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RESUMO

A caravela-portuguesa € um dos animais mais exuberantes e perigosos encontrados no
litoral brasileiro, causando graves acidentes. Apesar do alto risco e da suposta simplicidade de
acompanhar seu deslocamento, com movimentos baseados primariamente nos ventos e correntes
superficiais do oceano, o estudo das caravelas ainda é escasso no que se diz respeito a sua
localizacdo e trajetdrias fora da costa. Esta escassez em parte € devido a dificuldade de se obter
registros desses animais no oceano e a volatilidade das mudancgas atmosféricas, diminuindo a
precisao de sistemas de predi¢do de longo prazo. Esta monografia tem como objetivo estudar
meios de antecipar o aparecimento de caravelas-portuguesas na costa brasileira, por meio de
sistemas de predicdo. Os dados de avistamentos foram coletados via ciéncia cidada e os dados
de vento foram importados de uma base publica que disponibiliza informag¢des obtidas por
satélite. A base de dados de avistamentos contém a data e localiza¢do dos aparecimentos de
caravelas no litoral brasileiro. J4 a base de ventos € composta por informagdes sobre velocidade e
direcdo do vento na superficie do oceano em dada area e periodo de tempo. A pesquisa explorou
modelos como a LSTM para a predi¢do de vento em longo prazo, utilizando as informacdes
de dias anteriores, para verificar a capacidade desses sistemas de estimar o vento em periodos
de tempo futuros. O objetivo € estender os registros da base de dados além dos dias coletados,
para utilizd-los na previsdo de futuros aparecimentos da caravela-portuguesa. Para isso, foi
desenvolvido um modelo de classificacdo de Uma-Classe para a previsdo de presenca ou auséncia
de caravelas-portuguesas baseada em uma sequéncia de vetores de vento. Resultados de métricas
de erro e graficos de comparag¢do dos modelos foram analisados e discutidos como soluc¢des do
problema, sugerindo melhorias e abordagens a serem exploradas. Espera-se que o trabalho possa
contribuir para o desenvolvimento de sistemas de alerta, para o conhecimento sobre a predi¢ao
de vento ocednico em longo prazo e o estudo do deslocamento de animais influenciados por esse
fator, como a caravela-portuguesa.

Palavras-chave: Caravela-portuguesa. Redes Neurais. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

The Portuguese man-of-war is one of the most exuberant and dangerous animals found
along the Brazilian coast, causing serious accidents. Despite the high risk and the supposed
simplicity of tracking their movement, primarily based on ocean surface winds and currents, the
study of Portuguese man-of-war is still scarce regarding their location and trajectories offshore.
This scarcity is partly due to the difficulty of obtaining records of these animals in the ocean and
the volatility of atmospheric changes, reducing the accuracy of long-term prediction systems.
This monograph aims to study ways to anticipate the appearance of Portuguese man-of-wars on
the Brazilian coast through prediction systems. The sighting data were collected through citizen
science, and the wind data were imported from a public database that provides information
obtained by satellite. The sightings database contains the date and location of jellyfish appearances
along the Brazilian coast. The wind database is composed of information about wind speed and
direction on the ocean surface in a given area and time period. The research explored models
such as LSTM for long-term wind prediction, using information from previous days to verify the
ability of these systems to estimate wind over future time periods. The objective is to extend the
database records beyond the collected days, to use them in predicting future appearances of the
Portuguese man-of-war. For this, a One-Class classification model was developed to predict the
presence or absence of Portuguese man-of-war based on a sequence of wind vectors. Results
of error metrics and model comparison graphs were analyzed and discussed as solutions to the
problem, suggesting improvements and approaches to be explored. It is expected that the work
can contribute to the development of alert systems, to the knowledge about long-term ocean wind
prediction, and to the study of the displacement of animals influenced by this factor, such as the
Portuguese man-of-war.

Keywords: Portuguese man-of-war. Neural Networks. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Dentre as forcas da natureza que mais influenciam nosso planeta, o vento é caracterizado
pela sua volatilidade e instabilidade, dificultando consideravelmente a previsdo das alteracoes de
direcdo e velocidade a medida que o periodo de tempo se distancia do presente. Tal fator, além de
impactar nos estudos de meteorologia e de energia edlica, é também relevante na hidrodindmica
do oceano, com o contato das massas de ar gerando forca de arrasto na superficie das dguas. Esta
forca contribui para o movimento de substancias, como o espalhamento de 6leo, ou mesmo de
objetos e criaturas flutuantes, dentre elas, a caravela-portuguesa (Figura 1.1).

Figura 1.1: Foto de uma caravela-portuguesa (Carneiro et al., 2024).

Cniddrio da espécie Physalia physalis, a caravela-portuguesa destaca-se tanto pela sua
coloracdo vibrante e chamativa, como pelo perigo causado pelas células urticantes presentes
em seus tentdculos, sendo uma das principais causas de acidentes nos litorais brasileiros
(Silva Cavalcante et al., 2020). Porém, a escassez de dados, gerada pela sua dispersdao em alto-mar
e poucos meios de registro, e a consequente susceptibilidade a for¢a do vento, devido ao seu
pneumatdéforo flutuante, a tornam um animal dificil de ser estudado.

H4 trabalhos em que sdo utilizados registros obtidos de redes sociais para a obten¢ao
de uma maior quantidade de dados destes animais, por meio da ciéncia cidada e ciéncia cidada
passiva1 (Camargo et al., 2023; do Nascimento et al., 2022). Estes estudos envolvem anélise
de distribui¢do e identificac¢do através de imagens (Carneiro et al., 2024). Mas a dificuldade de
predicao do vento ainda se apresenta como um problema para o entendimento do movimento das
caravelas, tendo impacto direto no niimero de acidentes ocasionados por elas.

Estudos existentes apresentam propostas de utilizacdo de ferramentas de simulagdo
hidrodinamica, com a inclusao de um coeficiente de arrasto do vento em certos casos, para
a andlise e estimativa do movimento de caravelas-portuguesas. Estes trabalhos ainda contém
especificacdes que podem ndo ser aplicdveis para todos os cendrios, como no extenso litoral
brasileiro. Alguns consideram que ha um unico ponto de entrada das caravelas como no Mar
Mediterraneo (Macias et al., 2021), ou consideram a existéncia de dados coletados fora da costa
(Headlam et al., 2020). Outros ndo realizam a predicdo de avistamentos futuros, tratando apenas

A ciéncia cidada ocorre quando a populagio contribui para pesquisas cientificas. J4 ciéncia cidada passiva é
quando essa contribuicdo ocorre de maneira indireta, sem a inten¢do de contribuir.
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da simulacdo do deslocamento anterior por meio de backtracking (Ferrer e Pastor, 2017). Porém,
nao foram encontrados registros de métodos de aprendizado de mdquina e redes neurais para este
problema, como pode ser encontrado em outros contextos afetados pelo vento, como a producao
de energia edlica.

Desta forma, o presente trabalho explorou o uso de métodos de aprendizado de maquina
para a previsao do aparecimento de caravelas-portuguesas no litoral brasileiro a partir de dados
de vento. Inicialmente foram propostas e implementadas técnicas de coleta e processamento de
dados para a criagdo de uma base de dados a ser utilizada em um sistema de previsdao, composta de
dados atmosféricos do oceano, registrados por satélite, e registros de aparecimento de caravelas,
obtidos via ciéncia cidada. As técnicas mencionadas foram aplicadas para a criacdo das bases de
dados utilizadas nos experimentos.

Para possibilitar a previsao de aparecimento de caravelas, € necessdrio gerar dados de
vento no futuro. Para isso, foi analisado o uso de Redes Neurais Recorrentes, como a LSTM,
para previsdo de vento a partir da velocidade e direcao do vento nos dias anteriores. Os modelos
utilizados foram avaliados a partir da diferenca entre os valores projetados e os reais presentes na
base de dados, realizando a comparacdo entre diferentes arquiteturas, técnicas de manipulacio da
informacao e variagdes de hiperparametros testados.

Ao final, foi desenvolvido um modelo OC-SVM para a previsdo do aparecimento de
caravelas, realizando a classificagdo de sequéncias de vento como indicativos de presenca ou
auséncia de caravelas ao final da sequéncia. O funcionamento do sistema € apresentado, em
conjunto com testes preliminares utilizando a base de dados desenvolvida, demonstrando a
possibilidade do uso de Aprendizado de Maquina como solu¢ao do problema. Para melhorar
os resultados obtidos, sdo propostas e discutidas ideias e altera¢cdes no modelo para o seu
aperfeicoamento, além da realizacdo de experimentos que ndo puderam ser desenvolvidos neste
trabalho devido a limitagdo de tempo.

A organizacao do texto estd de modo que a fundamentacao tedrica € apresentada no
Capitulo 2, com uma revisao de literatura no Capitulo 3. As caracteristicas e a criacdo da base de
dados sdo apresentadas no Capitulo 4, o0 modelo de predi¢ao de vento é desenvolvido e avaliado
no Capitulo 5 e o de predicao de caravelas, no Capitulo 6. As conclusdes sdo apresentadas no
Capitulo 7.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A Inteligéncia Artificial (IA) € a drea da computagdo responsavel por fazer os computa-
dores "pensarem", ou, mais especificamente, reproduzirem tarefas intelectuais de seres humanos
(Chollet, 2021). Resolver problemas de l16gica, definir a melhor agdao em um jogo, classificar
uma imagem e estimar o valor de venda de uma casa sido exemplos de tarefas em que a IA pode
ser aplicada, utilizando diferentes técnicas para cada uma, de acordo com as especificacdes do
problema.

A previsao de caravelas-portuguesas e de vento sdo ambas tarefas que podem ser
realizadas computacionalmente através da [A, necessitando de técnicas especificas dessa drea
para isso. Neste capitulo, sdo apresentados conceitos, especificidades e o funcionamento de
técnicas de IA que foram utilizadas para os experimentos e solugcdes propostos por este trabalho.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Uma das caracteristicas que permite os seres humanos a realizar atividades intelectuais
¢ a capacidade de aprendizado. Uma pessoa pode aprender a executar uma tarefa ou a classificar
um objeto, por exemplo, a partir das informagdes e estimulos que recebe através de seus sentidos.
Com isso, o Aprendizado de Mdaquina (ML) é o subcampo da IA que desenvolve modelos
computacionais capazes de aprender.

Os modelos de ML funcionam a partir de dados de entrada e um objetivo de saida, de
forma que o modelo possa aprender regras estatisticas e transformacdes matemdticas que, a partir
dos dados de entrada, gerem o objetivo em questdo (Chollet, 2021). Por exemplo, ao receber
uma sequéncia de nimeros, o modelo gera o préximo elemento da sequéncia.

Dependendo do objetivo e dos dados de entrada, ha trés diferentes tipos de ML, baseados
no método de aprendizado das regras (Academy, 2022):

* aprendizado supervisionado: modelos que, para cada entrada, hd uma saida
esperada, como um rétulo, e o objetivo € gerar essa saida. Exemplo: um modelo que
aprende, através de imagens classificadas como de caes ou de gatos, a classificar uma
imagem como co ou gato.

* aprendizado ndo supervisionado: modelos em que o objetivo é procurar
padrdes nos dados de entrada. Exemplo: um modelo que aprende a diferenciar uma
série de imagens.

* aprendizado por reforco: modelos em que € definido um sistema de recom-
pensas e o objetivo € gerar as saidas mais compensadoras. Exemplo: um modelo que
aprende a jogar, de modo que possa obter o nimero maximo de pontos.

2.1.1 Pré-processamento

Como os modelos de ML aprendem através dos dados fornecidos, € importante que os
dados sejam corretos e adequados para garantir o aprendizado adequado dos modelos. Para isso,
€ necessdrio realizar andlises dos dados, que variam conforme a especifidade de cada problema,
e aplicar técnicas de processamento nos dados antes de inseri-los nos modelos de ML. Esta etapa
€ denominada de pré-processamento (Chollet, 2021).
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Para que um modelo de ML possa receber de entrada uma imagem ou uma série de
palavras, por exemplo, € preciso transformar esses dados em nimeros, para que possam ser
aplicados as regras do modelo. Esse processo é chamado de vetorizacdo, no qual os dados
sao transformados em vetores, matrizes ou tensores de nimeros que representem a informacao
necessaria.

Como uma base de dados pode conter varios tipos de informacdes, € comum que haja
escalas diferentes entre elas, que podem prejudicar o desempenho do modelo. Algumas préticas
de pré-processamento podem ser aplicadas para mitigar esse problema, como a normalizagdo, que
¢ aplicada neste trabalho. A normalizacdo consiste em subtrair cada vetor de dados (x) pela média
de seus valores (x) e dividi-los pela variancia (o) dos mesmos (Equacdo 2.1), transformando os
dados para que tenham uma média igual a zero e variancia igual a um.

X—X

2.1)

X =
g

Também € possivel que haja dados faltantes na base de dados. Em alguns casos, é
preferivel remover as instancias em que isso ocorre, filtrando os dados, ou substituir a auséncia
por um indicativo desta ou zero. Para casos em que isso ndo € possivel ou adequado, uma das
solugdes € realizar a interpolacao dessas informagdes com outras préximas, como a média entre
os valores anteriores e posteriores em uma sequéncia, ou mesmo criar um modelo que possa
aprender como substituir esses dados com base nos demais.

Algumas bases de dados também podem ser muito grandes, sobrecarregando os modelos
ou a memoria dos dispositivos, e potencialmente prejudicando o aprendizado. Para isso, uma
pratica comum € dividir a base em lotes (ou batches), para que o modelo possa aprender uma
parte dos dados de cada vez.

Ha ainda outras técnicas que contribuem para melhorar o aprendizado, como aleatorizar
a ordem dos dados, garantir que os dados estejam distribuidos adequadamente entre todas as
classes (para problemas de classificacdo), entre outras.

2.1.2 Treinamento

Treinar um modelo de ML consiste em inserir uma série de entradas e ajustar as
regras internas do modelo para o objetivo especifico, com o intuito de otimizar uma métrica
(apresentadas na Secdo 2.1.3) chamada de funcdo objetivo ou funcdo de perda (Academy, 2022).
Ap0s o treinamento, € esperado que o modelo seja genérico, ou seja, que seja capaz de gerar a
saida esperada para qualquer nova entrada vélida, sem que deva ser treinado novamente com
esses dados. Quando um modelo apresenta bons resultados com os dados em que foi treinado,
mas ndo consegue generalizar para novas entradas, o modelo apresenta o que € chamado de sobre
ajuste (ou overfitting).

Uma pratica comum, que permite avaliar a generalidade dos modelos, € dividir a base de
dados em treino e teste. O treino serd a base utilizada durante o treinamento do modelo, de modo
que as regras e transformacdes se adéquem de acordo com o objetivo esperado para essa entrada.
Ja o conjunto de teste representa informagdes desconhecidas para o modelo, que nao devem ser
"ensinadas". Como o modelo € ajustado para os dados de treino, a avaliagdo do modelo deve
ocorrer sobre os dados de teste, para que o desempenho do modelo corresponda a dados fora do
treinamento (Chollet, 2021).

Outra forma de evitar sobre ajuste € a divisdo dos dados de treino em treino e validagdo,
de forma que a validag¢do nao € usada para gerar o modelo, mas serve para avalid-lo e determinar
quando o treinamento deve encerrar. Isso € feito através do valor de uma fungio objetivo. Apos
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a geracao do modelo final, a base de teste € usada para avaliar o desempenho final do modelo
(Academy, 2022).

No treinamento de alguns modelos de ML, os dados de treino sdo inseridos mais de uma
vez, ajustando as regras do modelo, até que um critério de parada seja atingido. Cada iteracao
do treinamento sobre os dados de teste é chamada de época. Entre os critérios de parada, o
treinamento pode ser encerrado apds um nimero maximo de épocas, apos a funcdo objetivo
(normalmente aplicada sobre os dados de validagc@o) convergir, ou seja, atingir um valor 6timo
ou bom o suficiente, ou que seja aplicado o conceito de parada antecipada, que ocorre apds a
funcao objetivo ndo atingir valores melhores apds um niimero definido de épocas, chamado de
paciéncia (Chollet, 2021).

No ML, os valores ajustados durante o treinamento de um modelo, sdo chamados
de parametros, enquanto os valores, funcdoes matemadticas e outros fatores de organizacao de
uma arquitetura, definidos na estruturacdo do modelo pelo desenvolvedor, sdo chamados de
hiperparametros.

2.1.3 Avaliacao

Para avaliar se um modelo de ML aprendeu apropriadamente, sdo necessdrias algumas
métricas, que também dependem do tipo de problema e dos dados. Em problemas de classificagao,
em que o objetivo € o modelo aprender a rotular dados nas classes corretas, uma das métricas
de avaliagdo utilizadas € a acurdcia. J4 em problemas de regressdo, em que o objetivo € prever
valores continuos, métricas como o Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Quadratico Médio
(MSE) sdao mais adequadas (Campigotto, 2024).

A acurdcia corresponde a porcentagem de acertos de um modelo de classificacdo
(Academy, 2022). Por exemplo, quantas imagens de caes e gatos foram corretamente classificadas
sobre o niimero total de imagens fornecidas para o modelo. Essa métrica ainda pode apresentar
problemas, como em bases desbalanceadas, nas quais hd mais elementos de uma classe do que
de outra. Neste caso, um modelo pode classificar todos os dados como pertencentes a classe
predominante e apresentar uma acuracia alta, mas pode falhar em diferenciar as classes.

Uma das formas de detectar esse problema da acurécia € através da andlise dos casos de
erro, verificando como foram e como deveriam ter sido classificadas essas entradas. Em problemas
bindrios (de duas classes, uma positiva € uma negativa), esses erros podem ser classificados
em falsos positivos (dados negativos, classificados como positivos) e falsos negativos (dados
positivos, classificados como negativos). Essas informacgdes também podem ser visualizadas em
uma matriz de confusio, que agrega as classificacoes corretas e incorretas em uma matriz, em
que um eixo € a classe atribuida e outro eixo, a classe real (Academy, 2022).

J& os problemas de regressao utilizam como métrica a diferenca entre os valores gerados
(") pelos modelos e os valores esperados (y). Sendo a MAE a média entre esses erros, conforme
mostrado na Equacdo 2.2. A férmula da MSE, a média do quadrado desses erros, € apresentada
na Equacdo 2.3 (Campigotto, 2024). Para ambas as Equagdes 2.2 e 2.3: n representa o tamanho
da série de entrada, i o iterador, y; a saida esperada da i-ésima entrada e y; a saida do modelo
para a i-ésima entrada.

1 & ,
MAE = - E lyi = yil (2.2)
i=1

1 - N2
MSE = — ;(yi - ) (2.3)
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Porém, para problemas nao supervisionados, avaliar o desempenho de um modelo pode
apresentar mais complicagdes, ja que a saida esperada pode nao ser definida de forma a ser
avaliada de forma quantitativa. Uma técnica utilizada neste trabalho € a Incorporagdo Estocdstica
de Vizinhos com Distribui¢do t (t-SNE) (Van der Maaten e Hinton, 2008). A t-SNE é um método
que permite transformar dados de muitas dimensdes para uma dimensao menor, permitindo que
eles possam ser representados em espacgos vetoriais de duas dimensoes. Isso pode, por exemplo,
facilitar a visualizagao.

2.2 PROBLEMAS UMA-CLASSE

Quando o trabalho envolve dados reais, a disponibilidade e precisao dos dados pode ser
prejudicada, quando comparados a dados gerados artificialmente. Um dos problemas que podem
ser encontrados € a existéncia de bases desbalanceadas, com mais elementos de algumas classes
do que de outras, que podem adicionar vieses ou prejudicar os modelos de classificacdo.

Os problemas chamados Uma-Classe (OC) sdo aqueles em que as bases de dados
possuem poucos ou nenhum elemento de outras classes, com apenas uma predominante (Khan
e Madden, 2014). Essa categoria de problemas € comum na drea de detec¢do de anomalia,
em que modelos sdo treinados a aprender os padrdes da classe predominante e possam acusar
anomalias, ou seja, comportamentos fora do padrdo (Li et al., 2022). Um modelo utilizado para
classificagdo de problemas OC € uma adaptacao da Mdquina de Vetores de Suporte (SVM),
chamada OC-SVM.

Uma SVM € um modelo de ML supervisionado que projeta os valores de entrada em
vetores, aplicando funcdes de kernel para mapear dados nao lineares para uma dimensionalidade
mais alta e aprende um hiperplano capaz de separar as classes definidas (Mohammadi et al.,
2021). A Figura 2.1 exemplifica a classificagdo de um SVM linear de duas classes.
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Figura 2.1: Representacdo do espaco vetorial de um SVM linear para um problema bindrio (Mohammadi et al.,
2021).

J4a OC-SVM funciona de maneira similar, mas com apenas uma classe. Sdo selecionados
valores atipicos entre os elementos dessa classe, definidos como exemplos negativos, de forma
que o modelo aprenda o hiperplano que contenha todos os dados da classe positiva. Nesse
método, a classe negativa se localiza nos limites do hiperplano, definindo que valores mais
distantes que esses nao pertencem a classe do problema, funcionando como uma fronteira (Wang
et al., 2004). A Figura 2.2 exemplifica a classificacdo de um OC-SVM naio linear.
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Exemplo OC-SVM

—— fronteira aprendida
o observagdes de treinamento
e observagdes regulares novas
o observagdes anormais novas

Figura 2.2: Representacdo do espaco vetorial de um OC-SVM nao linear, com kernel RBF. Gerado por cédigo de
exemplo do SKLearn.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dentre os modelos de ML mais conhecidos, as Redes Neurais Artificiais (RNAs)
sdo baseadas nas estruturas de um cérebro humano, tendo como sua unidade base, neurdonios
artificiais, em que cada um recebe uma entrada (x) e gera uma saida (y). Um neur6nio artificial
pode ser definido por um vetor de pesos (w) do mesmo tamanho () da entrada, que representam
as conexoes, um viés (b) e uma fungdo de ativacdo (¢). A saida de um neurdnio corresponde a
soma de cada peso multiplicado pela respectiva entrada, somado ao viés e aplicado a fungao de
ativacdo ao final, conforme demonstrado na Equacgao 2.4 e esquematizado na Figura 2.3 (Haykin,
2009).

y = @) (wix)) +b) 2.4)
i=1

e(-) F—>

Figura 2.3: Esquematiza¢io de um neur6nio artificial k£, com sinais de entrada, pesos de conexao, fun¢do de ativagio
e saida (Haykin, 2009).

A fungdo de ativag@o de um neurdnio € uma fun¢do matemadtica utilizada para transformar
a saida em um determinado formato, definida conforme a especifidade do modelo. Entre elas, a
Funcao de Unidade Linear Retificada (ReLU) € uma fun¢do nao linear que mantém os valores
positivos inalterados e zera qualquer valor negativo, conforme representado na Equacao 2.5,
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utilizada para evitar que neur6nios desaparecam em uma rede ao obter valores muito pequenos
(Chollet, 2021). Algumas fun¢des de ativacdo transformam os valores para um intervalo restrito,
como a sigmoide (sigmoid), com intervalo entre O e 1, e a tangente hiperbdlica (tanh), entre -1
e 1, representadas nas Equacdes 2.6 e 2.7, respectivamente (Markovic et al., 2023). Uma fun¢do
de ativacdo que apenas reproduz a saida, sem altera-la, € chamada de funcao linear.

ReLU(x) = max(0,x) (2.5)
sigmoid(x) = ! (2.6)
1gmot Cl4e '

e’ —e*
tanh(x) = —— 2.7
anh(x) = £ ex)

O treinamento de um neurdnio ocorre através do Algoritmo de Descida de Gradiente,
um método de otimizagdo de funcdes matemadticas para encontrar o valor minimo através de
gradientes (derivacdo de operagdes com tensores). A Descida de Gradiente € aplicada a cada
peso e viés (parametros de uma RNA) sobre a fun¢ado de perda, para encontrar os parametros que
minimizam a perda. No ajuste, o gradiente € ainda multiplicado por uma taxa de aprendizagem
(1), para garantir que a Descida de Gradiente nao dé passos muito pequenos, podendo atingir
minimos locais, nem muito grandes, podendo divergir do resultado (Academy, 2022). Os valores
iniciais desses parametros sao comumente definidos aleatoriamente, permitindo que o modelo
encontre os valores ideais apenas através do treinamento.

Existem também otimizadores para o treinamento de redes neurais, que interferem na
Descida de Gradiente para fazer o modelo convergir mais rapidamente € com maior precisao,
adicionando fatores como o conceito de Momentum, em que o gradiente da época anterior
influencia no gradiente atual, ou que alteram o fator de aprendizado, como definindo um fator
Unico para cada pardmetro, ambos presentes no otimizador Adam utilizado neste trabalho (Kingma
e Ba, 2014).

As RNAs sdo formadas por um ou mais neur6nios artificiais, dispostos em camadas, de
forma que as saidas da camada anterior sdo as entradas da proxima camada. O treinamento ocorre
do mesmo modo, com a aplicacdo de um algoritmo de retro propagacao (backpropagation),
em que o gradiente € calculado na saida da dltima camada, aplicando recursivamente a regra
da cadeia para ajustar os parametros de camadas anteriores (Academy, 2022). Um modelo
composto apenas por um neurdnio € chamado Perceptron, enquanto modelos de varios neurdnios,
sem outras alteracdes, podem ser chamados de Perceptron de Multiplas Camadas (Multi-Layer
Perceptron) ou de rede densa. Diferentes modelos de RNA utilizam de Perceptrons, alterando ou
adicionando fatores na arquitetura da rede e no treinamento.

Uma arquitetura de RNA € definida pela camada de entrada, que apenas indica o vetor
de entradas, uma camada de saida, que calcula a saida do modelo, e as camadas internas do
modelo, também chamadas de camadas ocultas, conforme demonstrado na Figura 2.4. Uma rede
também pode incluir camadas de diferentes modelos, como uma camada densa que insere sua
saida na entrada de um tnico Perceptron.

2.3.1 Aprendizado Profundo

O desempenho de uma RNA ainda é dependente dos dados de entrada, que precisam
passar por um pré-processamento para extracao das caracteristicas relevantes para o problema.
Um dos métodos para realizar esse pré-processamento, ou parte dele, € através de RNAs.
Podem ser anexadas camadas de RNAs no inicio de uma arquitetura para que possam extrair
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Figura 2.4: Esquematizagdo das camadas de uma RNA, com entradas, camadas ocultas, camada de saida e saidas
(Markovic et al., 2023).

caracteristicas de uma base de dados muito grande. Esta estratégia pode ser usada, por exemplo,
quando ndo sdo conhecidos os valores mais importantes para um determinado problema. Devido
a utilizacdo de vdrias camadas para realizar essa etapa, esses modelos sdo chamados de modelos
de Aprendizado Profundo (DL) (Chollet, 2021).

Diferentes modelos de RNA podem ser utilizados como camadas de DL, a depender
do tipo de entrada e de quais caracteristicas devem ser extraidas. Em uma sequéncia de dados,
por exemplo, pode ser importante a extracao da temporalidade, enquanto em uma imagem, a
espacialidade de cada pixel e seus vizinhos pode ser relevante. Porém, a utiliza¢do de modelos de
DL pode requerer uma quantidade muito maior de dados para treinamento, uma vez que possui
mais parametros a serem ajustados durante a retro-propagacio, o que também aumenta o tempo e
a necessidade de recursos computacionais.

2.3.2 Redes Neurais Recorrentes

Uma série temporal consiste de uma sequéncia de dados ordenada e medida através de
intervalos regulares de tempo, como as condi¢des atmosféricas medidas a cada dia. Como tal,
estados anteriores podem afetar estados futuros da série, sendo o conceito de memoria necessario
para representar este fator. Dentre os modelos de ML, hd RNAs desenvolvidas especificamente
para este propdsito, chamadas de Redes Neurais Recorrentes (RNN) (Academy, 2022).

Uma RNN funciona de forma que a rede receba um elemento da sequéncia de cada
vez em sua entrada, gerando uma saida que serd inserida na entrada da propria rede, junto com
o préximo elemento da sequéncia, e assim sucessivamente. Assim que a sequéncia completa
¢ inserida dessa forma, a rede produz a saida do modelo, conforme esquematizado na Figura
2.5. Deste modo, a ordem de insercdo dos dados influencia no resultado, permitindo que a rede
possa extrair aspectos de temporalidade da entrada. Um dos usos desse tipo de modelo € em
problemas de regressdo, para prever, a partir de uma sequéncia de valores, o préximo elemento.
Um exemplo de aplicagdo € a previsao do tempo nos dias seguintes a partir da temperatura dos
dias anteriores.

No pré-processamento de séries temporais, podem ser definidos critérios de selecao
para os valores utilizados, como a taxa de amostragem e o comprimento de sequéncia. A taxa de
amostragem especifica quais dados serdo considerados pelo modelo de acordo com um intervalo.
Por exemplo, em uma série medida de hora em hora, em que se deseja utilizar apenas uma
medicao por dia, pode-se definir a taxa de amostragem como 24, de forma que somente um
registro a cada 24 fard parte da entrada do modelo. J4 o comprimento de sequéncia define
quantos elementos da série temporal definirdo uma sequéncia para o modelo RNN. Por exemplo,
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Figura 2.5: Esquematizagdo da recorréncia de uma RNN de forma encapsulada e desenrolada. 5(¢) corresponde a
saida da camada para o valor ¢ da sequéncia e Ws o peso atribuido a essa saida (Markovic et al., 2023).

na mesma série mencionada, um comprimento de sequéncia igual a 5 indicaria que os registros
de 5 dias seriam utilizados na entrada.

2.3.3 Memodria de Longo e Curto Prazo

Como as RNNs atualizam a informagao a ser transmitida na recorréncia a cada valor
de sequéncia, em séries temporais maiores, a influéncia de elementos do comego da sequéncia
pode diminuir a cada vez em que um novo elemento € inserido. Uma solugao para evitar esse
problema é com a implementacao de um novo fluxo de dados, referente a Memoria de Longo
Prazo (LTM), para preservar informagdes mais antigas da sequéncia, enquanto a informagdo
extraida a cada passo (f) da RNN refere-se a Memoria de Curto Prazo (STM).

O modelo de Meméria de Longo e Curto Prazo (LSTM) (Hochreiter e Schmidhuber,
1997) € um tipo de RNN que se caracteriza por implementar um fluxo LTM, que € calculado a
cada elemento da sequéncia separadamente do STM, com ambos sendo inseridos na entrada da
proxima recorréncia. Para isso, a LSTM utiliza estruturas semelhantes a neurdnios, chamadas de
portdes, com pesos (W) e viéses (B) proprios, sendo elas (Markovic et al., 2023):

* portdo de esquecimento: define, a partir do elemento da entrada atual da
sequéncia (X(t)) e do fluxo STM anterior (STM (¢t — 1)) o quanto da LTM anterior
(LTM(t — 1)) deve ser preservado (F(¢)), conforme representado pela Equagdo 2.8.

F(t) = sigmoid((Wy)" x [X(t), STM(t - 1)] + By) (2.8)

* portdo de entrada: realiza dois cdlculos, contendo um vetor de pesos e viés
para cada. R(t) define quais valores da entrada e do STM sio relevantes para serem
adicionados na LTM (Equacdo 2.9). E I(7) calcula a importancia de cada um desses
valores (Equacdo 2.10).

R(t) = sigmoid((W,)" x [X(t), STM(t — 1)] + By) (2.9)

1(1) = tanh(W)T x [X (1), STM (1 — 1)] + B;) (2.10)

* portdo de atualizacdo: atualiza a LTM com base nas informacdes obtidas nos
portdes de esquecimento e de entrada, conforme a Equacdo 2.11.

LTM(t) = LTM(t — 1) X F(t) + R(t) x I(¢) (2.11)
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* portdo de saida: recebe a entrada da sequéncia correspondente ao passo da
recorréncia atual, a STM e LTM calculadas no passo anterior e calcula a saida (Y (7)) da
rede no passo atual, a ser transmitida como novo STM, de acordo com a Equagao 2.12.

Y (1) = STM (1) = sigmoid((W,)T x[X (1), STM (1—1)|+B ) xtanh(LTM (1)) (2.12)

Na Figura 2.6 € apresentado o esquema de uma LSTM, demonstrando os fluxos de dados
STM e LTM e os portdes do modelo.

Y(t)

Portéo de Portéo de
_ esquecimento ___ atualizacao
X(t) Portéo de Portéo de

entrada saida

Figura 2.6: Esquematizacio de uma LSTM (Markovic et al., 2023).

2.3.4 Dropout

Em RNAs, o Dropout € uma das técnicas de regularizacdo mais efetivas e comumente
utilizadas. Ele se baseia na transformacdo de parte da saida de neurdnios, selecionados randomi-
camente, para zeros, durante o treinamento, seguindo a propor¢ao declarada, potencialmente
evitando casos de sobre ajuste a0 aumentar a variacdo da entrada de dados nas camadas seguintes.
Hé também uma variagdo especifica da técnica para RNNs, denominada de Dropout Recorrente
em que essa transformacao € realizada durante as recorréncias da série temporal de forma fixa,
substituindo os mesmos valores por zero, com o fator aleatério se mantendo inalterado durante
os passos de uma mesma entrada (Chollet, 2021).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Para a realizac@o do trabalho, foram estudados artigos sobre o deslocamento das
caravelas-portuguesas (Se¢do 3.1), analisando sistemas e métodos utilizados para simular a
movimentagdo desses animais e comparando-os com o contexto encontrado no Brasil. Também
foram exploradas técnicas de redes neurais para a previsdao do vento (Se¢do 3.2), principalmente
no ambito da energia edlica, para a possivel aplicacdo no prolema proposto.

3.1 DESLOCAMENTO DE CARAVELAS-PORTUGUESAS

Foram encontrados e analisados trés artigos que estudam o comportamento das caravelas-
portuguesas, a partir de dados de avistamento, em diferentes localidades geograficas. Diferente
do proposto por este trabalho, os estudos utilizaram softwares de simulagdo hidrodinamica,
baseados no modelo lagrangiano, ao invés de IA.

Macias et al. (2021) propuseram o desenvolvimento de uma ferramenta de simulagdo
e predi¢do para o encalhe de caravelas no Mar Mediterraneo. O sistema em questdo realiza
a predi¢cdo a partir de um ponto de entrada na regido, pelo Estreito de Gibraltar, onde sdao
instanciadas particulas em um determinado intervalo de tempo, como exemplificado na Figura
3.1. O modelo entdo calcula a probabilidade de aparecimento em cada 4rea de encalhe, assim
como uma estimativa de risco de acidentes. Os dados foram validados através de registros
coletados de fontes oficiais e artigos cientificos.

0° 9°E 18°E 27°E 36°E

Figura 3.1: Distribui¢do de coldnias virtuais em 26 de agosto para o padrdo de entrada de 2010, durante o experimento
no Mar Mediterraneo (Macias et al., 2021).

Em contraste com o contexto brasileiro, a caravela-portuguesa nao € nativa do Mar
Mediterraneo, onde possui um Unico meio de adentrar a regido, permitindo que essa entrada seja
monitorada e que a previsdo seja mais precisa, o que nao ¢ realidade na longa drea que abrange a
costa brasileira.

Ja Headlam et al. (2020) realizam dois experimentos semelhantes, situados no Mar
Céltico, com caracteristicas mais proximas as presentes no Brasil, utilizando o simulador hidrodi-
namico ltchytop. Esta ferramenta € gratuita e foi desenvolvida para estudar o comportamento de
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ictioplancton (Lett et al., 2008). Ela foi adaptada com paradmetros para atender as necessidades
do comportamento das caravelas, como as correntes marinhas superficiais e o arrasto do vento na
superficie.

O experimento utilizou dados coletados através de um ponto de observacao fora da
costa, detectando a quantidade, velocidade e direcao de caravelas em determinado intervalo de
tempo. Em seguida, foi aplicado o modelo hidrodindmico para simular o deslocamento até o
ponto de encalhe a partir dessas observagdes, como demonstrado na Figura 3.2. Para a validacio
desse experimento, foram utilizados dados coletados via Facebook, mais especificamente de um
grupo de observadores que realizaram um grande nimero de registros em um curto intervalo de
tempo, durante uma infestacao, que sao apresentados na Figura 3.3.

(01/09/16 - 16/09/16) ?g?

Figura 3.2: Representag@o da simulacdo no Mar Céltico a partir de dados fora da costa (Headlam et al., 2020).
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Figura 3.3: Avistamentos de P. physalis observados durante 05/08/2016 e 26/10/2016, com densidade cumulativa,
no Mar Céltico (Headlam et al., 2020).

Com esses mesmos dados, foi realizado o segundo experimento, utilizando o simulador
para efetuar backtracking', buscando estudar de que direcdo os animais teriam chegado até a
costa, como apresentado na Figura 3.4. Ambos os experimentos contribuiram para maiores
percepgoes do comportamento da espécie no Mar Céltico.

Novamente, ha diferencas no experimento realizado para o que seria necessario na costa
brasileira, ja que os avistamentos fora da costa sdo escassos € nao hd registros da magnitude

I'Técnica de simulagdo através de retrocesso, utilizando as forcas e tempo em sentido contrario, para prever como
determinado resultado pode ser obtido.
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Figura 3.4: Representagdo do backtracking no experimento do Mar Céltico (Headlam et al., 2020).

encontrada no Mar Céltico, em um espago tao restrito de tempo. Porém, as condicdes apresentadas
no artigo de Headlam et al. (2020) possuem mais similaridades com o proposto no Brasil, sem
possuir um unico ponto de entrada e com variedade maior de possiveis trajetorias realizadas.

Em outro tabalho, Ferrer e Pastor (2017) realizam um estudo similar em uma regidao
proxima, no Golfo de Biscaia, utilizando do modelo Sediment, Oil spill and Fish Tracking
(SOFT). Porém, diferente dos dois trabalhos anteriores, ndo € realizado nenhum experimento de
predicao, apenas o backtracking para buscar a origem das caravelas avistadas. O experimento
estudou os avistamentos em grande quantidade na regido, em agosto de 2010, retrocedendo o
movimento dos animais pelo periodo de um ano, até agosto de 2009, estimando a posi¢do a
partir de diferentes coeficientes de arrasto do vento, relacionando-os com o movimento do vento
induzido pelo Giro do Atlantico Norte, conforme indicado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Trajetéria de 62 caravelas-portuguess obtidas com SOFT e um coeficiente de arrasto do vento de 0,045,
do inicio de agosto de 2009 ao fim de agosto de 2010. A circulagdo geral do oceano no Giro do Atlantico Norte
também € mostrada (Ferrer e Pastor, 2017).

Os trés artigos apresentados sao acerca do movimento de caravelas-portuguesas no
oceano, considerando como um dos principais fatores a incidéncia de vento sobre a superficie
ocednica. Contudo, nenhum destes foi realizado no ambito da costa brasileira, ou utilizou
métodos de IA para desenvolver seus sistemas, ambas propostas estudadas no presente trabalho.
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3.2 REDES NEURAIS PARA PREVISAO DE VENTO

Sendo o vento o principal fator no deslocamento das caravelas (Ferrer e Pastor, 2017),
foram buscados na literatura trabalhos relacionados a previsao desse fator atmosférico (Soman
et al., 2010; Xie et al., 2023; Yang et al., 2021). Nestes, encontram-se diversos comparativos
de trabalhos de previsdo de velocidade e poténcia de vento, diretamente ligados a producao
de energia edlica. Estes trabalhos ndo levam em conta a direcdo do vento, necessdria para as
previsdes de trajetéria. Além disso, a previsdo de energia edlica favorece previsoes de curto
(trinta minutos a seis horas adiantes) e médio prazo (seis horas a um dia adiante), sendo poucos 0s
modelos que consideram cendrios de longo prazo (um dia a uma semana ou mais) (Soman et al.,
2010). Previsodes de longo prazo sao mais interessantes para o alerta antecipado de possiveis
aparecimentos de caravelas no litoral. Ainda, ha diferencas entre as medicOes realizadas na costa
e fora dela, pois os sensores ocednicos sdo mais vulneraveis a avarias causadas pela dgua, além
de existir dependéncia de transmissdo de dados para receptores em terra e uma maior quantidade
de fatores de influéncia sobre os ventos (Yang et al., 2021).

Embora existam diferentes técnicas fisicas, estatisticas e hibridas aplicadas no contexto
de energia edlica, para este trabalho foram destacadas aquelas que utilizam redes neurais para a
previsdo. A comparagdo entre os trabalhos estudados € apresentada na Tabela 3.1. Dentre estes,
grande parte realiza predicdes em curto prazo. Trés dos trabalhos utilizam uma configuragdo de
LSTM em conjunto com outros fatores: um utiliza computacao evolutiva para os hiperparametros
(EVLSTM) aplicando a técnica de ensemble (EnEvVLSTM) (Huang et al., 2023); outro utiliza
programacao genética (GLSTM) (Shahid et al., 2021); o terceiro aplica LSTM em conjunto com
uma rede neural convolucional (CNN) para processar uma drea maior de incidéncia de vento
(Chen et al., 2021). Existem trabalhos que aplicam modelos de Médquina de Vetores de Suporte
(SVM), como o de Hu et al. (2022). Quanto a trabalhos que realizam predi¢des em longo prazo,
foi encontrado um trabalhado utilizando redes neurais de propagac¢ao direta (FNN, do inglés:
Feed-forward Neural Network) (Guo et al., 2012). Ainda foi encontrado um artigo que utiliza um
modelo préprio de rede neural profunda para a predicao de energia em usinas fora da costa, no
oceano, incluindo em sua entrada a direcdo e velocidade do vento e ressaltando a importancia de
técnicas de pré-processamento nestes dados. No entanto, ele ndo aborda a previsao futura de
informagdes (Lin et al., 2020).

Tabela 3.1: Relagao dos trabalhos de predicao de vento utilizando redes neurais.

Trabalho Rede Neural Prazo Variaveis Oceano
Huang et al. (2023) ((En)Ev)LSTM  Curto Velocidade Nao
Shahid et al. (2021) (G)LST™M Curto Energia Nao

Chen et al. (2021) CNN-LSTM  Curto Velocidade Nao
Hu et al. (2022) SVM Curto Velocidade Nao
Guo et al. (2012) FNN Longo Velocidade Nao
Lin et al. (2020) Préprio - Energia Sim
Este trabalho LSTM Longo Direcao/Velocidade Sim

Apesar das variadas abordagens encontradas, a pesquisa sobre técnicas de previsao
de vento oceanico em longo prazo com redes neurais ainda se mostrou escassa, motivando os
experimentos apresentados no Capitulo 5, para entdo aplicar uma solugdo de aprendizado de
maquina para previsao de caravelas, no Capitulo 6.
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4 DADOS

Para que os modelos de aprendizado de maquina, apresentados no Capitulo 2, possuam
resultados satisfatorios, é fundamental que seja utilizada uma base de dados adequada para o
treinamento, validagdo e teste. Desta forma, torna-se essencial que essas informagdes sejam
conhecidas, estudadas e analisadas, garantindo que sejam adequadas aos modelos propostos e
vice-versa. Portanto, o presente capitulo tem como objetivo apresentar caracteristicas e detalhes
quanto aos dados utilizados, assim como sua origem e os potenciais problemas encontrados em
Seu uso.

4.1 CARAVELAS

Para a constru¢@o da base de avistamentos de caravelas-portuguesas no litoral brasileiro,
foram inicialmente obtidos os registros coletados por Camargo et al. (2023) e rotulados por
do Nascimento et al. (2022), constituindo planilhas em formato .xlsx, em que cada tabela
representa a hashtag de busca utilizada na rede social Instagram e cada linha, uma publicacdo
obtida pela busca na plataforma, contendo informacdes e metadados extraidos. Para os efeitos
desse estudo, foram mantidas apenas as colunas de data e coordenadas de latitude e longitude.
Apenas os registros rotulados como avistamentos de caravelas localizados na costa brasileira foram
considerados, sendo removidos os demais, assim como aqueles em que nao havia informagdes
completas.

Neste primeiro momento, foram obtidos um total de 409 avistamentos vélidos de
caravelas-portuguesas na costa brasileira, entre janeiro de 2013 e dezembro de 2021, sendo
analisadas sua distribui¢do temporal, por meio de tabelas de distribuicdo mensal (Tabela 4.1), e
espacial, por meio de mapas de calor (Figura4.1), pelo projeto de Margotte e Pozo (2023). O estudo
forneceu informagdes sobre a temporalidade e espacialidade dos dados, ja também estudadas
por do Nascimento et al. (2022), e possibilitou a detec¢do de inconsisténcias, posteriormente
retiradas.

Contudo, a coleta de dados de Instagram apresentou alguns problemas, como quanto
a precisdo espacial, que foi tratada durante a rotulagdo e coleta dos dados, em que alguns
casos relatavam a localidade do avistamento no texto ou legenda da postagem, mas outros nao
apresentavam essa informacao, sendo necessdria a coleta de metadados. Desse modo, foi possivel
extrair a localizacao do dispositivo no momento da postagem, sugerindo uma aproximagao para
onde foi situado o avistamento, com riscos de imprecisao, dado que uma pessoa poderia tirar
uma foto em um local, mas publicd-la em outro.

Semelhante a isso, também ha risco de imprecisao temporal, com a aproximacao utilizada
sendo o dia de publicacdo na rede social para os registros sem o dia exato do aparecimento
do animal. Entretanto, este risco foi considerado como de maior impacto devido aos poucos
avistamentos com a informagdo precisa e a magnitude da grandeza, visto que, enquanto a
localizagdo aproximada ainda poderia estar contida na 4rea abrangida pela grade, dias de
diferenca poderiam enviesar o treinamento.

Com isso, decidiu-se explorar os dados coletados e classificados por outros membros do
projeto Sistema Inteligente de Monitoramento de Animais Marinhos, da UFPR, que possuem os
registros coletados do Instagram, rotulados da mesma forma, mas também avistamentos extraidos
de artigos académicos sobre caravelas-portuguesas e da plataforma de ciéncia cidada iNaturalist.
Os procedimentos foram aplicados do mesmo modo, mantendo apenas o rétulo condizente e
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Tabela 4.1: Quantidade de avistamentos (QUANT.), coletados de Instagram, por més e ano na costa brasileira.

ANO | MES | QUANT. | ANO | MES | QUANT. | ANO | MES | QUANT.
2013 | 12 1 2018 | 1 6 2020 | 1 15
2014 | 1 1 2 3 2 14
2015 | 1 3 3 5 3 4
5 1 4 2 4 2
6 1 5 1 6 2
2016 | 2 1 7 2 7 2
3 2 8 3 8 6
5 1 9 4 9 4
6 1 10 9 10 22
7 3 11 24 11 29
8 1 12 12 12 18
10 2 2019 | 1 21 2021 | 1 16
11 5 2 12 2 17
12 6 4 1 3 13
2017 | 1 1 5 2 4 2
3 1 6 2 5 1
10 1 8 4 9 3
11 4 9 7 11 5
12 6 10 10 12 22
11 7
12 16

Figura 4.1: Mapa de calor representando os registros de aparecimento de caravelas-portuguesas na costa brasileira,
com inconsisténcias.

as informacdes de data e localizacdo, expandindo a base de dados para 1585 avistamentos, que
foram reduzidos para 547 registros com precisao maior de data, contidos entre setembro de
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1982 e dezembro de 2022. Registros entre 1982 e 2006 correspondem apenas aos avistamentos
extraidos de artigos cientificos. Ha avistamentos do iNaturalist a partir de 2007 e do Instagram,
a partir de 2015.

Ainda que os dados possuam maior precisdo quando hd um avistamento, 0 mesmo nao
acontece para quando nao se ha um. A falta de sistemas ou programas de monitoramento nao
permite a obtencao de registros de dias em que ndo houve caravelas-portuguesas em certa regiao.
Dessa forma, qualquer data e coordenada sem registro na base de dadas pode representar um dia
em que ndo houve caravelas na regido, ou um dia em que houve, mas sem registros disponiveis.
Este problema motivou o estudo da aplicacdo de técnicas Uma-Classe para a previsao de caravelas,
no Capitulo 6.

4.2 VENTO

Quanto aos dados de vento, foram obtidas coletas didrias de escaterometro, organizadas
em uma grade de 12,5km, fornecidas pela plataforma Copernicus. Dentre os campos disponiveis,
foram extraidos o dia da coleta, as coordenadas de latitude e longitude e a velocidade do vento
em metros por segundo (m/s), decomposta nos eixos norte-sul e leste-oeste, nas varidveis Vento
Norte-Sul (northward_wind) e Vento Leste-Oeste (eastward_wind), respectivamente, sendo os
valores positivos a velocidade para o norte e leste e os negativos para sul e oeste.

Devido ao método de medi¢do dos satélites (ndo abordado neste trabalho), a base
de dados apresenta coordenadas em sua grade que possuem informagdes faltantes para certos
dias. Tal problema € parcialmente contornado ao utilizar as duas bases de dados disponiveis,
ascendente (asc) e descendente (dsc), que oferecem regides de coleta diferentes para um mesmo
periodo. Os demais dias sem informagdes de vento foram preenchidos por meio de interpolacao
entre os dados dos dias anteriores e posteriores, garantindo que todos os dias do periodo tenham
sua respectiva velocidade de vento.

A coleta via satélite foi escolhida por garantir a presenca de dados em uma 4rea ampla,
permitindo a utilizacdo do método em outras regides, assim como por possuir medi¢des além da
costa, possibilitando o uso desses dados na previsdo. A plataforma Copernicus fornece coletas
didrias na resolugdo apresentada para o periodo estipulado, com atualizacdes mais recentes em
resolucdes mais precisas, de forma gratuita e aberta.

Entretanto, para prever o aparecimento de caravelas-portuguesas, ainda sao necessarias
a velocidade e dire¢dao do vento no periodo futuro. Para isso, sdo precisos sistemas capazes de
prever o vento no futuro, a partir dos registros ja existentes e coletados, sendo o assunto abordado
no Capitulo 5.

4.3 INTEGRACAO DA BASE DE DADOS

A partir de ambas as bases de dados de avistamento e de vento, foi proposta uma
forma de integracdo esquematizada pela Figura 4.2. O diagrama propde a coleta de dados de
avistamento através de ciéncia cidada, classificados com o auxilio de especialistas e modelos de
IA treinados para isso, realizando as filtragens necessarias. Os dados de vento sao coletados
via satélite, tratando as inconsisténcias encontradas. Como resultado da integracao, uma tnica
base de dados € criada, contendo a velocidade do vento ocednico em dada area ao redor de cada
avistamento, por um periodo definido de dias anteriores ao dia do registro, constituindo o vento
estimado como o maior influenciador do movimento das caravelas. O objetivo € que essa base
possa fornecer as informagdes necessdrias para alimentar modelos preditivos de aprendizado de
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maquina para estimar o aparecimento de caravelas-portuguesas em dada localidade, a partir do
vento incidente.

Ciéncia Cidada Dados de Satélite

P
G

— zf-,,‘ (Escaterdmetro)
‘ — \
LRl b i Plataforma
hashtags no Classificacdo por @ f/lc;eienrgl;?vice de dados
Instagram especialistas + IA

Interpolagdo de
dados ausentes

Base de
Dados

Modelo
Preditivo

Figura 4.2: Representacdo da construcio da base de dados.

Para utilizacdo no presente trabalho, foi desenvolvido um cédigo em Python capaz
de gerar a base de dados, através da coleta das fontes mencionadas, de forma que, para cada
coordenada de avistamento, seja atribuida a velocidade do vento nos eixos norte-sul e leste-oeste
nos cinco dias anteriores, na coordenada mais proxima dentre as presentes na grade de vento.
Uma vez que s6 estdo disponiveis coletas com resolucao de 12,5km para periodos posteriores a
2007, os 38 registros de caravelas anteriores a esse ano foram desconsiderados. E, por dificuldade
de processamento em memoria dos arquivos de vento, a base de dados final para utilizacao no
trabalho € composta de 425 registros.
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5 PREVISAO DE VENTO

Dentre as for¢as da natureza que mais influenciam nosso planeta, o vento é caracterizado
pela sua volatilidade e instabilidade, dificultando consideravelmente a previsdo das alteracoes de
direcdo e velocidade a medida que o periodo de tempo se distancia do presente. Tal fator, além de
impactar nos estudos de meteorologia e de energia edlica, é também relevante na hidrodindmica
do oceano, com o contato das massas de ar gerando forca de arrasto na superficie das dguas,
contribuindo para o movimento de substancias, como o espalhamento de 6leo, ou mesmo de
objetos e criaturas flutuantes, dentre elas, a caravela-portuguesa.

Desta forma, este capitulo explora alternativas de utilizacdo de modelos de Redes
Neurais Recorrentes, sobretudo a LSTM, para a predicdo da velocidade e direcao do vento, de
modo que tais sistemas possam ser considerados nos experimentos de simulagdo e previsao de
animais e particulas flutuantes no oceano, tendo como base a caravela-portuguesa e o litoral
brasileiro.

Visto que ndo foram encontrados trabalhos que satisfacam por completo as necessidades
especificadas do problema em questdo, foram realizados experimentos do uso de modelos LSTM
para a predi¢@o de vento em escala de dias, utilizando como base o livro de Chollet (2021) e a base
de dados de vento detalhada no Capitulo 4. Tais modelos foram avaliados a partir da diferenca
entre os valores projetados e os reais presentes na base de dados, realizando a comparagao entre
diferentes arquiteturas, técnicas de manipulacao da informacdo e variagdes de hiperparametros
testados, possibilitando encontrar op¢des relevantes para o proposito apresentado.

Foram utilizadas duas varia¢des na entrada: os dados brutos (Figura 5.1(a)), extraidos
diretamente da base de dados; e os dados normalizados, através da subtracdo da média e divisao
pelo desvio padrdao, ambos calculados apenas com a base de treino para cada vetor de varidveis, e
interpolados (Figura 5.1(b)), conforme detalhado no Capitulo 4.

Para a realizacdo dos experimentos, foi criado um cédigo em Python, utilizando as
bibliotecas Keras e Tensor Flow. Foi definido um Gnico ponto no litoral brasileiro, escolhido
arbitrariamente nas coordenadas 26,1875° S e 47.4375° O, no periodo de 01/01/2016 a 15/11/2021,
totalizando 1326 registros para 2145 dias. Foram separados 70% dos registros para treino, 20%
para validacdo e 10% para teste, ordenados cronologicamente, armazenados em lotes de tamanho
32, com comprimento de sequéncia 10 e taxa de amostragem 1.

Para a andlise dos resultados, além da métrica MSE, utilizada como func¢do de perda, foi
também extraida a MAE, sendo o segundo o principal fator de comparacao neste caso. Também
foi realizado o Teste T para medir a significancia estatistica entre dois conjuntos de dados, ou
seja, a probabilidade de dois conjuntos pertencerem a mesma distribui¢do normal, indicada pelo
p-valor. Desta forma, quanto menor o p-valor, maior o nivel de confianca de que dois conjuntos
de dados sdo diferentes.

Foram definidas diferentes arquiteturas e variacdes de modelos de redes neurais para
séries temporais. Todos os modelos consistem de redes LSTM, com fun¢do de ativagao ReL.U, e
camada densa, de 2 neurdnios e ativagao linear, para extracao dos valores Vento Leste-Oeste e
Vento Norte-Sul. Os modelos foram compilados com otimizador Adam.

Ao total, trés modelos foram avaliados para este trabalho, separados em duas arquiteturas
de camadas, esquematizadas na Tabela 5.1. A Arquitetura 1 recebe a entrada referente a 10
dias de registros, definido pelo comprimento de sequéncia, com duas varidveis cada, referentes
a cada vetor de vento. Os dados sao inseridos em uma camada LSTM de 50 neurdnios, com
a saida desta sendo a camada densa de 2 neurdnios, que retorna dois valores, um para cada
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(b) Dados normalizados e interpolados.

Figura 5.1: Gréficos representando as varidveis de Vento Leste-Oeste e Vento Norte-Sul.

vetor de vento. Esta arquitetura de camadas € utilizada em dois dos trés modelos. O primeiro,
chamado neste capitulo apenas de LSTM, ndo possui maiores alteracdes de hiperparametros, e o
segundo, referido como LSTM + Dropout Recorrente, corresponde ao modelo em que o Dropout
Recorrente € definido com taxa de 25%. Ja a Arquitetura 2 insere uma camada de Dropout com
taxa de 50% entre as camadas LSTM e densa do segundo modelo, gerando o terceiro modelo a
ser utilizado, denominado LSTM + Dropout Recorrente + Dropout.

Tabela 5.1: Esquematizacio das camadas de cada arquitetura utilizada.

Estrutura LSTM Dropout Densa
Formato de Entrada 10, 2 - 50
Arquitetura 1 Formato de Saida 50 - 2
Tipo de Saida Float32 - Float32
Formato de Entrada 10, 2 50 50
Arquitetura 2 Formato de Saida 50 50 2
Tipo de Saida Float32 Float32 Float32

Foram realizados os testes em cada uma das arquiteturas, sendo avaliado o desempenho
com a utilizagdo dos dados brutos e pré-processados. A semente utilizada para a randomizagao
foi a 812, sendo cada modelo executado um total de cinco vezes, reiniciando-se a semente a cada
troca de modelo. Para cada modelo foi definido o critério de parada antecipada com paciéncia
dez. Para os resultados provindos da base de teste, foram utilizados os parametros das melhores
épocas de cada modelo.
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Ao final de cada execuc¢ao, foram calculadas as médias de quantidade de épocas até
a melhor e de valores de perda e MAE do conjunto de teste para cada modelo e variacao de
dados, sendo exibidas na Tabela 5.2. Para realizar a comparagdo, foram denormalizados os
valores de MAE e perda, a partir da multiplicacao pelo desvio padrao médio das duas varidveis,
calculado com os dados de treino, e pelo quadrado deste, respectivamente, de modo a também
representarem valores equivalentes a metros por segundo (m/s).

Tabela 5.2: Comparacdo entre a média dos resultados de cada modelo e instancia de dados.

Modelo Dados Epoca | Perda | MAE
LSTM Brutos 11,6 | 16,7711 | 3,1249
Pré-Processados | 20,4 9,0099 | 2,3375

LSTM + Brutos 17,8 | 16,8361 | 3,1257
Dropout Recorrente | Pré-Processados | 41,4 9,2809 | 2,2963
LSTM + Dropout Brutos 32,4 | 16,6490 | 3,1004
Recorrente + Dropout | Pré-Processados | 68,4 9,3044 | 2,3239

Comparando os resultados dos modelos com a mesma entrada, para os dados brutos,
o com menor MAE e perda foi o modelo com utilizacdo de Dropout, chegando a 3,1004 e
16,6490 nas respectivas métricas, seguido pela LSTM, com 3,1249 de MAE e 16,7711 de perda,
enquanto a com uso apenas de Dropout Recorrente obteve o pior resultado, de 3,1257 e 16,8361,
na mesma ordem. O modelo com Dropout também foi o mais demorado durante o treinamento,
necessitando de uma média de 32,4 épocas, enquanto somente a versao recorrente utilizou 17,8 e
o modelo basico, 11,6. Realizando o Teste T para os valores de MAE obtidos, a significancia
estatistica entre a LSTM e a utilizacdo de Dropout Recorrente demonstrou-se baixa, com p-valor
de 95,1%, enquanto a compara¢ao com o modelo de Dropout apresentou p-valor de 20,4% e
25,9%, respectivamente, ainda considerados baixos, mas de maior significancia.

Quanto aos dados pré-processados, aquele com menor MAE foi o modelo de Dropout
Recorrente, com 2,2963, enquanto a LSTM sem Dropout apresentou MAE de 2,3375, mas com
a menor perda, de 9,0099 comparada a 9,2809 do modelo anterior. Ao contrario dos dados
brutos, o terceiro modelo ndo obteve os melhores resultados, obtendo MAE de 2,3239, melhor
que a LSTM, e perda de 9,3044, sendo também o mais lento, com uma média de 68,4 épocas
comparado a 20,4 e 41,4 dos dois primeiros modelos, respectivamente. O Teste T para a MAE
indicou uma diferenca significativa entre os modelos de LSTM e LSTM + Dropout Recorrente,
com p-valor de 5,9%, enquanto ambos obtiveram 31,3% e 30,5% quando comparados, na mesma
ordem, com o modelo de Dropout, indicando uma posi¢ao mediana entre ambos.

Em todos os experimentos, os resultados obtidos através do uso dos dados pré-
processados foram melhores dos que os de dados brutos, com exce¢do do niimero de épocas
para obter a melhor validagdo. Foi realizado o Teste T entre a MAE de teste do mesmo modelo
para as diferentes entradas, obtendo p-valores inferiores a 0,00001% nos trés casos apresentados,
demonstrando significancia estatistica e caracterizando a importancia da utilizacdo das etapas de
pré-processamento apresentadas para esse problema. Ainda, um dos possiveis influenciadores
deste resultado € o método de interpolagdo, que, apesar de ndo contaminar os dados de entrada
com informacgdes que deveriam ser desconhecidas, pode influenciar a saida esperada com os
dados conhecidos, sendo interessante o estudo e comparagdo de outras técnicas em trabalhos
futuros.

Apesar do modelo com Dropout apresentar melhor resultado com os dados brutos, o
modelo que apresentou melhor saida dentre todos foi a LSTM com Dropout Recorrente utilizando
dados pré-processados, obtendo em sua melhor execucao, das cinco realizadas, MAE de 2,258 e
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perda de 9,2059, ambas denormalizadas, na 63 época. A Figura 5.2 ilustra a diferenca entre
os valores obtidos ao utilizar o modelo treinado por esta execugdo e os valores esperados, ja a
Figura 5.3 apresenta o mesmo para a melhor execu¢do com dados brutos, com MAE de 3,0759,
perda de 16,5428, na 25* época.

Comparando as duas melhores execucoes entre as duas entradas, também € possivel
perceber que os dados pré-processados apresentam uma curva de aprendizado mais consistente
do que os modelos de dados brutos, como ilustrados nos graficos da Figura 5.4, que demonstra
os valores de MAE de treino e validacdo para cada época, indicando também a melhor época
encontrada.

Este capitulo demonstra a possibilidade de se utilizar redes neurais recorrentes para a
previsao de velocidade e dire¢ao de ventos na superficie do oceano, possibilitando que estas
ferramentas sejam utilizadas em sistemas de simulag@o de objetos e criaturas flutuantes sujeitas
ao impacto do vento, como a caravela-portuguesa, ao estimar as varidveis em periodos posteriores
aos presentes nas bases de dados disponiveis.

Exemplificando a proposta através da LSTM como o modelo de Aprendizado de Maquina
escolhido, ainda destaca-se a importancia da utilizacdo de técnicas de pré-processamento nos
dados ambientais, como normalizag¢do e interpolacdo, que apresentaram nivel alto de significincia
estatistica quando comparados com previsdes realizadas através dos dados brutos obtidos
diretamente das plataformas de medi¢ao. Também foi observada a relevancia da utilizacao do
Dropout Recorrente junto a LSTM, a fim de obter resultados mais genéricos para além dos dados
de treino, apresentando significancia estatistica de 5,9% quando comparada com a o modelo
sem a sua utilizacdo, enquanto a utilizagdo de uma camada de Dropout prejudicou os resultados
obtidos.

As dificuldades da previsao dos ventos advém da variacdo e volatilidade dos dados além
da costa e a falta de medicdes completas. Estes fatores impactam a aprendizagem dos modelos e
ainda ha diversos fatores a serem explorados para obter uma melhor solu¢cdo. Dentre estes fatores,
podem ser citados: variacOes em hiperpardmetros e outros modelos de redes neurais, aplicacao
de outras técnicas de pré-processamento e utilizacdo de diferentes bases de dados, possibilitando
predi¢Oes mais precisas e abrangendo maior espaco de tempo.
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Figura 5.2: Grafico de comparagdo entre valores reais e previstos da melhor execu¢do da LSTM + Dropout
Recorrente com dados pré-processados.
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Figura 5.3: Gréfico de comparag@o entre valores reais e previstos da melhor execu¢do da LSTM + Dropout
Recorrente + Dropout com dados brutos.
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Figura 5.4: Gréaficos de MAE de treino e validagcdo da LSTM + Dropout Recorrente para dados pré-processados
(5.4(a)) e da LSTM + Dropout Recorrente + Dropout para dados brutos (5.4(b)).
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6 PREVISAO DE CARAVELAS

Uma vez que a base de ventos estiver completa para o periodo requerido para previsao,
conforme o modelo apresentado no Capitulo 5, e devidamente integrada a base de dados descritano
Capitulo 4, pode-se explorar o seu uso para a previsao do aparecimento de caravelas-portuguesas.
Desse modo, a Secdo 6.1 deste capitulo desenvolve um modelo de Aprendizado de Méaquina
(ML) capaz de estimar a presenca de caravelas em determinado dia e coordenada geogréfica, a
partir da incidéncia de vento no ponto pelos cinco dias anteriores. Propostas de ideias quanto ao
modelo sdo apresentadas na Secao 6.2.

6.1 OC-SVM COMO SOLUCAO

Por mais que seja possivel coletar dados de caravelas-portuguesas através de ciéncia
cidada (do Nascimento et al., 2022), a utiliza¢do destes dados para sistemas de predi¢do ainda
apresenta problemas. Por exemplo, inserir os registros da base integrada em um modelo de ML
tradicional geraria um viés devido a base s6 conter os aparecimentos registrados de caravelas-
portuguesas, com a auséncia de registros, nos demais dias e coordenadas, ndo significando a
auséncia de caravelas. Isso caracteriza uma base de dados desbalanceada, na qual hd mais
componentes de uma classe do que de outra, ou, nesse caso, apenas uma classe. Para esse tipo de
base, € necessdrio utilizar técnicas de classificacio Uma-Classe (OC), nas quais uma unica classe
¢ utilizada para treinar o modelo.

Este trabalho propde o uso de uma Maquina de Vetores de Suporte Uma-Classe (OC-
SVM) para aprender o padrdao de vento incidente no periodo e na regido dos avistamentos
de caravelas presentes na base de dados. O objetivo é determinar se uma dada sequéncia de
velocidades e direcdo de vento corresponde a um padrdo, que indicaria o aparecimento de
caravelas nessa coordenada ao final da sequéncia. Para fins de exemplificacao, foi utilizado o
modelo OC-SVM da biblioteca Scikit-Learn, em ambiente Python. Os hiperparametros foram
definidos como os padrdes fornecidos pela prépria fun¢do da biblioteca.

Foram coletados 425 registros de avistamentos da base de dados integrada criada no
Capitulo 4, com observagdes no periodo de 2007 a 2022. A velocidade do vento no eixo
norte-sul e leste-oeste da coordenada mais proxima, presente na grade de 12,5km, na data do
avistamento e nos 4 dias anteriores, foi atribuida a cada registro. Esses dados foram separados
para o treinamento de duas formas. A primeira define a base de teste como todos os avistamentos
(30) do ano de 2022. A segunda, utiliza como teste os 25% avistamentos (107) mais recentes, e
como treino os demais dados. Neste texto, as duas divisOes sdo denominadas como Teste 2022
e Teste 25%, respectivamente. Em ambos, o OC-SVM foi alimentado com a base de treino
correspondente, de forma que ele obtivesse os padroes de vento esperados para um avistamento
de caravela.

Para a validacdo dos modelos, foi necessdrio gerar uma base de testes rotulada, sendo
utilizada uma técnica de amostragem negativa!, considerando que o vento na direcdo oposta
aos dos avistamentos registrados indicaria a auséncia de caravelas no dia e local definidos. Os
registros de teste receberam rétulo 1, caracterizando a presenga de caravela, e, para cada um, foi
criado um novo registro com as velocidades de vento multiplicadas por -1, rotulados como O.

Por meio de um algoritmo t-SNE, foi possivel reduzir a dimensionalidade dos dados da
base de teste para representacdo em um grafico bidimensional, para melhor visualizagdo. Na

Técnica de amostragem em que é selecionada uma parcela do total de possiveis dados negativos.
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Figura 6.1, estd indicada a distribui¢ao das duas classes de teste: Avistamento, de rétulo 1, e
Negativo, de rétulo 0, sendo sua posicao espelhada devido ao processo de amostragem negativa

utilizado.

t-SNE: Pontos coloridos por classe

t-SNE: Pontos coloridos por classe

e Negativo + e Negativo
Avistamento Avistamento
+ *+
[ 4
° ) ° o ...
+ ® ++
o T R
° ° ®+eo ° o
o® '.o. °
® o ° o o :.0. {.0 ° .. ..... ° .
° ° e o o .o '
[ ] L] 'Y [ ) [ ] [}
° ° ° ° ..o °
8 ° °° 0® o
H : o . ..:.... o'....o. °
® o * ‘.0. ‘:'
L ] Y ]
(a) Teste 2022. (b) Teste 25%.

Figura 6.1: Gréficos de representacdo bidimensional da distribuicdo de classes nas bases de teste Teste 2022 (6.1(a))
e Teste 25% (6.1(b)). Positivos magenta indicam presenca de caravela e circulos azuis, auséncia.

Ap6s o treinamento do modelo, ele foi utilizado para prever se as sequéncias de vento dos
registros da base de teste configuravam ou ndo um avistamento, com os resultados comparados
com os rétulos definidos. A base Teste 25% indicou acurécia de 70,09%, enquanto a Teste 2022
apresentou acurdcia de 71,67%. Estima-se que a diferenca entre as duas bases seja devido a
proporcao entre os dados de treino e teste, de forma que o modelo alimentado com mais dados
possuiu maior acuricia.

Os resultados da Figura 6.2 foram obtidos utilizando o mesmo algoritmo da Figura 6.1,
mas adicionando os valores de previsdo, indicando quais foram os erros e acertos do modelo na
base de dados. Nos gréficos, € possivel perceber a presenca de dados de uma classe proximos de
varios registros da outra classe, refletindo em erros do modelo em alguns casos. Esse aspecto
observado indica que somente os dados de vento talvez ndo sejam suficientes para a previsao de
caravelas, ou que o método de amostragem negativa utilizado ndo € adequado para a validacao
do modelo. Algumas solu¢des em relagcdo a esses problemas sao discutidas na Secao 6.2.

Também foram geradas matrizes de confusdo, apresentadas na Figura 6.3, comparando
a quantidade de acertos e erros para cada classe. Ambos os testes indicam uma tendéncia
no modelo em classificar os registros apresentados como auséncia de caravelas, com a maior
quantidade de acertos concentrada nessa classe, assim como os erros sao mais presentes na
classificacdo de registros de avistamento como auséncia de caravela. Ha ainda pouca diferenca
entre a classificacio correta e incorreta dos registros de avistamento, apresentando indicios que o
padrio de vento encontrado pelo OC-SVM nio € suficiente para identificar os registros mais
recentes, visto que a amostragem negativa nao possui impacto no treinamento do modelo.

Os experimentos relatados neste capitulo, acerca do modelo OC-SVM desenvolvido,
utilizando as bases de dados citadas, demonstram como técnicas de aprendizado de méaquina
podem ser utilizadas para a predicdo de caravelas-portuguesas através de dados de vento, em
dada localidade, e com registros coletados de ciéncia cidada. Sao evidenciados problemas
que afetaram o desempenho dos modelos testados. Possiveis abordagens para solu¢des destes
problemas sao discutidas na Secdo 6.2.
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Figura 6.2: Gréficos de representacio bidimensional das classes atribuidas pelo modelo SVM nas bases de teste
Teste 2022 (6.1(a)) e Teste 25% (6.1(b)). Positivos magenta indicam classificagio correta de presenca de caravela e
circulos azuis, de auséncia. Estrelas verdes indicam presenga de caravela classificada erroneamente como auséncia e
quadrados vermelhos, auséncia classificada como presenga.
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Figura 6.3: Matrizes de confusdo comparando a quantidade de acertos e erros do modelo OC-SVM para cada classe

das bases de teste Teste 2022 (6.1(a)) e Teste 25% (6.1(b)). Linhas indicam o rétulo real e colunas indicam a classe
atribuida na predi¢do. Cores mais escuras indicam maior concentracdo de registros.

6.2 ABORDAGENS PARA MELHORAR A PREVISAO

Intimeras técnicas e alteragdes podem ser aplicadas e incrementadas as solu¢des propostas
por este trabalho, para melhorar seus resultados, aumentar suas capacidades e desenvolver um
sistema cada vez melhor. Dessa forma, esta secdo explora propostas de alteracdes a serem
aplicadas para os problemas encontrados.
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6.2.1 Temporalidade

Um dos fatores levados em consideracao durante o estudo, e aplicados na previsao do
vento do Capitulo 5, mas ndo compreendido pelo OC-SVM para previsao de caravelas da Secao
6.1, € o de temporalidade. Assim como estima-se que a velocidade do vento nos dias anteriores
influencie os proximos, a influéncia temporal dos dados também € esperada no deslocamento das
caravelas.

Mesmo que o OC-SVM tenha sido alimentado com os 5 dias anteriores de vento, o
modelo analisa cada dia separadamente, sem associd-los ou aprender dependéncias entre eles,
diferente de como uma Rede Neural Recorrente (RNN) funciona. Mas existem métodos capazes
de extrair essa informacdo e inclui-la nos dados a serem utilizados pelo modelo, como a utilizagao
de um autocodificador (AE) LSTM para extracdo de caracteristicas.

Um AE é uma técnica de aprendizado auto-supervisionado? que recebe um conjunto de
valores de entrada e retorna o0 mesmo conjunto como saida, aprendendo a representar os dados
em menor dimensionalidade. Para isso, a rede € dividida em duas partes, um codificador, que
recebe a entrada e a transforma em um conjunto de tamanho menor, e um decodificador, que
transforma a saida do codificador novamente em conjunto de mesmo tamanho de sua entrada. O
treinamento € realizado utilizando a diferenca entre a entrada e saida como fun¢ao de perda, e
entdo o codificador pode ser utilizado como um extrator de caracteristicas dos dados de entrada
(Kwak e Park, 2021).

Quando utilizada uma RNN, como a LSTM, como codificador de um AE, é possivel
criar um vetor de saida que nio € uma série temporal, mas que preserva a temporalidade desses
dados, de forma que o decodificador possa gerar a mesma sequéncia de entrada ao recebé-lo como
entrada (Lee et al., 2024). O vetor gerado a partir da codificagdo de uma série temporal, por um
codificador treinado, pode ser usado como entrada em um modelo como o SVM, permitindo que
as relagdes temporais das sequéncias sejam incluidas nas informag¢des aprendidas pelo modelo
nao recorrente (Kwak e Park, 2021).

6.2.2 Espacialidade

No Capitulo 4, foi proposto que a base de dados para alimentacdo do modelo preditivo
apresentasse as informacdes de vento de uma drea ao redor da coordenada de avistamento, o que
ndo foi aplicado aos experimentos da Secdo 6.1, que utilizou apenas a coordenada mais préxima.
A inclusao dessas outras coordenadas contribuiria ao aumentar a quantidade de informacoes a
serem extraidas, visto que a caravela poderia ter seu deslocamento influenciado por ventos mais
distantes, podendo estar mais proxima dessas coordenadas em periodos anteriores.

Assim como a temporalidade, somente um SVM pode nio ser capaz de extrair o fator
espacial dos dados, ja que ndo identifica relacdes de proximidade ou distancia entre os ventos de
cada coordenada. Por exemplo, um SVM nio identifica que uma coordenada com intenso vento
na direcdo sudeste influencia o vento nas coordenadas a sul e leste desta. Ao considerar que as
caravelas se deslocam no espago e no tempo, esse fator se torna ainda mais relevante quando
usado em conjunto com a temporalidade discutida na Subsecdo 6.2.1.

Um dos modos de incluir a espacialidade em um sistema, dado que as respectivas
informacdes estdo presentes na base de dados, € com o uso de uma rede convolucional. Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) sao métodos de Aprendizado Profundo frequentemente utilizados
para extracdo de caracteristicas espaciais de imagens, mas que pode ser aplicado a qualquer
matriz de dados que possua espacialidade. O método consiste na aplicac@o de séries de filtros

2Aprendizado supervisionado em que o préprio modelo define a saida esperada.
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convolucionais sobre os dados, realizando operacdes sobre eles ou extraindo as caracteristicas
espaciais mais presentes para representacdo em menor dimensionalidade. Assim como a
LSTM, mencionada na Subsecao 6.2.1, uma CNN pode ser utilizada em um AE para extrair a
espacialidade em um vetor latente a ser utilizado por outro modelo, ou mesmo funcionar em
conjunto com um AE-LSTM para extracdo de tanto temporalidade como de espacialidade (Kwak
e Park, 2021).

6.2.3 Outras caracteristicas

Além da temporalidade e espacialidade dos dados, ainda ha outras caracteristicas que
podem ser relevantes para a predi¢do do aparecimento de caravelas-portuguesas. Ainda em
relacdo ao tempo, a data pode ser um fator importante, sendo observada uma maior concentracio
de avistamentos em certos periodos do ano. J4 quanto ao espaco, a utilizagao das coordenadas
geograficas pode ser relevante para identificar comportamentos diferentes entre as regides Sul e
Nordeste brasileiras, assim como a distancia do avistamento da coordenada mais préxima de
vento pode contribuir para a espacialidade da amostra.

Outra questao importante a ser considerada € tratar os proprios avistamentos de caravelas
como uma espécie de série temporal, em que os tltimos avistamentos influenciam os préximos.
Esta andlise indicaria, por exemplo, se 0 aparecimento de uma caravela em uma localizagao
determina que mais caravelas podem aparecer na regiao nos proximos dias.

Muitas outras caracteristicas ainda poderiam ser avaliadas para contribuir na previsao
desses animais, como dados ambientais de temperatura, correntes maritimas superficiais,
concentracao de plancton, componentes quimicos da dgua, entre outros. Assim como outros
sistemas, arquiteturas e hiperparametros poderiam ser utilizados em vez dos apresentados nesse
trabalho, demonstrando a complexidade a abrangéncia do estudo do comportamento de animais
marinhos.
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7 CONCLUSAO

A Inteligéncia Artificial (IA) e o Aprendizado de Maquina (ML) tém se tornado cada vez
mais populares com o avanco da tecnologia e da capacidade de processamento dos computadores,
contribuindo para que esses métodos possam solucionar cada vez mais problemas enfrentados
pela sociedade. Mas, para isso, € preciso ter conhecimento das informacdes a serem fornecidas
para os sistemas e do funcionamento dos modelos.

Este trabalho apresentou como objetivo a exploracdo do problema do aparecimento de
caravelas-portuguesas no litoral brasileiro, animais responsdveis por grande numero de acidentes
no pais e sem meios precisos de estudo ou monitoramento. Foram desenvolvidos modelos de ML
como solugdes para a previsao desse cniddrio, utilizando dados de vento coletados via satélite.

Foram analisados dados de avistamento de caravelas coletados através de ciéncia cidada
e filtrados para integragao, junto a velocidade e direcdo do vento na drea e periodo do registro, em
uma base de dados a ser utilizada em modelos de predi¢do. Foram desenvolvidas e comparadas
arquiteturas LSTM para a previsao de vento em dias além dos coletados pela base, demonstrando a
possibilidade de usar modelos de RNNs para sequéncias de dados atmosféricos e a importancia de
técnicas de pré-processamento nos dados. Também foi exemplificado, através do desenvolvimento
de um sistema OC-SVM, como técnicas de ML podem ser aplicadas para a previsao de caravelas
através dos dados de vento fornecidos pela base criada.

Resultados preliminares foram apresentados, porém mais testes sao necessarios para
confirmacao de sua eficdcia, assim como a comparacao entre outros modelos e configuragdes
de arquiteturas. Opcdes de aperfeicoamento do sistema, ndo implementadas, também sao
discutidas, como a utilizacdo de técnicas de extracdo de caracteristicas temporais e espaciais dos
dados e inclusdo de caracteristicas além do vento, como outros dados ambientais e registros de
aparecimentos proximos recentes.

Ainda hd muito a ser explorado na drea de IA para o estudo e predi¢ao de caravelas
e outros animais ou objetos flutuantes no oceano, que possuem seu movimento influenciado
pelo vento. A disponibilidade de dados € um dos grandes fatores para esse tipo de modelo. A
utilizacdo de ciéncia cidada se mostrou vantajosa, mas meios de monitoramento dedicados ou
especificos poderiam ser de grande auxilio para a criacdo de modelos mais precisos. Espera-se
que esse trabalho contribua para o estudo de caravelas-portuguesas e animais semelhantes, para
a manipulagdo de dados reais e para a utilizagdo de ML como alternativa para problemas de
monitoramento ambientais.
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