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“Puppet Master: It can also be argued that DNA
is nothing more than a program designed to pre-
serve itself. Life has become more complex in
the overwhelming sea of information. And life,
when organized into species, relies upon genes
to be its memory system. So man is an individual
only because of his intangible memory. But me-
mory cannot be defined, yet it defines mankind.
The advent of computers and the subsequent ac-
cumulation of incalculable data has given rise to
a new system of memory and thought, parallel
to your own. Humanity has underestimated the
consequences of computerization.

Nakamura: Nonsense! This babble is no proof
at all that you’re a living, thinking life form!
Puppet Master: And can you offer me proof
of your existence? How can you, when neither
modern science nor philosophy can explain what
life is?”

(Masamune Shirow)



RESUMO

Os Self-Organizing Maps (SOM) sdao um algoritmo de Redes Neurais Artificiais ndo supervi-
sionado que € capaz de representar padrdes dentro de um conjunto de dados. Baseia-se em
dois pilares, competi¢do e cooperacdo entre neurénios. Na Oceanografia Fisica, um cientista
pode encontrar uma enorme quantidade de dados que nem sempre sdo usados ou analisados.
Portanto, essa metodologia € util dada a sua capacidade de iterar em grandes conjuntos de dados,
extraindo padrdes, dependendo apenas da capacidade de processamento disponivel. Este trabalho
tem como objetivos aplicar o algoritmo dos SOM em dados de temperatura da superficie do
mar (TSM) de 30 anos do Atlantico Tropical, avaliar sua viabilidade e qualidade e compara-lo
com métodos tradicionais. Essa mesma metodologia também serd aplicada as anomalias de
TSM. Conseguimos encontrar mudangas sazonais € pequenas variabilidades interanuais, que
foram consistentes com aqueles encontrados anteriormente. Ao calcular os centroides para as
frequéncias relativas de cada neurdnio, a assimetria de aquecimento/resfriamento do Atlantico
Tropical foi bem resolvida. Com relacdo as anomalias de TSM, o algoritmo teve um desempenho
ligeiramente inferior, o que concluimos ser devido ao tamanho da grade definida, embora tenha

sido capaz de identificar padrdes semelhantes ao método das Fungdes Ortogonais Empiricas.

Palavras-chave: Self-Organizing Maps. Temperatura Superficial do Mar. Atlantico Tropical.

Oceanografia Fisica.



ABSTRACT

The Self-Organizing Maps are an unsupervised Artificial Neural Network algorithm that is able
to represent patterns within a dataset. It is based on two pillars, competition and cooperation
between neurons. In Physical Oceanography, a scientist might find a huge amount of data that
not always is used or analysed. Therefore, this methodology proves helpful given its ability
to iterate through large datasets, extracting patterns, only dependant on the processing power
available. This work aims to input a 30-year Tropical Atlantic’s Sea Surface Temperature (SST)
data into a Self-Organizing Map, assess its feasability and quality and compare it with traditional
methods. This same methodology will also be applied to SST anomalies. We were able to find
both seasonal changes and slight interannual variabilities, which were consistent with previous
findings. When plotting centroids for the relative frequency of each neuron, the heating/cooling
assymetry of the Tropical Atlantic was well resolved. With regard to SST anomalies, the
algorithm had a slightly weak performance, which we conclude to be due to the setted grid size,

although it was able to identify patterns similar to the Empirical Orthogonal Functions method.

Keywords: Self-Organizing Maps. Surface Sea Temperature. Tropical Atlantic. Physical

Oceanography.
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1 INTRODUCAO

Até os primeiros anos do século XXI estimava-se que apenas uma infima porcenta-
gem de imagens obtidas por satélites era efetivamente analisada por cientistas (PETROU, 2004).
Estipula-se uma restri¢do as analises principalmente devida ao tempo limitado do pesquisador
para analisar grandes conjuntos de dados. Com o avancar dos anos, houve um incremento na
quantidade de dados observacionais, embora ainda incipientes em certas regides. Dados tais
que podem ser obtidos de diversas formas: por meio de plataformas orbitais, por equipamentos
fundeados, em boias ou por flutuadores, e ainda aqueles resultantes de modelos numéricos.

Para contornar tal problematica, pode-se recorrer ao método das redes neurais de
Kohonen, ou SOM, mapas auto-organizaveis capazes de encontrar padrdes em um conjunto
multidimensional de dados. Tal método consiste em reduzir o conjunto a um espaco de me-
nor dimensao, usualmente bidimensional, que preserva a topologia dos dados originais (LIU;
WEISBERG, 2011).

Considerando o oceano entre 60° norte e sul, a temperatura € a principal varidvel para
a determinacao da densidade. Sendo, portanto, um dos principais parametros oceanograficos, é
continuamente observada desde as primeiras expedicdes até a atualidade, inclusive por meio de
satélites (TALLEY et al., 2011; LIU; WEISBERG, 2011). Dessa maneira existe uma grande
quantidade de dados de temperatura na superficie do mar (TSM) que pode ser analisada pelo mé-
todo de SOM, o que auxilia na interpretacdo de padrdes em imagens de satélite (RICHARDSON
et al., 2003).

No Atlantico tropical, a temperatura da superficie do mar estd intimamente relacio-
nada com alguns modos de variabilidade climatica como, por exemplo, o Modo Meridional do
Atlantico (MMA). Esse modo € caracterizado pelo gradiente de TSM entre as bacias do Atlantico
tropical norte e do sul (FERREIRA; MELLO, 2005), intimamente relacionado com a oscilagdo
da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), uma das principais regides formadoras de nuvens.
Nessa zona hd a confluéncia dos ramos ascendentes das Células de Hadley, influenciando na
precipitacao das regides norte e nordeste do Brasil.

Tendo em mente essa possibilidade, aliada com a importincia de estudos sobre
variabilidade em parametros oceanograficos, especificamente da TSM, no Oceano Atlantico
tropical em virtude de sua direta influéncia nos padrdes climaticos da regido Nordeste do Brasil,
procede-se a aplicacdo desse método de Mapas Auto-organizaveis para detectar tais padroes,

tanto na média quanto em anomalias.
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1.1 Mapas auto-organizaveis (SOM)

Os mapas auto-organizaveis,! popularmente conhecidos pela sigla em inglés SOM,
sdo um algoritmo de clustering ndo supervisionado, usando aprendizado competitivo e coope-
rativo. Em sua concepg¢ao por Teuvo Kohonen, o algoritmo teve como inspiragdo a fisiologia
do cérebro humano, em que um tnico neurdnio especifico deve ser ativado, enquanto que os
vizinhos devem permanecer inativos (KOHONEN, 2013). Por essa razdo, também sao chamados
de redes neurais (ou mapas) de Kohonen, que é baseado em redes neurais artificiais (FACELI et
al., 2011; KOHONEN, 1998).

Esse algoritmo possui apenas duas camadas, uma de entrada e outra de saida, e se
baseia em relagdes geométricas simples (KOHONEN, 1998). Ele € capaz de converter relacdes
estatisticas ndo lineares entre conjuntos de dados multidimensionais (como parametros fisicos no
oceano) em relacdes num espaco de baixas dimensdes. Esse espaco, normalmente bidimensional
(LIU et al., 2006), é chamado de grade, podendo ter o formato retangular ou hexagonal (vide
Figura 1).

Figura 1 — Exemplo de um SOM re-
tangular com k, e ky, = 4.

i Sy
[ﬁlll m1> Qﬂﬂ Iﬂm
@ EE G

Im3ﬂ @ @j fﬂ;ﬂ
U’j*_}f @J @3} ()

Fonte: (BERNATAVICIENE et al., 2006)

1.1.1 Exemplo de aplicacao em Oceanografia

A metodologia dos Mapas de Kohonen, que embora seja uma técnica relativamente

antiga dentro da area de aprendizado de méquinas, ainda é pouco explorada em Oceanogra-

' A defini¢do a seguir tende a ser uma simplificacio. Para um maior detalhamento do método, recomenda-se

recorrer as obras citadas, notadamente Kohonen (1998) e Liu et al. (2006).
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fia no ambito nacional. A nivel mundial, contudo, diversos artigos foram publicados em
diferentes subdreas, desde sua aplicacdo em dados de sensoriamento remoto (altimetria, tem-
peratura superficial, ventos em superficie efc.), aqueles provenientes de boias ou de estacdes
oceanogréficas, como no estudo de massas d’dgua (vide PIRES et al., s.d., disponivel em
<http://www.novaims.unl.pt/docentes/vlobo/Publicacoes/3_12_clusters_oceano.pdf>). Diver-
sos outros exemplos sdo listados em LIU; WEISBERG (2011).

Um desses estudos, como o de RICHARDSON et al. (2003), aplica mapas auto-
organizdveis em padroes de TSM de escala sindtica a partir de imagens do Advanced Very High
Resolution Radiometer (AVHRR) na regido da Corrente de Benguela. Os autores identificam as
variacdes sazonais (Figura 2), além de variagdes interanuais a partir das anomalias da temperatura.

Figura 2 — Exemplo de um SOM utilizado com

TSM, mostrando os dois padrdes
mais frequentes.

6 12
- 230°
ol 6% 0 M.1%
L
\
-35% -35°
16° 20° 16° 20°
Sea Surface Temperature (°C)
=l R A 4
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Fonte: Adaptado de RICHARDSON et al., 2003.

Por meio de mapas de frequéncia de cada n6 e do centro de gravidade (centroide)
para cada més, os autores determinaram a varia¢ao temporal da TSM na regido, identificando

um periodo de resfriamento e de aquecimento desigual ao decorrer de cada ano.


http://www.novaims.unl.pt/docentes/vlobo/Publicacoes/3_12_clusters_oceano.pdf
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Identificar padrdes na distribuicdo espago-temporal da TSM no Oceano Atlantico

tropical por meio de redes neurais de Kohonen.

2.2 Especificos

1. Aplicar o método de mapas auto-organizdveis em conjuntos de dados de tempe-
ratura superficial do mar no Oceano Atlantico tropical para um periodo de 30
anos.

2. Calcular anomalias de TSM e identificar seus padrdes a partir de uma rede neural.
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3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada segue os moldes descritos por RICHARDSON et al. (2003),
em que a técnica SOM ¢€ aplicada duas vezes: num primeiro momento, em séries temporais
de temperatura obtidas por satélites, para a identificacio de caracteristicas sindticas da 4rea de
estudo; em outro momento, em anomalias de TSM para poder observar regides de aquecimento
ou resfriamento anormais, isto é, alteracdes na TSM. Apés a aplicacdo do método SOM e a
posterior interpretacdo dos resultados, seguird uma discussao e revisao bibliogréfica acerca das
vantagens, desvantagens e perspectivas na utilizagao do método para dados oceanogréficos em

regides intertropicais.
3.1 Area de estudo

A drea considerada para esse trabalho € um poligono limitado ao norte pelo paralelo
de 28°N, ao sul a 20°S e meridionalmente entre 60°W e 20°E, como mostrado na Figura 3. Tal
regido € de interesse de oceandgrafos e meteorologistas por ser a drea aproximada de ocorréncia
do modo meridional do Atlantico e da ZCIT, ambos fendmenos intimamente ligados com a TSM
do Atlantico e diretamente relacionados com a ocorréncia de chuvas no semidrido nordestino

(FERREIRA; MELLO, 2005).

3.2 Conjunto de dados
3.2.1 Dados sinéticos de TSM

Os dados obtidos para a realizag@o desse trabalho foram obtidos a partir do conjunto
Group for High Resolution Sea Surface Temperature (GHRSST). Tal conjunto possui dominio
global e € produzido a partir da interpolacdo 6tima de diferentes fontes, como dados do sensor
orbital AVHRR, de boias e de comissdes oceanograficas. E realizado pelo National Centers for
Environmental Information (NCEI) e disponibilizado gratuitamente no Physical Oceanography
Distributed Active Archive Center (PODAAC) no endereco <https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/
AVHRR_OI-NCEI-L4-GLOB-v2.0>.

Foi elaborado um c6digo na linguagem Python para obter os dados, em formato
Network Common Data Form (NetCDF), dentro do poligono estabelecido, por meio do protocolo

Open-source Project for a Network Data Access Protocol (OPeNDAP). Foram coletadas imagens


https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/AVHRR_OI-NCEI-L4-GLOB-v2.0
https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/AVHRR_OI-NCEI-L4-GLOB-v2.0
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Figura 3 — Area amostral, exemplificando com dados de TSM obtidos a
partir do conjunto de dados GHRSST. Temperatura em graus
Celsius.

TSM 15/10/2007 GHRSST

Fonte: O autor

de TSM para cada dia 1° e 15 de cada més (e.g. 01/02/1993, 15/02/1993, 01/03/1993 etc.), de
01/01/1987 a 01/01/2017, compreendendo, portanto, 30 anos de dados. No total obtiveram-se
720 imagens.

Quanto a resolucgdo espacial, foi selecionado um tnico dado de TSM a cada grau,
tanto de latitude quanto de longitude. Dessa forma, formou-se uma matriz 80 x 42, cada imagem,

portanto, possuindo um total de 2412 pixels, desconsiderando a massa continental.

3.2.2 Dados para anomalia de TSM

Para o computo das anomalias de TSM, utilizou-se a climatologia mensal da National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), disponivel em <https://www.esrl.noaa.gov/
psd/data/gridded/data.noaa.oisst.v2.html>. Tal conjunto também ¢é resultante de interpolagdo
6tima, com resoluc¢do espacial de um grau de longitude por um grau de latitude.

O arquivo da climatologia consistia da média de cada més ao longo dos 30 anos,
ou seja, de 360 imagens de TSM. Cada més teve, entdo, sua média calculada para os 30 anos,

produzindo uma matriz com 12 imagens, cada uma com dimensdes 80 x 42 pixels.


https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded/data.noaa.oisst.v2.html
https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded/data.noaa.oisst.v2.html
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3.3 Pré-processamento

3.3.1 Dados GHRSST

Um primeiro processamento foi a conversao de Kelvin para graus Celsius dos dados
brutos, de acordo com a documentacdo do préprio arquivo NetCDF, i.e. subtraindo-se 273,15 de
cada dado.

Para tornar os dados passiveis de serem aplicados a rede neural, cada matriz (ou
imagem didria de TSM) de dados foi transformada em um vetor, tendo todos os 720 vetores
resultantes concatenados em uma nova matriz. Destarte, cada coluna corresponde a um tnico
pixel, especifico, e cada linha, um dia de imagem, vide Figura 4.

Figura 4 — Esquema de pré-processamento dos dados. Cada imagem

de temperatura (esquerda), uma matriz com 80 pixels de
longitude por 42 pixels de latitude, € transformada em um
vetor (direita), totalizando 2412 pixels, apds excluir a médscara

continental. Por fim, cada vetor € concatenado, totalizando
720 linhas, ou dias amostrais.

2412 colunas (pixels)
S ﬁ 26.5 26.9 26.3 .

271 27.7 26.8

3
%,,
i
\
720 linhas

[ 242 273 | 25'.7 | - [ 258 |

Fonte: O autor

3.3.2 Dados NOAA

Procedeu-se de forma semelhante ao processamento descrito na subse¢do anterior, a

excecdo da conversdo da temperatura, uma vez que a mesma ja estava em graus Celsius.

3.4 Redes Neurais de Kohonen

Cada unidade de entrada no SOM € associada a um peso, que pode ser estabelecido de

forma aleatoria, e conectada a um neurdnio a;;, em que i € j correspondem a posi¢do do neurénio
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na grade. Para o treinamento do SOM, uma série de passos € entdo realizada, resumidamente
duas, inicializacao e treinamento. O treinamento, por sua vez, pode ser dividido em trés etapas:
competi¢do, cooperagdo e adaptacdo das sinapses.

Na fase de competicdo, em cada etapa da aprendizagem, um vetor de entrada X é
passado para a rede neural, sendo calculada a distancia euclidiana desse vetor X para o vetor
m;;. Na competi¢do pela menor distancia euclidiana entre um neurdnio e o vetor X, o neurdnio
vencedor m, € escolhido (BERNATAVICIENE et al., 20006).

Ap6s a defini¢do do neurdnio vencedor, passa-se a etapa de estabelecer a vizinhanga
daquele neurdnio. Essa fase de cooperagdo entre o neurdnio central e seus vizinhos, toma
como base as suas similaridades (i.e. neurdnios mais similares possuem uma menor distancia
euclidiana do que dissimilares), vide Figura 5. Destarte, os nés vizinhos se ajustam ao longo do

campo de dados de acordo com uma funcdo de vizinhanga.

Figura 5 — Ilustracdo da organizacdo de um
SOM 5x3 ap6s uma iteragdo. Note
o neurdnio vencedor ms3 € a sua vi-
zinhanga, apds uma iteracao. Pontos
em azul representam um conjunto de
dados. Os neurdnios sdo mostrados
em preto. Em cinza estdo as posicoes

originais.
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Fonte: O autor

A seguir, apds estabelecida uma vizinhanga, os pesos sdo recalculados, de modo que
o neurdnio vencedor e os seus vizinhos aumentam seus valores de ativagdo para as proximas

unidades de entrada que possuam similaridade (FACELI et al., 2011). Essa ultima etapa € a da
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adaptacdo das sinapses. O processo segue, dessa forma, se “auto-organizando’ sem influéncia

externa (i.e. ndo supervisionado), preservando a topologia do conjunto de dados.
3.4.1 SOM versus EOF

O método das Empirical Orthogonal Functions (EOF), como técnica classica de
andlise de dados, quando aplicado a séries de dados, mostra modos em padrdes de variabili-
dade (LIU; WEISBERG, 2011). Na literatura, como técnica nao linear, o SOM demonstra
superioridade em extracdo de padrdes frente a andlise linear de EOF, como mostrado por Liu &
Weisberg (2005, 2007), Reusch et al. (2005 apud LIU; WEISBERG, 2011) e LIU et al. (2006),
especialmente quando ambas as técnicas foram testadas com varios conjuntos de dados e de
padrdes complexos.

LIU et al., (2006) comparam a performance do SOM com o EOF na extracdo de
caracteristicas em multiplos padrdes repetitivos. Apds aplicar os dois métodos em quatro padroes
em série (ondas seno, quadrada em escada, dente de serra e cosseno), percebeu-se que o SOM
conseguiu extrair os quatro padrdes, pouco dependendo dos parametros configurados. Com o

método EOF, contudo, nao se obteve éxito em nenhum dos trés modos preponderantes (Figura

6).

Figura 6 — Comparacdo entre SOM (a) e EOF (b) para quatro padrdes de
onda seguidas, com as respectivas frequéncias de ocorréncia.
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0 50 100 0 50 100 0 50 100
X X X

Fonte: Adaptado de LIU et al., 2006.
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3.4.2 SOM Toolbox

Para a implementacdo da rede neural, recorreu-se ao software Matrix Laboratory
(MATLAB). Utilizamos o pacote SOM Toolbox' para criar a rede neural, treind-la e gerar uma
matriz codebook. Essa matriz corresponde aos vetores de cada neur6dnio, i.e., em uma grade com
15 neurdnios, o codebook resultante terd 15 linhas. Cada coluna dessa matriz corresponde a uma
varidvel, no caso, cada pixel de uma imagem de TSM. Posteriormente essa matriz é exportada
como um arquivo Comma Separated Values (CSV), onde cada neurdnio é reformatado para uma

imagem de TSM.
3.4.2.1 Pardmetros da rede neural

O algoritmo de treinamento utilizado foi o modo batch. Este consiste em que 0s
vetores de entrada sdo utilizados conjuntamente, a cada etapa, para atualizar os vetores peso,
dessa forma, sendo mais eficiente do ponto de vista computacional (LIU et al., 2006).

A inicializagdo da rede escolhida foi a randomica, que consiste na escolha de valores
muito pequenos para cada peso. O treinamento realizou-se em uma grade 5 x 3, retangular, com

a funcdo de vizinhanga h.; de Epanechnikov (ep), descrita em (3.1):
hei(t) = max {0,1— (o, —d5) } (3.1

onde o; € o raio de vizinhanga no tempo ¢ e d.; € a distincia entre as unidades c e i
na grade do mapa (LIU et al., 2006). A duracdo do treinamento, em nimero de iteracdes, foi de
1000 e 50.000 para as fases rough e fine tuning, respectivamente.

Para testar a aproximacio da andlise SOM, utiliza-se dois valores, um Erro de
Quantizagao (EQ), que € a distancia média entre cada vetor de entrada e seu neur6nio vencedor
- Best Matching Unit (BMU) - e um Erro Topografico (ET), que € a propor¢ao de todos os
vetores de entrada para que o primeiro e o segundo BMU nio sejam unidades adjacentes, ou seja,
vizinhos. Quanto menores os seus respectivos valores, melhor serd o resultado do SOM, como

para um baixo ET que equivale a preservacio da topologia dos dados.

' Produzido na Universidade de Tecnologia de Helsinque por Esa Alhoniemi, Johan Himberg, Jukka Parviainen e

Juha Vesanto. Disponivel em <https://github.com/ilarinieminen/SOM-Toolbox>


https://github.com/ilarinieminen/SOM-Toolbox
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3.5 Determinacio dos centroides

De modo a observar o ciclo sazonal e o ciclo de anomalias para cada més, serdo
determinados os centroides (ou centro de gravidade) dos neurdnios de cada més. Cada centroide
€ a posicao média das frequéncias relativas para cada més, dentro da grade do SOM. Assim,
ao tracar uma linha que conecte o centroide de cada més, € possivel identificar uma trajetéria
que mostra o ciclo de variabilidade de TSM no Atlantico. As equagdes (3.2) e (3.3) abaixo

determinam as coordenadas cartesianas (x,y) para a frequéncia relativa de cada neur6nio.

n P .
g Dm0 (3.2)
Z?:() mj;
n . .
yo S0 (3.3)
i Mi

Acima, X e y correspondem as coordenadas bidimensionais calculadas dos centroides,
x; € a coluna de cada neurdnio, y;, a linha desse neurdnio, e m; equivale a frequéncia relativa,

para n = 15 (nimero total de neurdnios) em ambos 0s casos.
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4 RESULTADOS
4.1 Dados GHRSST

Com o intuito de se analisar os padrdes sinéticos de temperatura da superficie do
mar ao longo do Atlantico tropical, sucedeu-se a aplicagao do método de redes neurais artificiais
de Kohonen no conjunto de dados ja discutidos na sec@o 3. Nesta subse¢do serdo mostrados e
discutidos os resultados quanto a variagdo sazonal e as anomalias de TSM.

O resultado da rede neural € mostrado na Figura 7. Dentro de cada imagem de TSM
€ mostrado o nimero do neurdnio (por exemplo, SOM 2, referente ao segundo neurdnio) e a sua
frequéncia relativa, isto €, a porcentagem de vezes que tal n6 foi escolhido o vencedor, ou BMU,
de cada vetor de dado passado a ele. Seu EQ foi 30,3619, com um pequeno ET de 0,0958, o que
caracteriza um bom mapeamento do conjunto de dados.

Ao lado esquerdo estio os neurdnios que refletem padrdes de uma maior temperatura
superficial ao longo da linha equatorial. Ademais, na bacia boreal do Atlantico Tropical, hd uma
maior influéncia da pluma de dgua fria da costa noroeste da Africa. Na costa sudoeste africana,
contudo, hd uma menor pluma de dgua fria. De acordo com o modo do algoritmo de organizar
os nds, entre cada dois pontos extremos da grade, hd um continuum de variacdo, analogamente a
ideia de um gradiente. Destarte, os padrdes do lado esquerdo sdao contrastados pelos neur6nios
ao lado direito do mapa. Assim, tem-se temperaturas superficiais menores ao longo do equador
(embora os neurdnios centrais, e.g. SOM 9, representem bem isso em toda a grade), e uma
grande extensdo da pluma de dgua fria da costa sudoeste africana, deslocando-se da costa de
Angola até aproximadamente a costa brasileira.

Os neurdnios 6 e 10 tiveram as maiores frequéncias, respectivamente com 10,00% e
10,83%. Tais neurdnios representam padrdes opostos entre si da temperatura na superficie do
mar. Observa-se que no neur6nio 6 hd uma menor influéncia da ressurgéncia de Benguela, no
Atlantico Sul, enquanto que a ressurgéncia na costa noroeste da Africa apresenta-se intensa, com
temperaturas menores do que 22 °C. Ao longo da linha equatorial ha as maiores temperaturas,
com uma grande faixa de temperaturas acima de 26,5 °C conectando a costa sul-americana com
a africana. Essa faixa pode ser considerada como sinal indireto da ZCIT (FERREIRA; MELLO,
2005), deslocada ao maximo para sul. Os BMU associados a esse neurdnio representam 0s
meses de Abril (50%), Marco (38%), Fevereiro (20%) e Maio (12%), vide Figura 8. Destarte,

caracteriza-se o periodo de transi¢do entre verdo/inverno para outono/primavera, a depender
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Figura 7 — Resultado da rede neural para TSM no Atlantico
tropical, para um periodo amostral de 30 anos.

26 28
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Fonte: O autor

do hemisfério de referéncia (sul e norte, respectivamente), onde o maximo de radiagdo solar

migra da regido equatorial para o hemisfério norte (HASTENRATH, 1991). Esse padrao reflete
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a defasagem da resposta da troca de calor entre a superficie oceanica com a irradiacao solar.

O neurdnio 10, mais frequente dentre os 15, associa-se aos BMU de Agosto (35%),
Setembro (78%) e Outubro (17%). Ele representa uma alta influéncia da ressurgéncia de Benguela
no Atlantico Sul, com uma proeminente pluma de 4gua mais fria, com aproximadamente 22 °C. A
pluma € associada com ventos mais intensos na regido, predominantemente de alisios de sudeste.
Esse fato € devido ao deslocamento da ZCIT para o hemisfério norte, observada indiretamente
pela faixa de aproximadamente 28 °C, ligeiramente ao norte da linha equatorial. Quanto a esse
ponto, e de forma semelhante ao neur6nio 6, também € realcada a defasagem do aquecimento
e resfriamento da superficie do mar em resposta ao aquecimento solar, aproximadamente dois
meses apés o minimo de inverno. Na costa noroeste da Africa, uma mancha de dgua fria ( 20 °C)
se mantém proxima a costa, menos intensa quando comparada com o neur6nio 6. Ventos alisios
de nordeste com menor intensidade, resultando em um menor transporte de Ekman para longe da
costa (e consequentemente desintensificando a ressurgéncia), podem ser a provavel causa deste
fendmeno.

O neurdnio 15 € muito semelhante ao 10, com 7,36% de representatividade. Muito
presente no BMU de Agosto (62%), pode indicar o mdximo de temperatura do verdo do hemis-
fério sul. Sua segunda maior representatividade € em Julho (23%). Em Setembro s6 alcanca
3%.

A escolha de uma grade 5x3 é, portanto, capaz de mostrar o ciclo sazonal de
temperatura no Atlantico tropical, representado pela maioria dos nés. Tal ciclo € o principal modo
de variabilidade para os oceanos em geral, assim como especialmente para o Atlantico, como
mostra CHEN; LI (2008) por meio de uma anélise harmonica das amplitudes de TSM. Ademais,
com essa configuracao, o SOM conseguiu detectar pequenas variagdes dentro da sazonalidade,
como serd mostrado adiante (subsecdo 4.1.2). Tal configuracao se mostra satisfatoria para esse

tipo de estudo.
4.1.1 Frequéncias relativas

A partir da frequéncia relativa de cada més, isto €, a propor¢do entre as vezes que
cada neurdnio foi determinado vencedor, em um vetor de dados, para a quantidade total de dados,
€ possivel verificar a variabilidade de padrao de temperatura para cada més.

A Figura 8 mostra o conjunto de tabelas de frequéncia para cada més. Os meses de

Junho, Setembro, Outubro e Novembro possuem apenas 3 padrdes sindticos, enquanto que Maio
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se mostrou o mais varidvel, com 7 padrdes.
De forma geral, cada més possui um estado sindtico caracteristico, com frequéncia

superior a 30% (correspondente a 18 dias, de um total de 60 para qualquer més).

Figura 8 — Frequéncia relativa de cada neur6nio, dividida por meses. O
somatorio de cada més equivale a 100%. Cada célula equi-
vale a um neur6nio, onde as maiores porcentagens indicam a
predominéncia do neurdénio em cada més.
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Fonte: O autor

A Figura 9 representa os centroides de cada més e a respectiva trajetdria ao longo dos

neurdnios. Observa-se um ciclo assimétrico, com os meses de Fevereiro, Marco e Abril bastante
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préximos, ao passo em que Maio, Junho e Julho estdo bastante espagados, estes percorrendo o
mapa de um extremo a outro. Entre Agosto a Janeiro ha um espacamento levemente equanime,
reiniciando-se o ciclo.

Entre os centroides de Maio a Agosto, um espaco temporal de 3 meses, hd a inversdo
de padrdes de TSM nas bacias. Tendo a bacia atlantica austral como referéncia, isso significa
um resfriamento muito mais rdpido do que seu aquecimento - aproximadamente a metade do
tempo gasto -, permanecendo em um estado praticamente constante, desde Fevereiro até Maio.
Esses resultados sdo constantes com o de OKUMURA; XIE (2004), ao analisar a TSM da pluma
de agua fria da costa oeste africana e que conectam tal fendmeno a proximidade da massas
continentais africana e sul-americana, a mistura vertical causada pelos ventos de sul e a uma

termoclina delgada no leste da bacia atlantica.

Figura 9 — Centroides e a correspondente trajetdria para as frequéncias

da Figura 8.
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Fonte: O autor

4.1.2 Estudo de um més especifico

A quantidade de resultados gerados pela rede neural possiveis de serem discutidos é
grande. Para exemplificar essa profundidade, relacionando com sistemas atmosféricos € modos
de variabilidade climatica, como o MMA, restringiu-se um més especifico para tal anélise, in
casu, margo.

Primeiramente, de forma didética, deve-se categorizar o indice do Modo Meridional
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do Atlantico (Figura 11) em trés tipos: positivo, com MMA acima de 1; nulo, com indice entre 1
e -1; e negativo, com valores menores que -1. Os indices utilizados s@o aqueles da Universidade
de Winsconsin, disponibilizados pelo Earth System Research Laboratory (ESRL) no endereco
<https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/timeseries/monthly/ AMM/>.

E percebido que, em fases negativas do MMA (i.e. 1989, 1990, 1994, 1995, 1999,
2003, 2009, 2012, 2014, 2015 e 2016), o neurdnio 11, o mais representativo para o més de Margo,
¢ associado (vide Figura 12). Esse neur6nio € similar ao 6, tendo um mesmo padrao de TSM,
porém mais intensamente, com maiores valores absolutos de temperatura. Como explicitado
anteriormente, os neurdnios situados na extremidade esquerda do SOM, como os nés 6 e 11,
mostram padroes com maiores valores de TSM ao longo do equador, com pouca ou nenhuma
proeminéncia da pluma de dgua fria advinda das costas de Angola e da Namibia. Com base nisso,
observamos indiretamente (vide Figura 10) a intensificacdo da ressurgéncia na costa noroeste
africana (diferenga de temperatura préxima a -2 °C) e, de forma inversa, a desintensificacdo da
ressurgéncia na costa sudoeste africana. Essa caracteristica, portanto, de temperaturas menores
na bacia norte, tipica de um MMA negativo, corresponde com aquele indicado pela rede neural.

Figura 10 — Resultado da subtragcdo de temperaturas entre
os neurdnios 11 e 6

SOM 11 -6

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0

Fonte: O autor

De forma andloga, para os anos em que o MMA teve indice positivo (i.e. 1998, 2002,
2004, 2005, 2007, 2010 e 2013), associou-se o neurdnio 6. E notada uma atipicidade somente
em relacdo ao ano de 1997, em que os neur6nios 7 e 12 foram vencedores.

Para os indices nulos, ou quase nulos, sempre foram associados mais de um neurdnio,


https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/timeseries/monthly/AMM/
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possivelmente pela oscilacdo entre um MMA levemente positivo ou negativo ao longo de Marcgo,

contudo mantendo a média mensal nula.

Figura 11 — Indice do Modo Meridional do Atlantico para o més de
marco, entre os anos de 1986 a 2016. A linha central marca
um MMA nulo. As cores azul e vermelha representam
indices maiores ou menores que 1, respectivamente. Indices
entre esses valores estdo em preto. As linhas tracejadas
indicam os valores de 1 e -1.
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Fonte: O autor

4.2 Anomalias de temperatura

O resultado da rede neural para as anomalias de TSM consta na Figura 13. O EQ
atingiu 29,324, com ET 0,208. Tais valores representam uma baixa adequagao a topologia dos
dados, possivelmente devido aos parametros escolhidos para o 7oolbox, como o tamanho da
grade e a funcdo de vizinhanga.

A despeito disso € possivel observar algumas variagdes interanuais caracteristicas
do Atlantico. Os neur6nios 1, 4, 5 e 10 mostram um dipolo de anomalias entre as bacias
norte e sul, com centro na posi¢do média da ZCIT (SERVAIN et al., 1999), enquanto que os
demais caracterizam uma dispersdo uniforme de anomalia ao longo do Atlantico tropical (e.g.
7, 8, 11 e 14). O neurdnio 8 tem a maior representatividade, correspondente a um padrao
aproximadamente neutro de anomalias. Esses dois padrdes vao ao encontro daqueles citados por
SERVAIN (1991), ilustrados na Figura 15, correspondentes a 20% da variabilidade de anomalia
de TSM no Atlantico.
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Figura 12 — Grafico relacionando os neurdnios tidos como
vencedores com 0s anos mais similares para o
més de marco. Cor azul indica MMA maior que
1. Pontos em vermelho indicam MMA menor
que 1. Circulos pretos indicam MMA entre 1 e
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No lado esquerdo do SOM, temos padrdes relativos a indices negativos do MMA,
istoé,0snds 1,2, 6,7 e 11. Opostamente, os nds 4, 5, 9, 10, 14 e 15 sugerem padrdes de indices
positivos. Os demais noés, centrais, refletem padrdes neutros.

Quanto as frequéncias relativas para cada més (vide Apéndice A), todos 0s meses
apresentam uma alta variagcdo de frequéncia para cada neur6nio, a excecdo de novembro, cujo
neurdnio 9 apresentou 20%, equivalente a 12 dias. Assim, ndo foi possivel identificar alguma
trajetoria a partir dos centroides.

Tomando um periodo especifico, de forma semelhante a secdo 4.1.2, prosseguimos
com a analise do més de marco quanto as anomalias. No ano de 2010, o indice calculado
do Modo Meridional foi de 5,01, sendo o neurdnio 4 escolhido o BMU para esse més e ano

especificos. Tal neur6nio mostra uma anomalia positiva na maior parte da bacia norte, com



Figura 13 — Resultado da rede neural para anomalias de
TSM no Atlantico tropical, para um periodo
amostral de 30 anos.
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anomalias negativas para o restante do Atlantico tropical. Tal resultado é corroborado pela
Figura 14, referente a anomalia de 01/03/2010, gerada a partir do banco de dados GHRSST
e da climatologia da NOAA. Imagens de anomalia disponibilizadas pela Fundacao Cearense
de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME) em <http://www.funceme.br/index.php/
areas/19-monitoramento/oceanografico/403-campos-de-tsm-e-vento-no-atlantico-tropical>, sdo
igualmente similares, com a caracteristica da costa noroeste africana de temperatura superficiais
acima da média, mesmo embora tais imagens representem as anomalias para todo o més de
marco de 2010.

Dessa forma, apesar dos indices ET e EQ, a rede neural mostrou-se capaz de correta-
mente identificar alguns padrdes. Devido a grande variabilidade espago-temporal das anomalias
no Atlantico, a selecao de uma maior grade € imperiosa para a maior qualidade no detalhamento
dos padrdes pelo método das redes de Kohonen.

Figura 14 — Anomalias de TSM, em °C,
para o dia 01/03/2010.
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Fonte: O autor

Figura 15 — Primeiro (a) e segundo (b) modos para o EOF de TSM mensal, entre
1984-1987. Unidades em 1/100 °C

1st EOF

Fonte: BRAUD, 1990 apud SERVAIN, 1991.


http://www.funceme.br/index.php/areas/19-monitoramento/oceanogr�fico/403-campos-de-tsm-e-vento-no-atlantico-tropical
http://www.funceme.br/index.php/areas/19-monitoramento/oceanogr�fico/403-campos-de-tsm-e-vento-no-atlantico-tropical
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Como bem notado por RICHARDSON et al. (2003), a utilizacao de mapas auto-
organizaveis para imagens de parametros oceanograficos, a exemplo de TSM, € vantajosa na
medida em que os resultados também sdo imagens, da mesma forma dos dados de entrada,
portanto, mais faceis de serem interpretados pelo cientista.

Ressalta-se a vasta gama de aplicacdes do algoritmo a Oceanografia Fisica, assim
como na regido do Oceano Atlantico tropical, como na correlagdo de padrdes de varidveis
oceanogréficas (campo de vento, salinidade, pressao atmosférica na superficie do mar etc.),
assim como sua relacdo com varidveis ecoldgicas e biolégicas. E ainda mister testar, em futuros
trabalhos, diversos parametros dentro do algoritmo para alcancar a melhor qualidade possivel
para os mapas gerados.

Foi possivel observarmos o ciclo sazonal de TSM a partir dos centroides das frequén-
cias relativas mensais, que ressalta a assimetria entre o aquecimento e resfriamento no Atlantico.
A escolha da grade 5x3 preservou tanto o ciclo sazonal, quanto pequenas variacdes interanuais
da temperatura. Alguns neurdnios ditos como vencedores se correlacionaram com padrdes
diferentes do Modo Meridional do Atlantico. Destarte, mostrou-se razoavel do ponto de vista
entre o balango computacional e nivel de detalhamento desejado.

Quanto aos resultados das anomalias, 0 método néo revelou-se muito eficaz, como as
eventuais divergéncias entre os resultados aqui mostrados com os de outros trabalhos, o que pode
ser relacionado a resolucdo temporal do banco de dados. Possivelmente a escolha de apenas dois
dias a cada més, ao invés da média mensal, para o cdlculo das anomalias tenha causado alguma
divergéncia. E esperado que um novo estudo possa vir a corroborar com essa hipétese.

Um aspecto a ser ressaltado quanto a metodologia € a discricionariedade da regula-
gem dos parametros dos Mapas Auto-Organizaveis. Enquanto que alguns, como a duragdo dos
treinamentos e a func@o de vizinhanga, possam ser quantificados frente a indices de qualidade
do mapa, outros, como as dimensdes da grade, ndo os sdo. Nesse estudo, mostrou-se que
a escolha de 15 n6s para compor a rede neural obteve sucesso ao mostrar o ciclo sazonal e
pequenas modulacdes. Grades menores mostram menos padrdes, €, caso o nimero de neurdnios
ndo seja suficientemente grande, possivelmente incorrem em neurdnios com baixissima ou
nenhuma representatividade. Por outro lado, grades maiores tendem a requisitar maior esfor¢o
computacional, embora possam vir a discernir diferentes eventos de meso e pequena escala.

Frente a outros métodos tradicionais, os mapas auto-organizaveis de Kohonen pos-
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sibilitam um estudo complementar a essas técnicas, como a das fun¢des ortogonais empiricas,
assim como um estudo aprofundado de cada padrao a partir das caracteristicas de cada neurdnio
dentro do conjunto de dados utilizado. Embora ndo aqui apresentado, também é possivel corre-
lacionar diferentes varidveis a partir da visualizacdo de planos de componentes, como aquelas
provenientes de um conjunto de boias meteooceanograficas. A facilidade de uso e a interpretacio
de seus resultados a tornam uma técnica desejavel para oceandgrafos de todas as concentragdes,

permitindo a anélise de inlimeras varidveis em um Unico momento.
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APENDICE A - FREQUENCIA RELATIVA PARA ANOMALIAS

Figura A-1 — Frequéncia relativa de cada neurdnio, por més, para
as anomalias de TSM.
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Fonte: O autor.
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