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Editorial Deep Learning, termos que muitas vezes s&o
utilizados como sindnimos, porém apresentam
O tema dessa edicéo, Machine Learning (ou suas diferencas, e dissertam sobre os tipos de
aprendizado de maquina), foi escolhido por, aprendizado de maquina (supervisionado, ndo
apesar de ja ser usado nas geociéncias ha varios supervisionado,  semi-supervisionado e por
anos, ainda gerar entusiasmo e novas descobertas reforco).
diérias sobre as possibilidades de aplicacdo deste Aproveitamos para anunciar a segunda
em diversas areas. edicdo do workshop de Geofisica Aplicada, que
O destaque do ML vem principalmente da este ano ter4 Machine Learning como tema
sua capacidade de resolver problemas complexos central, no qual serdo ministradas palestras com
usando apenas dados, além da abundancia de profissionais da industria e da academia em que
bibliotecas de cddigo aberto e tutoriais on-line estes apresentardo trabalhos sobre a aplicacéo de
gratuitos disponiveis para ajudar um cientista de ML em suas pesquisas. No Gltimo dia, ocorrera
dados iniciante a aprender sobre esta tecnologia. uma mesa redonda com o tema O futuro da
NOs, geocientistas, estamos em uma boa Geofisica e a importancia do Machine Learning.
posicao para nos tornamos adeptos as ferramentas O workshop ocorrera entre os dias 25 e 27 de
mais recentes em ciéncia de dados. Em geral, Setembro na Universidade do Estado do Rio de
temos experiéncia suficiente em algebra linear e Janeiro (UERJ).
estatistica para entender os conceitos matematicos Mostramos também algumas vantagens em
subjacentes, e apenas habilidades de programagao ser associado & SEG, como a possibilidade de
rudimentares sdo necessarias para comegar a fazer participar do SEG/ExxonMobil Student Education
previsbes com um modelo existente ou para Program e do SEG/Chevron Student Leadership
construir um personalizado. Por isso, torna-se Symposium, que este ano ocorrerdo em Houston,
importante para nés estarmos ciente das Texas, e nosso presidente, Lucas Monteiro ira
possibilidades de aplicacdo destas ferramentas, atender.
pois estas sao o0 presente e o futuro da ciéncia de Por fim, temos os artigos Anomalia
dados. Gravimétrica Residual da Bacia de Barreirinhas
Nesta edicdo, reunimos textos sobre utilizando Modelagem Crustal e a terceira parte
Machine Learning e suas aplicagdes nas da Coletanea Algoritmos e Légica da
geociéncias. Comecando com o texto Inteligéncia Programacao. N&o deixem de conferir! m

Artificial: uma nova fronteira para gedlogos e

geofisicos, Victor Carreira, doutorando do

N

Student Chapter

State University of Rio de Janeiro
Geophysical Society
)

' 4 ) 5

Observatorio  Nacional, introduz sobre o0s
primérdios da Inteligéncia Artificial e suas (G s
aplicacdes.

Os textos seguintes explicam as diferengas

entre Inteligéncia Artificial, Machine Learning e
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Inteligéncia Artificial: uma nova fronteira para gedlogos e geofisicos

Por Victor Carreira (Observatdrio Nacional)

E inegavel que os Ultimos anos
experimentaram um tremendo avanco no que
tange a aplicagdo dos métodos de inteligéncia
artificial e do aprendizado de maquina nas
mais diversas atividades. Esses avancos
podem ser percebidos principalmente nas
areas de e-commerce, internet, redes sociais e
bancos.

A mera aplica¢do advém de um estudo
muito mais profundo, dirigido principalmente
pela matematica, aonde 0s primeiros
algoritmos de redes neuronais foram
concebidos. Tais algoritmos tinham como
objetivo modelar determinadas funcbes do
cérebro humano.  Dentre essas funcdes,
destaca-se a complexidade do aprendizado.
Durante esse contexto é escrito o trabalho
pioneiro de MCCulloch e Pitts, que
modelaram o primeiro neurdnio artificial, em
1943, denominado Perceptron. Este trabalho
dedicou-se principalmente a modelar o

processo de sinapse nervosa.

de p=>saida
ativacio

Figura 1: Modelo esquematico de um Percetron.
Neste modelo as entradas sdo observagdes que
serdo associadas aos pesos respectivos. O
resultado da somatdria induzira uma reacao
binaria que sera modelada pela funcdo de

ativacao.

Uma das capacidades mais antigas do
ser humano é a sua capacidade de aprender
por meio da observacdo. Diversas ocorréncias
ciclicas foram observadas e aprendidas por
nossos antepassados, por questdes de
sobrevivéncia, planejamento ou mero acimulo
de riquezas. Estes tiveram que reconhecer a
rota de cervideos para a caga e posteriormente
planejar qual a melhor época do ano para
plantar e colher. Em seguida, quando o0s
primeiros  nucleos urbanos  estavam
estabelecidos,  tornou-se  imperativo 0
reconhecimento de algumas jazidas minerais
tais como o betume para vedar barcos e
telhados de casas, cobre e ferro para
confecgéo de ferramentas e ouro e prata.

O processo de aprendizado humano
baseado na observacgéo requer
necessariamente duas etapas. A primeira é o
registro do fenbmeno que é feito por meio de
diversas observacfes ao longo de tempo. A
esta etapa é dado o nome de treinamento. A
segunda etapa € estabelecida uma vez que o
fendmeno é bem compreendido e pode ser
reconhecido. A esta etapa damos o nome de
identificacéo.

Tomemos agora como base o exemplo
descrito acima, o de uma sociedade primitiva.
Nesta, houve um ser humano pioneiro que foi
capaz de observar determinado fendmeno e
identificar certo padréo de interesse para a sua
tribo. Ele fez isso sozinho, pois durante a sua
etapa de treinamento ele se baseou apenas nas
suas proprias observacdes. Este tipo de

treinamento é conhecido como nao-
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supervionado. Digamos agora que esse
humano pioneiro passe a ensinar seu
conhecimento para 0s demais integrantes de sua
tribo. Neste caso o processo de aprendizado dos
demais integrantes seria realizado agora por
meio da observacdo e por meio de um
professor. A este segundo tipo de aprendizado
da-se 0 nome de treinamento supervisionado.

No mundo da geologia e da geofisica, as
observacOes realizadas por esta tribo primitiva
sdo chamadas de conjunto de dados ou data sets
e podem ser das mais variadas origens. Para um
ge6logo de campo, seu data set seriam as
atitudes das camadas geoldgicas,
aerofotografias e imagens de satélite. J& para
para um geoquimico ambiental, a concentracéo
de metais pesados em aguas e solos. Para um
sedimentdlogo, seriam os perfis de campo
mostrando facies, gradacGes e agradacdes
sedimentares nos mais diversos ambientes
pretéritos. E, por fim, para os geofisicos, seriam
0s mais diversos dados tais como tempo de
transito (sismica e sismologia), suscetibilidade
magnética e aceleracdo da gravidade (métodos
potenciais), resistividade e condutividade
elétrica (métodos elétricos e eletromagnéticos).
Também sdo wusadas imagens tais como
ressonancia magnética nuclear na éarea de
perfilagem de pocos.

Em 1989, iniciaram-se as primeiras
publicacdes sobre a aplicacdo de algoritmos de
inteligéncia artificial na area de geofisica e de
geologia e duas grandes fases sdo notaveis
desde entdo. A primeira delas, que vai de 1989
até 1994, cujo o foco principal era descobrir o
que uma rede neuronal poderia fazer com

diferentes data sets e como preparar 0 dado

para que as redes analisassem o resultado. A
segunda vai de 1995 até o presente e se dedica a
aplicacdes mais especificas dentro das mais
diversas areas. Por exemplo, a caracterizacdo de
reservatorios. Além disso, a utilizacdo de redes
tem sido aplicada com sucesso na interpretacao
conjunta e compreensiva de um grande volume
de dados ao invés de se usar estas como um
aplicacdo isolada.

Um caso de grande sucesso na aplicacdo
da inteligéncia artificial na industria de petroleo
vem da sismica. Até 1993, durante a etapa de
processamento e aquisicdo sismica, cerca de
73% do tempo do operador era gasto com trés
tarefas fundamentais: edi¢do de tracos ruidosos,
corte do primeiro pico de refracdo e analise de
velocidade. A consequéncia do sucesso da
implementacdo, neste caso, foi a reducdo
drastica e economia de tempo do operador.
Outros casos de sucesso sdo documentados na
area de perfilagem de pocos, onde 0s
profissionais reportam com frequéncia a
deteccdo de horizontes mineralizados de rocha.
Na area de inversdo de dados, a inteligéncia
artificial tem sido utilizada na escolha e ajuste
dos parametros de entrada com o objetivo de
reduzir ambiguidades.

A inteligéncia artificial desponta ja a
algum tempo como nova fronteira exploratéria
para geofisicos e gedlogos que se interessem
por tecnologia e novas técnicas de exploracao.
Essas técnicas sdo as melhores formas de
encarar 0s novos desafios que se apresentam,
tais como conseguir retirar informacéo
relevante, e com confiabilidade, de uma

gigantesca quantidade de dados. m
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Inteligéncia Artificial vs. Machine Learning vs. Deep Learning

A Inteligéncia Artificial (IA) tem feito
parte de nossas imaginacdes e fervido em
laboratdrios de pesquisa desde 1956, quando um
punhado de cientistas da computagéo se reuniu

em torno do termo nas Conferéncias de

Dartmouth e deu origem ao campo da IA.

Nos ultimos anos, a IA explodiu,
especialmente desde 2015. Muito disso tem a
ver com a ampla disponibilidade de GPUs
(Graphics Processing Units, ou Unidades de
Processamento  Grafico), que tornam o
processamento cada vez mais rapido, mais
barato e mais poderoso. Também tem a ver com
0 impacto simultineo de um armazenamento
praticamente infinito e uma enxurrada de dados
de diversos tipos (todo esse movimento de Big
Data) - imagens, texto, transagdes, dados de

mapeamento, ou 0 que Vocé imaginar.

O que Inteligéncia Artificial e
Machine Learning tem a ver?

A 1A e o0 Machine
Learning (aprendizado de
maquina) sao frequentemente
usados de forma
intercambiével, mas ndo sdo
a mesma coisa, e €
importante entender como
elas podem ser aplicadas de
maneiras diferentes.

A inteligéncia artificial €
um conceito mais amplo do que o
aprendizado de maquina, que aborda
0 uso de computadores para imitar as

fungGes cognitivas dos seres humanos.

grande quantidade de dados

Quando maquinas executam tarefas baseadas em
algoritmos de maneira “inteligente”, isso € Al.

O Machine Learning é um subconjunto da
inteligéncia  artificial e concentra-se na
capacidade das maquinas de receber um
conjunto de dados e aprender por si proprios,
alterando os algoritmos conforme eles aprendem
mais sobre as informagdes que estdo
processando.

O treinamento de computadores para
pensar como seres humanos € conseguido em
parte pelo uso de redes neurais artificiais
(RNA). RNA sdo uma série de algoritmos
modelados a partir do cérebro humano. Assim
como o cérebro pode reconhecer padrbes e nos

ajudar a categorizar e classificar informacoes, as

Inteligéncia Artificial

Imita a inteligéncia ou padrdes de
comportamento de um ser vivo

Machine Learning

Uso de métodos estatisticos para
aprimoram maquinas na realizacio de
uma tarefa a partir de experiéncia

Deep Learning
Maquinas treinam a si
mesmas expondo redes
neurais artificiais com

multiplas camadas a uma
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redes neurais fazem o0 mesmo com 0S
computadores. O cérebro estd constantemente
tentando entender a informacdo que estd
processando e, para isso, rotula e atribui itens a
categorias. Quando nos deparamos com algo
novo, tentamos compara-lo a um item conhecido
para nos ajudar a entender e dar sentido a ele.
Redes neurais artificiais fazem o mesmo para

computadores.

E o Deep Learning?

Deep Learning (aprendizado profundo) €
uma forma especializada de Machine Learning
que utiliza diversas camadas de redes neurais para
aprender a partir de uma grande quantidade de
dados inicialmente fornecidos.

Deep Learning se destaca na identificacéo
de padrdes em dados ndo estruturados - o que
conhecemos como midia, como imagens, som,
video e texto - podendo ser usado para reconhecer
objetos e traduzir voz em tempo real. Esta
tecnologia é usada para melhorar o0
reconhecimento de voz de assistentes pessoais
como Cortana, Siri e Google Now; em sistemas
de recomendacdo de aplicativos como Netflix,
Amazon e Spotify; para detecgdo de fraudes e de

spams; em veiculos autbnomos e até na deteccao

de anomalias geradas por doengas!

Qual a importancia dessas novas tecnologias?

Os Ultimos anos mostraram que a
Inteligéncia Artificial pode ser usada para
automatizar varias tarefas diferentes, antes
consideradas de realizacdo exclusivamente
humana, como as citadas.

O Machine Learning preparou o terreno
para 0o Deep Learning, e as redes neurais

artificiais ajudardo a construir uma inteligéncia

artificial mais humana no futuro. Com mais tempo
e recursos, as aplicacbes do aprendizado de
maquina sdo quase infinitas!

Na Geofisica, Machine Learning ja é
aplicado ha anos, porém volta e meia este assunto
é destacado e debatido na indUstria e em centros
de pesquisa.

Seguindo essa tendéncia, a Society of
Exploration Geophysicists (SEG) langou duas
edicOes da revista The Leading Edge, em Marco

de 2017 e novamente em Julho de 2019, com

artigos sobre Machine Learning aplicado a
Geofisica. Os editores comentaram um pouco
sobre as edi¢cbes no podcast da SEG Seismic
Soundoff (episodios 14 e 60).

O assunto também foi comentado em Marco
e Julho de 2019 no podcast da American
Association of Petroleum Geologists, AAPG's

Enerqgy Insights.

As pesquisas desenvolvidas ao longo dos
anos demonstram o imenso potencial do Machine
Learning em resolver problemas em geociéncias,
e a quantidade de atividade neste campo ndo

mostra sinais de redugdo nos proximos anos. m

Referéncias:

https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-
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deep-learnin

https://gaea.com.br/afinal-0-que-e-deep-learning /

https://skymind.ai/wiki/use-cases
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Qual ¢ a diferenca entre aprendizado supervisionado, ndo
supervisionado, semi-supervisionado e por reforgo?

Texto traduzido do blog da NVIDIA. Link da matéria original (em inglés): bit.ly/20G8drU

Existem algumas maneiras diferentes de
montar moveis de madeira. Cada um,
idealmente, levard a um sofa ou cadeira
completa. Mas, dependendo dos detalhes, uma
abordagem fard mais sentido do que as outras.

Tem o manual de instrucGes e todas as
pecas certas? Apenas siga as instrucoes.
Pegando o jeito disso? Jogue 0 manual de lado
e va sozinho. Mas perca as instrucdes, e cabe
a vocé dar sentido a essa pilha de pregos e
tabuas de madeira. |

E 0 mesmo com deep !
learning (aprendizado
profundo). Com base no tipo
de dados disponiveis e no
topico em questdo sendo
pesquisado, um  cientista
escolhera treinar um algoritmo
usando um modelo de

aprendizado especifico.

Em um modelo de
aprendizado supervisionado, 0
algoritmo aprende em um conjunto de dados
rotulados, fornecendo uma resposta chave
que o algoritmo pode usar para avaliar sua
precisdo nos dados de treinamento. Um
modelo ndo supervisionado, por outro lado,
fornece dados ndo rotulados que o algoritmo
tenta entender extraindo caracteristicas e
padrdes por conta propria.

A aprendizagem semi-supervisionada
ocupa um meio termo. Ele usa uma pequena

quantidade de dados rotulados reforcando um

conjunto maior de dados sem respostas. E o
aprendizado por reforgo treina um algoritmo
com um sistema de recompensa, fornecendo
feedback quando um agente de inteligéncia
artificial realiza a melhor acdo em uma
situacdo particular.

Vamos percorrer os tipos de conjuntos

de dados e problemas de cada tipo de

aprendizado.

O que ¢é aprendizado supervisionado?

Se vocé esta aprendendo uma tarefa sob
supervisdo, alguém esta presente para avaliar
se vocé estd recebendo a resposta certa. Da
mesma forma, na aprendizagem
supervisionada, isso significa ter um conjunto
completo de dados rotulados durante o
treinamento de um algoritmo.

Totalmente rotulado significa que cada

exemplo no conjunto de dados de treinamento

NZIang/re:wAjrep ap epeinal wabew]
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€ marcado com a resposta que o algoritmo
deve criar sozinho. Assim, um conjunto de
dados rotulados de imagens de flores diria ao
modelo quais fotos eram de rosas, margaridas
e narcisos. Quando é mostrada uma nova
imagem, o modelo a compara aos exemplos de
treinamento para prever o rotulo correto (Fig.
1).

Existem duas &reas principais onde a
aprendizagem  supervisionada é  (til:

problemas de classificacdo e problemas de

Um exemplo de machine learning mais
realista € o que envolve muitas variaveis,
como um algoritmo que prevé o preco de um
apartamento em Copacabana com base na
metragem quadrada, na localizagdo e na
proximidade do transporte publico.

A aprendizagem supervisionada €,
portanto, mais adequada para problemas onde
h& um conjunto de pontos de referéncia
disponiveis ou uma verdade basica com a
qual treinar o algoritmo. Mas isso nem

sempre esta disponivel.

Maquina aprendiz

regresséo.
Conjun
o o) Ju'to
- de treino
- Dados
J — rotulados |~
— Conjunto
de teste

(machine learner)

Estatisticas

Figura 1. Com o machine learning supervisionado, o algoritmo aprende com os dados rotulados

Problemas de classificagdo solicitam

que o algoritmo preveja um valor discreto,

identificando os dados de entrada como
membros de uma determinada classe ou
grupo. Em um conjunto de dados de
treinamento de imagens de animais, iss0O
significaria que cada foto foi pré-rotulada
como gato, coala ou tartaruga. O algoritmo é
entdo avaliado pela precisdo com que pode
classificar corretamente novas imagens de
outros coalas e tartarugas (Fig. 2).

Por outro lado, os problemas de
regressdo observam dados continuos. Um caso
de uso, a regressao linear, deve soar familiar a
partir da classe de A&lgebra: dado um
determinado valor x, qual é o valor esperado

da variavel y?

Figura 2. Gato, coala ou
tartaruga? Um algoritmo de
classificacdo pode dizer a
diferenca.

N1p8DOZ/AI'NG 3p epedttpow Wwabew|
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O que € aprendizado ndo supervisionada?

Conjuntos de dados limpos e perfeitamente
rotulados ndo sdo faceis de encontrar. E, as vezes,
0s pesquisadores estdo fazendo perguntas ao
algoritmo para as quais ndo sabem a resposta. E ai
que entra o aprendizado nédo supervisionado.

Na aprendizagem ndo supervisionada, um
modelo de aprendizagem profunda recebe um
conjunto de dados sem instrugdes explicitas sobre
0 que fazer com ele. O conjunto de dados de
treinamento é uma colecdo de exemplos sem um
resultado especifico desejado ou resposta correta.
A rede neural, em seguida, tenta encontrar
automaticamente a estrutura nos dados, extraindo
recursos Uteis e analisando sua estrutura (Fig. 3).

Dependendo do problema em questdo, o
modelo de aprendizado ndo supervisionado pode
organizar os dados de diferentes maneiras:

1. Agrupamento (Clustering): sem ser um
ornitdlogo experiente, € possivel olhar para
uma colec¢do de fotos de aves e separé-las por
espécie, contando com sugestdes como a cor
da pena, o tamanho ou a forma do bico. E
assim que o aplicativo mais comum para
aprendizado  ndo  supervisionado, de
agrupamento, funciona: o modelo de deep
learning procura dados de treinamento
semelhantes entre si e agrupa-os.

2. Detecgdo de anomalias (Anomaly detection):

0s bancos detectam transacdes fraudulentas ao
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comportamento de compra do cliente. Por

exemplo, se 0 mesmo cartdo de crédito for

usado na Rio de Janeiro e na Bahia no

mesmo dia, isso € motivo de suspeita. Da

mesma forma, o aprendizado nao
supervisionado pode ser usado para sinalizar
valores discrepantes em um conjunto de
dados.

3. Associagdo (Association): Encha um carrinho
de compras on-line com fraldas, compota de
macd e xicaras de café e o site sO pode
recomendar que vocé adicione um babador e
um monitor para bebés ao seu pedido. Este é
um exemplo de associacdo, em que
determinados recursos de uma amostra de
dados se correlacionam com outros recursos.
Ao analisar alguns atributos-chave de um
ponto de dados, um modelo de aprendizado
ndo supervisionado pode prever 0s outros
atributos com os quais eles sdo comumente
associados.

4. Autoencodificadores  (Autoencoders):  0s

autoencodificadores obtém dados de entrada,

compactam-no em um codigo e tentam recriar

os dados de entrada desse codigo resumido. E

como comecgar com Dom Casmurro, resumir o

livro e depois tentar reescrever a historia

original usando apenas 0 resumo como

referéncia. Embora seja um truque de deep

learning, ha menos casos do mundo real em

T - .- Ll -u'?'
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Figura 3. Modelos de aprendizado ndo supervisionados extraem automaticamente recursos e localizam padrdes nos dados.
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que um autocodificador simples € datil. Mas
adicione uma camada de complexidade e as
possibilidades se multiplicam: usando
versdes barulhentas e limpas de uma imagem
durante 0 treinamento, 0S
autoencodificadores podem remover o ruido
de dados visuais como imagens, videos ou
exames médicos para melhorar a qualidade

da imagem.

Como nado ha elemento de "verdade basica"
nos dados, € dificil medir a precisdo de um
algoritmo treinado com aprendizado ndo
supervisionado. Mas existem muitas areas de
pesquisa onde os dados rotulados séo evasivos ou
caros demais para serem obtidos. Nesses casos,
dar liberdade ao modelo de aprendizado profundo
para encontrar padrdes proprios pode produzir

resultados de alta qualidade.

O que é aprendizado semi-supervisionado?
Pense nisso como um meio-termo. A
aprendizagem semi-supervisionada €, na maioria
das vezes, exatamente 0 que parece: um conjunto
de dados de treinamento com dados rotulados e
nao rotulados. Esse método é particularmente util

quando a extracdo de recursos relevantes dos

N
I

Gerador

Retorno: maximizagdo dos erros

Y S e W e W e U YaY e Wa We UWa Wal
/ \
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dados é dificil, e os exemplos de rotulagem séao
uma tarefa demorada para os especialistas.
comuns tipo de

Situacdes para esse

aprendizado sdo imagens médicas como

tomografia computadorizada ou ressonancia
magnética. Um radiologista treinado pode passar
e rotular um pequeno subconjunto de exames para
tumores ou doencas. Seria muito demorado e caro
rotular manualmente todas as verificacdes - mas a
rede de aprendizagem profunda ainda pode se
beneficiar da pequena proporcdo de dados
rotulados e melhorar sua precisdo em comparagdo
com um modelo totalmente nao supervisionado.

Um método de treinamento popular que
comega com um conjunto bastante pequeno de
dados rotulados é o uso de redes adversérias
gerais (general adversarial networks ou GANS;
Figura 4).

Imagine duas redes de aprendizagem
profundas na competicdo, cada uma tentando
superar a outra. Isso € uma GAN. Uma das redes,
chamada de gerador, tenta criar novos pontos de
dados que imitam os dados de treinamento. A
outra rede, o discriminador, obtém esses dados
recém-gerados e avalia se eles fazem parte dos
dados de treinamento ou falsificacbes. As redes

melhoram em um ciclo de feedback positivo — a

Discriminador

Conjunto de
dados

Verdadeiro
ou
falso?

NIP8O0Z/AI'1d 8p epearipow wabew|

N~

"'-'\.__.a'"'-‘\H_#/'-_'H\__F,’

Retorno: minimizagdo dos erros

Figura 4. E assim que funciona uma GAN: ao discriminador é mostrado imagens do gerador e do conjunto de dados de

treinamento. O discriminador € encarregado de determinar quais imagens fornecidas pelo gerador sdo reais e quais sdo falsas.
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medida que o discriminador melhora a separacdo
das falsificacdes dos originais, o gerador melhora
sua capacidade de criar  falsificagbes

convincentes.

O que é aprendizado por reforgo?

Os videogames sdo repletos de dicas de
reforco. Complete um nivel e ganhe um
distintivo. Derrote o bandido em um certo numero
de movimentos e ganhe um bonus. Entre em uma
armadilha - game over.

Essas dicas ajudam os jogadores a aprender
como melhorar seu desempenho no préximo jogo.
Sem esse feedback, eles apenas tomariam acoes
aleatorias em torno de um ambiente de jogo na
esperanca de avancar para o proximo nivel.

O aprendizado por reforco funciona no
mesmo principio - e, na verdade, videogames s&o
um ambiente de teste comum para esse tipo de
pesquisa.

Nesse tipo de aprendizado de méaquina, o0s
agentes de Al estdo tentando encontrar a maneira
ideal de atingir uma meta especifica ou melhorar
0 desempenho em uma tarefa especifica. A
medida que o agente realiza uma agdo que vai em
direcdo ao objetivo, ele recebe uma recompensa.
O objetivo geral: prever o melhor proximo passo
para ganhar a maior recompensa final.

Para fazer suas escolhas, o agente se baseia
tanto em aprendizados de feedback passado
quanto na exploracdo de novas taticas que podem
representar um retorno maior. 1sso envolve uma
estratégia de longo prazo - assim como a melhor
jogada imediata em um jogo de xadrez ndo pode
ajuda-lo a vencer a longo prazo, o0 agente tenta
maximizar a recompensa cumulativa.

E um processo iterativo: quanto mais

rodadas de feedback, melhor a estratégia do
agente se torna. Essa técnica é especialmente util
para treinar robds, que tomam uma série de
decisbes em tarefas como dirigir um veiculo
autdbnomo ou gerenciar estoque em um depdsito.
Assim como alunos de uma escola, todo
algoritmo aprende de maneira diferente. Mas com
a diversidade de abordagens disponiveis, é apenas
uma questdo de escolher a melhor maneira de

ajudar sua rede neural a pegar a manha. m
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Vantagens em ser membro da SEG: SEG/ExxonMobil Student Education
Program e SEG/Chevron Student Leadership Symposium

No6s, da UERJ SEG Student Chapter,
estaremos presentes no 89th Annual Meeting em
San Antonio, no Texas!

E isso mesmo! Depois de muito esforco,
atividades e dedicacdo dos membros, nosso querido
capitulo estudantil de Geofisica sera representado e
apresentado por nosso presidente, Lucas Monteiro,
que foi premiado com o SEG/Chevron Student
Leadership Symposium (SLS) Travel Grant.

Mas afinal o que significa isso?

O SLS, bem como o SEP (Student Education
Program), é uma das vantagens em ser um membro
oficial da SEG, pois te permite competir através das
aplicacdes pelos subsidios de viagem (Travel
Grant), através do patrocinio de empresas como a
Chevron (no caso da SLS) ou a Exxon Mobil (no
caso da SEP).

Cinquenta estudantes ao redor do mundo
foram convidados para participar do encontro
anual, com todas as despesas pagas (aérea, estadia,
alimentacdo e transporte), além do valor da
inscricdo no evento, no qual os estudantes
participardo, durante dois dias, de um curso com
foco nas habilidades de lideranga, trabalho em
equipe e comunicacdo, onde apenas 0s membros
diretores do capitulo podem participar, e somente
um por capitulo pode ser convidado por ano.

Para ser elegivel ao prémio, é preciso

responder cinco perguntas pessoais e complexas de

OEGI?

N ANTONIO, TX
' 15-20 SEP 2019

INTERNATIONA[ EXPOSITION
B9TH ANNUAL MEETIN

forma que se possa avaliar as capacidades natas
esperadas em um lider, principalmente na parte de
inovacéo e resolucdo de problemas. Depois disto, 0
comité avalia as respostas e seleciona as cinquenta
melhores para o prémio.

Esta é a terceira vez que nosso capitulo estara
presente no SEG Annual Meeting, a primeira tendo
ocorrido em 2015, no ano de fundagdo do nosso
capitulo, a segunda em 2016, e agora em 2019. Em
pouco mais de quatro anos de existéncia, fomos em
guase todos os anos eleitos para o SLS. E em 2017,
0 presidente do capitulo na época, Vinicius
Riguete, foi eleito para o SEP (ele falou um pouco

sobre sua experiéncia no podcast da SEG), o que

demonstra nosso potencial como capitulo e
entidade estudantil.

Esperamos que tenha ficado um gostinho de
nossas atividades, e chamado sua atencdo para os
beneficios em ser membro associado ao Chapter.
Venha se associar ao UERJ Student Chapter
Geophysical Society e aprender um pouco mais

sobre 0 mundo maravilhoso da geofisica. Mande

um e-mail para segchapter.uerj@gmail.com para
poder se inscrever no capitulo. Além disto peca
para ser informado sempre que uma nova edigéo for
publicada, para ndo perder nenhuma novidade!

Na proxima edigdo, traremos uma
reportagem exclusiva sobre como foi o SLS, o

Annual Meeting e San Antonio. m
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Artigo Técnico

Anomalia Gravimétrica Residual da Bacia de Barreirinhas utilizando Modelagem Crustal

Nelson Ribeiro Filho, Cristiano Mendel Martins, Boris Chaves Freimann e Renata de Sena Santos —
Universidade Federal do Para (UFPA)

INTRODUCAO

A gravimetria é uma técnica
amplamente utilizada na prospeccao geofisica,
sendo capaz de auxiliar o intérprete na
identificacio de  importantes  estruturas
geoldgicas comumente encontradas em bacias
sedimentares (Telford et al., 1990). Em relacéo
aos reservatorios existentes em  bacias
sedimentares, essas feicbes costumam ser
destacadas como armadilhas ou trapas. Embora
o sinal gravitacional observado seja resultado
de todos os efeitos produzidos por fontes
proximas, a anomalia gravimétrica devida a
uma bacia sedimentar, por exemplo, ¢é
presumida como um sinal negativo, ja que o
contraste de densidade entre as camadas de
sedimento que preenchem a bacia e o
embasamento crustal é negativo (Blakely,1996;
Telford et al., 1990). Outra possivel fonte de
influéncia no sinal de gravidade observado ¢ a
superficie que separa a crosta e 0 manto
(descontinuidade de Mohorovicic ou Moho), o
que provoca uma alteracdo na amplitude do
sinal que pode torna-lo positivo. Esse fato faz
com que a interpretacdo do sinal gravimétrico
observado dependa da separagdo dos diferentes
sinais que estdo contidos nas observacdes
(Blakely, 1996; Ribeiro and Mantovani, 2011).
Existe um grupo de autores que realiza a
separacdo regional--residual analisando o
espectro de anomalia através do dominio de
Fourier, dividindo ambas em aquelas que

apresentam comprimentos de onda curtos e

grandes (Spector and Grant, 1970). Outro grupo
faz essa separagdo procurando por polindbmios
que ajustam o comportamento da anomalia,
uma vez assumido que o campo gravimétrico
regional pode ser aproximado por um
polindbmio de baixa ordem (Beltrdo et al.,
1991). Uma terceira possibilidade é incorporar
a modelagem crustal a fim de obter
informacdes sobre a contribuigéo regional, com
0 objetivo de remover seus efeitos dos dados
observados e selecionar o sinal residual
verdadeiro, relativo a bacia sedimentar. Dessa
forma, aplicamos a modelagem usando o
modelo crustal de distribuicdo de densidade,
provincias geoldgicas e o alivio do projeto
GEMMA (GOCE Exploitation for Moho
Modeling and Application), que foi proposto
por Reguzzoni and Sampietro (2015);
Sampietro et al. (2013).

METODOLOGIA
CRUSTAL

DA MODELAGEM

Seja C uma crosta heterogénea imposta
sobre um manto homogéneo. Delimitamos uma
regido finita no plano horizontal x-y que
contém a regido correspondente & crosta e 0
volume total delimitado, definindo-se a
espessura da crosta como a diferenca entre sua
parte superior e inferior. Discretizamos este
volume contendo M prismas elementares
distribuidos nas dire¢des horizontal e vertical,
até que toda a espessura crustal esteja

totalmente preenchida. As dimenstes dx, dy e
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dz sdo todas conhecidas. Dessa forma,
assumimos que o contraste de densidade entre
um prisma elementar da crosta e o manto é
conhecido e homogéneo dentro de cada um dos
prismas, mas podendo apresentar variacOes
internamente. Avaliamos o sinal gravimétrico
utilizando os parametros geométricos e de
densidade fornecidos pelo modelo crustal
GEMMA. A diferenca entre o sinal
gravimétrico observado e aquele calculado pelo
conjunto de prismas fornece o sinal
gravimétrico residual, que estd relacionado a
bacia sedimentar. Também aplicamos a técnica
de Analise Espectral (Spector and Grant, 1970).
Dois filtros foram utilizados para analise de
espectro: primeiro o filtro de passagem de
banda, para reducdo de ruido; depois o filtro de
separagdo Gaussiano. Para 0 método de ajuste
polinomial robusto (Beltrdo et al., 1991), foi
realizada a separacdo residual regional para

polindmios de ordem 1 a 6.

BACIA DE BARREIRINHAS -
CONTEXTO GEOLOGICO

Selecionamos como &rea de estudo uma
porcdo continental da bacia de Barreirinhas,
que estd incluida no grupo de bacias
denominadas nova fronteira petrolifera,
localizada na margem equatorial brasileira. A
Figura 01 mostra a localizagdo da area de
estudo. Essa bacia estende-se por uma area de
aproximadamente 85.000 km?, mas a area
majoritaria esta submersa a uma profundidade
estimada de 6 km (Soares Junior et al., 2011,
2008).

30°s

90°W 60°W 30°wW
Figura 01: Mapa de localizacdo da &rea de estudo. O
retdngulo tracejado em cor vermelha representa a
area onde estd localizada a bacia sedimentar de
Barreirinhas.

Soares Janior et al. (2011) mostraram
que a formacdo da bacia esta relacionada a
varios eventos geoldgicos que ocorreram,
resultando na separacdo entre placas litosféricas
africanas e sul-americanas. Trosdtorf Jr et al.
(2007) descrevem o desenvolvimento da bacia
sobre a bacia do Parnaiba, com embasamento
composto por rochas cristalinas, rochas
vulcénicas metamorficas e bésicas, formando
um sistema grabens profundo que é limitado por
falhas normais orientadas na dire¢do NW-SE,

como ilustrado na Figura 02.

B Atlantic Ocean
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Figura 02: Mapa geoldgico simplificado da regido equatorial do Brasil
e mapa tectdnico simplificado indicando as falhas e lineamentos
existentes na bacia de Barreirinhas, tal qual o seu depocentro crustal.
Fonte: Almeida-Filho et al. (2009).
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O sinal gravimétrico observado é
representado, neste caso, pela anomalia

Bouguer simples causada por toda a

contribuicdo na area, que pode ser visualizada

na Figura 03. As areas mais negativas

representam a bacia de S&o Luis e a porgédo

continental da bacia de Barreirinhas.

44°W 43°W 42°W 41°'w 40°W

~89.1 -51.0 -13.0 251 631 Tﬂ'll 13‘9; ima2 2152 2533
mGal

Figura 03: Anomalia gravimétrica Bouguer 545 3 o 7
observada na regido que compreende a bacia de
Barreirinhas.

Figura 04: Anomalia gravimétrica residual obtida via
ajuste polinomial de grau 3, de grau 6 e através da
técnica da analise espectral.

RESULTADOS Os polinémios de ordem superior a 6

Aqui apresentamos as solucdes para mostraram-se equivalentes, apresentando forma

polinémios de 3 e 6 ordens. A Figura 04 indica
a solucdo para a anomalia gravimetrica residual
para o polinbmio de terceiro e sexto grau,
respectivamente.  Ambas as  solucdes
aproximaram-se dos critérios estabelecidos

para a separagdao, embora mostrem amplitudes

semelhante para ambos o0s sinais. Por essa
razdo, preferimos ndo mostrar essas solugdes.
De maneira contraria, a modelagem crustal se
mostrou eficiente para o calculo da anomalia
gravimétrica residual. Podemos observar no

mapa apresentado na Figura 05 que o

diferentes. Ambos os polindmios escolhidos procedimento de modelagem desenvolvido

ndo foram capazes de ajustar o contorno da delimitou mais efetivamente o contorno da
bacia. O resultado obtido a partir da analise bacia.

espectral também € apresentado na Figura 04, e =
também tem mostrado uma amplitude similar

para a anomalia residual e forma similar como

3%S

também para as técnicas de solucdes sm}:.a.famj JZp
: 0 100 -

—— Structural
1 131 45°W 44°W 43°W 42°W 41°W
polinomiais. - ——. >
-192.4 -121.4 -50.4 206 91.6

Figura 05: Mapa gravimétrico residual obtido via técnica
de modelagem gravimétrica crustal indicando as falhas e
lineamentos estruturais e tectdnicos existentes na area.
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Com informagdes valiosas, e possivel
afirmar que a anomalia gravimétrica residual
¢ confinada pelas falhas estruturais
mapeadas, a forma da anomalia esta
associada as posicdes de falha e a regido
mais profunda da zona continental da bacia
estd localizada um pouco mais para o0
Ocidente, que €é diferente de estudos
anteriores ja apresentados. Também pode
haver outras falhas e recursos ndao mapeados
na regido, pois todos o0s contornos da
anomalia residual seguem uma direcdo

especifica.

CONSIDERACOES FINAIS

Selecionar a melhor anomalia
gravimétrica residual é uma tarefa dificil para
0 intérprete, uma vez que existem muitas
técnicas a serem aplicadas, assim como
varios resultados possiveis para interpreta-lo.
Selecionamos como area de estudo a parte
continental da bacia de Barreirinhas, uma vez
que essa bacia é assumida como uma das
novas fronteiras petroliferas, e aplicamos
todas as técnicas conhecidas de separagdo
residual-regional. Adotamos o método de
modelagem crustal desenvolvido. Tanto a
anélise espectral como técnicas robustas de
ajuste polinomial ndo foram efetivas para
delinear a bacia a partir do sinal gravimétrico
residual, pois o relevo da descontinuidade de
Mohorovicic é uma fonte gravimétrica
intensa, ou seja, de elevada amplitude. Essa
fonte é assumida como um sinal gravimétrico
regional, uma vez que a geometria da crosta
se sobrepfe, produzindo um efeito com

forma de dois lobos, um negativo e outro

positivo, que podem ser escondidos das
informacdes Uteis do interprete (Allen and
Allen, 2013; Watts, 2001).

O procedimento de modelagem
crustal mostrou-se eficaz na selecdo da
anomalia gravimétrica residual, uma vez que
todos os atributos geométricos da crosta
estdo presentes no modelo GEMMA. A
principal dificuldade para os outros métodos
testados é a forma geométrica da crosta nessa
area. Dessa maneira, 0 melhor procedimento
a ser adotado nesses tipos de ambientes deve
ser aquele que inclui todos os atributos
geometricos. Para fins de prospeccdo de
petréleo e gas, nosso procedimento também é
efetivo, pois foi detectado o depocentro da
bacia, embora com leve deflexdo para oeste,
e indicando a possivel ocorréncia de falhas
estruturais  existentes. Dito isto, este
procedimento pode ser aplicado em qualquer

bacia sedimentar.
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Coletanea Algoritmos e Logica da Programacao

Artigo tecnico 3: Instrucdes Primitivas: Atribuicdo, Entrada e Saida de Dados

por Lucas Guimardes P. Monteiro
Presidente do Student Chapter State University of Rio de Janeiro Geophysical Society (UER) Geophysical Society)

~ =% g Fluxograma:
INTRUCOES PRIMITIVAS Pseudocodigo:
Instrugdes primitivas sdo os comandos ALGORITMO Atribuicio Inicio
basicos que efetuam tarefas essenciais para a VAR
N Livro € Cronicas
operacdo dos computadores como entrada e Livro - literal de Nérnia

saida de dados, assim como a movimentagéo Quantidade, Codigo : inteiro

destes na memdria do programa. Estando Quantidade € 5

Preco, Preco_Total : real
presente na maioria absoluta das linguagens da

programacéo, torna Gbvio sua existéncia, pois INICIO Codigo € 2006

um programa sem estas instrucdes € incapaz Livro € “Cronicas de Nérnia”

de se comunicar com o mundo exterior, e, Quantidade € 5

Preco < 19,95

portanto, ndo possui utilidade alguma [, Codigo €< 2006

No primeiro artigo, vimos o que é um Preco € 19,95

Preco_Total €«

Preco * Quantidade

algoritmo e como estruturamos ele, tanto na Preco_Total € Preco*Quantidade

forma de fluxograma, quanto na forma de

s o= F-
pseudocddigo (ou Portugol). No segundo, A o

vimos que os dados e variaveis possuem suas .
g P O modo de funcionamento de uma

declarag®es, e que o algoritmo deve obedecer atribuiciio consiste em(:

a principios logicos bem definidos antes de a) Avaliacio da expresso:

sua compilacdo (ou seja, 0 momento que o0
pilagdo ( ) d b) Armazenamento do valor resultante na

programa “roda”). - - ./
posicdo de memoria correspondente a variavel

Neste terceiro artigo, vamos explorar .
declarada;

como os dados de um algoritmo podem
interagir com o mundo externo, através de SINTAXE: <NOME_VARIAVEL> ¢« <EXPRESSAO>
instrugbes primitivas. Dentre as principais SAIDA DE DADOS
instrucdes primitivas podem declarar: 0s
dispositivos de ENTRADA, SAIDA e

ATRIBUICAO.

E o meio pelo qual as informagdes sdo
transferidas pelo computador ao usuario ou
aos niveis secundarios de memoria. Assim, as
instrucdes de saida de dados s&o o meio pelo

ATRIBUICAO DE DADOS qual informagdes contidas na memoria dos

A instrucdo de atribuicdo é a principal
maneira de se armazenar uma informacdo

numa variavel (Ex,).

computadores sdo colocadas nos dispositivos
de saida, para que o usuario possa visualiza-

lastil.
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ESCREVA §é, a partir de agora, uma
palavra reservada e ndo pode ser usada como
nome de variavel, de modo que caso haja tal
palavra o0 programa ir4 automaticamente
entender como um comando de saida de
dados.

A semantica dessa instrugdo é simples.
Os argumentos do comando sdo enviados
para o dispositivo de saida padrdo e exibidos
ao usuario. Ha a possibilidade de misturar
nomes de varidveis com literais na lista do

mesmo comando [,

SINTAXE: ESCREVA <DECLARACAO_DE_VARIAVEIS>

ESCREVA <LITERAL>

Vale destacar as diferencas entre as
atribuic6es dentro do texto. As aspas dentro de
uma mensagem, representam a exibicdo literal
daquilo eu esta escrito 2], assim:

ESCREVA (“Ola, Mundo”)

Ir4d exibir ao usuério a frase: Ola,
Mundo no dispositivo de saida. Para imprimir
o valor de uma varidvel, basta colocar seu
identificador corretamente, assim:

abc € 123
ESCREVA (abc)

Ird exibir ao usuario o valor armazenado
na variavel abc, que estd atribuida com o
valor: 123. Contudo, se por outro lado
escrevermos este identificador com aspas,
iremos Iimprimir exatamente o nome desta
variavel:

abc € 123
ESCREVA (“abc”)

Este comando ird exibir na sua saida a
frase: abc. Assim, vemos essencialmente a
diferenca entre os resultados obtidos pelo abc

e pelo “abc”. O primeiro indica o identificador

de uma varidvel previamente declarada, o
segundo, com aspas, indica simplesmente
uma sequéncia de caracteres. Em resumo, as
aspas previnem que o algoritmo interprete o

contelido da cadeia de letras [2. Vejamos o

EX,:
EX,:

Pseudocodigo

ALGORITMO Saida

VAR
Livro : literal
Quantidade, Codigo : inteiro

Preco, Preco_Total :real

INICIO
Livro € ”Cronicas de Narnia”
Quantidade € 5
Codigo < 2006
Preco < 19,95

Preco_Total € Preco*Quantidade

ESCREVA Preco_Total

FIM

ENTRADA DE DADOS

Fluxograma:

Inicio

Livro € Cronicas
de Nérnia

Quantidade € 5

Codigo < 2006

Preco €< 19,95

Preco_Total €«
Preco * Quantidade

Preco_Total

Fim

Podemos modificar o algoritmo anterior

permitindo um maior controle do usuéario na

entrada do valor das variaveis para obter

diferentes resultados finais.

A instrucédo

primitiva de entrada de dados foi criada para

suprir esta necessidade.

Assim, LEIA passa a ser uma palavra

reservada, assim como foi com ESCREVA, e
ndo poderd mais ser usada como nome para
definir uma variavel. Caso contrario o

programa ao ler este comando interpretara que
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EX,:

- . . - Fluxograma:

0 usuario deve inserir um cddigo de entrada .
Pseudocodigo s
no momento de sua execugao. Inicio
. ) 5 ALGORITMO Entrada

A semantica da instrugdo de entrada de

. L . . VAR
dados € inversa a instrucdo de saida, uma vez Livro - literal Livro, Quantidade,

N . ; PO, Codigo, Preco

que os dados sdo fornecidos ao computador Quantidade, Codigo : inteiro

Preco, Preco_Total : real
por meio de um dispositivo de entrada de

INICIO
dados de forma externa, e armazenado nas ESCREVA (“Por favor, digite o Preco_Total < Preco *
.~ , . R .- i i 3di Quantidade
posicBes de memoria das varaveis ja listadas nome do livro, a quantidade, o codigo e
o preco do mesmo™)
na <DECLARAGCAO_DE_VARIAVEIS>, ja LEIA (Livro, Quantidade, Cddigo,
L . . , Preco
falada no primeiro artigo. Aqui esta pode ser ) _ Preco_Total
Preco_Total € Preco*Quantidade
vista no Ex;:
ESCREVA (“O prego total da sua
N compra ¢: ”, Preco_Total) Fim
SINTAXE: LEIA (DECLARAGAO_DE_VARIAVEIS)
FIM
Ex,: Fluxograma: Assim, resumindo os principios basicos

Pseudocédigo Inicio de um algoritmo padrdo e suas principais

funcbes e usos, vamos comecar a por nossos
ALGORITMO Entrada

: _ conhecimentos em pratica. Esperamos que
VAR Livro, Quantidade,

Livro : literal Codigo, Preco voceé ja tenha lido os artigos anteriores e feito

Quantidade, Codigo : inteiro

nossos exercicios, tendo uma peguena base
Preco, Preco_Total : real ' Peq

Preco Total & Preco para 0s proximos exercicios a serem feitos.
INICIO * Quantidade . ;
Aconselhamos que todos os exercicios sejam

LEIA (Livro, Quantidade,
Codigo, Preco)

PEER LG Preco_Total E altamente recomendavel que faca os
Preco*Quantidade

resolvidos atraves do Pseudocodigo.

exercicios de duas maneiras: a primeira, numa
ESCREVA Preco_Total
Fim folha de papel ou pelo documento de texto

FIM (.txt), que ndo possuem formatacéo e deixam

livre para que vocé possa fazer um escopo do
Contudo, como saber o que escrever em _ o _
o - seu projeto inicial. Apds a realizagdo do
cada uma das variaveis de entrada? O usuério

R exercicio em via livre, passar os codigos para
pode sentir dificuldades em escrever as

. . 5 0 nosso compilador j& conhecido, o VisualG;
informacOes se ele ndo souber o que deve

) deixaremos novamente o link para download.
preencher. Assim, devemos atentar ao uso de

. Com estes passos, tenho certeza que
frases na hora de compilar um programa

. L. . vocé ird consolidar os conceitos basicos em
visando um usuario externo, ndo sendo

. L . algoritmos. Este conhecimento servira de
necessario a sua utilizacdo para programacao
L preparacdo para nossa proxima edicdo, onde
uma vez que, o programador sabe quais sdo as
o . trabalharemos com as Estruturas de
variaveis pedidas (Ex,).
condicao.
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EXERCICIOS PROPOSTOS

1) No final da execugcdo do fragmento de
codigo abaixo, qual é o valor de n;, n, e ng?
var n;,n,,ng: inteiro

n, < 10

n, € 30

n; € nl

n, € n2

n, € n3

2) Quais os valores de vy, v, e v; no final da
execucao do cddigo abaixo?

var vy,V,,Vy: logico

v, €8>9

v, &< 8<9

vV, € vl _Vv2

v, €v3"v2

3) Que problema existe no algoritmo abaixo?
var numl: inteiro
num,; (20>9)

4) O que serd impresso para cada uma das
instrucdes abaixo?
A. escreva (“numero=", 78)
B. escreva (“veja esse resultado”)
escreva (78 + 2)
C. escreva (76 > 8, 8*2, “trés”)
D. escreva (“ola”, “ola de novo”, 3<9)
E. escreva (“verdadeiro, 8 = 8”)
F. escreva (8+8, 12<8, “bla bl&”)
G.n €4
n, € 10
escreva (n,, n,)
H.n, &4
n, €< 10

escreva (n,+n,)

l.n <4

n, < 10

escreva(“n;+n,”)
Jnl<4

n2 < 10

escreva(“n;+n,”)
K.n, €4

n, < 10

escreva(n,;>n,)
L.n <4

n, < 10

Escreva(“n; + n, =", n; +n,)
M.n, €4

n, < 10

Escreva(n,, “+”, n,, “=",n; +n,)

5) Para os problemas a seguir, defina:

. Quais sdo os valores de entrada;

. Qual seré o processamento do algoritmo;

. Quais sdo os valores de saida;

. Quais sdo os valores que variam e quais
permanecem constantes (fixos) durante a
execucéo do algoritmo;

. O pseudocodigo de cada um:

A. Calcular a area de um triangulo dada a

__(B*H)
_.——E—ﬂ

formula A

B. Calcular a quantidade de azulejos que séo
necessarios para cobrir uma determinada
parede.

C. Calcular a média do peso de uma familia de
5 pessoas.

D. Calcular a area de uma circunferéncia dada

m*R?

a formula A= S

6) Escreva um algoritmo para calcular a média

entre dois nimeros quaisquer.
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7) Leia uma temperatura dada na escala
Celsius (C) e imprima o equivalente em

Fahrenheit (F). (Formula de conversdo:F =

2% C +32)

8) Escreva um algoritmo para calcular o valor
de y como funcdo de x, de forma que o
USU&rio entre com o parametro x, segundo a

fungdo y(x) = 3x + 2, num dominio real.

9) Escreva um algoritmo para calcular o
consumo médio de um automovel (medido em
Km/l), dado que sdo conhecidos a distancia
total percorrida e o volume de combustivel
consumido para percorré-la (medido em

litros).

10) Leia uma quantidade de chuva dada em
polegadas e imprima o equivalente em

milimetros (25,4 mm = 1 polegada).

11) Calcule o quadrado de um ndmero, ou

seja, 0 produto de um nimero por si mesmo.

12) O custo ao consumidor de um carro novo
¢ a soma do custo de fabrica com a
porcentagem do distribuidor e dos impostos,
ambos aplicados ao custo de fabrica. Supondo
que a porcentagem do distribuidor seja de
12% e a dos impostos de 45%, prepare um
algoritmo para ler o custo de fabrica do carro

e imprimir o custo ao consumidor.

13) O cardapio de uma lanchonete é dado
abaixo. Prepare um algoritmo que leia a
quantidade de cada item que vocé consumiu e

calcule a conta final:

Hambdrguer................. R$ 3,00
Cheeseburger.............. R$ 2,50

Fritas....ccoovvrvrvrierereenenns R$ 2,50
Refrigerante................ R$ 1,00
Milkshake........c............ R$ 3,00

14) Uma companhia de carros paga a seus
empregados um salario de R$ 500,00 por més
mais uma comissdo de R$ 50,00 para cada
carro vendido e mais 5% do valor da venda.
Elabore um algoritmo para calcular e imprimir
0 salario do vendedor num dado més
recebendo como dados de entrada 0 nome do
vendedor, o namero de carros vendidos e o

valor total das vendas.

15) Calcule a média de um aluno na disciplina
de MDS. Para isso solicite 0 nome do aluno, a
nota da prova e a nota qualitativa. Sabe-se que
a nota da prova tem peso 2 e a nota qualitativa

peso 1. Mostre a média como resultado.

16) Faca um algoritmo que solicite que o
usuario digite seu nome e a seguir solicite que
seja digitada sua idade. Depois que 0 usuario
digitar o nome e a idade, o programa deve
exibir na tela duas mensagens: uma com 0O
nome e outra com a idade do usuério. Suponha
que 0 usuério seja o Pedro e tenha 32 anos.
Assim, apds a digitacdo dos dados, seu
programa deve exibir as seguintes mensagens:

“Seu nome é Pedro” e “Vocé tem 32 anos”.
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DESAFIO

Desafio de logica: Trés missionarios e
trés canibais encontram-se na margem
esquerda de um rio. Nessa margem também
existe um bote que pode transportar uma ou
duas pessoas. As seis pessoas pretendem todas
passar para a margem direita (usando o bote).
No entanto, os missionarios tém de arranjar
um plano para o conseguir de modo que, em
nenhuma circunstancia, existam missionarios
numa margem em minoria relativamente aos
canibais, pois tém receio do que lhes possa
acontecer. Quando o bote chega a margem, os
elementos do bote sdo contados como estando
na margem. Assim, se houver apenas um
canibal em uma margem, ndo podemos enviar
a essa margem o bote com um canibal e um
missionario, pois, ao chegar a outra margem,
serdo dois canibais contra um missionario.
Lembre-se de que para o bote ir de uma
margem a outra é necessario que alguém
esteja remando, ou seja, 0 bote nunca
atravessa vazio. Faga um algoritmo que exiba,
passo a passo, como efetuar esta travessia de

forma segura.
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