogé€nio para a
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producdo de compostos organicos. Em concentra¢des muito altas, por exemplo, na dgua
de consumo, pode causar danos graves, j& que o amoniaco interfere no transporte do
oxigénio pela hemoglobina, entre outros efeitos nefastos. Os organismos necessitam,
nesse caso, de manter uma baixa concentracdo de amoniaco que, caso contrario torna-se
particularmente téxico (WIKIPEDIA, 2009) indicando o nivel de eutrofizacdo. Este

nutriente esta presente no esgoto doméstico.

2.19.1.3 Oxigénio Dissolvido

Fundamental para a sobrevivéncia de organismos aerdbicos, esse géas dissolvido
na 4dgua € importante na avaliacdo de qualidade de qualquer corpo d’dgua. Do ponto de
vista ecoldgico, o oxigénio dissolvido € uma varidvel extremamente importante, pois é
necessario para a respiragao da maioria dos organismos que habitam o meio aquético.
Geralmente o oxigé€nio dissolvido se reduz ou desaparece, quando a dgua recebe
grandes quantidades de substancias organicas biodegraddveis encontradas, por exemplo,
no esgoto doméstico, em certos residuos industriais, no vinhoto, e outros

(CARMOUZE, 1994).

2.19.14 Salinidade

No caso das baia e dguas costeiras, pode-se dizer que esse parametro auxilia no
entendimento do grau de renovagdo das dguas. Nos estudos ambientais, a salinidade
pode representar o equilibrio do ecossistema, uma vez que 0S Oorganismos precisam

assimilar a sua variacdo natural (MAYR et al., 1989).

2.19.1.5 Nitrogénio Total

As dguas naturais, em geral, cont€ém nitratos em solu¢do e, além disso,
principalmente tratando-se de dguas que recebem esgotos, podem conter quantidades
varidveis de compostos mais complexos, ou menos oxidados, tais como: compostos
orgadnicos quaterndrios, amonia e nitritos. Em geral, a presenca destes denuncia a
existéncia de polui¢do recente, uma vez que essas substancias sao oxidadas rapidamente

na agua, gragas principalmente a presenga de bactérias nitrificantes. Por essa razdo,
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constituem um importante indice da presenca de despejos organicos recentes
(CARMOUZE, 1994).

Os compostos de nitrogénio, um dos elementos mais importantes no
metabolismo de ecossistemas aqudticos, possuem comportamento quimico complexo,
em virtude dos vdrios estdgios que o nitrogénio pode assumir e dos impactos que a

mudanca do seu estado de oxidagdo podem trazer sobre 0s organismos vivos.

2.19.1.6 Fosforo Total

Representa a soma de todas as formas de fésforo disponiveis em um corpo d
agua, e assim como os parametros anteriores, pode auxiliar no nivel e comprometimento
tréfico de uma regido. Os compostos de fésforo sdo um dos mais importantes fatores
limitantes a vida dos organismos aquéticos e a sua economia, em uma massa d’agua, é
de importancia fundamental no controle ecoldgico das algas. Despejos organicos,
especialmente esgotos domésticos, bem como alguns tipos de despejos industriais,

podem enriquecer as 4guas com esse elemento.

2.19.1.7 pH

Parametro “simbolo” representando o potencial hidrogenionico. Essa grandeza
indica a acidez, neutralidade ou alcalinidade de uma solug¢do liquida, estando
relacionada com as concentra¢des de dcidos fracos como a amoOnia, e com potencial de
avaliacdo na qualidade da 4gua (BARROS, 2001).

A condutividade elétrica é a capacidade que a dgua possui de conduzir corrente
elétrica. Este parametro estd relacionado com a presenca de fons dissolvidos na dgua,
que sdo particulas carregadas eletricamente. Quanto maior for a quantidade de fons
dissolvidos, maior serd a condutividade elétrica da dgua. O parametro condutividade
elétrica ndo determina, especificamente, quais os ions que estdo presentes em
determinada amostra de dgua, mas pode contribuir para possiveis reconhecimentos de
impactos ambientais que ocorram na bacia de drenagem ocasionados por lancamentos

de residuos industriais, mineragdo, esgotos, etc. (CARMOUZE, 1994).
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2.19.1.8 Temperatura da Agua

Nos ecossistemas aquaticos continentais, a quase totalidade da propagacao do
calor ocorre por transporte de massa d’dgua, sendo a eficiéncia deste em funcdo da
auséncia ou presenca de camadas de diferentes densidades. As diferencas de
temperatura geram camadas d’dgua com diferentes densidades, que em si ja formam
uma barreira fisica, impedindo que se misturem, e se a energia do vento ndo for
suficiente para mistura-las, o calor ndo se distribui uniformemente, criando a condi¢ao
de estabilidade térmica. Quando ocorre este fendmeno, o ecossistema aqudtico estd
estratificado termicamente. Os estratos formados freqiientemente estdo diferenciados
fisica, quimica e biologicamente (CARMOUZE, 1994).

A importancia desse parametro estd associada ao comportamento da varidvel em
aguas estuarinas, sendo influenciado pela temperatura das dguas fluviais, escoamento de
dgua salgada oceanica, condicdes climatoldgicas e profundidade do estudrio (CUNHA,

1982).

2.19.1.9 Profundidade da Estaciao

Esse parametro estd diretamente ligado a circulagdo da baia. Em teoria, as dreas
mais profundas apresentam maior circulagdo de dgua, aumentando a possibilidade de

renovacgao da 4gua.

2.19.2 Parametros Microbiolégicos
2.19.2.1 Clorofila-a

E a concentragio de pigmentos fotossintetizantes, extensivamente utilizada para
estimar a biomassa de fitoplancton, podendo ser utilizada como indicador do nivel de
eutrofizacdo do corpo d’4dgua por permitir a avaliacdo da produtividade primdria do

fitoplancton (MAYR et al., 1989).

2.19.2.2 Abundéancia Bacteriana
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As bactérias sdo a base de muitas cadeias alimentares existentes no mar. Se a
taxa de introdu¢do de matéria organica no mar exceder a taxa de agcdo bacteriana, que
depende da temperatura ambiente, da disponibilidade do oxigénio, das correntes
marinhas e de outros fatores, haverd um acimulo de matéria organica, que favorecerd, a
principio, as plantas, resultando no aumento da abundancia de fito e zooplanctons, além
de beneficiar inlimeras outras cadeias alimentares. Mas, em contrapartida, se o acimulo
de nutrientes for excessivo, ocorrerd a eutrofizacdo. No mar, a eutrofizacdo estd
associada ao desenvolvimento da maré vermelha, ou seja, um ripido aumento da
populacdo de fitoplanctons que faz com que o mar perca sua coloragdo original, ficando

vermelho e, as vezes, amarelo ou marrom (NASSER, 2001).
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CAPITULO 3

ESTUDO DE CASO

O estudo de caso proposto utilizou dados adquiridos no projeto de pesquisa
denominado “Avaliacio Ambiental da Baia de Guanabara”, desenvolvido pela
PETROBRAS S.A., com a coordenacdo realizada pelo CENPES — Centro de Pesquisas
e Desenvolvimento Leopoldo Américo Miguez de Mello, mais especificamente na
geréncia AMA — Avaliacdo e Monitoramento Ambiental.

Com uma proposta integradora, o projeto atua de forma multidisciplinar (Tabela 2 ),
envolvendo diversas universidades e instituicdes de pesquisa, focados em avaliar o
ecossistema estuarino da Bafa de Guanabara, drea com a presenca de indmeras
instalacdes da PETROBRAS, no Rio de Janeiro. Durante o periodo de julho de 2005 a
junho de 2007 foram realizadas coletas de dados ambientais de diversos
compartimentos da bafa, como &4gua, sedimento e biota, com o objetivo de gerar o
conhecimento necessdrio para caracterizar as variagdes sazonais e, por conseguinte, a
dinamica natural deste ecossistema.

Apesar de todo o cendrio de varidveis disponivel no projeto, este estudo aborda
somente os dados do compartimento dgua, avaliando os resultados da hidroquimica,

considerando os paramentos fisico-quimicos e bioldgicos da dgua.

3.1  Resumo Metodologico

O estudo em questdo envolveu uma seqiiéncia de procedimento metodoldgicos
ate a geracdo dos “novos conhecimentos”, o esquema apresentado na Figura 41 retrata
todas as fases envolvidas no estudo de caso, desde a geracdo das amostras em campo,
processamento das aliquotas em laboratério e modelagem/carga do banco de dados.
Seguindo pela fase de mineracdo dos dados, que teve inicio a partir de uma andlise
exploratéria dos dados na busca de padrdes espaco-temporal considerando ambiente uni
e multivariado. Com o entendimento necessario do comportamento das varidveis e suas

inter-relacdes buscou-se através de técnicas de classificagdo supervisionada (arvore de
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decisdo) avaliar a possibilidade de criagdo de um modelo de regras de classificacdao
utilizando um zoneamento de qualidade de dgua definido por Mayr et al, 1989 como
conhecimento a priori. Com o interesse em avaliar uma possibilidade de agrupamento
espacial dos dados, realizou-se também uma andlise de classificagdo ndo supervisionada
(sobreposicao ponderada e fuzzy c-medias), considerando a auséncia de uma bibliografia
que apresente valores de referencias para as regras classes de qualidade da dgua para a
area de estudo, optou-se em definir os limiares das classes de qualidade por métodos

matematicos respeitando uma ordenacdo ambiental.

&

Figura 12: Esquema dos processos envolvidos até a geragdao do conhecimento.

3.2 Area de Estudo

Situada na regido sudeste do Brasil, a Baia de Guanabara estd localizada entre
paralelos 22° 24°e 22° 57’ de latitude sul e entre os meridianos 42° 33’ e 43° 19’ de
longitude leste (Figura 13). Estd inserida no contexto da regido metropolitana do Rio de
Janeiro, sendo considerado um ecossistema de extrema importincia para o
desenvolvimento da regido e seu entorno. A presenca de planicies, colinas, macigos

costeiros, praias, costdo rochoso, ilhas e escarpas da Serra do Mar caracterizam a
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geografia fisica da regido. Faz parte de uma bacia hidrogréfica que ocupa uma area total
de 4.600 Km> (MAYR, 1989), com seu espelho d’dgua (400 sz), e estende-se por 28
Km no sentido norte-sul e até 27 Km de largura (leste-oeste). Possui um canal central
com mais de 20 Km de comprimento por 4 Km de largura (boca), com sua profundidade
variando entre 15 a 58 metros, enquanto o restante da baia apresenta uma profundidade

média de 5,7 metros (RIBEIRO, 1996).

Tabela 2: Apresenta as areas de atuacao do projeto

de avaliacdo ambiental da Baia de Guanabara.

Compartimento Agua da baia:

1 Hidroquimica

3 Ictioplacton

4 Costoes

5 Praia

Comparimento Sedimento da baia:

6 Geologia

7 HC/coprostanol
8 Metais/AVS

9 Ecotoxicologia

Compartimento Biota da baia:

10 Endofauna

11 Arrasto Ictiofauna

12 Arrasto Epifauna

13 Foraminiferos / Diatomaceas

Compartimento Manguezal

14 Fisico-quimica do sedimento / topografia
15 HC
16 Metais/AVS

17 Vegetacao

18 Histopatoldgica
19 Endofauna

20 Caranguejo
21 Aves

22 Replantio
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Figura 13: Apresentacio geografica da area de estudo.

33 Coleta dos Dados

Os dados analisados foram gerados durante o periodo de dois anos de coleta (2005-
2007) ininterruptos, com uma periodicidade quinzenal, totalizando 48 expedi¢des. A
malha amostral foi composta por 10 estagdes distribuidas sobre o espelho d’4dgua da
baia, e o desenho amostral foi planejado buscando a melhor representacdo espacial

dentro das possibilidades/orienta¢gdes do projeto (Figura 14).
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Figura 14: Malha amostral.
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Para todas as campanhas de coleta de dgua (expedi¢des), a equipe responsavel
pela execucdo da tarefa adotou um padrdo para as praticas de coleta, conservagao,
transporte e andlise das amostras, garantindo uma qualidade e rastreabilidade dos dados.

As aliquotas das amostras para as andlises foram retiradas da superficie (0,5 m
de profundidade) e fundo (1,0 m acima do fundo de acordo com a profundidade local).
Todo o procedimento de coleta e geracdo dos parametros fisico-quimico avaliados
foram de responsabilidade da Universidade Federal do Rio de Janeiro, Equipe do
Instituto de Biologia - Departamento de Biologia Marinha, sob coordenacdo do Dr.
Rodolfo Paranhos.

Quanto a coleta de 4dgua foi realizada em condi¢des de maré onde a profundidade
da estagc@o ndo era superior a 2 m de lamina da 4gua, nesse estudo adotou-se os mesmos
valores (repetidos) para os parametros de fundo e superficie, as estagdes BG-15, BG-17
e BG-20 em alguns campanhas apresentaram essa condi¢do particular, a Tabela 3
apresenta os valores médio da profundidade em metros para cada estagdo de coleta ao

longo das 48 campanhas.

Tabela 3: Relacdo das estagdes com a profundidade media

Estacao de coleta Profundidade media da estacdo (m)
BG-01 21.6
BG-07 20.6
BG-10 5.0
BG-12 25.8
BG-15 2.2
BG-17 3.4
BG-20 2.9
BG-26 4.0
BG-28 4.0
BG-34 71

34 Banco de Dados

As caracteristicas integradoras e multidisciplinares do projeto de Caracteriza¢io

Ambiental da Baia de Guanabara, incentivou a PETROBRAS S.A. a promover uma
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estrutura para que um dos produtos esperados do projeto fosse um banco de dados
georrefenciado.

O desenvolvimento da modelagem do banco de dados espacial (geodatabase)
dimensionou um conjunto de atributos (metadados) que permite maior rastreabilidade
de uso, armazenando detalhes como:

¢ informagdes de campo, caderneta de campo — coordenadas geogréficas, dia e
hora da coleta, condi¢do climética, equipe, condi¢do de maré, entre outras;

¢ informagdes associadas ao processo de triagem, laboratério e resultado —
métodos e processos de andlise, resultados analiticos, dados brutos;

¢ informagdes secundarias (dados derivados) produzidos a partir de interpretacdao

especialista — indices, médias, padrdes, variagdes espagco-temporais, entre outros.

O banco de dados do projeto tem seu conceito fundamentado em “Spatial Data
Warehouse- SDW” que € definido por Bohorquez (2000) como “uma grande base de
dados espacial com procedimentos, desde a populacdo dos dados, a transformacdo e
padronizacdo, a fixacdo do valor temporal, assim como toda a infra-estrutura para a
consulta, dentro de uma perspectiva holistica orientada a drea de negdcios (...) para
servir de base para a tomada de decisao”.

Em termos genéricos, pode-se entender o SDW como um grande banco de dados
espacial corporativo, com o objetivo de ser base de consultas da organizacdo, e nao o
repositério para aplicagdes transacionais do dia-a-dia da empresa (BOHORQUEZ,
2000).

Por se tratar de uma grande estrutura para armazenamento de dados disponiveis para
consulta de multiplos usudrios, € de conveniéncia que o SDW tenha sua estrutura de
metadados habilitada, vinculando ao dado um conjunto de outras informacdes que nao
sao adequadas para o modelo tabular.

Para o banco em questdo, o padrio de metadados adotado foi o FGDC - Federal
Geographic Data Committee, adaptado pela ESRI. Esse padrio atende de forma
satisfatoria o uso, preservando informagdes relevantes para o compartilhamento do
dado.

A complexidade de informagdes disponivel no modelo de metadados adotado
(FGDC) condicionou o uso de um padrdo minimo de preenchimento, servindo como
critério minimo para a carga do dado no banco. Para cada nivel de informagao do banco,

o metadados apresenta os seguintes itens:
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e Palavras chaves;
e Abstract;
® Propdsito;
¢ Informacdes Suplementares;
e Descrigao;
Para cada campo da tabela uma descri¢ao:
e Alias (nome do campo apresentado para o usudrio no momento da consulta);

¢ Definicao;

A disponibilidade de consulta dos metadados no padrio FGDC (ESRI)
apresenta-se dividida em trés categorias:
® Description (Descri¢gdo) — armazenando informagdes descritivas sobre o
layer (Figura 14);
e Spatial (Espacial) — contendo informacdes sobre as caracteristicas
espaciais do dado (Figura 15);
e Artributes (Atributos) — descreve informagdes detalhas sobre cada campo

da tabela (Figura 16).

Description Spatial Attributes

Keywords
Theme: Baia de Guanabara, Qualidade de dgua, nutrientes, clorofila, eutrofizacdo

Description
Abstract
Foram realizadas 48 campanhas de coleta de amostras de 3gua na baia de Guanabara entre julho de 2005 e junho de 2007, e os resultados obtidos permitem avaliar o

grau de eutrofizacdo deste importante ecossistema.

Purpose
A partir de coletas freqiientes (quinzenais) em 10 locais da baia de Guanabara pretende-se avaliar as condices de qualidade das dguas deste importante ecossistema
aqudtico do litoral do Estado do Rio de Janeiro.

Supplementary Information
prof. Rodolfo Paranhos, Laboratério de Hidrobiologia, Instituto de Biologia da UFR]

Status of the data
Time period for which the data is relevant

Publication Information

Data storage and access information

Details about this document

Figura 15: Aba de exibi¢do das descricdoes dos metadados.
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Descr Attributes

Horizontal coordinate system
Projected coordinate system name: SAD_1969_UTM_Zone_23S
Geographic coordinate system name: GCS_South_American_1969
Details

Altitude System Definition
Resolution: 0.000003
Encoding Method: Explicit elevation coordinate included with horizontal coordinates

Bounding coordinates
Horizontal

In decimal degrees
West: -43.290620
East: -42.948725
North: -22.655040
South: -22.942264

In projected or local coordinates
Left: 675635.949970
Right: 710345.529956
Top: 7493209.909994
Bottom: 7461839.179948

Lineage
FGDC lineage
Process step 1
Process step 2
Process step 3

Spatial data description
Vector data information
ESRI description
HIDROBIOLOGIA_RESULTADOS

ESRI feature type: Simple
Geometry type: Point
Topology: FALSE
Feature count: 1147
Spatial Index: TRUE
Linear referencing: FALSE

Figura 16: Aba de exibi¢do dos metadados para as informacgdes referentes ao sistema de

coordenada do layer.

Description Spatial

Details for Qualidade de dgua da Baia de Guanabara
Type of object: Feature Class
Number of records: 1147
Description
Estudo da qualidade da dgua na Baia de Guanabara

Attributes

OBJECTID

Shape

Estacao

Campanha

nivel
Alias: nivel
Data type: String
Width: 50
Precision: 0
Scale: 0
Definition:
Podendo ser superficie ou fundo

DataColeta
HoraColeta
HoraColeta_fim
Coletor
Prof_Estacao
Alias: Profundidade local {m)
Data type: Integer
Width: 4
Precision: 0
Scale: 0
Definition:
profundidade do local de coleta

Prof_Secchi

Prof_cColeta
Temperatura_Ambiente
CondicaoClimatica

Figura 17: A aba do metadados associada aos atributos da tabela exibe todas a estrutura

do campo, assim como seu alias e sua definicao.
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Seguindo o processo baseado no conceito KDD, apdés a geracdo dos dados

prossegui-se na selecao dos dados a serem investigados.

3.5  Analise Exploratoéria dos Dados

A andlise exploratéria dos dados teve inicio com uma breve visualizagdo do
conteido a ser avaliado no banco e o entendimento do seu propdsito, bem como a
importancia de seus atributos no contexto da andlise. Nesta fase de consulta as
informagdes disponivel no metadados do banco espacial auxiliaram o entendimento das
varidveis a serem exploradas, a seguir a relacdo dos atributos do banco assim como os

itens disponivel no metadados, para cada campo da tabela de dados:

1) Nome do campo no modelo de dados: MPS
Alias: Material Particulado em Suspensdo (mg L-1)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0

Definition: Material Particulado em Suspensao (mg L-1)

2) Nome do campo no modelo de dados: AMON_AG
Alias: Nitrogénio Amoniacal (uM - N-NH3/NH4+)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Nitrogénio Amoniacal (uM - N-NH3/NH4+)

3) Nome do campo no modelo de dados: OD_AG
Alias:Oxigénio dissolvido (mL.L-1)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Oxigénio dissolvido (mL.L-1)

4) Nome do campo no modelo de dados: AB_BAC

Alias: Abundancia Bacteriana (cel.mL-1)

Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: O
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Definition: Abundancia Bacteriana (cel.mL-1)

5) Nome do campo no modelo de dados: CLOR_A
Alias: Clorofila a (ug.L-1)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: O
Definition: Clorofila a (ug.L-1)

6) Nome do campo no modelo de dados: SAL_AG
Alias: Salinidade (S)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: O
Definition: Salinidade (S)

7) Nome do campo no modelo de dados: NIT_TOT_AG:
Alias: Nitrogénio Total (uM N)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Nitrogénio Total (uM N)

8) Nome do campo no modelo de dados: FOS_TOT_AG:
Alias: Fésforo Total (uM P)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Fosforo Total (uM P)

9) Nome do campo no modelo de dados: PH
Alias: pH
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0

Definition: potencial hidrogenidnico

10) Nome do campo no modelo de dados: TEMP_AG
Alias: Temp. da dgua (°C)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: O

Definition: Temperatura do ar (°C)

11)Nome do campo no modelo de dados: PROF_SEC

Alias: Profundidade méxima de visualizacdo do disco de Secchi (m)
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Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale:
Definition: Medida obtida pela profundidade maxima de visualizacdo do disco

de Secchi (m) inferindo um valor a transparéncia da dgua.

12) Nome do campo no modelo de dados: PROF_COL
Alias: Profundidade (m)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale:

Definition: Profundidade da amostragem (m)

13) Nome do campo no modelo de dados: PROF_EST
Alias: Profundidade local (m) da estacdo
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale

Definition: Profundidade do local de coleta

14) Nome do campo no modelo de dados: CLASS_MAYR
Alias: Qualidade da dgua (Mayr 1989, et al)
Data type: Integer; Width: 4; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Valores associados as dreas de classificacdo da qualidade de agua

proposta por Mayr et al, 1989.

15)Nome do campo no modelo de dados: DIST_C_M
Alias: Distancia do limite da classe (m)
Data type: Integer; Width: 4; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Distancia calculada em metros (m) entre o ponto amostral (estagao) e

o limite mais préximo da borda de classificacdo da qualidade d’dgua proposta por

Mayr et al, 1989.

16) Nome do campo no modelo de dados: Coord_X
Alias: UTM (X)
Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Sistema de coordenada UTM (X) - DATUM SAD69

17)Nome do campo no modelo de dados: Coord_Y

Alias: UTM (Y)
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Data type: Double; Width: 8; Precision: 0; Scale: 0
Definition: Sistema de coordenada UTM (Y) - DATUM SAD69

18) Nome do campo no modelo de dados: CAMP_COL
Alias: Campanha de coleta de dados
Data type: String; Width: 35
Definition: Nomenclatura da serie de coletas de campo (Campanha de coleta de

amostras)

19) Nome do campo no modelo de dados: DATA_COL
Alias: Data da Campanha
Data type: date

Definition: Data da coleta das amostras de dgua

18) Nome do campo no modelo de dados: EST_COL
Alias: Estagdo de coleta
Data type: String; Width: 35

Definition: Ponto de coleta de amostras (Estacdo de coleta de dgua)

Com o conhecimento das varidveis disponiveis no banco, selecionou as
varidveis com potencial exploracdo ambiental para a geracdo de uma estatistica basica.
Nesse momento o fator temporal foi desconsiderando. Essa abordagem univariada
estabeleceu entendimento geral para a andlise apresentando os valores maximos,
minimos e o desvio padrio de cada atributo da tabela, e esses resultados sao

apresentados na tabela 3.

Tabela 4: Valores da estatistica basica das variaveis.
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Analise Descritiva dos dados

Parametro ValidN| Mean | Median | Minimum | Maximum | Std.Dev.

PROF_EST 960 10 5 1.0 31 9
PROF_SEC 960 1 1 0.0 8 1
PROF _COL 960 5 1 1.0 30 7
TEMP_AG 944 24 24 16.0 32 2
SALIN AG 959 30 31 11.5 37 4
PH 960 8 8 7.2 9 0
OD_AG 958 4 4 0.0 13 2
FOS TOT AG 960 5 4 0.5 38 5
AMON_AG 956 30 12 0.0 473 54
NIT TOT AG 945 98 61 4.7 1124 117
MPS 940 39 31 1.7 341 31
CLOR A 954 38 20 0.2 535 54
AB BAC 960 14884895 12365194 120000.0 9680000C 1218999¢

Com um total de 960 amostras (10 estacdes X 48 tempos X dois niveis de coleta
— superficie e fundo), observou-se que a base de dados apresentava algumas varidveis
com um ndmero menor de medi¢des. As varidveis TEMP_AG, SALIN_AG, OD_AG,
AMON_AG, NIT_TOT_AG, MPS, CLOR_A apresentam esse problema. Segundo
informagdo disponivel nos metadados, essas auséncias correspondem a problemas
associadas ao processo analitico.

Um nuimero baixo de medi¢des existentes no banco pode dificultar o
entendimento da variacdo espaco-temporal da base de dados, assim como a defini¢do de
qualquer modelo matemadtico. Por isto, uma imputacdo de dados coerentes foi utilizada
para resolver esses “vazios” do banco sem comprometer o resultado da andlise.

Das indmeras técnicas disponiveis no mercado para a imputacdo de dados
perdidos em base de dados, optou-se por utilizar os valores médio, também conhecidos
como métodos de imputacdo Unica. Esta prética € bastante usada pela sua facilidade de
implementacdo. Entretanto, existem desvantagens na sua utilizagdo, como a
subestimacdo da variabilidade e a impossibilidade da utilizacdo de outras varidveis do
proprio conjunto de dados para melhorar o processo de imputagao.

Assim, a primeira inferéncia aplicada ao banco foi a imputagdo do valor
correspondente a média, que foi calculada a partir dos valores da campanha anterior e
posterior. Essa estratégia foi utilizada na inten¢do de manter o padrao da série temporal.

A Tabela 4 apresenta uma nova estatistica bdsica com os valores imputados.

Tabela 5: Apresenta a estdtica bésica ja considerando a substitui¢ao
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dos valores perdidos por valores médios.

Analise Descritiva dos dados
Parametro Valid N | Mean | Median |Minimum |Maximum |Std.Dev.
PROF EST 960 10 5 1.0 31 9
PROF SEC 960 1 1 0.2 8 1
PROF _COL 960 5 1 1.0 30 7
TEM AG 960 24 24 16.0 32 2
SAL AG 960 30 31 11.5 37 4
PH 960 8 8 7.2 9 0
OD_AG 960 4 4 0.0 13 2
FOS TOT 960 5 4 0.5 38 5
AMON AG 960 31 12 0.0 473 56
NIT TOT AG 960 98 62 4.7 1124 117
MPS 960 39 31 1.7 341 30
CLOR_A 960 38 20 0.2 535 54
AB BAC 960 14884895 12365194 120000.00 96800000 12189998

Comparando o resultado obtido com o anterior (Tabela 3) ndo observa-se
alterac@o no padrao de comportamento dos dados para os limites apresentados.

A avaliacdo da distribuicao dos valores de cada varidvel fisico-quimica a partir
do grafico de histograma (ANEXO I), assim como a curva normal, demonstrou bom
comportamento para os dados. A curva normal apresentou seu pico quase sempre
coincidente com o intervalo de valores com maior freqii€ncia (forma de sino).

A partir desse ponto, a abordagem investigativa passou a considerar a questao do
tempo e espacgo presente na base de dados.

Na busca para identificar semelhanca no comportamento dos dados, o ANEXO
I, apresenta os graficos com a distribuicao dos valores das varidveis considerando cada
estacdo de coleta e sua variabilidade ao longo dos 48 campanhas amostrais.

Seguindo a invetiga¢do por padrdes, a seguir avaliou-se a distribuicdo temporal
de cada varidvel ao longo dos dois anos de trabalho (campanhas de coleta - CO1 até
C48) considerando separadamente cada nivel de coleta, superficie (0,5 meio metro de
profundidade) e fundo (1 metro acima do leito da baia). Com a interpretagdo dos
graficos do ANEXO III (graficos Box plot com a media de cada parametro por nivel de
coleta) nota-se pequena influencia temporal no comportamento das varidveis. Uma leve
alternancia dos valores sugere o efeito das épocas secas e chuvosas, concordando com o

conhecimento consolidado pelos trabalhos de Mayr et al. (1989) e Villac (1990).
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Assim, para os meses com maior nivel de precipitacdo a influéncia da
pluviosidade é marcante, principalmente na salinidade, com ocorréncias das maiores
concentracdes durante o inverno, que representa o periodo de seca. Com base nos
estudos citados e nos resultados obtidos, foi criado um campo na tabela de atributo com
registro da época do ano baseado na variacdo temporal dos periodos de seca e o de
chuva. A Tabela 5 associa o agrupamento definido pelo periodo timido/chuvoso (verdo)
e seco (inverno) a seu periodo de coleta. Para a época umida, obteve-se 28 tempos,
sendo que seis (6) ocorreram em 2005, quatorze (14) em 2006 e oito (8) em 2007; ja o
periodo de seca totaliza 20 campanhas, sendo que seis (6) em 2005, dez (10) em 2006 e
quatro (4) em 2007, lembrando que as coletas foram realizadas quinzenalmente.

Os gréficos de box plot (ANEXO IV) com a distribuicdo dos valores médios de
cada varidvel fisico-quimica, considerando separadamente as amostras obtidos no fundo
e na superficie, a variacdo dos valores conforme o periodo de seca e chuva. Para a
maioria das varidveis, os menores valores foram para as coletas de fundo e o maiores
para a superficie, com exce¢ao da salinidade. Considerando os periodos de seca e chuva,
nota-se também um comportamento levemente distinto com valores maiores na época
de chuva e menores para o periodo de seca, esse comportamento s6 nao foi observado

nas variaveis PH e da CLOR_A.

Tabela 6: Relagdo campanha, época do ano, més e ano da coleta.

Campanha Epoca Meés da Coleta Ano da Coleta
Co1 SECO JUL 2005
C02 SECO JUL 2005
Co3 SECO AGO 2005
C04 SECO AGO 2005
C05 SECO SET 2005
C06 SECO SET 2005
Co7 CHUVOSO ouT 2005
Co8 CHUVOSO ouT 2005
C09 CHUVOSO Nov 2005
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A base de dados avaliada tem sua estrutura definida em quatro dimensdes X, Y,
ZeT, sendo X e Y as coordenadas geograficas, Z a profundidade de coleta, e T o tempo
de coleta. A primeira investiga¢do exploratdria sugeriu/permitiu a defini¢cdo de quarto
(4) cenérios, considerando as situagdes envolvendo a profundidade de coleta (Z) e o

tempo de coleta (T) :

o época chuvosa — fundo;
. época chuvosa — superficie;
° época seca — fundo ;
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. época seca — superficie.

O ANEXO V apresenta uma série de graficos de histograma com a distribuicao
da freqiiéncia dos dados para cada varidvel fisico-quimica e sua porcentagem de
ocorréncia. Os dados estdo organizados de forma a permitir a comparacao entre época
do ano e nivel de coleta (profundidade), reforcando o agrupamento de dados
estabelecido nas andlise do ANEXO IV.

Com duas dimensdes (nivel de coleta: superficie e fundo e época do ano:
chuvosa e seca) ja exploradas de forma univariada, a abordagem € direcionada para o
entendimento da distribuicdo e variagdo espacial dos dados. Nesse contexto, foram
criados mapas temdticos (Figuras 18 a 26) com valores médios para cada varidvel
explorada, orientado o entendimento espacial e suas tendencias.

Nesta abordagem, a temperatura media da 4dgua (TEMP_AG) observada na
Figura 18, sugere que as amostras coletadas na superficie, no periodo de chuva sao
maiores que as do periodo de seca para todas as estacdes amostradas. No fundo o padrao
foi o mesmo, com excecdo das estagcdoes BGO1, BG-07, BG-12, situadas no canal
central, mais profundo, onde as médias do periodo de seca foram maiores.

O mapa de salinidade (SAL_AG) apresenta maior valor de média para o periodo

de seca, tanto na coleta de superficie, quanto na coleta de fundo (Figura 19).

SUPERFICIE

[ TeMP_AG SUPERFICIE SECA
[ TBMP_AG FUNDD CHLMOSA [ ] TBMP_AG SUPERFICIE CHUWOSA

mf%b i mi;g;
A VN (- S Sl NUTN

Figura 18: Mapa temético qualitativo com valores médios para TEMP_AG.

05 | [ TEMP_AG FUNDO $ECA.
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FUNDO

[ sAL_A5 FUNDO SECA
[ SAL_AG FUNDO CHUWDSA

e

SUPERFICIE

T [ 4L G $UPERFICIE SECA
[ $AL_AB SURERFICIE CHUMISA

G-01 ?ﬁ

Figura 19: Mapa temadtico qualitativo com valores médios para SAL_AG.

A Figura 20 apresenta o mapa das estagdes com os valores de oxigénio da dgua.

Nas coletas de fundo, o0 OD_AG manteve-se maior em todo o periodo de seca. Para as

médias da superficie ndo foi observado padrio espacial; os valores alternavam ora para

maiores valores no periodo de seca, ora para maiores valores no chuvoso.

[ 00_AG FUNDD SECA
=
[ 0D_AG FUNDO CHUWDS A

=

SUPERFICIE

75| [ 00_AG $URERFICIE SECA
£ [] 0D_AG SUPERFICIE CHUWD A

o

Figura 20: Mapa tematico qualitativo com valores médios para OD_AG.

O mapa da Figura 21, com os dados médio de Fésforo Total (FOS_TOT_AG),

demonstram que para todo o periodo de coleta as maiores médias foram encontradas nas
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bordas da baia (4guas mais rasas de menor circulacdo/renovacdo). A estacdo BG-34

concentrou as maiores médias para essa varidvel.

[ FOS_TOT_AG FUNDO SECA
[] FOS_TOT_AG FUNDO CHUWDSA

i
e =N

SUPERFICIE

[ FO5_TOT_AG SUPERFICIE SECA
[] FOS TOT_AG SUPERFICIE CHUWDSA

=

Figura 21: Mapa temdtico qualitativo com valores médios para FOS_TOT_AG.

A Figura 22, contendo a representacdo da Amonia (AMON_AQG), e a Figura 23,

com o Nitrogénio Total (NIT_TOT), apresentam as maiores médias associadas ao

periodo de seca em todos os niveis de coleta (superficie e fundo). Uma observagdo

espacial sugere ainda que as maiores médias em ambos os periodos e niveis de coleta

estdo na regido oeste da baia, nas estacdes BG-34, BG-28 e BG-10.

FUNDO

T | [ A40N_AS FUNDO SECA
[ ] AMON_AG FUNDO CHUWDSA

SUPERFICIE

[ A40N_AG SUPERFICIE SECA
[] A40N_AG SUPERFICIE CHUWDSA

Figura 22: Mapa temadtico qualitativo com valores médios para AMON_AG.
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SUPERFICIE

[ HT_TOT_AG SURERFICIE SECA
[ ] HIT_TOT_AG FUNDO CHLWO S4 ] HT_TOT_AG SURERFICIE CHUWDSA

N
B A D

Figura 23: Mapa tematico qualitativo com valores médios para NIT_TOT_AG.

4| [ MIT_TOT 4G FUNDIO $ECA.

O mapa de Material Particulado em Suspensdo (MPS), exibido na Figura
24, apresentou visualmente desempenho similar entre as coletas realizadas no fundo e
na superficie, sendo que os maiores valores sao no periodo de seca. Espacialmente ndo
foi observado padrao que mereca atencao.

O mapa da Figura 25, com os valores médios observados de Clorofila a
(CLOR_A), demonstra que os menores valores sdo encontrados no canal central,
estacdes BG-01, BG-07 e BG-12, em ambos os niveis de coleta. Quanto a época do ano,
pode-se dizer que o periodo de chuva teve maiores médias que a época de seca,

contribuindo com o entendimento obtido pelos ANEXOS IV e V.
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[ MPs FUNDD SECA
[] MPS FUNDO CHUWDSA

SUPERFICIE

5 4[] MRS SUPERFICIE SECA
[_] MPS SUPERFICIE CHUWDSA

e

FUNDO

1
T ¢ [ CLOR_AFUNDO SECA
[] CLOR_AFUNDO CHUNDSA

e

SUPERFICIE

9 [ cLOR_ASURERFICIE SECA
[] CLOR_ASUPERFICIE CHUWOSA

G-01 ?ﬁ

Figura 25: Mapa temdtico qualitativo com valores médios para CLOR_A.

Os dados médios apresentados para a Abundancia Bacteriana (AB_BAC) na
Figura 26 mostram uma tendéncia onde os valores da época de chuva foram maiores
que os valores da época de seca em ambos os niveis de coleta, com uma leve queda nas

médias para a regido do canal central.
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Figura 26: Mapa temético qualitativo com valores médios para AB_BAC.

FUNDO

T 4] [ B _BACFUNDO SECA
E
[] #8_BACFUNDO CHUNDSA

0 135258

Todas essas observacdes contextualizam o cendrio da drea de estudo que tem
como caracteristica uma complexa geometria, com diversas ilhas em seu interior,
aportes fluviais e de d4gua marinha. Os resultados preliminares obtidos ate 0 momento
apresentam variagdes dos valores para as épocas do ano (temporal — seca e chuvosa)
para o nivel da estacdo (profundidade da coleta — fundo e superficie) assim como para o
posicionamento das estacdes onde para a maioria dos parametros o comportamento das
estacdes BG-01, BG-07 e BG-12 eram similares assim como para as estagdes BG-15,
BG-17 e BG-20 porem as demais estacOes apresentam uma maior variacdo de
comportamento quando comparada as demais estacdes.

A partir do entendimento obtido pela andlise univariada (espago-temporal),
inicia-se a abordagem multivariada, ou seja, a avalia¢do da relacdo de dependéncia que

pode existir entre as varidveis no espaco € no tempo.

3.6  Matriz de Correlacao
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A andlise de correlacdo pode ser considerada como uma continuac¢ao da andlise
exploratéria dos dados, tratando os dados de forma bivariada. Avalia-se a hip6tese de
dependéncia linear entre cada par de varidvel e suas interacdes basicas.

O produto da andlise € obtido pelo coeficiente de correlacdo p de Spearman que
indica o grau de relacdo entre as varidveis. Esse valor € obtido dividindo a covariincia
de duas varidveis pelo produto de seus desvios padrdo. Quanto maior o valor absoluto
da correlacdo calculada para duas varidveis, mais correlacionadas estas sdo, ou seja, a
informacao que elas trazem é muito parecida (redundancia).

Podem existir dois tipos de correlagdo: positiva e negativa. O efeito € que,
quando os valores de uma das varidveis aumentam, os da outra diminuem e vice e versa.
Quando o valor da correlacdo € préximo ou igual a zero, as varidveis sdo pouco ou nao
correlacionadas, respectivamente.

Desta forma, a andlise de correlagdo fornece informacdes significativas para as
andlises subseqiientes, sejam elas componentes principais, classificacdes, clusterizagdes,
dentre outras.

A Tabela 6 apresenta a matriz de correlagdo criada sem levar em conta as
dimensdes mapeadas anteriormente (espaco e tempo), a qual demonstra um baixo
potencial de correlacdo entre as varidveis. As correlacdes com valores mais proximos a
1 podem ser consideradas significativas.

O baixo potencial medido pelo coeficiente de correlacdo entre as varidveis para
toda a base motivou a investigacdo da matrizes de correlagdo para cada um dos quatro
(4) cenarios do estudo identificado preliminarmente.

A matriz de correlagdo apresentada na Tabela 7 avalia o potencial de coeficiente
de correlacdo entre as varidveis exploradas considerando somente os dados coletados na
superficie no periodo da seca, onde se observa alguma correlagdo entre suas varidveis.
FOS_TOT e CLOR_A foram os parametros de menor correlacdo entre si. Um total de
200 medig¢des correspondem aos dados de coleta de superficie, no periodo de seca.

Com 280 medig¢des, a matriz de correlacdo gerada para os dados das coletas de
superficie para a época chuvosa (Tabela 8) mostra que as varidveis sdo menos
correlacionadas quando comparadas com a matriz gerada para o periodo de seca.

As Tabelas 9 e 10 apresentam a matriz de correlacdo para os dados de coleta de
fundo. O desempenho obtido pelo coeficiente de correlagdo entre as varidveis € similar

aos dados de superficie, com um baixo potencial de correlagio entre os dados.
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Tabela 7: Matriz de correlagdo considerando todas as varidveis da base de dados. Correlacao significativa para p <,05000.

Matriz de correlacdo: BASE TOTAL
Varidveis N=960

PROF_ESTPROF_COL|TEM_AG|SAL_AG| PH |OD_AGFOS_TOTAMON_AGNIT_TOT_AG| MPS [CLOR_AAB_BAC| X Y
PROF_EST 1 0.5957 -0.3185 | 0.4324 |0.0504| 0.1285 | -0.2921 -0.164 -0.255 -0.2096| -0.2563 | -0.4113 [-0.1564(-0.6669
PROF_COL | 0.5957 1 -0.4119 | 0.4649 |-0.0661|-0.0857| -0.3136 -0.1646 -0.2566 -0.2123| -0.3123 | -0.4333 {-0.0931[-0.4023
TEM_AG -0.3185 -0.4119 1 -0.5317 |10.1163] 0.0721 | 0.3502 0.1021 0.1547 0.0336| 0.3613 | 0.5359 0 ]0.2659
SAL_AG 0.4324 0.4649 -0.5317 1 0.0094 [-0.1228 | -0.5062 -0.2969 -0.3268 -0.1696| -0.4564 | -0.5295 [-0.0476[-0.3962
PH 0.0504 -0.0661 0.1163 | 0.0094 1 0.5407 | -0.2379 -0.3565 -0.1191 0.0966| 0.2047 | -0.0266 |0.2963|0.0304
OD_AG 0.1285 -0.0857 0.0721 | -0.1228 |0.5407 1 -0.093 -0.2041 -0.0289 0.1699| 0.3051 | 0.0599 |0.2001-0.0328
FOS_TOT -0.2921 -0.3136 0.3502 | -0.5062 |-0.2379| -0.093 1 0.7383 0.7191 0.286 | 0.5763 | 0.4718 [-0.4654{0.0773
AMON_AG -0.164 -0.1646 0.1021 | -0.2969 |-0.3565(-0.2041| 0.7383 1 0.6919 0.1288| 0.2584 | 0.2287 |-0.5487|-0.0393
NIT_TOT_AG| -0.255 -0.2566 0.1547 | -0.3268 |-0.1191(-0.0289| 0.7191 0.6919 1 0.1264| 0.398 | 0.2839 |-0.4686|0.0719
MPS -0.2096 -0.2123 0.0336 | -0.1696 {0.0966| 0.1699 | 0.286 0.1288 0.1264 1 0.3852 | 0.138 [0.0398|0.1729
CLOR_A -0.2563 -0.3123 0.3613 | -0.4564 |0.2047| 0.3051 | 0.5763 0.2584 0.398 0.3852 1 0.4436 |-0.07770.1641
AB_BAC -0.4113 -0.4333 0.5359 | -0.5295 |-0.0266[ 0.0599 | 0.4718 0.2287 0.2839 0.138 | 0.4436 1 0.001 |{0.3536
X -0.1564 -0.0931 0 -0.0476 10.2963| 0.2001 | -0.4654 -0.5487 -0.4686 0.0398| -0.0777 | 0.001 1 ]0.3823

Y -0.6669 -0.4023 0.2659 | -0.3962 |0.0304(-0.0328 | 0.0773 -0.0393 0.0719 0.1729| 0.1641 | 0.3536 |0.3823| 1
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Tabela 8: Apresenta a matriz de correlacdo considerando somente os dados de coleta na superficie, no periodo de seca. Correlagdo

significativa para p <,05000.

Matriz de correlagio: SUPERFICIE SECA
Varidveis N=200

IPROF_ESTTEM_AGSAL_AG| PH |OD_AGFOS_TOTAMON_AGNIT_TOT_AG| MPS |CLOR_AAB_BAC| X Y
PROF_EST 1 -0.0194 | 0.4736 |0.0418(-0.0577| -0.2848 -0.1822 -0.2553  }-0.2029) -0.3193 | -0.5082 |-0.1388}-0.6587,
TEM_AG -0.0194 1 -0.0162 {0.2184] 0.1505 | 0.2121 0.0948 0.0834 0.0023| 0.1677 | 0.1254 0.2766| -0.05
SAL_AG 0.4736 -0.0162 1 0.3204| 0.0455 | -0.5774 -0.5148 -0.4064  -0.3139) -0.3983 | -0.4503 |0.1902-0.4308,
PH 0.0418 0.2184 | 0.3204 1 0.634 | -0.3569 -0.4697 -0.1683 0.1195| 0.1605 | -0.1716 [0.3676| 0.075
OD_AG -0.0577 | 0.1505 | 0.0455 | 0.634 1 -0.2608 -0.4194 -0.0961 0.0552| 0.2673 | -0.0225 |0.2837|0.2134
FOS_TOT -0.2848 0.2121 |-0.5774 }-0.3569/-0.2608 1 0.8364 0.6659 0.2139| 0.4234 | 0.3553 |-0.6622-0.008
AMON_AG | -0.1822 | 0.0948 |-0.5148 [-0.4697|-0.4194| 0.8364 1 0.666 0.0663| 0.2117 | 0.1685 |-0.67491-0.0706
INIT_TOT_AG| -0.2553 0.0834 | -0.4064 |-0.1683/-0.0961| 0.6659 0.666 1 0.019 | 0.2325 | 0.1333 [-0.5389(0.0668
MPS -0.2029 | 0.0023 |-0.3139 |0.1195{0.0552| 0.2139 0.0663 0.019 1 0.4431 | 0.0681 [-0.0014{0.1931
CLOR_A -0.3193 0.1677 |-0.3983 |0.1605| 0.2673 | 0.4234 0.2117 0.2325 0.4431 1 0.3653 [-0.1327]0.1901
AB_BAC -0.5082 | 0.1254 | -0.4503 |-0.1716{-0.0225| 0.3553 0.1685 0.1333 0.0681| 0.3653 1 -0.0319/0.3888
X -0.1388 | -0.2766 | 0.1902 |0.3676| 0.2837 | -0.6622 -0.6749 -0.5389  }-0.0014 -0.1327 | -0.0319 1 ]0.3823

Y -0.6587 -0.05 |-0.4308 [ 0.075|0.2134 | -0.008 -0.0706 0.0668 0.1931| 0.1901 | 0.3888 |0.3823| 1
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Tabela 9: Apresenta a matriz de correlacdo considerando somente os dados de coleta na superficie, no periodo de chuva. Correlagdao

significativa para p <,05000.

Matriz Correlacio SUPERFICIE CHUVOSA
Varidveis N=280

IPROF_ESTTEM_AGSAL_AG| PH |OD_AGFOS_TOTAMON_AGNIT_TOT_AG| MPS |CLOR_AAB_BAC| X Y
PROF_EST 1 -0.3444 | 0.4559 (0.0585|0.0457 | -0.3037 -0.156 -0.2718  }-0.3066| -0.2882 | -0.3253 |-0.1669-0.6715)
TEM_AG -0.3444 1 -0.354 1 0.126 [ 0.2213 | 0.3085 0.1659 0.2567 0.2229| 0.3192 | 0.4561 [-0.03860.3223
SAL_AG 0.4559 -0.354 1 0.1382{-0.0212] -0.3811 -0.3094 -0.3523  }-0.1057| -0.257 | -0.3172 |-0.0201(-0.479
PH 0.0585 0.126 | 0.1382 1 104863 | -0.3095 -0.4026 -0.1711 0.0634| 0.162 |-0.1387 |0.1748|0.0163
OD_AG 0.0457 0.2213 | -0.0212 |0.4863 1 -0.2175 -0.2784 -0.1983 0.249 | 0.1732 | -0.015 |0.1156(0.0704
FOS_TOT -0.3037 0.3085 |-0.3811 [-0.3095/-0.2175 1 0.7776 0.8402 0.3315| 0.5829 | 0.4603 |-0.58390.0571
AMON_AG -0.156 0.1659 | -0.3094 -0.4026(-0.2784| 0.7776 1 0.7996 0.069 | 0.3006 | 0.3362 -0.6205-0.0611
NIT_TOT_AG| -0.2718 0.2567 |-0.3523 |-0.1711{-0.1983| 0.8402 0.7996 1 0.1756| 0.5465 | 0.4088 [-0.6107,0.0433
MPS -0.3066 | 0.2229 | -0.1057 |0.0634| 0.249 | 0.3315 0.069 0.1756 1 0.509 | 0.2708 | 0.004 |0.2369
CLOR_A -0.2882 | 0.3192 | -0.257 | 0.162 [ 0.1732| 0.5829 0.3006 0.5465 0.509 1 0.3605 -0.2189/0.1873
AB_BAC -0.3253 0.4561 |-0.3172 }-0.1387| -0.015 | 0.4603 0.3362 0.4088 0.2708| 0.3605 1 -0.16910.3021
X -0.1669 | -0.0386 | -0.0201 |0.1748{ 0.1156 | -0.5839 -0.6205 -0.6107 0.004 | -0.2189 | -0.169 1 ]0.3823

Y -0.6715 0.3223 | -0.479 |0.0163|0.0704 | 0.0571 -0.0611 0.0433 0.2369| 0.1873 | 0.3021 [0.3823| 1
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Tabela 10: Apresenta a matriz de correlagdo considerando somente os dados de coleta de fundo para o periodo de seca. Correlacao

significativa para p <,05000.

Matriz de correlagdo: FUNDO SECO
Variaveis N=200

IPROF_ESTTEM_AGSAL_AG| PH |OD_AGFOS_TOTAMON_AGNIT_TOT_AG| MPS |CLOR_AAB_BAC| X Y
PROF_EST 1 0.007 | 0.6508 (0.1567{0.2253 | -0.3213 -0.2028 -0.3276  -0.1437| -0.3309 | -0.4102 |-0.1453-0.6616
TEM_AG 0.007 1 -0.0357 -0.0309/-0.1491| 0.1684 0.0464 0.0046 F0.1133 0.0295 | 0.0663 |-0.1823/0.0051
SAL_AG 0.6508 -0.0357 1 0.256 | 0.267 | -0.441 -0.2563 -0.238 -0.2321 -0.3534 | -0.4365 [-0.0387}-0.5237
PH 0.1567 -0.0309 | 0.256 1 105532 -0.5187 -0.3574 -0.2564  -0.0503| -0.0093 | -0.123 |0.3905-0.0369
OD_AG 0.2253 -0.1491 | 0.267 (0.5532| 1 -0.4898 -0.3259 -0.2682  -0.1399 -0.032 | -0.0863 |0.31521-0.1129
FOS_TOT -0.3213 0.1684 | -0.441 [-0.5187/-0.4898 1 0.4612 0.5474 0.3229| 0.2272 | 0.3087 [-0.4476/0.1016
AMON_AG | -0.2028 0.0464 | -0.2563 |-0.3574]-0.3259| 0.4612 1 0.4413 0.1086| 0.0479 | 0.1356 |-0.4636|-0.004
INIT_TOT_AG| -0.3276 | 0.0046 | -0.238 [-0.2564{-0.2682| 0.5474 0.4413 1 -0.0331] 0.1026 | 0.1408 -0.4363/0.1458
MPS -0.1437 | -0.1133 | -0.232 }-0.0503(-0.1399| 0.3229 0.1086 -0.0331 1 0.2279 | -0.0327 [0.0352|0.1189
CLOR_A -0.3309 | 0.0295 |-0.3534 }-0.0093( -0.032 | 0.2272 0.0479 0.1026 0.2279 1 0.177 }-0.0136/0.2239
AB_BAC -0.4102 | 0.0663 | -0.4365 |-0.123 {-0.0863| 0.3087 0.1356 0.1408 -0.0327| 0.177 1 0.045 |0.3333
X -0.1453 | -0.1823 | -0.0387 |0.3905| 0.3152 | -0.4476 -0.4636 -0.4363 0.0352] -0.0136 | 0.045 1 ]0.3823

Y -0.6616 | 0.0051 |-0.5237 [-0.0369(-0.1129| 0.1016 -0.004 0.1458 0.1189| 0.2239 | 0.3333 |0.3823| 1
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Tabela 11: Apresenta a matriz de correlagao considerando somente os dados de coleta de fundo para o periodo de chuva. Correlagao

significativa para p <,05000.

Matriz de correlacdo: FUNDO CHUVOSO
Varidveis N=280

IPROF_ESTTEM_AGSAL_AG| PH [OD_AGFOS_TOTAMON_AGNIT_TOT_AG| MPS |CLOR_AAB_BAC| X Y
PROF_EST 1 -0.6817 | 0.6813 [-0.0325| 0.4496 | -0.4979 | -0.2124 -0.3144  -0.2997| -0.4098 | -0.5981 -0.16661-0.6721
TEM_AG -0.6817 1 -0.6022 [{0.0047|-0.3405| 0.4699 0.2064 0.2334 0.2271] 0.3391 | 0.6162 [0.1707|0.5626
SAL_AG 0.6813 | -0.6022 1 -0.2306| 0.1587 | -0.4637 | -0.1398 -0.2009 -0.386| -0.492 | -0.5696 -0.2968(-0.562
PH -0.0325 | 0.0047 |-0.2306| 1 [0.4322| -0.2079 | -0.3548 -0.1478 0.149 | 0.2313 | 0.0691 |0.3674| 0.064
OD_AG 0.4496 | -0.3405 | 0.1587 (04322 1 -0.5159 | -0.4422 -0.3222 0.007 | 0.0762 | -0.2164 |0.2828|-0.3949|
FOS_TOT -0.4979 | 0.4699 | -0.4637 [-0.2079]-0.5159 1 0.7079 0.5808 0.3273| 0.4318 | 0.4797 [-0.2849/0.3033
AMON_AG | -0.2124 | 0.2064 |-0.1398 [-0.3548/-0.4422| 0.7079 1 0.6117 0.114 | 0.0274 | 0.1525 [0.5832/0.0157
NIT_TOT_AG| -0.3144 | 0.2334 |-0.2009 |-0.1478/-0.3222| 0.5808 0.6117 1 0.0712| 0.1469 | 0.2997 (-0.385|0.1158
MPS -0.2997 | 0.2271 | -0.386 | 0.149 | 0.007 | 0.3273 0.114 0.0712 1 0.5249 | 0.3467 |0.1888(0.2279
CLOR_A -0.4098 | 0.3391 | -0.492 |0.2313]0.0762 | 0.4318 0.0274 0.1469 0.5249 1 0.4948 10.2881| 0.268
AB_BAC -0.5981 0.6162 | -0.5696 |0.0691(-0.2164| 0.4797 0.1525 0.2997 0.3467| 0.4948 1 0.1953{0.5298
X -0.1666 | 0.1707 |-0.2968 |0.3674|0.2828 | -0.2849 | -0.5832 -0.385 0.1888| 0.2881 | 0.1953 1 ]0.3823

Y -0.6721 0.5626 | -0.562 | 0.064 [-0.3949| 0.3033 0.0157 0.1158 0.2279| 0.268 | 0.5298 [0.3823| 1
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Uma forma de interpretar os resultados obtidos pela correlagdo de Pearson € a
relacdo apresentada na Tabela 11. Comparando os valores das matrizes obtidas com a
proposta da tabela, concluimos que em sua maioria, a correlagdo entre as varidveis é

relativamente fraca para todos os cendrios avaliados.

Tabela 12: linterpretacdo para as faixas de valores obtidas

em p pela matriz de correlacao.

Valor de p (+ ou -) Interpretacdo
0,00 a 0,19 correlacdo bem fraca
0,20 a 0,39 correlacdo fraca
0,40 a 0,69 correlacdo moderada
0,70 a 0,89 correlacdo forte
0,90 a 1,00 correlagdo muito forte

3.7  Analise dos Componente Principais — ACP

Andlise de Componentes Principais (ACP) € uma técnica que consiste em tentar
reduzir o numero de varidveis, sendo que essas novas varidveis devem conter 0 maximo
possivel de informagao das varidveis originais, sendo bastante utilizada na tentativa de
reduzir a dimensao dos dados.

A andlise dos componentes retorna um pequeno nimero de combinacdes
lineares (componentes principais) do conjunto de varidveis. Esses componentes devem
manter o maximo possivel da informag¢do contida nas varidveis originais. Os
componentes sdo extraidos na ordem do mais explicativo para o menos explicativo.
Teoricamente o nimero de componentes € sempre igual ao ndmero de varidveis,
entretanto, alguns poucos componentes sdo responsaveis por grande parte da explicagdao
total do problema, podendo ser utilizados na andlise em substituicdo as varidveis
originais.

O Griéfico 1 apresenta os autovalores calculados, no eixo Y da esquerda estdo as
variancias e no eixo Y da direita estdo os valores acumulativos. A linha acima dos

blocos representa a soma proporcional dos valores acumulativos, o eixo X o autovalor.
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Observa-se que a primeira varidvel, do novo sistema de coordenadas, representa 30 %

da variancia total dos dados.

Autovalores

28%

14%

0.00047968 0.00029715 0.0001941 0.00012489 8.4745e-005 b.3781e-005 54942005 4 8996e-005 4 2463e-005 3 5685e-005

Graéfico 1: Grafico de Pareto, que tem por finalidade obter melhor visualiza¢do quando
se necessita priorizar diversos itens, descrevendo a contribui¢cdo de cada fator de

correlagdo entre as varidveis.

Avaliando os 10 primeiros componentes, chega-se a 96% da variancia total dos
dados, uma redugdo pouco significativa comparando com a dimensdo original dos

dados.

O entendimento da composi¢ao estrutural dos componentes principais a partir do
grafico de Pareto (Grafico 1) para autovalores calculados, identifica uma baixa
possibilidade de simplificacdo no dimensionamento das varidveis. A baixa inter-relacdo
entre todas as variaveis, simultaneamente, € confirmada no Grafico 2, onde os valores
em sua maioria apresentam-se alternados e distantes da meta (+1), considerando todos

os atributos.

A Tabela 12 apresenta a avaliacio das componentes principais, com o0s
autovalores e a contribui¢do das diferentes varidveis para o cdlculo. O eixo vertical lista
as variaveis e o eixo horizontal indica as componentes principais.

A primeira componente “Fator 17’ € composta de associacOes positivas e negativas entre
as varidveis, sendo que o OD_AG ¢ a varidvel que apresenta menor contribui¢do

positiva (+). As demais varidveis ndo sdo esclarecedoras, apresentando uma baixa
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correlagdo positiva para as varidveis PROF_EST, SAL_AG, PH, OD e X e negativa
para: TEMP_AG, FOS_TOT, AMON_AG, NIT_TOT_AG, MPS, CLOR_A, AB_BAC
eY.

O entendimento do resultando obtido pela andlise dos componentes principais
ndo sugestiona eficiéncia em trabalhar com a nova matriz de dados gerada pelos
autovalores. Assim o uso das varidveis originais foi mantido nos processos de andlises

sequientes.

() PROF EST
@ TEMAG

() FOSTOT
@) AMON 4G
) T TOT AG
- vPs
o8 I (10) CLOR A -
(1) 45 BAC

- C2) X
- Y

1 | | | 1 | | 1 | | L | |
1 2 3 [ B & 7 g 9 0 i 2 13

Grafico 2: Correlacao entre as varidveis. Observa-se a grande alternancia nas barras

sugerindo baixa correlacdo entre as varidveis estudadas.
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Tabela 13: Apresenta os valores para as componentes principais.

Variavel FATOR 1 | FATOR 2 | FATOR 3 | FATOR 4 | FATOR 5 | FATOR 6 | FATOR 7 | FATOR 8 | FATOR 9 | FATOR 10 | FATOR 11 | FATOR 12 | FATOR 13
(1) PROF_EST 0.2781| -0.2263 0.3747 -0.227 0.2783 0.2591| -0.0244| -0.0781 0.312 -0.2575 0.6037 -0.0067 0.0102
(2) TEMP_AG -0.2745 0.2115| -0.0307| -0.5257 0.2541| -0.3932| -0.3684 0.1022| -0.0462 -0.4654 -0.0995 -0.0372 0.0854
(3) SAL_AG 0.356| -0.1871 0.0533 0.1905| -0.0494| -0.4745 0.4995 0.0859| -0.0323 -0.5141 -0.1371 0.1406 -0.1037
(4) PH 0.0655 0.3621 0.434| -0.0515| -0.3732| -0.4628| -0.0955| -0.0801 0.3982 0.3099 0.103 0.1806 -0.0822
(5) OD_AG 0.0024 0.2962 0.5451 -0.027| -0.2048 0.4021 0.0325 0.4639| -0.3377 -0.2015 -0.1645 0.0574 -0.0977
(6) FOS_TOT -0.4268 | -0.2027 0.0986 0.0309 0.0661 0.0273 0.0033| -0.1469 0.0789 -0.0623 -0.0426 0.0456 -0.8517
(7) AMON_AG -0.3227| -0.3664 0.0221 0.0882| -0.1641 0.1472| -0.1386 0.104 0.3017 -0.1489 -0.1663 0.6612 0.3108
(8) NIT_TOT_AG| -0.3489 -0.24 0.1275 0.0853| -0.4813| -0.0218 0.0547| -0.0082 0.1929 -0.2357 0.045 -0.6499 0.2114
(9) MPS -0.1686 0.1242 0.2019 0.6862 0.5091| -0.1633| -0.1906 0.2641 0.1524 -0.002 0.036 -0.1368 0.0964
(10) CLOR_A -0.3319 0.142 0.3361 0.079 0.1392| -0.0221 0.2797| -0.6474| -0.3657 -0.0577 0.0614 0.1364 0.2717
(11) AB_BAC -0.338 0.1731| -0.0787 -0.277 0.2365 0.0398 0.6827 0.3298 0.3016 0.2019 0.0381 -0.0109 0.0851
12)X 0.1417 0477 -0.1638 0.1137 0.015 0.3542 0.0295| -0.3365 0.4783 -0.3514 -0.3401 -0.0543 -0.0446
13y -0.1883 0.3524| -0.3963 0.2227| -0.2768 0.0094 0.0157 0.106 | -0.1256 -0.2588 0.6445 0.2019 -0.0809
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3.8  Classificacao Supervisionada

A etapa de classificagdo supervisionada dos dados fez uso de um conhecimento
a priori para estabelecer as classes de qualidade de 4dgua para cada estacdo de coleta.
Em 1989, Mayr et al., realizou uma avaliacdo propondo uma divisdo da bafa em cinco
areas, adotando critérios de avaliacdo para as condi¢des quimicas da dgua e grau de
poluicdo associados a respostas bioldgicas.

A proposta de divisao de Mayr et al. (1989) é apresentada na Figura 27 e aqui
descrita por Villac (1990) com a seguinte proposta de divisdo:

Area 1: Abrange a regido do canal central.

Area 2: Compreende principalmente as enseadas de Botafogo e Jurujuba, as
quais s@o as mais estudadas, destacando-se a regidao da Urca.

Area 3: Abrange a regido leste da Ilha do Governador e o litoral leste da bafa, na
altura de Sao Gongalo foi menos estudada. Estas duas regidoes encontram-se lado a lado
do canal central e provavelmente sofrem influéncia indireta das dguas oceanicas que
penetram na baia através deste canal.

Area 4: Abrange a regido do fundo da bafa ao norte ¢ leste de Paqueté e Ilha do
Governador, € a menos estudada. Apesar de existirem costdes rochosos nesta drea e a
presenca marcante de manguezais, a drea 4 (juntamente com a Ilha de Paquetd - drea 1 e
a drea 3), estd sujeita ao impacto direto de possiveis vazamentos dos oleodutos
presentes na baia.

Area 5: Abrange a regido oeste da Baia de Guanabara, foi mais bem estudada
que a area 4 e é considerada a mais degradada em termos de polui¢cdo organica e

industrial.
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memm=® | imite variavel

Setor 1: Area que apresenta melhor

qualidade das aguas, delimitada pelo
canal central de circulagao, a qual é
promovida por correntes de maré.

Setor 2: Enseadas sujeitas a forte
poluigdo organica, apesar de estarem
proximas a entrada da baia.

Setor 3: Area de avancgado nivel de
deterioragao devido a influéncia de
varias formas de poluicao, inclusive
das zonas portudrias.

Setor 4: Regiao sob influéncia dos
rios menos comprometidos (a leste).

Setor 5: Area que apresenta o mais
avangado estado de deterioragao
ambiental.

(Mayr et al., 1989, modificado)

Figura 27: Representacdo das cinco dreas de qualidade ambiental proposta por Mayer et

al. (1989) e adotada no presente estudo como conhecimento a priori.

Para o desenvolvimento da andlise, a informacao de classificagdo da qualidade
da agua foi incorporada na base de dados do presente trabalho, apds realizado a
digitalizagdo e o georeferenciamento do mapa de Mayr et al. (1989). Com isso, uma
andlise espacial (spatial join) foi estabelecida entre o mapa criado e as estagdes de
coleta (pontos). O produto desta andlise de sobreposicdo € o acréscimo da informacgao
de classes definida por Mayr et al. (1989) na base de dados. A Figura 28 apresenta o
posicionamento destas estagdes sob as classes e a distincia calculada da estagcdo até a

“borda” da classe mais préxima.

A Figura 29 representa de forma temadtica as estagdes de coleta do projeto e a sua
associacdo nas classes definidas por Mayr et al., (1989). Nota-se que a classe 2 ndo tem
associacdo com malha amostral do projeto. Pela falta de representacdo espacial da
malha do projeto para a drea 2, esta classe foi desconsiderada como conhecimento a
priori, ndo sendo considerada para o teste de classificagdo. Como parte da
contextualiza¢do do cendrio de estudo, as faixas batimetricas sdo também apresentadas

pelo mapa da Figura 29.
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Guzlidade da 3gua
(Meyr e 2l Eacio de coleta

Figura 28: Posicionamento das esta¢des de coleta em relagdo ao mapa de classes de

qualidade da dgua (Mayr et al., 1989), e a distancia de cada estacdo a borda mais

proxima da classe do mapa.

Figura 29: Mapa apresentando o resultado da andlise espacial com a distribui¢ao

das classes (conhecimento a priori) para as estacoes.

O alinhamento estabelecido entre a metodologia utilizada por Mayr et al., (1989)
e a desenvolvida neste trabalho s6 tem potencial de comparacdo para os dados de coleta
de superficie.

A Tabela 13 apresenta a quantidade de medicdes por classe estabelecida. A

Classe 5 € representada somente pela estacio BG-34, tendo apenas 48 medicdes, uma
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medida a cada unidade de tempo (campanha de coleta); as demais classes sdo
representadas por 3 estacdes cada, totalizando 144 medidas em cada classe.

Antes da avaliagdo do algoritmo de classificacdo realizou-se uma nova
abordagem univariada descrevendo as faixas dos valores para cada classe estabelecida
por Mayr et al., 1989, a partir de graficos de histograma com plot da curva normal. O
eixo Y do lado direito apresenta a porcentagem de ocorréncia do valor, o eixo Y do lado
esquerdo representa a quantidade de ocorréncia e o eixo X descreve os valores das
varidveis associadas a classe correspondente.

A partir da andlise visual do Grafico 3, onde a temperatura da 4gua (TEMP_AQG)
¢ representada, observa-se um pequeno acréscimo no valor da temperatura no sentido da
Classe 1 para a Classe 5, porém com pouca diferenca nos valores das maiores
freqii€ncias, entre as classes.

Seguindo o padrdo de observagdo analitica, no Gréifico 4 para os dados de
OD_AG observa-se que a Classe 5 tem sua maior freqiiéncia para os menores valores, e

as outras classes ndo apresentaram variacdes de comportamento significativas.

Tabela 14: Apresenta a sumarizacao considerando o ntimero de

estacdes e a quantidade de medicdes para cada classe.

Classes | Quantidade de Estacdes | Total de medicdes | Estagdes associadas
C=1 3 144 BG-01, BG-12, BG-26
C=3 3 144 BG-07, BG-10, BG-15
C=4 3 144 BG-17, BG-20, BG-28
C=5 1 48 BG-34
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Grifico 3: Descreve as informacdes coletadas para parametro de temperatura da dgua na

superficie agrupado pelas classes estabelecidas pelo projeto referéncia.
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Grafico 4: Histograma gerado a partir dos dados de OD_AG.

O histograma da varidvel SAL_AG, apresentado no Gréfico 5, mostra que as
classes 4 e 5 representam as maiores freqiiéncia nos menores valores da distribuicdo, e
as classes 3 e 1 apresentam padrao similar de comportamento, avaliando a distribui¢ao

de sua freqiiéncia junto com a curva da normal.
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O gréfico associado aos dados de fésforo total (Grafico 6) apresenta a classe 5
com um comportamento bastante distinto das outras classes, com faixas de valores e
maiores freqiiéncias associadas aos maiores valores. As classes 3 e 4 apresentam uma
similaridade de comportamento associados a faixa de seus valores mais freqiientes. J4 a
classe 1 apresenta sua maior freqiiéncia de valor concentrados sob a mesma faixa de

valor.
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Grafico 5: Histograma gerado a partir dos dados de SAL_AG

para as coletas de superficie.
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Griafico 6: Histograma apresentado os dados de FOS_TOT.
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Na avaliacdo do gréfico de histograma de pH (Gréfico 7) nota-se que as classes
1, 3 e 4 apresentam sua distribuicao de valores semelhantes para as faixas de freqiiéncia

de ocorréncia. A classe 5 apresenta suas maiores freqiiéncias nas faixas de menores

valores de ocorréncias.
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Grafico 7: Grafico de histograma gerado para os dados do parametro pH agrupados

pelas classes de dgua.

O histograma de AMON_AG (Grifico 8) mostra uma alta freqiiéncia de
ocorréncia para os baixos valores nas Classes 1, 3 e 4. A Classe 5 tem sua maior

freqiiéncia para os maiores valores.
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Griafico 8: Histograma da freqii€ncia de ocorréncia do parametro de AMON_AG.
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O nitrogénio total da 4gua (Grafico 9) segue um comportamento similar a outros
parametros ja avaliados, onde a classe 5 tem um comportamento distinto das outras,

com a freqii€ncia média de valores ora maior, ora menor, que todas as outras classes.
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Grafico 9: Grafico da distribui¢ao dos valores para NIT_TOT_AG por freqiiéncia de

ocorréncia.

O Griéfico 10, com a avaliacdo da varidvel MPS, mostra uma semelhanga no

padrao de distribuic@o dos valores para todas as classes.
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Graéfico 10: Histograma de freqiiéncia dos valores considerados para o parametro MPS.

O Gréfico 11 do histograma da clorofila a apresenta as maiores freqii€ncias nos
menores valores nas classe 1, 2 e 3, e a classe 5 estd distribuida por toda a faixa de

valor.
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Grifico 11: Valores do parametro de CLOR_A apresentados por grafico de histograma

gerado para as coletas de superficie.

O histograma apresentado no Grafico 12 avalia as classes para o parametro de
abundancia bacteriana. A classe 1 destaca-se por apresentar suas maiores freqii€éncias
nos menores valores, similar a alguns parametros onde as classes seqiientes ganham

amplitude gradativamente.
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Graéfico 12: Histograma gerado a partir dos dados de AB_BAC para as coletas de

superficie.

A avaliacdo dos graficos demonstra que existe uma sobreposicdo dos valores

entre as faixas de cada classe. A Classe 5 representada somente pela BG-34 é que
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apresentou maior diferencga de distribuicdo e freqiiéncia de valores, comparando com as

demais classes. Os valores da Classe 1 representada pelas as estagdes do canal central

BG-01, BG-07 e BG-12 normalmente tinham a sua distribui¢do e freqii€éncia com menor

variacdo, mantendo esse padrdo para quase todas as varidveis. As demais estacdes que

representam as Classe 3 e 4 foram as mais sobreposta em termos da distribuicio e

freqiiéncia de valores, essa abordagem ndo permitiu o apontamento de tendéncia no

comportamento espacial dessas estagdes.

Ap6s o entendimento dos Graficos de 3 a 12, iniciou-se o teste de potencial de

geracdo de uma modelo numérico de classificacdio que resolva em classes as

propriedades multivariada das estagdes de coleta, a classificacdo supervisionada

propriamente dita, foi implementada a partir de scritps do software MATLAB.

Cenério do modelo de classificagao supervisionada:

Método algoritmo de Arvore de Decisdo

Varidveis consideradas: 11 (Tabela 14)

Numero de classes: 4 (segundo a sobreposi¢do das estacdes de coleta no mapa

de Mayr et al. ,1989.)

Numero total de registros 480 (somente dados de superficie): 48 campanhas

Numero de registros para treinamento: 336 (selecdo aleatoria)

Numero de registros para teste: 144

associagdo classe Mayr e classificador (Tabela 15)

Tabela 15: Varidveis e sua codificacdo no ambiente da classificagao supervisionada.

TEM_AG

SAL_AG | PH

OD_AG

FOS_TOT

AMON_AG

NIT_TOT_AG

MPS

CLOR_A

AB_BAC

CLASS_MARY

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10

Conhecimento a priori

Tabela 16: Relacao entre as classes do conhecimento a priori e adotadas

pelo classificador (associacdo estabelecida por anélise espacial).

Classe Mayr et al

Classificador

Classe 1

Classe 3

Classe 1

Classe 2

Classe 4

Classe 3
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O Gréfico 13 apresenta a distribuicdo dos dados para todas as classes no
conjunto de treinamento do algoritmo de classificagdo. Observa-se que para o conjunto
de dados definido como conjunto de treinamento, os valores avaliados como Classe 4
sd0 0s mais ‘“‘separdveis” enquanto as demais classes apresentam certa confusdo em sua
separacdo, esse resultado reforca as interpretagdes anteriores de diferenca da BG-34. Ja
o grafico 14 representa o resultado do modelo de classificacdo desenvolvido, aplicado

sobre o conjunto de dados de teste.

Conjunto de Treinamento

ESRNT RN

Grafico 13: Distribuicao das classes para a sele¢do de dados utilizada

para treinar o modelo do classificador.

Resultado do Classificadar

oW or =

Grafico 14: Resultado obtido a partir do teste do algoritmo de classificacao

no conjunto de dados selecionados.

O valor obtido pelo indice global da curva ROC (Grafico 15) avaliando o

desempenho da drea (AUC) ,que é de 0.572, € considerado baixo, sendo que 1 € o valor
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méximo da drea e quanto maior a 4rea, melhor o resultado do modelo classificador

avaliado.

Espago ROC: AUC =0.5072
1 T - T T
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IR=13
oy
=
a
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Grafico 15: Apresenta a drea da curva ROC — Critério de validacdo do modelo.

O calculo de eficiéncia (AUC) para cada classe (Gréafico 16) demonstra que as
classes 1, 3 e 4 ttm melhor solu¢do com 0.53 de drea (mais resolvidas), sendo que a

classe 2 apresentou menor drea (menor solucio).

ALC p/ cada Classe

0B} 1

04} 1

0.2r -

1 2 3 4
Classes

Grafico 16: AUC calculada para cada classe.

A matriz de confusdo (Tabela 16) apresenta de forma quantitativa os nimeros de
registros classificados para cada classe a partir do algoritmo treinado. Um total de 144
registros foram utilizados para testar o modelo classificador: para a Classe 1, o
algoritmo classificou corretamente apenas 7 registros, os restante dos registros da
Classe 1 foram classificados como Classe 2 e 3. O modelo definiu regras de

classificacdo pouco precisa para a Classe 2, com confusdo para a Classe 3; a Classe 3
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apresentou melhor desempenho no classificador, com acerto de 14 dos 17 registros, e a

Classe 4 apresenta confusdo na classificacao para a Classe 3.

Tabela 17: Matriz de confusdo criada a partir do resultado do classificador.

Classe 1 - predita

Classe 2 - predita

Classe 3 - predita

Classe 4 - predita

Classe 1 (real)

7

29

25

0

Classe 2 (real)

1

10

12

1

Classe 3 (real)

0

3

14

0

Classe 4 (real)

5

30

A integracio do SIG com o modelo do classificador viabilizou uma
possibilidade de andlise espacial do desempenho do algoritmo de classificacdo
supervisionada. O resultado da matriz de confiabilidade proporcional de cada classe foi
associado a base de dados e apresentado aqui como mapa (Figura 30) e corresponde a

confianca no resultado da classificacdo para cada classe.

Matriz de confi dade
propordonal
J dassas
- 1 preditas
- = Clase 1
[ s a—* Classez

- 4~ |Clszes
5 Q—-Classeél

;|Qualidade da 3gua
[Mayr 2t all)

Figura 30: Representacdo das estagdes de coleta com os valores obtidos na matriz de
confianca de classificacdo; para comparagdo visual estdo sobrepostos as dreas definidas

por Mayr et al., 1989.
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A Figura 31 corresponde ao modelo numérico criado pelo algoritmo de arvore
de decisdo, criado para esse problema de classificagdo supervisionada.

O modelo do algoritmo da arvore de decisdo é composto de ramos e noés
(internos e terminais), cada né interno indica o teste em um atributo que se divide em
ramos representando um resultado do teste para a condicdo do modelo, e os nds
terminais (folhas) representam classes definida pelo modelo

A Figura 31 apresenta a estrutura da arvore (modelo) criado para esse problema
de classificacdo, em destaque e como exemplo o ponto branco assinalado é folha (n6
terminal) originalmente classe 1. Os quadros dispostos junto ao grafico auxiliam o
entendimento do modelo no né:

® Quadro 1: folha da arvore com sua classe predita (né numero 45);
¢ Quadro 2: probabilidade de confusdo entre as classes no no;
¢ Quadro 3: Defini¢ao da regra de classificacdo para o no;

¢ (Quadro 4: Total de pontos testados para esse né e sua classificacao

original.
£ < 20185
Lot T 17 535 £ 7 <5842
5 x5 < 15.245 L8 < 20225 £ x10 < 1.07112e+007
&35 < BT5 Al <29 fWB <B2165 A 9 < 4277 £F2 < 34.345 £ 15 < 4.175
LCXE < B.595 AN L 22 8 wd < 2 5 A w2 < 29.42 Zy x0 < 55.9% H5w3 < B.48 2 %3 < 867
ST < 3675 s 10 < 1, 099:+005 «8 < 53054 4 ,115: @ Buxl <§55 L5 x7 < 168.16
£ 53 < 7,985 1 A 57 6.4 é & A2 w958 LOE<145 B3 <83
] "-_::I- %9 < 14568 2 B < 33635 1 Class probabilities A\ x9 < 12,545 x2? #90.585
i 1=0857
é b L6 <0635 3 <B045 2 gfg-“ﬁ A\ x108 34730524007
At this node: 4=0
Jh ¥3 < 5828 b 510 = 2 04867 e+007 29 185 < ¥2
2,475 < x4 Total data points = 49
Rl Th:e] s %10 < 2 591 Te-+007 ¥7 < 58.42 421
¥B < 62,165 72
Ju x5 .22 A B #60.235 ¥9 < 20225 03
1.826809e+006 < x10
. 04 4

Figura 31: Modelo de arvore de decisdo criado pelo classificador.

Para este exemplo, a regra do n6 45 criada pelo modelo (quadro 3 da Figura 31)
¢ desenvolvido a partir de condi¢des seqiientes para as varidveis, entdo se o valor de X2
(SAL_AG) for menor que 29,185 e X4 (OD_AG) for menor que 2.475 e X7
(NIT_TOT_AG) for menor que 58,43 e X8 (MPS) for menor que 62,165 e X9
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(CLOR_A) for menor que 20,225 e X10 (AB_BAC) for maior que 1,82699+006, entdao
sua estdo € classe 1.

A arvore de decisdo é construida recursivamente, de cima para baixo,
localizando o atributo de maior importancia, ou seja, aquele que apresenta significancia
maior para a classificacdo das amostras disponiveis. Este atributo apresenta o maior
ganho para o modelo.

A arvore de decisdo permite um ultimo recurso em seu modelo de regras, a poda.
A tentativa de reduzir (podar) os ramos da estrutura da arvore busca reduzir o numero
de regras (nds terminais) sem perder a eficiéncia do classificador. A Figura 31 apresenta
os ramos da arvore representados por linhas pontilhadas, € o primeiro nivel de poda do
modelo que pode corresponder a uma otimizacao das regras do modelo de classificagao.

Antes da conclusao do baixo desempenho dos dados para problemas de
classificacdo supervisionada, foram testados outros algoritmos de classificagdo como:
redes neurais (RBF - Radial Basis Function ou funcdo de base radial e MLP -
Perceptron Multi-Camadas ou preceptor de multiplas camadas ), maquina de vetor de
suporte (MSV - Support Vector Machines) e classificagdo bayesiana, porem todos
apresentaram baixa eficiéncia na classificagdo.

O uso do método de arvore de decisdo como algoritmo classificador teve
inspiracao na didatica das regras definidas pelo modelo do classificador e sua facilidade
de ser implantado.

O erro global do modelo com base no percentual de acertos foi apenas de 38%,
considerado muito baixo, desmotivando a investigacao por algoritmos de classificacdao
supervisionada e defini¢do de um modelo de classificagdo para a baia.

Mesmo com essa condicdo limitante do modelo, de forma preliminar
observamos que a estacdo BG-34 (Classe 4) foi prioritariamente classificada pelo
modelo como classe 4 porem ao longo do tempo (48 campanhas) essa estacdo
apresentou sua classificagdo associada a outras classes. A Classe 2 representada pelas
estacdes BG-07, BG-10 e BG-15 foi a classe mais confusa para o modelo gerando
associacdo a todas as demais classes ao longo do tempo. A Classe 1 das estacdes BG-
01, BG-07 e BG-26 foi classificada prioritariamente como Classe 1, porem o modelo
apresentou certa confusdo com as Classes 2 e 3. As estacdes BG-17, BG-20 e BG-28
(Classe 3) tiveram sua classificacdo na maior parte do tempo associada a classe correta

porem em alguns momentos o modelo definiu essas estacdes como Classe 2.
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3.9 Classificacao Nao-Supervisionada

O modelo de classificacdo ndo supervisionada busca extrair as combinagdes
(clusters) possiveis/disponivel no banco de dados a partir das caracteristicas e interacdes
entre as varidveis de entrada.

Os testes realizados com os modelos de classificacdo ndo supervisionada,
apresentados a seguir s6 consideram os dados coletados na superficie.

Nesta linha, a primeira considera¢do na abordagem foi identificar a possibilidade
de quantos grupos (clusters) existe na base de dados. Essa pratica pode ser desenvolvida
utilizando de métricas de desempenho. A Tabela 17 demonstra os valores obtidos por
algumas métricas utilizadas para teste, considerando a condicio méxima de 5
possibilidades de clusters.

O resultado obtido pelos indices sdo poucos esclarecedores na sugestdo de
agrupamentos para a base de dados, ja que as métricas de maximizagdo (Critério Fisher,
Indice PBM, Calinski-Harabasz) indicam diferentes possibilidades. O Critério Fisher
tem melhor ajuste para 4 classes, PBM para 2 classes e Calinski-Harabasz para 3
classes, o indice de minimizagao Xie-Bie sugere 2 classes.

Para o cendrio teste de avaliacdo do classificador ndo-supervionado estdo sendo
considerados somente os dados de coleta de superficie, inferindo-se a existéncia de 4
classes (clusters).

Tabela 18: Apresenta os valores das métricas de validagao utilizada, em verde os indices

que destacam a eficiéncia do agrupamento.

2 cluster 3 cluster 4 cluster S cluster
Critério Fisher 0.5800 0.5500 0.5900 0.2300
Indice PBM 0.5400 0.3891 0.2478 0.3126
Indice Xie- 0.4717 0.9527 1.3004 1.1922
Beni
Calinski- 114.0124 161.3332 125.7884 104.5297
Harabasz
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No contexto de avaliacdo de qualidade de dgua, a melhor op¢do seria fazer uso
do critério de avaliacdo legal da drea de estudo, no caso do Brasil, a resolugcdo
CONAMA 357/2005 “Dispde sobre a classificagdo dos corpos de dgua e diretrizes
ambientais para o seu enquadramento,...”. O fator “restritivo” de qualidade da lei
considera um valor de tolerancia maximo para estabelecer o limite das classes, sendo
somente duas: prépria ou impropria (regra CRISP).

O fato da legislagdo brasileira avaliar a qualidade de corpos hidricos a partir de
valores de tolerancia maximos, ou seja, duas classes, sugere o uso de um classificador
CRISP, onde a resposta do modelo seria: “é poluido” ou “ndo € poluido” (0,1). A
existéncia no mundo de agéncias ambientais, tais como USEPA (Americana), EEA
(Europa), JEMALI (Japao), que adotam critério de faixa de valores como tolerancia para
a avaliacdo ambiental que motivou o teste a partir de um critério graduado de
importancia, estabelecendo faixas de valores de importincia para cada classe de cada
parametro, definindo assim um indice sintético de qualidade.

Em outras palavras, essa parte do trabalho, pode ser entendida como sendo uma
avaliacdo de agrupamentos (clusters) das estacdes pelas semelhangas nos critérios
(parametros/regras ambientais) definidos.

Ainda, a legislacdo estd fundamentada em poluentes orginicos persistentes
(POPs), e os dados disponivel tem foco mais ecoldgico. Essa particularidade, associada
ao numero baixo de varidveis da base, compativel com as solicitadas na lei,
direcionamos o trabalho para uma abordagem comparativa com mapa de produzido por
Mayr et al, 1989, ainda podendo sugestionar uma nova condi¢do de agrupamento das
estacdes da baia.

A primeira investigacdo na classificacdo nao-supervionada foi desenvolvida a
partir de técnicas de geoprocessamento denominada sobreposicdo ponderada (ESRI
2000) e aplicada ao banco de dados espacial.

Essa técnica consiste em classificar cada varidvel segundo um critério de
importancia e sobrepor a importancia das classes através de operacdes matematicas e
espaciais. O produto é um mapa indice “sintético” de qualidade que considera o critério
das classes de entrada do modelo.

A abordagem proposta testou as faixas dos valores das classes segundo dois
critérios matematicos:

- definicdo dos valores das classes por intervalos iguais;

- definicdo dos valores das classes por método de quebras naturais;
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Sendo que o critério de quebras naturais apresentou melhor desempenho para essa

proposta de estudo.

Cendrio da classificagdo nao-supervisionada:
e Variaveis consideradas: 10 (Tabela 16)
® nlmero de classes: 4

® nudmero total de registros 480 (somente dados de superficie): 48 campanhas

Na andlise de sobreposi¢do ponderada é necessario definir um fator de importancia
para cada varidvel de entrada do modelo, que pode ser igual ou ndo para todas as

varidveis, dependendo do estudo de caso.

varl * 0.1 + var2 * 0.1 + var2 * 0.1 + var3 * 0.1 + var4 * 0.1 + var5 * 0.1 + ... varl0 * 0.1 = indice

Férmula 6: Estrutura da férmula de calculo da sobreposi¢do ponderada

para 10 variaveis.

A Figura 32 apresenta o mapa resultante do modelo classificador ponderado para 4
classes, tendo os valores das classes definidas pelo método matematico de intervalos
iguais respeitando uma ordenacdo de importincia ambiental para as regras dos
pardmetros para cada classes. Ainda no mapa a classificagdo utilizada como
conhecimento a priori (Mayr et al., 1989). As barras representam de forma qualitativa a
soma da freqiiéncia das classificacdes consideradas para cada estacdo ao longo das 48

campanhas

Intervalo de classes - faixas iguais
10 variaveis
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Figura 32: Modelo de classificacdo ponderado com defini¢do das classes por intervalos

iguais; as barras representam a soma das ocorréncias para cada estacao.

Outra abordagem testada para o modelo de sobreposi¢do ponderado foi utilizando
outras regras de fatiamento para as regras das classes de cada varidvel. Considerando 4
classes e as suas regras de fatiamentos definidas pelo método de quebras naturais a

Figura 33 traz o resultado desse modelo.

Intervalo de classes - quebra natural
10 variaveis

: T,
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Figura 33: Modelo de classificacdo ponderado com defini¢do das

classes por quebras naturais.

Considerando os mapas da Figura 32 e 33, houve uma generalizacdo do
resultado do classificador ponderado com maior freqiiéncia na Classe 2 em quase todo o
tempo e do espaco para ambas as regras definidas. Essa condi¢do pode ter sido criada
pela condicdo das regras definidas para cada classe.

Esses resultado motivou a busca por um modelo que pudesse trazer uma divisao
menos homogenia para as estagdes da baia, considerando as mesmas faixas dos valores
(regras) das classes, estabelecidas no estudo de caso.

Nessa linha optou-se em realizar uma nova abordagem considerando um numero
menor de varidveis, o critério adotado para a escolha dessas varidveis foram os seis (6)

primeiros parametros definidos como “prioritdrio” pelo modelo de classificagdao
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supervisionada, a drvore de decisdo, sendo eles na ordem (SAL_AG, MPS,
NIT_TOT_AG, FOS_TOT, CLOR_A, AB_BAC).

A Figura 34 apresenta o resultado da segunda abordagem do classificador
ponderado considerando apenas 6 varidveis com o uso da técnica de intervalos iguais
para fatiar as classes. O fator de peso do modelo foi de 0.166 para cada varidvel.

O mapa produto da classificacdo de sobreposicdo ponderada (ndo-
supervisionada) considerando 6 varidveis e técnica de fatiamento das classes por
quebras naturais (Figura 35), mostra uma melhor associacdo do classificador (classes
das estacdes) com as dreas das classes estabelecida por Mary em 1989, onde o canal
central € marcado pelas estacdes de melhor qualidade BG-01, BG-07e BG-12, a BG-34
com o pior cendrio de classificacdo. As estagdes BG-15, BG-17 e BG-20 com uma
semelhanca em suas classificacdes e as demais estagdes com um padrdo ainda ndo

muito bem resolvido.

Intervalo de classes - faixas iguais
6 variaveis
],

Frequencia o ajidade da agua
{Mayr et all)
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Figura 34: Modelo de classificacdo ponderado com defini¢do das classes por

intervalos iguais, considerando somente seis varidveis.
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Figura 35: Modelo de classificacdo ponderado com defini¢do das

classes por quebras naturais, considerando somente seis varidveis.

A Tabela 18 apresenta o valor para cada faixa de classe de cada parametro,

considerando o método de particdo do dado por quebras naturais, o que obteve melhor

relacdo com a proposta de zoneamento conhecida. A técnica de quebras naturais é

conhecida por estabelecer fronteira de agrupamento através da localizagdo de

depressdes sobre um histograma, a qual tende a produzir classes contendo um grande

namero de valores similares.

Tabela 19: As faixas de valores estabelecidas pelo método de quebras naturais,

consideradas como base das regras do modelo classificador ndo-supervisionado;

em negrito as seis varidveis prioritarias.

Parametro Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
TEM_AG 20-23 23-25 25-27 27-32
SAL_AG 30.59 - 37.03 26.17 - 30.59 19.83 - 26.17 11.51-19.83

PH 7.24-7.79 7.79 - 8.09 8.09 - 8.35 8.35-8.84
OD_AG 7.44 - 12.96 491-7.44 2.72-491 0.01-2.72
FOS_TOT |0.73-5.54 5.54 -10.95 10.95 - 18.81 18.81 - 38.33
AMON_AG |0.02-44.92 44.92 -131.93 131.93 -264.33 264.33 - 472.62
NIT_TOT_AG | 5.18 - 122.72 122.72 - 284.21 284.21 - 557.59 557.59 - 1123.93
MPS 1.90 - 32.47 32.47 - 64.00 64.01 - 123.50 123.51 - 239.39
CLOR_A 0.40 - 42.50 42.51 - 109.73 109.73 - 234.19 234.19 - 535.14
AB_BAC 902071.07 - 13989330.17 | 13989330.18 - 27157652.47 | 27157652.48 - 48245275.59 | 48245275.60 - 81660899.65
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A ordem de valores das Classes foi determinada pela fragilidade ambiental do
parametro para o ecossistema, onde a Classe 1 sugere melhor qualidade e Classe 4, pior
qualidade ambiental.

Estabelecido o cendrio das classes e suas condi¢des, evoluimos o modelo de
classificacdo ndo supervisionada para uma abordagem fuzzy. Esse método foi
desenvolvido em duas fases:

e definicdo de regras de classificagdao pelo algoritmo fuzzy com a funcdo
de aproximacdo c-medias para cada classe de variavel (cdlculo do valor
de pertinéncia para cada classe de cada varidvel — geragdao do indice de
qualidade).

e Operagdo entre os conjuntos fuzzy criados para “fusio” entre as variaveis
— findice sintético, permitindo que o resultado seja apresentado de forma
lingiiistica pela suas classes de qualidade.

O limiar utilizado para particionar cada classe fuzzy (Tabela 19) foi calculado
com base no valor médio estipulado de cada faixa para cada parametro estabelecido

pelo método de quebras naturais (Tabela 18).

Tabela 20: Apresenta as classes utilizadas para definir as regras de particao fuzzy, em

negrito as variaveis consideradas pelo classificador fuzzy.

| Pardmetro Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
TEM_AG 21.5 24 26 29.5
SAL_AG 33.81 28.38 23 15.67

PH 7.52 7.94 8.22 8.6
OD_AG 10.2 6.18 3.82 1.37
FOS_TOT 3.14 8.25 14.88 28.57
AMON_AG 22.47 88.43 198.13 368.48
NIT_TOT_AG 63.95 203.47 420.9 840.76
MPS 17.19 48.24 93.76 181.45
CLOR_A 21.45 76.12 171.96 384.67
AB_BAC 7445700.6 20573491 37701464 64953088

Com base nos valores apresentados na Tabela 19, segue a apresentacdo dos
graficos com as regras de parti¢do fuzzy para cada uma das seis (6) varidveis definidas

como prioritarias pelo modelo de arvore de decisdao e adotas como melhor solucdo nesse
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estudo de caso, onde o eixo Y representa o valor de pertinéncia fuzzy e o eixo X o valor
da variavel.

As regras fuzzy, com funcdo triangular, foram aplicadas na base de dados a
partir de rotinas/scripts elaborados no software Python versao 2.4.

Os Gréficos 17 a 22 apresentam as regras dos limiares fuzzy para cada um dos

seis (6) parametros utilizados pelo modelo de classificagdo ndo supervisionado.

MPS

Classe 1
Classe 2
r 0.5 Classe 3

=—=Classe 4

r0.25

Grafico 17: Particao fuzzy referente as classes de importancia

ambiental para a varidvel de MPS — material particulado em suspensio.

Importante lembrar que para o parametro de salinidade da dgua, apresentado no
Griafico 18, tem para a classe 4 os menores valores de salinidade, associa a dgua salgada

que entra na baia a uma melhor qualidade ambiental.

SAL_AG

r0.75
=——Classe 4

Classe 3

0.5 Classe 2

\ 0.25
T T T T T

T
10 15 20 25 30 35 40

Classe 1

Grafico 18: Particdo fuzzy para a variavel de salinidade da dgua.
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Grafico 19: Classe de particdo fuzzy utilizada no modelo de

39 44

classificagdo ndo-supervisionado para a varidvel de fosforo total.
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Griéfico 20: Parti¢Oes fuzzy para a varidvel de clorofila-a para as coletas de dgua

superficial.
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Griéfico 21: Parti¢do fuzzy para a varidvel de nitrogénio total.
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Grafico 22: Pertinéncia associadas as classes de importancia ambiental, particao fuzzy

para a varidvel de abundancia bacteriana.

Com a defini¢do das regras fuzzy para cada varidvel iniciou-se a segunda fase do
processo fuzzy, corresponde a inferéncia das pertinéncias fuzzy, obtendo um produto
que sintetiza todas as informacgdes de entrada. O processo de defuzzificacdo foi
semelhante ao adotado no modelo de sobreposicdo ponderada: onde a soma das
pertinéncias das classes foi multiplicada pelo fator de peso de importancia da variavel,
neste caso sendo igual para todas as varidveis.

A implantagdo do modelo de regras fuzzy na base do SIG viabilizou que cada
registro do banco tenha atributos com a informacao de sua pertinéncia para cada classe
de cada varidavel. A Figura 36 apresenta um visdo do banco de dados com as
informacdes calculadas pelo modelo de classificacao fuzzy.

No exemplo da Figura 36, os campos da tabela “FOS_TOT_CLASSE_1, 2,3 e
4, respectivamente, correspondem ao valor de pertinéncia calculado pelo modelo fuzzy
considerando as regras de cada classe para o parametro de fésforo total. O modelo se
repete para cada varidvel estudada. Os campos “C1_FUZZY, C2, C3 e C47,
respectivamente, sdo os valores de pertinéncia fuzzy associados ao produto da integracdo

entre as seis (6) varidveis (definidas como prioritarias pelo estudo de caso) avaliadas.
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E Attributes of RESULTADO_FUZZY o m| ll

Estacao | FOS TOT CLASSE 1| FOS TOT CLASSE 2 | FOS TOT CLASSE 3| FOS TOT CLASSE 4| ANO | C. DataColeta FOS TOT C1 FUZZY C2 FUZZY | C3 FUZZY | C4 FUZZY 3
BG-28 0591489 0.408511 1] 02005 |CM 140752005 5.85 0.261247 0510558 0189532 0.042663
BG-10 0337766 0.662234 1] 02005 |CM 140742005 8.03 0309253 0457543 0153029 0080176
BG-26 0717553 0.262447 1] 02005 |CM 140742005 4.27 0445629 0489371 0.065 1]
BG-20 0841223 0158777 o 02005 |COM 140752005 272 0.435845 0.381493 012484 0.057821
BG-15 0676064 0.323936 o 02005 |COM 140752005 4739 044789 0.353854 0181654 0.016602
BG-07 0.540426 0.159574 1] 02005 |CoM 140752005 273 0.507396 0.318089 0.174515 1]
BG-34 1] 014734 0.85266 02005 |CoM 140752005 23.95 0.133835 0.441M5 041533 0.003519
BG-12 0.784574 0.215426 1] 02005 |CoM 140752005 3.43 0.5406854 0.332604 0126742 1]
BG-01 298 011170 1] 2005 |COM 140 213 0.a71 0.23904 0.150606 0.005494

G-17 549202 0.1507% 1] 2 o 140 2.62 0.5305! 35409 0.109071 0.00825

G-12 550798 0.14920; 1] 2 Lol 2810 28 06253 267733 0.092821 0.014054

1G-01 939362 0.06063 1] 2 Lol 2810 1.49 0670 196035 0125557 0007568

1G-17 573936 0.12606 1] 2 Lol 2810 2.31 053301 302502 0163533 1]
BiG-26 655319 0.344651 1] 2 Lol 260 5.05 04314 354989 0143674 0037653
BG-07 0893085 0.106915 1] 02005 |C02 2B/0752005 2.07 0639667 026033 0.055494 0011506
BG-10 0224468 0.775532 1] 02005 |C02 2B/0752005 10.45 0522479 0377521 0038819 0061051 LI

Records 1] <] 0 v shows[ Al Selected Records (0 out of 480 Selected) Optians ~

Figura 36: Visualizacdo de parte da tabela do banco obtida pela andlise.

Diferentemente do modelo de classificacdo de sobreposicao ponderada, onde a
classe € apresentada de forma direta (classe 1 ou classe 2 ou classe 3 ou classe 4), o
modelo fuzzy apresenta um grau de pertinéncia para cada classe do resultado do
modelo.

A particularidade do resultado do modelo fuzzy em apresentar sua resposta em
valores de pertinéncia por classe, ou seja, um problema de 4 classes sdo 4 respostas,
gera uma dificuldade na representacdo da resposta em mapa temdtico, superada com a
criatividade de apresentar o produto em forma de gréfico de barras por classe. Cada
barra do grafico associado a uma cor que representa uma classe, a altura da barra
representa o grau de pertinéncia da classe para a estacao.

O padrao temporal identificado anteriormente pela andlise univariada (época:
seca e chuvosa) entrou como condicdo de teste para o modelo classificador ndo-
supervisionado. O ANEXO VI contém um mapa para cada campanha de coleta e
apresenta o resultado comparativo entre a classificacdo fuzzy e a sobreposicao
ponderada utilizando o fatiamento das classes pelo método de quebra natural e
considerando somente os parametros selecionados como prioritirios € os dados de
superficie.

A Figura 37 compara a classificacdo proposta por Mayr com o produto integrado
de todas as campanhas (48 tempos de coleta) do classificador ndo supervisionada fuzzy.
O gréfico de barras representa a soma das pertinéncias de cada classe para cada estacdo,

e o circulo representa a classe (Mayr et al., 1989) associada ao ponto de coleta.

92



b é Casses
Flzzt

B cuessed

Figura 37: Representagdo da variabilidade espaco-temporal do classificador fuzzy.

Para melhor compreensdo do comportamento do resultado de cada modelo,
considera-se 0 momento de tempo da Figura 38 (campanha 05) e a estacio BG-34. A
Tabela 20 representa os valores das 6 varidveis consideradas no ponto amostral BG-34
durante a Campanha 05, as cores representam a classe correspondente a faixa de
classificacdo de cada pardmetro, como apresentado na Tabela 20 . Assim, o modelo de
sobreposi¢cdo ponderada classificou a estacdo BG-34 como Classe 3. O modelo fuzzy
classificou a mesma estacdo como tendo maior possibilidade de pertinéncia na Classe 2
seguido da Classe 3 e Classe 1 e 4, respectivamente. Os valores de pertinéncia de cada
classe € apresentado na Tabela 21. As regras das classes fuzzy com seus limiares esta

disponivel nos Graficos 17 a 22.

Tabela 21: Valor dos parametros da estacio BG-34, campanha 05 (superficie).

) VALOR DA
VARIAVEL | VARIAVEL
SAL_AG 25.98
CLOR 175.35
FOS_TOT
AB_BAC 29078467.24
NIT_TOT_AG 283,35
MPS 73.33

Tabela 22: Resultado do valor de pertinéncia de cada classe do modelo fuzzy.
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Classe fuzzy Pertinéncia
Cl 0.061462
C2 0.773628
C3 0.16091
C4

Considerando o cendrio dos modelos apresentados observou que os cada técnica
investigada apresentam particularidades a sua representacdo e na forma sintética de

apresentar e entender seus indicadores ( indice de qualidade).

Campanha 05 - 09/09/2005 - Epoca seca

1

Classes
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Figura 38: Mapa com a representacdo dos resultados do modelo fuzzy e
sobreposicao ponderada em um mesmo tempo (campanha 05). As barras graficas
do mapa do modelo fuzzy estdo representando o valor de pertinéncia da estagio
para cada classe e os pontos representam a classificagio do modelo de
superposicao;

as  Cores

sdo correspondentes as classes sinalizando o

comprometimento ambiental.
Optou-se por ndo associar técnicas de geoestatistica ao processo pelo motivo da
malha de coleta de dados ndo representar de forma regular todo o espelho d’dgua da
baia, por existirem barreiras geogréficas (ilhas) e pela complexa da dindmica da

circulagao desse sistema estuarino tropical, como descrito por alguns autores.
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3.10 Modelos dos Classificadores (nao-supervisionada)

Uma representacdo esquemdtica dos modelos de classificagdao utilizados no
exemplo da figura 38 € detalhado pelas Figuras 39 e 40. A Figura 39 apresenta o
esquema do modelo de classificacdo de sobreposi¢do ou superposicdo ponderado onde
cada estacdo tem o valor entrada da varidvel para a classe determinada e multiplicada

por com um fator de importancia, somado aos demais parametros, gerando assim uma

saida unica.

ENTRADAS

.
" vari * 0,166

L]
? . var2* 0,166

L]

&

_—

==

j;w

»
-

.++.+..

varé * 0,166 )

Figura 39: Representagdo esquemdtica do modelo de classificagdo ponderado.

Sistema Fuzzy “qualidade da agua”

MISO (multiple input single output)

ENTRADA
paréametros ——»
fisic_o-qufmico

SAIDA

“Qualidade da agua”

Interferéncia

!

Regras — classes

4

opdeoyzzny

edealzznisaq

Figura 40: Representacdo esquematica do modelo de classificacao fuzzy.

O modelo fuzzy utilizado tem sua representacao esquemdtica na Figura 40, onde
consideramos um modelo de multiplas varidveis de entradas e uma tnica saida,
apresentando ainda as fases do processo como: a fuzzificacdo das classes
(generalizacdo), a interferéncia, a aplicacdo das regras de multivariadas (conversdo) e a

desfuzzificacdo dos resultados em classes (especificacdo).
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CAPITULO 4

DISCUSSAO

A Tabela 22 apresenta uma forma consolidacio para entendimento dos
resultados dos classificadores ndo supervisionados avaliado, os métodos testados, assim
como a consideracdo sobre o nimero de parametros testados para cada estacao. O valor
da tabela representa a quantidade de vezes que a estacdo de coleta foi classificada para
aquele periodo (época e ano: seca ou chuvosa). O campo da tabela “QN 6 corresponde
ao método de particionamento da classes por quebras naturais considerando os seis
parametros prioritdrios utilizando a técnica de classificacdo sobreposi¢ao ponderada. O
campo “QN 10” representa o numero de classificacdo, considerando todos os 10
pardmetros investigados de cada estagdo para o método fatiamento das classes de
quebra natural. O campos iniciados com “II” corresponde a técnica de sobreposi¢dao
ponderada com definicdo das classes com a técnica estatistica de intervalos iguais,
sendo que o ndmero que segue ao método corresponde a quantidade de varidvel
considerada pelo modelo classificador. As informacdes apresentadas nas colunas
“FUZZY” correspondem a maior classe de pertinéncia do modelo, e seguindo as
mesmas orientacdes quanto ao numero de pardmetros envolvidos na avaliagdo do
modelo. Quando a célula da tabela ndo apresentar valor significa que o modelo nao

classificou a estacdo no tempo e classe determinada.

Tabela 23: Consolidagdo espaco-temporal da avalia¢do dos classificadores
utilizados; as cores da tabela fazem relacdo com a classe que ocorreu com maior

freqiiéncia considerando todos os classificadores ndo supervisionado avaliados.

ESTACAO | EpocA | ANO | CLASSE | QN6 | QN 10 | 1110 | IT6 | FUZZY 10 | FUZZY 6

oo Jowoss ] 2| | o[ o] [ |
oo Jowos [l 2| | | ol ||

I S )

BG-01 SECA 2007 2 4 2
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BG-17 CHUVOSA | 2005 2 5 6 6 4 1
e ) Y

I S S Y ) Y B
I S N N ) )
I S Y Y
I T Y R

I e N ) Y )
I ) Y
I ) Y )
I N ) ) )
I I Y )
I e Y ) Y

S ) Y Y
T S I Y

T T Y Y Y Y
T T Y Y Y T

BG-28 SECA 2006 2 8 10 9 5 9 10
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As consideragdes e entendimento da Tabela 22 consolida os resultados dos
classificadores ndo supervisionados apresentam o seguinte padrdo: a BG-01, BG-07
prioritariamente foram classificadas como classe 1, porém a classe 2 esteve presente em
menor ndmero para todos os anos e épocas. A BG-10 foi classificada na maioria do
tempo como classe 2, e a classe 1 esteve presente, em menor nimero, durante o periodo
chuvoso nos anos de 2006 e 2007; o classificador ponderado com método de fatiamento
de quebra natural “QN 107, considerando 10 varidveis, classificou a estacdo como
classe 3 em dois momentos. A estagcdo BG-12 teve sua classificagdo determinada como
classe 1 por todos os classificadores ao longo do tempo, porém alguns momentos
intercalados para a classe 2. A BG-15, BG-17 e BG-20 tiveram sua maioria das
avaliacdes como classe 2 com momentos de classe 1, e uma medi¢do de classe 3 no
periodo chuvoso, sendo que para as duas primeiras estacdes esta tltima medida ocorreu
em 2007, para a estagdo BG-20, em 2006. A BG-26 foi prioritariamente classificada
como classe 2 com ocorréncia de classe 1 para todos os periodos, com dois momentos
de classe 3, ambos em 2007, um em cada época do ano (seca/chuvosa). A BG-28 teve
sua classificacdo alternando entre as classe 1, classe 2 (maior nimero) e classe 3, para
todas as épocas e anos, com exce¢do do periodo chuvoso de 2005 que apresentou
somente as classes 1 e 2. Finalizando, a BG-34 teve sua classificacdo prioritaria

distribuida entre as classes 2 e 3, sendo que esta Ultima em maior nimero; em dois
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momentos em 2005 na época chuvosa e em 2006 na época seca a estagdo foi
classificada como classe 1 pelos métodos “II 6” e “FUZZY 107, respectivamente; em
dois tempos foi classificada como classe 4, um no periodo chuvoso de 2006 e outro para
a mesma época em 2007.

A Figura 41 apresenta uma consolidacdo espacial da variabilidade de
classificacdo ndo supervisionada (sobreposicdo ponderada) de cada estacdo ao longo do
tempo, considerando somente os dados de superficie. As barras representam a presenca
da classe na estacdo, sendo que a barra maior corresponde a classe de predominancia;
essa representacdo considera uma média dos resultados entre todos os classificadores de

sobreposi¢cdo ponderada.

Media do resultado
do= dassificadores

- Clazse 1
I:I Claszze 2
I:I Classe 3
- Classe 4
1} 850 5800
[ =—au
=

Figura 41: Representacdo da variabilidade de classificacdo ndo supervisionada das

estacdes para o método de sobreposicao ponderada.

Uma interpretacdo espacialmente consolidada dos dados classificados de forma nao
supervisionada pelo algoritmo fuzzy ndo destacam diferencgas significativas no indice do
classificador para épocas do ano (chuva e seca) conforme apresentado na Figura 42,
porem observa-se uma maior presenca da Classe 4 nas estagdes BG-34, BG-28, BG-20,

BG-17, BG-15 e BG-10 para a época chuvosa.
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Figura 42: Consolidacao do resultado do classificador ndo supervisionado fuzzy ( dados
somente de superficie considerando as 6 parametros definidos como prioritdrios e para

as coletas de superficie.

Se considerarmos o resultado dos modelos de classificacdo ndo supervisionado
avaliados, segundo as regras estabelecidas para cada faixa de valores associadas a classe
de “qualidade ambiental” e levando em conta a malha amostral disponivel, podemos
observar uma tendéncia no comportamento das estacdes onde:

e BG-01, BG-07, BG-12 estdo associadas a estagdes de melhor qualidade;
e BG-15, BG-17, BG-20 estdo associadas a uma qualidade intermedidria;
e BG-10, BG-28, BG-34 estdo associadas a uma pior qualidade;

e BG-26 apresenta caracteristica instavel entre as classes.

De forma preliminar a Figura 43 consolida uma ilustracdo da interpretacdo de
zoneamento para o resultado dos classificadores ndao supervisionado. As estagdes BG-
01, BG-07 e BG-12 foram quase sempre classificadas como Classe 1 (de melhor
qualidade) as estagdes BG-15, BG-17 e BG-20 foram classificadas em sua maioria
como Classe 2 ou 3 (qualidade intermedidria) . As estacdes BG-34, BG-28 ¢ BG-10
como sendo as de piores condi¢des para o classificador prioritariamente associadas as
Classe 3 e 4 a BG-34 ainda teve pior desempenho dessas trés (3) estacdes. A Estacdo
BG-26 foi a que apresentou maior variabilidade de classificagdo, com associacdes a

todas as classes ao longo de tempo porem com menor freqiiéncia nas Classe 1 e 4.
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A Figura 43 deve ser analisada com critério por diversos fatores: as estacdes
apresentaram oscila¢do nas classificagdes durante o tempo; poucos pontos distribuidos
na baia; critérios das classes de qualidade estabelecidos por modelo matemaético;
estamos tratando do compartimento dgua (mével/dindmico) que sofre a influéncia de
diversos fatores externos que contribuem para a sua variabilidade (maré, correntes,

chuvas, atividade antropica entre outras) nao consideradas nessa avaliacao.

D tag do da I Bati ia

1 . melhor qualidade Prof(m)

o qualidade interme diaria o
. mistura 40
[ BEE
o . pior qualidade | B

A —=== Pante (Rio - Mterdi) | B

W [ #pac- Guapi-hinim
i} 3950 7,900

Figura 43: Zoneamento preliminar das estacdes, sugerido a partir da interpretacdo dos

classificadores ndo supervisionados.

O modelo de dados espacial adotado mostrou-se bastante flexivel, o compativel
com a inserc¢ao dos resultados do modelo na base de dados, dando maior rastreabilidade

ao processo de andlise.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

O modelo de dados implementado mostrou-se eficiente para o propdsito de uso do
projeto, o modelo de dados espacial foi elaborado em geodatabase, formato proprietario
da familia dos softwares ESRI. Como ferramental de SIG, o ArcGIS 9.3 atendeu as
necessidade de manipulacdo do banco, anélises espaciais e geragao de mapas. O banco
de dados comercial proporcionou em um Unico ambiente tecnoldgico toda estrutura
necessdria para o uso SIG, sem necessidade de novos desenvolvimentos.

Virios foram os beneficios do projeto em adotar o uso de modelo de dados espacial
desde seu inicio, dentre os quais pode-se destacar a facilidade para a consulta, acesso
aos metadados (nativo do modelo de dados), comparacdo de resultados, integracdo de
dados espacialmente, apresentacdo dos resultados das andlises, integracio com outros
aplicativos, entre outros.

A etapa de exploragdo univariada da base de dados foi fundamental, fornecendo um
entendimento do complexo cendrio da andlise, onde cada varidvel foi detalhada em
todas as dimensoes presentes nos dados (X, Y, Z e T), sendo X e Y a posicao no espago,
Z o nivel de coleta da estacdo, e T o tempo da coleta ou campanha. Nesta abordagem os
dados apresentaram comportamento temporal definido pela época do ano seca e
chuvosa esse padrio de variagdo se manteve para as coletas de fundo e superficie.

O classificador supervisionado avaliado — arvore de decisio — apresentou
desempenho abaixo do satisfatério, o que pode ser explicado pelo pequeno nimero de
registros disponiveis para treinar o algoritmo de classificacdo e a diferenca
metodoldgicas envolvida na informacao estabelecida como conhecimento a priori.

As métricas de desempenho atestam o baixo rendimento do classificador
supervisionado, situacdo que ndo motivou a implementacio do modelo de regras
determinada pelo algoritmo de classificacdo utilizado, arvore de decisao.

Na classificagdo ndo supervisionada, a comparagdo entre as técnicas utilizadas
para estabelecer corte para faixa de valor para cada classe, mostrou melhor eficiéncia no

método de quebras naturais, se comparado o resultado do classificador com a proposta
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feita por Mayr et al., 1989 sendo também essa a condi¢do que suportou a decisdo pelo
uso de quatro classes.

O desenvolvimento do modelo classificacdo ponderada ou superposicido
mostrou-se eficiente para uma abordagem de resposta direta. As classes foram definidas
com alguma eficiéncia ao longo do tempo quando comparado com a proposta de Mayr
et al. ,1989. O modelo de classificacdo foi implementado na base de dados com
simplicidade.

Considerando a possibilidade de entendimento e uso dos resultados dos
classificadores ndo supervisionados, pode-se dizer que o classificador ponderado
apresenta uma resposta direta com relagdo ao classificador fuzzy, porém o classificador
fuzzy traz mais informacdes sobre o conjunto de varidveis de entrada definindo a classe
de maior pertinéncia e suas outras possibilidade.

A possibilidade de apresentar o resultado do classificador ndo supervisionado a
partir do valor de pertinéncia para cada classe permite entender a complexidade do
cendrio e a fragilidade da classificacio em modelos ambientais. Ao invés de apontar
uma tnica classe como resposta, o modelo o fuzzy determina em sua resposta a classe de
maior pertinéncia apresentando também as pertinéncias para outras classes, como
exemplo conjunto de entrada pode ser classe boa pela maior pertinéncia mas pode ter
“caracteristicas” de uma classe de pior qualidade com pertinéncias menores, com
sugestao de alerta ou de degracdo.

Avaliando temporalmente cada campanha com o critério de classificacdo
ponderada ndo foi encontrado nenhuma campanha (tempo) onde as estacOes foram
representadas por todas as classes de qualidade, normalmente a resposta apresentava
predominancia de duas classes para esse método de classificacao.

O SIG, como ferramenta de apoio aos processos ambientais, foi fundamental
para suportar a tarefa de gestdo/organizacdo da informagdo, permitindo o rdpido acesso
aos dados e facilitando os processos associados as andlises, como o0 uso em séries
temporais de dados, em andlises multivariadas na exploracdo e/ou integracdo das
informacdes; assim recursos computacionais e técnicas avangadas de mineracdo de

dados sdo grandes aliados nessa evolugdo tecnoldgica.
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CAPITULO 6

RECOMENDACOES

Recomendagdo para futuros desenvolvimentos estdo relacionados a definir
faixas de valores das classes de qualidade da dgua a partir de critérios ambientais mais
fundamentados para a drea de estudo, o background natural da baia e sua variabilidade
natural. Avaliar a compatibilidade entre os parametros utilizados, métodos de coleta
para a integracdo de informacdes geradas por outros projetos aumentando assim a serie
temporal e malha amostral da drea de estudo. Buscar a integracdo com outras varidveis
que alteram de forma significativa a condicdo da baia como: circulagdo/correntes,

mares, precipitacdo entre outras varidveis bioldgicas.
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ANEXO I

Griéfico de histograma e curva normal de cada varidvel fisico-quimica avaliada

no estudo de caso.
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No of obs

CLOR_A AB_BAC
CLOR_A = 960*50°normal(x; 37.9981; 53.9723) AB_BAC= 960*1E7*normal(x; 1.4885E7; 1.219E7)
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ANEXO II

Gréficos com o comportamento das varidveis selecionadas por estacdo ao longo
das 48 campanhas. O eixo Y do gréfico representa o valor da varidvel e o eixo X, as
campanhas; as cores representam cada estacdo de coleta detalhada pela legenda do

grafico.
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ANEXO III

Grificos da distribui¢do temporal das varidveis nas 48 campanhas (CO1 até C048). O
eixo x representa as campanhas e o eixo Y, os valores da varidvel; a simbologia
representa o valor médio para campanha e ) representa o intervalo de confianga para

os valores considerados.
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ANEXO IV

Representacao da variacdo média dos valores para cada varidvel hidrobiologica.
Considerando o periodo (chuvoso e seca) e o nivel da coleta (superficie e fundo). O eixo
“Y” do gréfico corresponde ao valor da varidvel e o eixo “X” agrupa os dados em época

chuvosa e seca.
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ANEXO V

Graficos com histogramas da distribui¢do dos valores para cada varidvel
segundo o nivel de coleta e a época do ano e sua curva normal. O eixo Y do lado direito
apresenta a porcentagem de ocorréncia, o eixo Y do lado esquerdo o niimero total de

ocorréncia e o eixo X corresponde ao valor do pardmetro.
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ANEXO VI

Apresenta os mapas comparando os resultados do classificador ndo-supervisionado

fuzzy ao

resultado do modelo de

sobreposi¢do ponderada, considerando a

particularidade das regras das classes (Tabelas 18 — sobreposicdo ponderada e 19 -

fuzzy) definidas para cada método de classificagdo ndo supervisionada, avaliando

somente os dados coletados na superficie.
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