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Resumo

As primeiras propostas de regionalizacdo do ambiente pelagico foram inicialmente
feitas de forma supervisionada, baseada primordialmente no conhecimento de
especialistas e imagens de satélite para auxiliar. Essas areas, no entanto, eram
estaticas, ndo mostrando a variabilidade espacial que esses ambientes apresentam ao
longo do tempo. Por isso, novos trabalhos considerando areas mais reduzidas tém
buscado usar métodos de classificacdo estatisticos ndo supervisionados para fazer a
regionalizacdo sazonal da regido peldgica. O presente trabalho aplica o método de
agrupamento hierarquico com restricdo espacial para a regionalizacdo da Zona
Econbmica Exclusiva brasileira e areas adjacentes, visando o subsidio da gestdo das
areas marinhas protegidas da regiao, considerando a média sazonal de 2002 a 2017
dos seguintes parametros: PAR (radiacdo fotos sinteticamente ativa), TSM
(temperatura da superficie do mar), Chla (concentracdo de clorofila-a), ACS (altura da
camada superficial) e profundidade. Os resultados foram comparados as
caracteristicas e processos oceanograficos conhecidos na literatura para o0s
agrupamentos. O algoritmo apresentou resultados condizentes com as caracteristicas
da regido, podendo auxiliar na gestéo e criacdo de novas areas marinhas protegidas.

1. Introducéo

O conceito de gestdo baseada em ecossistemas (ecosystem based management),
diferentemente da gestdo setorial, requer um profundo entendimento das conexdes e
relacdes dindmicas entre os sistemas ecoldgico, social e econdmico (BORJA et al.,
2010). De forma a permitir um melhor entendimento e mesmo valoracdo da
importancia da preservagdo de ecossistemas naturais, 0 conceito de servicos
ecossistémicos— contribuicdes diretas e indiretas que os ecossistemas fornecem para
0 bem-estar humano— tém um papel central na gestéo baseada em ecossistemas (DE
GROOT et al.,, 2010). Permitindo avaliar os efeitos das agdes humanas sobre os
servicos ecossistémicos, tornando o planejamento e as decis6es mais claras. Dessa
forma, quanto mais detalhado for o entendimento dessas conexdes mais transparente
sera o processo de decisdo (HATTAM et al., 2015).

Os ecossistemas marinhos fornecem uma série de servigcos ecossistémicos para a
humanidade, e.g. producdo de alimentos, purificacdo do ar, regulagdo climatica,
tratamento de efluentes, protecéo da costa, transporte, lazer, entre outros (HATTAM et
al., 2015). Apesar da relevancia desses ecossistemas, ndo h4 nenhuma area dos
oceanos que permanece intacta, sem sofrer impactos das a¢cdes humanas, sendo que
41% dessa area é fortemente impactada (HALPERN et al., 2015). Este cenario indica
a necessidade de uma gestdo desse ambiente de forma a preservar 0S Servicos
ecossistémicos oferecidos.

Os ambientes marinhos, assim como 0s ambientes terrestres, sofrem de forma
progressiva com os diversos estressores, e.g. aqguecimento global, acidificacdo, pesca,
navegacao, exploracdo de petroleo e gas offshore, poluicdo difusa, entre outros. A
abordagem que ecologistas terrestres e marinhos bentbnicos tém adotado para
enderecar a complexidade e irregularidade desses ambientes é a ecologia de
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paisagem, que fornece uma estrutura teérica e contextual para manejo baseado em
ecossistemas (KAVANAUGH et al.,, 2016). Esses ecossistemas, apesar de serem
dindmicos, sofrem as mudangas de forma mais lenta se comparados aos
ecossistemas marinhos pelagicos, sujeitos a processos fisicos turbulentos,
constantemente alterando sua estrutura. KAVANAUGH et al. (2016) defendem que a
adaptacdo do conceito de ecologia de paisagens para ambientes pelagicos, a partir de
dados sindpticos fisicos e bioldgicos disponiveis atualmente pode ser feita de forma a
englobar os processos dindmicos, incluindo a variagdo temporal desses ecossistemas.

A partir dessa adaptacdo KAVANAUGH et al. (2016) sugere o uso do termo
seascapes, ou paisagens marinhas, para tratar dos ecossistemas marinhos pelagicos,
argumentando que as paisagens marinhas pelagicas sdo moldadas por processos
oceanograficos que variam no espaco, tempo e profundidade. Dessa forma, para
adaptar os principios da ecologia de paisagens terrestre ao dominio pelagico é
necessario criar uma estrutura que inclua essa dindmica no habitat planctdnico
influenciando os padrdes espaco-temporais das interacdes ecoldgicas e distribuicdo
de espécies (KAVANAUGH et al., 2016).

A regionalizagdo do ambiente pelagico apresenta desafios maiores do que a
regionalizacdo de ambientes terrestres, uma vez que dados referentes a
biodiversidade, além de dispendiosos, também exige uma maior cobertura espacial e
temporal, esses desafios foram apontados por LONGHURST (1998), que incorporou o
uso de dados de sensoriamento remoto dos oceanos para propor uma
bioregioalizagdo pelagica dos oceanos. Embora a regionalizacdo proposta por
LONGHURST (1998) seja estatica, representando limites médios dos parametros
usados, ainda é uma referéncia importante por englobar todo o planeta e descrever os
processos oceanograficos predominantes em cada provincia.

De acordo com KRUG et al.(2017), a classificacdo da regido pelagica do oceano
usando-se dados de satélite tem duas linhas principais de métodos, o supervisionado,
que depende de conhecimento prévio dos processos que ocorrem na area, da
consulta a especialistas e da literatura (e.g. LONGHURST, 1998) e o néao-
supervisionado, que apresenta uma abordagem mais estatistica, usando métodos de
agrupamento por similaridade, hierarquico, redes neurais, entre outros. Apesar dos
métodos supervisionados apresentarem resultados que abrangem areas maiores e
serem até o momento mais difundidos, os métodos ndo supervisionados tém
aumentado dos anos 2000 em diante (KRUG et al., 2017).

As abordagens mais recentes buscam acoplar a variabilidade sazonal na
regionalizacdo, por meio de métodos de agrupamento estatistico ndo supervisionado,
aplicando-se um Gnico método, e.g. Fuzzy C-Means por SILVA (2017), ou
combinados, e.g. PrSOM e HAC (respectivamente Probabilistic Self-Organized Maps e
Hierarchical ascending classification) (KAVANAUGH et al., 2014; SARACENO;
PROVOST; LEBBAH, 2006), gerando mapas de regionalizacdo de acordo com a
estacdo do ano. ROBERSON et al. (2017) embora tenha entrado com alguns
parametros de variabilidade sazonal, gerou um mapa de regionalizacdo estatico,
combinando o método Iso-Cluster, muito similar ao ISODATA combinado com
Hierarchical Cluster Analysis (ROBERSON et al., 2017).

A maioria dos métodos, no entanto, ndo usa algoritmos que incluem restricao
espacial no agrupamento, sendo feito apenas no espaco de atributos dos parametros
de entrada. O PrSOM, embora considere uma curva de probabilidade gaussiana
ponderando os parametros para 0os agrupamentos, como descrito por ANOUAR;
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BADRAN; THIRIA (1998), ndo impde a contiguidade dos agrupamentos. Embora, para
0 ambiente pelagico, seja plausivel gue um mesmo ecossistema esteja presente em
areas nao contiguas, é interessante que cada seascape, aqui envolvendo usos e
gestdo, seja caracterizado separadamente. Levando esse aspecto em consideracao, o
uso de técnicas estatisticas de agrupamento ndo supervisionadas com algum grau de
restricdo espacial de contiguidade também deve ser avaliado.

O problema de contiguidade dos agrupamentos tem sido h4 bastante tempo
levantado por pesquisadores, sendo que muitos algoritmos classicos de agrupamento
tém sido modificados para levar essa restricdo em conta — GORDON (1996) e
MURGATH (1985) apresentam uma série de algoritmos que buscam atender a essa
restricio. Em um trabalho recente, CHAVENT et al. (2017) apresentam a
implementacdo em R de um algoritmo de agrupamento hierarquico com restricdo
espacial, por meio de um pacote chamado ClustGeo.

No algoritmo proposto por CHAVENT et al. (2017), o método similar ao Ward para o
agrupamento hierarquico tem como entrada duas matrizes de dissimilaridades, uma
com as dissimilaridades no espaco de atributos e outra com as distancias espaciais —
gue também pode ser a matriz de vizinhanga — juntamente com um parametro de
ponderacdo entre essas duas matrizes (a). Assim, o pardmetro a« desempenha um
papel fundamental nesse algoritmo, quanto maior for seu valor mais peso é dado a
matriz de contiguidade (D;) e, consequentemente, menor 0 peso para a matriz de
dissimilaridade no espaco de atributos (D). Portanto, a escolha de a deve ser feita de
forma que seja possivel atender as restricbes espaciais sem degradar muito o critério
de similaridade dos atributos.

Devido a praticidade da aplicacdo desse método e da interpretagdo dos resultados,
o algoritmo de agrupamento hierarquico com restricao espacial descrito por CHAVENT
et al. (2017) foi usado na regionalizacdo da Zona Econdmica Exclusiva (ZEE)
brasileira, nas diferentes estagdes do ano (verédo, outono, inverno e primavera).

2. Métodos

2.1 Area de Estudo

A Zona Econbmica Exclusiva (ZEE) é uma area que se estende do limite do mar
territorial (12 milhas nauticas a partir da linha de base) até 200 milhas nauticas (Lei
8617/1993), sobre a qual cada pais costeiro tem prioridade para a utilizacdo dos
recursos naturais (biéticos e abidticos) marinhos, assim como responsabilidade pela
gestdo ambiental e defesa (CNUDM). Na ZEE, o governo brasileiro pode criar areas
protegidas onde considerar pertinente, assim como criar mecanismos de controle de
exploracdo e uso dos recursos nessas areas. Na Figura 1, a ZEE brasileira esta
demarcada, assim como as areas marinhas protegidas, que compreendem 26,62% do
total do territério marinho brasileiro, sendo que dessas areas apenas 1,88% teve sua
eficacia avaliada (UNEP-WCMC; IUCN, 2018).
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Figura 1. Mapa da area de estudo com a batimetria, limites da ZEE brasileira e areas marinhas
protegidas.

2.2 Agrupamento Hierarquico com Restricdo Espacial

O método de agrupamento hierarquico Ward classico se baseia na minimizagdo dos
erros quadraticos, sendo que em cada estagio dois elementos sédo agrupados de
forma que representam o menor aumento na soma global dos erros quadraticos dentro
dos agrupamentos. O método descrito por CHAVENT et al.(2017), usa o “Ward-like
hierarchical clustering”, uma vez que permite o uso de distancias ndo euclidianas na
metodologia, tais como a matriz de vizinhanca.

O “Ward-like hierarchical clustering” se baseia na pseudo inercia dos agrupametos
ao invés de considerar os erros quadréaticos. Considerando que em n observagoes, e
w; € 0 peso da iésima observacdo sendo i=1,..,n. E D =[d;;] € a matriz de
dissimilaridade de dimenséo n x n, onde d;; € a dissimilaridade entre a observagdo i e
j. A pseudo-inércia é dada por:

_ Win 2
1(Cy) = Z Z 2 d’ij

i ECk j ECY

Onde py, = Yjec, w; € 0 peso de €. Quanto menor € a pseudo-inércia I(Cy), mais
homogénea sdo as observagdes pertencentes ao grupo Cy.
A pseudo-inércia da particao P, sendo k o nimero de grupos, é dada por:

K
WP = ) 1(Co)
k=1



Quanto menor € W(P,), i.e. pseudo-inércia da particdo, mais homogénea € a
particdo nos k grupos.

A ideia por traz desse agrupamento é que a cada nivel hierarquico dois elementos
sdo agrupados, sendo obtida uma combinacdo de forma que se mantenha a menor
pseudoinércia .

No caso do algoritmo com restricAo espacial, a pseudo-inércia leva em
consideracdo o parametro de ponderacdo a (que pode ter valores de 0 a 1) e tanto a
matriz de dissimilaridade do espaco de atributos (D,) quanto pela matriz de
dissimilaridade de espacial (D,). Dada pela seguinte equacdo (CHAVENT et al., 2017):

LEH=0-a) Y » ad,+a Y > Tl
a\“k 2;1,‘3 0,ij 2/1,‘? 1,ij

iecy jecy iecy jecy

Onde, [,(C{) é a pseudo-inércia de mistura do agrupamento C¢, quanto menor o
valor da pseudo-inércia de mistura, mais homogénea s&o as observacdes
pertencentes ao cluster €. Enquanto uy = ¥; ecew; € 0 peso do agrupamento CF e
d(z,,ij é a dissimilaridade normalizada entre i e j na matriz de dissimilaridade do espago
de atributos (Dy), 0 mesmo vale para D;. Sendo que os agrupamentos sao feitos de
forma que se tenham as menores pseudo-inercias possivel, como descrito acima.

A escolha do parametro a deve ser feita de forma que se atenda a contiguidade
desejada degradando o minimo possivel a matriz de dissimilaridade dos atributos.
Para auxiliar na definicho de a, CHAVENT et al.(2017) propuseram o0 uso da
propor¢do da inércia total explicada pela particdo P em k grupos, dada por:

W (PR)
Wp(Py)

Qp(Pg) =1 € [0,1]

Onde B seria um ponderador para ajudar na escolha de a. De forma que, quando
B = 0, o denominador W, (P;) é a inércia total baseada na matriz de dissimilaridade D,
e 0 numerador € a inércia dentro do cluster W,(P¢) baseada também em D,. Ou seja,
apenas a matriz de dissimilaridade do espaco de atributos é levada em consideracao.

Assim, quanto maior for o valor de Q,(P¢) mais homogénea é a particdo PZ do
ponto de vista da matriz de atributos.

 Wo(P®)
Wo(Py)

Qo(Pg) =1 € [0,1]

No caso, o valor de W,(P;) € constante, e W,(P¢) vai variar de acordo com o valor
de a.

De forma similar, quando g = 1, apenas a matriz de contiguidade D, € levada em
consideracdo. E quanto maior do valor de Q;(PZ) mais homogénea é a particdo P¢ do
ponto de vista da matriz de contiguidade.

Wi (Pg)
Wi (Py)

Q(Pg) =1 - € [0,1]



Dessa forma, CHAVENT et al.(2017), sugere que plotando Q,(P¢) e Q.(PZ) no
mesmo grafico para diferentes valores de a, é possivel escholher um alfa intermediario
que atenda o maximo de homogeneidade possivel nas duas matrizes, para um
determinado nimero de agrupamentos K.

2.3 Preparacéao dos Dados

Os dados biogeogréficos usados para o agrupamento, foram selecionados de forma
a representar adequadamente a média sazonal dos parametros oceanograficos e
biol6gicos da area, com base em trabalhos anteriores.

Tabela 1. Caracteristicas e fontes dos parametros usados para a regionalizacao.

Parmetros Fonte Resolucédo Espacial | Unidade de medida
Temperatura Superficial (SST) MODIS 4 km °C

Clorofila-a (Chla) MODIS 4 km mgm>

Radiacdo Fotossintéticamente | MODIS 4 km Einsten m* dia™
Ativa (PAR)

Profundidade (Prof) GEBCO 1 arc minuto m

Altura da camada superficial | Modelo MERRA 0.5 x0.625° m

(ACS)

Foram obtidas as médias sazonais (verdo, outono, inverno e primavera) para 0s
parametros SST, Chla, PAR e Altura da camada superficial, de 2002 a 2017
(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovanni/). Todos o0s parametros apresentados na
tabela 1 foram reamostrados para a resolucdo da altura da camada superficial 0.5 x
0.625°. Antes de aplicar o método hierarquico com restricdo espacial, todos os
parametros foram padronizados, subtraindo-se a média e dividindo-se pelo desvio
padrdo do conjunto de valores do parametro. Profundidades menores do que 50 m
foram descartadas, devido ao maior grau de interferéncia nos parametros usados para
a regionalizacao.

A classificagdo foi feita com base na grade reamostrada dos parametros
apresentada na Figura 2. A dimenséo dos elementos da grade é de 50 x 62km, optou
se por essa dimensdo, pois permite a representacdo adequada dos fenébmenos
oceanograficos da regido sem sobrecarregar o custo computacional para a analise.

Figura 2. Grade usada para a analise de agrupamento hierarquica, cada célula tem as dimensdes
de 50 x 62km.




3. Resultados

O primeiro passo para realizar o agrupamento hierarquico com restricdo espacial é
gerar o gréfico para a escolha de a. Apds serem feitos alguns testes com ndmero de
agrupamentos variando de 15 a 10, foi escolhido o k em que os principais poligonos
nao contiguos, fossem classificados em classes diferentes. Para o verdo e outono o
namero de classes que apresentou o resultado mais adequado foi o k=15, enquanto
para o inverno e primavera 0 nimero mais adequado foi k=12. Que resultou nos
graficos apresentados na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., os valores da

variaram de 0.2 a 0.4.
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Figura 3. Graficos para a escolha de a com Q4 e Q, onde, A- verdo, B- outono, C- inverno e D-
primavera.

A partir dos a indicados foram feitas as classificacbes para cada estacéo,
apresentadas na Figura 4. O resultado geral do agrupamento se mostrou ajustado aos
parametros de entrada. O nimero de agrupamentos na ZEE brasileira variou de 5 a 6
dependendo da estacdo do ano considerada
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Figura 4. Resultado da aplicagdo do método hierarquico com restricdo espacial, A- verdo, B-
outono, C- inverno e D- primavera.

Foram calculados os valores médios e o desvio padréo dos parametros de cada
agrupamento para cada estacdo do ano (Tabela 2). E possivel identificar os grupos
mais ao sul e mais ao norte pelas diferencas de temperatura da superficie do mar
(TSM), sendo que os grupos mais ao norte tém TSM variando de 28 a 24°C e os
grupos mais ao sul tém temperatura variando de 22 a 1.8 °C, para mais ou para
menos de acordo com a estacdo do ano. Os grupos mais costeiros proximo a
desembocadura de rios (e.g. Amazonas ao norte e Rio de al Plata ao sul)
apresentaram maiores concentracdes clorofila-a, variando de 0.38 a 2.68 mg m>,
sendo que no outono e na primavera foram observados grupos pequenos e com
profundidades inferiores a 100m com valores extremamente altos de clorofila-a 12.17
mg m™, que no contexto de classificacdo de agrupamentos pode ser entendido como
um outlier. Os valores que mais variaram entre as esta¢des do ano foram o PAR, TSM
e ACS. O PAR durante o inverno atingiu os valores mais baixos nos grupos mais ao
sul, chegando a 6.19 Einsten m? dia™, essa radiacdo indica também quanto de
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radiacdo esta disponivel para aquecer a superficie do mar e disponivel para a
fotossintese.

Tabela 2. Valores médios e desvio padrdo dos parametros considerados para a classificagdo, A-
verdo, B- outono, C- inverno e D- primavera.
A- Verdo K=15

Grupos | PAR (Eins}en m’? ACS (m) Chla (mg m?) Sst (°C) Prof (m)
Médiadla ) DP Média DP Média DP Média DP Média DP
1 42.75 1.08 66.82 0.06 0.38 0.62 26.82 0.36 -2394.87 1597.48
2 41.48 2.22 66.73 0.15 0.14 0.03 26.58 0.59 -4110.53 699.02
3 41.27 1.23 66.30 0.21 0.15 0.04 24.95 0.77 -5044.49 539.99
4 52.92 2.61 66.30 0.41 0.07 0.10 26.15 1.49 -3915.00 1056.48
5 54.00 2.97 64.05 0.79 2.03 1.81 15.50 3.49 -393.99 729.20
6 48.95 3.50 66.84 0.06 0.12 0.03 27.35 0.25 -4397.86 813.42
7 56.97 1.66 66.46 0.19 0.04 0.01 26.92 0.41 -5141.66 315.60
8 53.16 1.18 66.00 0.51 0.25 0.36 24.93 1.58 -1705.28 1363.77
9 52.30 1.12 65.36 0.40 0.12 0.05 22.67 1.47 -4261.55 670.32
10 48.74 1.21 64.52 0.54 0.24 0.16 19.19 2.23 -4536.84 507.61
11 50.42 2.57 63.89 0.58 0.69 0.31 16.46 2.90 -5134.95 1071.54
12 44.99 2.75 63.08 0.41 0.56 0.12 12.57 2.07 -5177.47 608.26
13 37.54 2.99 61.60 0.63 0.60 0.31 5.50 2.88 -4291.16 1055.30
14 40.40 3.07 61.85 0.47 0.50 0.23 6.32 1.91 -2578.47 1324.70
15 46.54 2.99 62.57 0.32 1.42 0.73 9.16 1.35 -376.02 690.16

B —Outono K=12

Grupos | PAR (EC; nsten m’? ACS (m) chla (mg m) Sst (°C) Prof (m)
Média ) DP Média DP Média DP Média DP Média DP
1 49.22 3.08 66.89 0.05 0.70 1.17 27.46 0.33 -2285.44 1550.60
2 50.58 2.13 66.58 0.22 0.15 0.10 26.45 0.79 -4427.35 635.80
3 50.25 2.14 66.30 0.30 0.14 0.01 25.68 1.12 -4926.68 601.40
4 23.75 7.56 63.35 1.15 1.07 0.81 11.66 5.05 -587.20 1084.14
5 44.43 1.97 66.96 0.07 0.12 0.10 27.77 0.33 -3997.81 768.32
6 42.40 0.63 66.97 0.01 11.21 4.90 27.91 0.40 -57.33 8.64
7 47.62 0.93 66.82 0.20 0.06 0.02 27.44 0.68 -5233.93 463.51
8 42.13 3.41 66.51 0.23 0.05 0.02 26.23 1.13 -4664.12 652.93
9 32.09 3.42 65.54 0.59 0.09 0.02 21.80 2.40 -3927.77 994.50
10 32.54 2.14 65.69 0.37 0.16 0.13 22.35 1.37 -2349.79 1466.04
11 26.30 2.10 64.37 0.43 0.26 0.11 17.33 1.83 -4991.34 278.94
12 22.39 231 63.65 0.53 0.31 0.11 14.37 2.26 -4451.79 360.23
13 19.50 2.90 62.94 0.53 0.49 0.09 10.96 2.67 -5380.57 555.75
14 14.42 3.04 61.70 0.52 0.36 0.22 4.89 1.87 -2385.65 1335.55
15 13.29 2.34 61.41 0.63 0.37 0.08 4.20 2.69 -4275.02 1054.87
C—Inverno K=12
Grupos PAR (Eins}en m ACS (m) Chla (mg m'3) Sst (°C) Prof (m)
Médiadla ) DP Média DP Média DP Média DP Média DP




1 47.11 4.58 66.79 0.51 0.28 0.49 27.42 2.10 -3888.06 1239.21

2 44.48 3.67 66.71 0.08 0.13 0.01 27.31 0.31 -4727.90 651.74
3 45.65 6.37 66.77 0.80 2.68 3.84 27.39 3.57 -1698.24 1698.43
4 40.90 3.12 66.35 0.30 0.08 0.03 25.54 0.89 -4717.71 800.48
5 27.19 5.07 65.06 0.53 0.11 0.04 20.56 2.21 -4283.01 1006.27
6 23.61 3.09 64.87 0.44 0.36 0.47 20.02 1.75 -2304.52 1416.36
7 15.44 2.24 63.41 0.54 0.30 0.07 14.16 2.37 -4940.46 346.24
8 13.46 2.66 62.91 0.68 0.25 0.04 11.87 2.96 -4466.42 398.69
9 11.88 3.78 62.06 0.63 0.62 0.47 7.56 3.06 -940.20 1470.97
10 9.92 1.71 61.94 0.44 0.31 0.10 7.68 2.56 -5316.83 881.85
11 6.19 1.39 60.61 0.48 0.22 0.05 1.81 1.76 -4088.97 1204.61
12 6.26 1.27 60.95 0.34 0.18 0.04 3.16 1.39 -2432.72 1331.51

D - Primavera K=12

Grupos | PAR (Eips}en m ACS (m) Chla (mg m*) Sst (°C) Prof (m)
Médiadla ) DP Média DP Média DP Média DP Média DP
1 42.92 2.14 66.95 0.11 0.16 0.07 27.73 0.47 -4507.21 709.25
2 47.47 2.79 67.09 0.21 0.47 0.65 28.05 0.68 -1635.47 1270.92
3 43.12 0.77 66.42 1.57 12.17 243 25.35 5.30 -99.50 34.89
4 52.12 2.23 66.54 0.30 0.10 0.04 26.44 0.85 -4423.46 890.42
5 41.77 2.43 62.91 0.88 2.92 1.14 11.90 3.76 -214.70 409.63
6 47.11 2.79 65.49 0.35 0.06 0.02 23.29 1.33 -4755.74 629.15
7 42.41 1.30 65.02 0.46 0.21 0.28 21.39 1.60 -2661.87 1376.83
8 39.64 1.74 63.94 0.41 0.24 0.10 17.19 1.65 -4373.77 523.60
9 35.53 3.20 62.59 0.61 0.49 0.17 11.46 3.12 -5068.90 706.31
10 36.83 2.89 62.02 0.36 1.43 0.66 7.67 1.46 -624.51 847.85
11 26.69 2.27 60.84 0.47 0.48 0.18 2.95 2.02 -4363.28 1033.92
12 28.63 2.50 61.11 0.36 0.38 0.22 3.92 1.59 -2313.30 1241.23

A partir dos grupos gerados nessa primeira analise hierarquica que classificou
todos os elementos da grade, o valor mediano dos parametros para cada poligono foi
obtido e foram reclassificados buscando ilustrar o encadeamento hierarquico entre os
elementos. Assim, com base em alguns testes e excluindo-se 0s elementos com area
inferior a uma célula, foram feitos agrupamentos com k = 7, 5 e 2, apresentados no
Anexo.

4. Discusséao

O método hierarquico com restricbes espaciais apresenta dois parametros que
devem ser escolhidos baseados em algum critério, o primeiro € o a, o qual foi
escolhido com base na metodologia apresentada por CHAVENT et al.(2017), o outro é
0 numero de agrupamentos (K) a ser considerado, que deve ser embasado na
literatura. No presente trabalho optou-se por um K que permitia diferenciar grupos nao
contiguos, sendo que foi maior no verédo e outono e menor no inverno e primavera. No
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entanto, deve-se investigar uma metodologia mais precisa para a escolha de K na
regionalizacdo do ecossistema pelagico.

A metodologia, embora tenha apresentado um custo computacional consideravel
(cerca de 30min por estacdo do ano), foi mais eficiente computacionalmente do que o
método SKATER, que para o mesmo conjunto de dados, que teve um alto custo
computacional, impossibilitando sua finalizagdo nos testes realizados. O Skater € um
método mais restritivo quanto a contiguidade, no entanto, com conjunto de dados
muito grande, sua execugéo é dificultada.

Os principais agrupamentos encontrados nesse estudo foram comparados as
provincias de LONGHURST (1998), indicando os processos envolvidos em cada
provincia e se sdo condizentes com o0s resultados aqui apresentados. De maneira
geral os resultados foram condizentes, embora a abordagem do presente trabalho
tenha privilegiado a escolha de um numero de agrupamentos maior do que o proposto
por LONGHURST (1998).

Tabela 3. Comparagcdo dos resultados do agrupamento do presente trabalho (verdo) e as
provincias da regionalizacdo de LONGHURST (1998) para a ZEE brasileira e areas adjacentes,
sendo que as areas hachuradas em vermelho representam as provincias descritas em cada figura
da tabela.

Provincia Costeira Guiana (GUIA) - plataforma
continental larga (200km) por causa da desembocadura
do rio Amazonas. Muitos rios importantes desdguam
nessa provincia (Para, Amazonas, Essequibo, Orinoco).
Por isso, o regime costeiro € muito turbido, com bancos
de lama migrando ao longo da costa. Regime
oceanografico dominado pela corrente do norte do Brasil.
Area de dificil separacdo entre o sinal de clorofila e
turbidez por sensoriamento remoto (Longhurst, 1998).
Trés agrupamentos diferentes foram identificados nessa
provincia, mostrando maior discricionariedade do que
Longhurst. Mas os processos descritos sdo condizentes,
e < 02ek 15 principalmente com o grupo 1, na desembocadura do rio

ui
I1D3ri5l7l9 Du@iE1S
F:A4M06MelM10M1zM 14 Amazonas_

Provincia Costeira da Corrente do Brasil (BRAZ) — ao
longo de quase toda a provincia a plataforma € estreita.
Na latitude do RJ h& dois cabos proeminentes (Cabo de
Sdo Tomé e Cabo Frio) a sul a plataforma se torna mais
larga e mais complexa. Regime dominado pela corrente
do Brasil. No extremo sul dessa provincia desagua o rio
de la Plata que torna a agua mais tarbida (Longhurst,
1998).

Trés agrupamentos foram identificados nessa provincia,
um ao norte do RJ, onde a plataforma continental € mais
estreita, que se prolonga para areas mais profundas,
indicando que com relagéo aos atributos utilizados nesse
trabalho essas dguas ndo apresentam diferencas muito

Hi rquico alpha = 0.2e K = 15
WiO3EsE7Me Duu@ulis

B2+ 06 B8 020 grandes. Ao sul do RJ, onde had um alargamento da
plataforma continental. E no extremo sul da provincia, ja
saindo da ZEE brasileira, tenda a influéncia das aguas do
Rio de la Plata, como descrito acima.
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Hierarq pha=0.2e K = 15
BiU:EsE70s Huldismis
B:0+0e0s0wlizM14

Provincia do Giro do Atlantico Sul (SATL) -
compreende a circulacdo anticiclénica. Produtividade
primaria em geral muito baixa, com aumento apenas
durante o outono (Longhurst, 1998).

Cinco agrupamentos foram identificados nessa provincia,
um dos fatores que os diferencia, € a TSM e a
produtividade primaria, que tende a ser maior das regifes
mais ao sul e mais proximas da costa. A regido 7 no
mapa ao lado apresenta as caracteristicas mais
semelhantes ao que seria esperado do Giro do Atlantico
Sul, com a menor concentracdo de clorofila-a do conjunto
de dados (0.04 mg m™) e profundidades superiores a da
5000m. As outras zonas podem ser consideradas areas
de transicao de aguas.

R Ey

0. 250,500 km
et —
e
Hierarquico alpha = 0.2 K = 15

Bi0:EsE709 EnEnEs
Bz04060800@ 12014

Provincia Atlantico Tropical Oeste (WTRA) -
Influenciada pela Zona de Convergéncia Intertropical e
pela corrente Norte do Brasil. A produtividade primaria
ndo varia muito e mantém taxas baixas (Longhurst,
1998).

Quatro agrupamentos foram identificados nessa
provincia, todos apresentaram concentracao de clorofila-
a baixas (0.15 mg m), temperaturas elevadas e grandes
profundidades da ordem de 4000m, com exce¢do do
agrupamento 1, que representa a influéncia do rio
Amazonas, e por isso apresenta 0.38 mg m™ de clorofila
e profundidades na ordem de 2000m. Interessante notar
que o PAR desses agrupamentos € 0 que menos
apresenta variacao nas diferentes estacoes.

E0

arquico alpha = 0.2 e K = 15
EsE7E9 Oudu3@s
OeMel 10 M1z 14

Provincia das plataformas do Sudoeste do Atlantico
(FKLD) — compreende a plataforma da Argentina e o
plato das ilhas Falklands (Malvinas). A regido possui uma
das mais amplas e planas plataformas do mundo. Nessa
regido ha o encontro entre a corrente do Brasil e a
corrente das Malvinas (parte da corrente circumpolar
Antartica) (Longhurst, 1998).

Esta area embora ndo esteja inserida na ZEE brasileira
acaba desempenhando certa influéncia no sul do Brasil,
principalmente no periodo da primavera quando a
concentracéo e clorofila-a aumenta muito na regido.

Trés agrupamentos foram identificados nessa provincia,
0 agrupamento 5 é o que apresentou uma das maiores
concentragdes de clorofila do conjunto de dados,
indicando que sdo aguas produtivas e que tendo
disponivel a radiacédo necessaria a produtividade primaria
aumenta. Seguindo o mesmo padrdo mas com aguas
mais profundas os grupos 15 e 14 também representam
bem essa provincia.

5. Conclusodes
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O aumento do potencial computacional e o advento de novos algoritmos de
classificacdo ndo supervisionado tém aumentado os trabalhos que se propdem a fazer
a classificacdo sazonal de ambientes pelagicos. O algoritmo de agrupamento
hierdrquico com restricdo espacial, utilizado neste trabalho, tem potencial para a
classificagdo do ambiente peladgico marinho de forma eficiente e para a area estudada
(ZEE Brasileira) apresentou resultados que refletem o0s processos oceanograficos
predominantes. No entanto, novos estudos devem ser considerados para a escolha
adequada do numero de agrupamentos (k) para a classificacdo. Além disso, os
resultados, e a possibilidade de organizar os grupos de forma espacialmente
hierarquica, € um recurso relevante para auxiliar na gestdo das areas marinhas
protegidas dessa regido.
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Anexo A

K=7 K=5 K=2

Oim:E3@4@sEe@7 HiD:20:M4+Hs5 Wi
A- Verdo

K=7 K=5 K=2

BiD:E3@405M6M7 E:N:O3E40sH m:10:2
B- Outono
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K=7

FiOz2@:040506M7

K=5

[Ny PANEISER B

C- Inverno

K=7

H:.E203@4B8s0607

K=5

H:E203W405

D- Primavera

Figura 5. Agrupamento hierarquico com K=7 ,5 e 2 e a=0.2, a partir dos poligonos desagregados,
A- verdo, B- outono, C- inverno e D- primavera.
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Figura 6. Dendrograma do agrupamento hierarquico do outono, as cores representam os
agrupamentos considerando k=5, e os niUmeros representam o nimero identificador de cada

poligono.

Tabela 4. Valores médios e desvio padrédo dos parametros no em k=2, K=5 e k=7.

Grupos

Grupos

Grupos

Grupos

Grupos

PAR (Einsten m™

dia™)
Média DP
48.67 5.49
45.06 7.75

PAR (Einsten m™

dia®)
Média DP
42.14 1.00
49.90 3.33
38.97 1.86
51.14  5.35
53.64 @ 3.52

PAR (Einsten m™

dia®)
Média DP
42.98 0.17
49.90 3.33
38.97 1.86
51.14  5.35
41.30 0.39
5317  4.16
55.04 NA

PAR (Einsten m?

dia™)
Média DP
43.61 7.54
17.61 5.88

PAR (Einsten m?
dia™)

ACS (m)
Média DP
65.85 1.26
62.45 1.08

ACS (m)
Média DP
66.66 0.26
64.60 1.22
61.64 0.27
63.26 0.90
66.59 0.23

ACS (m)
Média DP
66.81 0.03
64.60 1.22
61.64 0.27
63.26 0.90
66.52 0.34
66.55 0.25
66.74 NA

ACS (m)
Média DP
66.41 0.54
62.46 1.25

ACS (m)

Verdo K=2
Chla (mg m™)
Média DP
0.20 0.18
0.98 0.62
Verdo K=5
Chla (mg m™)
Média DP
0.18 0.04
0.32 0.25
0.47 0.06
1.50 0.24
0.08 0.04
Verdo K=7
Chla (mg m?)
Média | DP
0.21 0.02
0.32 0.25
0.47 0.06
1.50 0.24
0.14 0.01
0.07 0.04
0.10 NA
Outono K=2
Chla (mg m?)
Média DP
0.18 0.21
0.45 0.27
Outono K=5
chla (mg m?)
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sst (°C)
Média DP
23.82 4.73
8.96 4.35
sst (°C)
Média DP
26.29 0.91
19.35 5.09
5.79 0.99
12.13 3.97
26.93 0.37
sst (°C)
Média DP
26.79 0.18
19.35 5.09
5.79 0.99
12.13 3.97
25.78 1.20
26.89 0.44
27.04 NA
sst (°C)
Média | DP
25.65 2.32
8.77 5.48
sst (°C)

Prof (m)

Média DP
-3818.81 1575.33
-1817.00 2108.05

Prof (m)

Média DP
-3578.88 1280.56
-4306.60 1332.39
-3500.00 1414.21

-134.00 41.01
-3449.00 2294.38
Prof (m)

Média DP
-2595.00 811.76
-4306.60 1332.39
-3500.00 1414.21
-134.00 41.01
-4562.75 623.31
-4582.00 440.60

-50.00 NA

Prof (m)
Média DP
-3976.61 = 1112.83
-3318.84 1768.17
Prof (m)




Grupos

N oo o b~ WN

Grupos

Grupos

Grupos

N o g AW N

Média DP
48.62 2.85
32.32 0.32
20.37 5.48
14.85 5.50
44.87 3.89

PAR (Einsten m?

dia™)
Média DP
49.22 NA
32.32 0.32
20.37 5.48
12.23 2.08
48.42 3.46
22.69 NA
44.87 3.89

PAR (Einsten m-

2 dia-1)
Média DP
4219 7.99
1225  6.01

PAR (Einsten m?

dia™)
Média DP
47.79 3.14
41.71 7.27
10.06 4.17
34.25 9.50
17.74 7.94

PAR (Einsten m?

dia™)
Média DP
47.79 3.14
36.57 NA
12.75 2.75
6.02 0.06
46.85 NA
34.25 9.50
17.74 7.94

Média DP
66.68 0.30
65.62 0.11
63.09 1.26
61.84 1.01
66.67 0.22
ACS (m)
Média DP
66.89 NA
65.62 0.11
63.09 1.26
61.37 0.49
66.61 0.33
63.23 NA
66.67 0.22
ACS (m)
Média DP
66.46 0.70
62.41 1.52
ACS (m)
Média DP
66.92 0.24
66.52 0.59
62.00 1.28
65.73 0.90
63.42 2.08
ACS (m)
Média DP
66.92 0.24
66.10 NA
62.84 0.76
60.74 0.33
66.94 NA
65.73 0.90
63.42 2.08

Média DP
0.28 0.28
0.13 0.05
0.36 0.10
0.55 0.36
0.05 0.00

Outono K=7
chla(mg m™)

Média DP
0.70 NA
0.13 0.05
0.36 0.10
0.38 0.09
0.14 0.01
1.09 NA
0.05 0.00

Inverno K=2

Chla (mg m-3)
Média DP
0.29 0.25
0.27 0.11

Inverno K=5
chla (mg m?)
Média DP

0.21 0.12

0.60 0.23

0.24 0.05

0.09 0.02

0.35 0.21

Inverno K=7
chla (mg m?)
Média DP

0.21 0.12

0.44 NA

0.27 0.03

0.20 0.03

0.77 NA

0.09 0.02

0.35 0.21

Primavera K=2
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Média
26.84
22.08
11.71

5.83

26.84

DP
0.95
0.39
5.64
3.89
0.85

Sst (°C)

Média
27.46
22.08
11.71
4.07
26.63
11.11
26.84

DP
NA
0.39
5.64
2.03
1.05
NA
0.85

Sst (°C)

Média
26.19
9.59

DP
2.72
6.72

sst (°C)

Média
27.81
26.72
8.08
23.25

13.38

DP
0.54
2.33
5.87
3.54

9.64

sst (°C)

Média
27.81
25.07
11.94
2.28
28.37
23.25
13.38

DP
0.54
NA
3.40
1.59
NA
3.54
9.64

Média DP
-3909.32 1147.20
-3138.78 1115.80
-4774.68 505.95
-1863.01 1177.75
-4949.03 402.92

Prof (m)

Média DP
-2285.44 NA
-3138.78 = 1115.80
-4774.68 505.95
-2297.55 973.49
-4450.61 464.87
-559.38 NA
-4949.03 402.92

Prof (m)

Média DP
-3370.00 1779.77
-3523.79 1891.51

Prof (m)

Média DP

-3938.5 949.61

-50 1542.20

-5002 1149.17

-3489.5 348.96

-2231 1685.39

Prof (m)

Média DP
-3938.50 949.61

-50.00 NA
-5002.00 499.52
-3489.50 1427.65
-2231.00 NA
-4746.75 348.96
-1340.75 1685.39



Grupos

Grupos

Grupos

N o g b~ W N P

PAR (Einsten m-

2 dia-1)
Média DP
4834 398
36.81 5097

PAR (Einsten m™

Média
45.23
50.22
30.87
41.69
38.25

DP
0.53
3.98
5.22
1.87
3.33

Chla (mg m-3)
Média DP
66.94 0.86
62.78 0.80
Primavera K=5
chla (mg m)
Média DP
0.25 0.12
0.62 1.10
0.44 0.12
0.44 0.45
1.79 0.95

PAR (Einsten m?

Primavera K=7

dia™)
Média DP
45.23 0.53
48.62 4.70
30.87 5.22
42.02 2.14
38.25 3.33
52.61 0.18
40.69 NA

ACS (m)
Média DP
66.94 0.35
62.78 151

ACS (m)
Média DP
67.22 0.05
66.78 0.34
61.60 0.89
64.40 0.96
62.17 0.53

ACS (m)
Média DP
67.22 0.05
66.98 0.07
61.60 0.89
64.76 0.79
62.17 0.53
66.47 0.38
63.33 NA

chla (mg m®)
Média DP
0.25 0.12
0.97 1.39
0.44 0.12
0.22 0.12
1.79 0.95
0.08 0.04
1.11 NA
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Sst (°C)
Média DP
27.63 0.99
11.75 6.83

sst (°C)
Média DP
28.37 0.05
27.18 1.02
6.63 4.38
19.22 3.62
8.60 2.37

sst (°C)
Média DP
28.37 0.05
27.85 0.27
6.63 4.38
20.54 3.06
8.60 2.37
26.18 0.82
15.29 NA

Prof (m)

Média DP
-2707.75 2054.83
-2950.09 2105.80

Prof (m)

Média DP
-2608.67 1649.61
-2767.20 2452.90
-4372.88 1290.03
-3453.75 1826.40

-381.50 468.65
Prof (m)

Média DP
-2608.67 1649.61
-1573.00 2534.93
-4372.88 1290.03
-3146.17 2106.17

-381.50 468.65
-4558.50 720.54
-4376.50 NA



