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Abstract

This study explores the application of One-Class Support Vector
Machines (OC-SVM) for predicting occurrences of Portuguese Man-
of-War (Physalia physalis) along the Brazilian coast. The model
leverages daily wind data and citizen science sightings to iden-
tify environmental conditions associated with the presence of this
species. Given the imbalance in the dataset — where only positive
instances are available — we frame the problem as a one-class clas-
sification task. The proposed approach achieved over 70% accuracy
and 64% F1 Score on two test sets, demonstrating its feasibility de-
spite limitations in temporal and spatial feature representation. The
study highlights the importance of data quality, sampling strategies,
and feature extraction methods, suggesting directions for future
research. These include incorporating seasonal and geospatial in-
formation and exploring alternative architectures. The findings
contribute to the growing field of environmental monitoring using
machine learning, especially for rare or underreported species.
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1 Introducio

Cnidario da espécie Physalia physalis, a caravela-portuguesa (Fig. 1)
destaca-se tanto pela sua coloragio vibrante quanto pelo perigo
representado pelas células urticantes em seus tentaculos, sendo
uma das principais causas de acidentes nos litorais brasileiros [1].
A escassez de dados sobre essa espécie, causada por sua dispersdo
em alto-mar e pela limitacao nos meios de registro, aliada a sua
suscetibilidade a forca do vento — indicada por especialistas como
um dos principais fatores que afetam seu deslocamento, devido ao
pneumatéforo flutuante — dificultam o seu estudo.

Com o avanco tecnolégico e o aumento da capacidade de pro-
cessamento computacional, a Inteligéncia Artificial (IA) e o Apren-
dizado de Maquina (AM) tém se consolidado como ferramentas
promissoras para resolver diversos problemas sociais e ambientais.
No contexto da previsdo de caravelas-portuguesas, Margotte [3]
apresenta uma abordagem baseada em AM, envolvendo a analise
do problema, a criacdo de uma base de dados e a condugéo de ex-
perimentos preliminares, em contraposi¢io a estudos baseados em
simulacdes hidrodinimicas.

Uma das principais dificuldades para a modelagem preditiva é
a escassez e 0 viés nos dados disponiveis. A coleta por meio de
ciéncia cidada [4] surge como alternativa viavel, embora ainda apre-
sente limitacGes. Por exemplo, os registros disponiveis referem-se
exclusivamente a presenca de caravelas-portuguesas, ndo havendo
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Figura 1: Foto de uma caravela-portuguesa [2].

dados confiaveis sobre a sua auséncia. Isso resulta em uma base
desbalanceada, composta por apenas uma classe, o que inviabiliza
a aplicacdo direta de modelos tradicionais de classificag¢do. Nes-
ses casos, técnicas de Classificagio Uma-Classe (OCC) sdo mais
apropriadas, pois permitem o treinamento do modelo apenas com
exemplos positivos.

Este trabalho propde o uso de técnicas de AM para prever o
aparecimento de caravelas-portuguesas no litoral brasileiro. Para
isso, utiliza-se uma Maquina de Vetores de Suporte Uma-Classe
(OC-SVM), treinada a partir de padrdes de vento observados nos pe-
riodos e regides de avistamento registrados. O objetivo é identificar
sequéncias de velocidades e direcdes de vento que se assemelhem
aos padroes associados aos eventos de aparigdo.

O modelo é avaliado com base em métricas obtidas na classifica-
¢do de dados reais e de dados negativos gerados via amostragem
negatival. Os testes indicam desempenho promissor, com acuracia
superior a 70%. Além disso, sdo discutidas propostas para trabalhos
futuros, visando aprimorar o sistema preditivo e elevar a robustez
dos resultados.

Os codigos desenvolvidos e bases de dados utilizadas serdo dis-
ponibilizados no GitHub do projeto (https://github.com/RESMA-
PPGINF-UFPR-CAPES-PRINT), para garantir a reprodutibilidade
do experimento e contribuir para pesquisas relacionadas.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Secéo 2 apre-
senta os trabalhos relacionados; a Se¢io 3 descreve a construcgdo da
base de dados; o modelo e o protocolo experimental sdo discutidos
na Secdo 4, com os resultados apresentados na Secéo 5. As perspec-
tivas para trabalhos futuros estdo na Secéo 6, e as conclusdes na
Secdo 7.

!Técnica em que uma amostra dos dados é sintetizada a partir do conjunto total
possivel.
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2 Trabalhos Relacionados

O estudo da trajetdria da caravela-portuguesa ainda é escasso na li-
teratura cientifica, principalmente devido a dificuldade de obtengéo
de dados precisos sobre a posicdo desses organismos em alto-mar.
Considerando a importancia da predi¢do antecipada de sua aparigio
em praias e a necessidade de compreender seu deslocamento, alguns
trabalhos buscam reconstruir trajetorias com base em avistamentos
costeiros por meio de técnicas de backtracking [5, 6]. Outros utili-
zam registros obtidos antes do encalhe, como medi¢des em estagdes
de monitoramento fora da costa [6], ou adotam pontos de partida
conhecidos, quando disponiveis [7].

Todos os estudos identificados fazem uso de simuladores hi-
drodindmicos para modelar o transporte de particulas no oceano,
com a inclusdo de um coeficiente de arrasto de vento na superficie
do oceano, além das forcas maritimas ja presentes nos modelos.
Contudo, nenhum deles considera especificamente o cenario do
litoral brasileiro. Essa lacuna é abordada neste trabalho, conforme
sistematizado na Tabela 1.

Problemas de OCC ocorrem quando as bases de dados apresen-
tam majoritariamente — ou exclusivamente — elementos de uma
Gnica classe [8]. Essa situacdo é comum em tarefas de detecgio
de anomalias, nas quais os modelos sdo treinados para aprender o
comportamento tipico da classe predominante e identificar desvios
como anomalias [9].

Hayashi et al. [10] apresenta uma revisdo abrangente sobre téc-
nicas de OCC e suas aplica¢des em diferentes dominios. Entre os
métodos discutidos, destaca-se a Maquina de Vetores de Suporte
(SVM) adaptada para OCC, denominada OC-SVM. Apesar da exis-
téncia de variantes mais recentes, o OC-SVM ainda se mostra eficaz,
especialmente por sua menor exigéncia de dados e poder compu-
tacional em comparacdo com modelos baseados em aprendizado
profundo. Por essas razdes, é uma escolha apropriada para estudos
exploratérios e de fundamentacéo inicial em problemas de OCC.

3 Base de Dados

Margotte [3] apresenta uma base de dados integrada (ilustrada
na Fig. 2) composta por registros de avistamentos de caravelas-
portuguesas, obtidos por meio de ciéncia cidada, e por dados atmos-
féricos de velocidade e dire¢do do vento coletados via satélite. A
base contém 425 registros de avistamentos realizados entre 2007 e
2022.

Para cada avistamento, foram associados vetores de velocidade
do vento nos eixos norte-sul e leste-oeste, obtidos da coordenada
mais préxima em uma grade espacial com resolucéo de 0,125° (apro-
ximadamente 12,5 km). Esses dados foram extraidos para a data do
avistamento e para os quatro dias anteriores.

E importante observar que, em cenarios reais de previsio —
nos quais se deseja antecipar o aparecimento de caravelas em dias
futuros —, é necessario estimar os vetores de vento para datas além
do ultimo dado disponivel. Uma abordagem possivel é o uso de
modelos de AM, especialmente Redes Neurais Recorrentes (RNNs),
para prever as componentes do vento a partir de séries histéricas.
Essa técnica pode ser integrada ao sistema de predicio de caravelas,
desde que a base de dados inclua uma janela temporal maior, como
os dez dias anteriores ao instante de previsdo, conforme sugerido

por trabalhos relacionados [11]. A Fig. 3 exemplifica a integragéo
de um sistema de previsdo de vento a previsio de caravelas.

4 Protocolo Experimental

O modelo OC-SVM é uma adaptacdo da SVM tradicional para tarefas
de deteccéo de anomalias, operando de forma néo supervisionada.
Ambas as abordagens projetam os dados de entrada em um espaco
de caracteristicas, utilizando fun¢des de kernel para permitir sepa-
racdes ndo lineares [12]. No entanto, enquanto a SVM convencional
é treinada com exemplos rotulados de multiplas classes, a OC-SVM
assume que todos os dados de treinamento pertencem a uma tGnica
classe, considerada positiva. O modelo aprende uma funcéo de deci-
sdo que define uma regifo no espago vetorial que abrange a maior
parte dos dados fornecidos, tratando como anomalias os pontos que
se situam fora dessa regido [13].

Um dos principais hiperparametros do modelo é o valor de nu,
que controla simultaneamente a fracio maxima de pontos de treina-
mento considerados como anomalias e a fracio minima de vetores
de suporte. Os vetores de suporte sdo as observacdes mais proximas
da fronteira de decisdo aprendida, e sdo os principais responsaveis
por definir essa regido no espaco de caracteristicas. A Fig. 4 ilustra
a delimitacio dessa fronteira utilizando um kernel RBF (Radial Basis
Function).

Neste estudo, foi utilizada a implementa¢ido do modelo OC-SVM
disponivel na biblioteca Scikit-Learn, por meio da classe OneClass-
SVM, mantendo-se os hiperparametros em seus valores padrio. O
modelo adota o kernel RBF, adequado para detectar padrdes néo line-
ares nos dados, com os parametros gamma definido como scale e nu
igual a 0,5. O objetivo da aplica¢do foi avaliar se os vetores de vento
associados aos registros de avistamentos de caravelas-portuguesas
apresentam padrdes recorrentes que possam ser aprendidos por
esse tipo de modelo.

A base de dados foi dividida em dois cenérios experimentais
distintos:

e TR-21 (Corte em 2021): a base de treino contém todos os
registros até o final de 2021 (395 registros), e a base de teste
é composta pelos 30 registros de 2022.

e TR-75 (Divisao 75/25): a base de treino compreende os
75% registros mais antigos (318 registros), enquanto os 25%
mais recentes (107 registros) compdem a base de teste.

Em ambos os cenéarios, o OC-SVM foi treinado exclusivamente
com dados positivos (i.e., avistamentos reais de caravelas), buscando
aprender os padrdes tipicos associados a ocorréncia desses eventos.

Como o modelo OC-SVM é treinado apenas com dados positivos,
foi necessario construir uma base de teste com rétulos binarios (1
= presenca, 0 = auséncia) para avaliacdo dos resultados. Para isso,
aplicou-se uma técnica de amostragem negativa: para cada registro
real da base de teste, foi criado um exemplo sintético espelhado,
invertendo-se os sinais das componentes de vento (multiplicacdo
por -1). O pressuposto adotado é que vetores de vento na direcéo
oposta aos observados dificultariam ou inviabilizariam a chegada
da caravela a costa. Assim, cada par de registros gerado para teste
possui um exemplo positivo (avistamento) e um negativo (espe-
lhado).

Para poder visualizar a distribui¢do dos dados gerados, foi reali-
zada uma redugéo de dimensionalidade das bases de teste utilizando
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Trabalho Na Costa Previsdo Aprendizado de Maquina Mar Aberto
Macias et al. [7] X X
Headlam et al. [6] X X
Ferrer and Pastor [5] X X
Trabalho proposto X X X X

Tabela 1: Comparacio entre trabalhos sobre a trajetoria de caravelas-portuguesas quanto a utilizacao de dados costeiros, previsio,

aplicaciao de aprendizado de maquina e foco em mar aberto.
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o algoritmo t-SNE. Os dados estdo representados na Fig. 5 e em
duas dimensdes, onde pontos magenta representam exemplos posi-
tivos (avistamentos) e azuis representam negativos (auséncia). A
distribuicdo simétrica ilustra o comportamento dos vetores gerados
por espelhamento.

Para a avaliacdo dos modelos, foram utilizadas quatro métricas
de avaliacdo: acuracia, precisdo, recall e F1 Score. A acuracia mede
a taxa de acerto geral do modelo em ambas as classes. A precisdo
calcula a porcentagem de acerto do modelo dentre todos os classifi-
cados como positivos, enquanto o recall mede o acerto dentre todos
os elementos que possuem a classe real positiva. O FI Score é a
média harmoénica das duas ltimas métricas. Como o problema é de
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Figura 2: Diagrama representativo do processo de construcio da base de dados integrada.

classificagéo binaria, serdo consideradas apenas as métricas em rela-
¢éo a classe positiva, ou seja, a identificacdo correta de avistamentos
de caravelas-portuguesas.

5 Resultados

Apbs o treinamento do modelo, este foi utilizado para prever se as
sequéncias de vento dos registros da base de teste indicavam ou nédo
a presenca de uma caravela, sendo os resultados comparados aos
rétulos definidos. O teste de TR-75 apresentou acuracia de 70,09%,
precisdo de 80,28%, recall de 53,27% e F1 Score de 64,04%, enquanto o
de TR-21 apresentou acuracia de 71,67%, precisdo de 76%, recall de
63,33% e F1 Score de 69,09%, conforme apresentado na Tabela 2. Essa
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Figura 3: Esquema representando a integra¢io de um sistema
de predicao de vento para aumento da base de dados de pre-
visao de caravelas-portuguesas.

Exemplo OC-SVM

fronteira aprendida

o observagdes de treinamento
® observacoes regulares novas
o observagdes anormais novas

Figura 4: Representaciao do espaco vetorial de um OC-SVM
nao linear, com kernel RBF. Gerado por codigo do Scikit-
Learn.

Teste Acuracia Precisio Recall F1 Score
TR-21 71,67% 76% 63,33%  69,09%
TR-75 70,09% 80,28% 53,27%  64,04%

Tabela 2: Resultado das métricas de avaliacao calculadas para
a classe positiva (avistamentos) nos testes em TR-21 e TR-75.

diferenca pode estar relacionada a quantidade de dados disponiveis
para o treinamento: a divisdo TR-21 disponibilizou um conjunto
de treino maior, cobrindo um periodo mais extenso, o que possivel-
mente permitiu ao modelo generalizar melhor os padrdes de vento
associados a presenca de caravelas, gerando acuracia, recall e F1 Sco-
res superiores. Em contraste, a TR-75 forneceu um volume menor
de dados para o aprendizado, o que pode ter limitado a capacidade
do modelo de capturar esses padrdes de forma abrangente.

Por néo ter envolvimento com a classe negativa, o recall se mos-
tra uma métrica importante para avaliar a eficacia do modelo em
identificar corretamente os avistamentos de caravelas. Comparando
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(b) TR-75 (Divisao 75/25).

Figura 5: Visualizacio bidimensional das bases de teste via t-
SNE. Os positivos magenta indicam registros de avistamento
de caravelas (classe 1), e os circulos azuis representam amos-
tras negativas obtidas por espelhamento (classe 0).

com o estimado de uma classificagio totalmente aleatéria, que gera-
ria métricas préximas a 50%, o TR-75, com apenas 53,27% de recall,
teve pouca melhora em classificar corretamente a classe positiva, en-
quanto o TR-21 obteve resultado superior de 63,33%, representando
melhora consideravel a técnica aleatéria e salientando a importan-
cia de uma base de dados mais robusta para treinamento. Ainda,
as demais métricas, todas superiores a 64%, indicam eficiéncia do
modelo em evitar falsos positivos, identificando casos de auséncia
de caravelas com mais precisdo que um sistema aleatdrio.

A Fig. 6 apresenta os erros e acertos do modelo nas bases de
teste, a partir da mesma técnica de reducio de dimensionalidade
utilizada na Fig. 5, com os resultados plotados de acordo com as
predicdes. Observa-se nos graficos a proximidade entre alguns re-
gistros de classes diferentes, o que pode ter contribuido para erros
de classificagdo. Esse padréo indica que os dados de vento podem
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(b) TR-75 (Divisao 75/25).

Figura 6: Graficos de representacio bidimensional das classes
atribuidas pelo modelo OC-SVM nas bases de teste de TR-21
(6a) e TR-75 (6b). Positivos magenta indicam classificacoes
corretas de presenca de caravela; circulos azuis, classificacoes
corretas de auséncia; quadrados vermelhos indicam presenca
de caravela classificada erroneamente como auséncia; estre-
las verdes representam auséncia classificada como presenca.

ser insuficientes para prever a presenca de caravelas com alta pre-
cisdo, ou que o método de amostragem negativa empregado néo
seja 0 mais adequado para validacdo. Algumas alternativas a essas
limitagdes sdo discutidas na Secéo 6.

A Fig. 7 apresenta as matrizes de confusio para as duas divisoes,
permitindo a anéalise do desempenho do modelo em cada classe.
Em ambas as divisdes, observa-se um viés do modelo em predi-
zer a auséncia de caravelas, resultando em maior acuracia nessa
classe. Por outro lado, os falsos negativos (avistamentos classifi-
cados como auséncias) ocorrem com maior frequéncia, sugerindo
baixa sensibilidade para eventos positivos. A pequena diferenca en-
tre classificacGes corretas e incorretas nos registros de avistamento

reforca a limitagdo do modelo em capturar padrdes positivos con-
sistentes. Isso é esperado, dado que a amostragem negativa afeta
apenas a etapa de validacdo e ndo contribui diretamente para o
aprendizado do OC-SVM.

Devido a auséncia de trabalhos abordando o mesmo problema
através de AM e no cenério brasileiro, conforme apresentado na
Secdo 2, ndo foi possivel realizar compara¢des com outros trabalhos,
destacando também a caracteristica de inovagéo do presente artigo.
Um estudo comparativo ainda pode ser executado ao simular os
mesmos dados em sistemas hidrodindmicos, porém a instalacéo,
adaptacdo e operacdo desses sistemas se mostrou além do proposto
por este trabalho.

6 Trabalhos Futuros

Em Margotte [3] sdo discutidas abordagens que podem aprimorar
os resultados obtidos neste trabalho, destacando-se a extracio de
caracteristicas temporais e espaciais para inclusdo no treinamento.
A dimenséo temporal, como observado em modelos de previsiao
de vento baseados em séries temporais [11], é importante para
que o modelo aprenda relacdes sequenciais nas entradas — o que
nio ocorre na abordagem atual com OC-SVM, cuja estrutura néo
contempla dindmicas temporais. A dimenséo espacial, por sua vez,
refere-se ao uso de multiplas coordenadas ao redor do ponto de
avistamento e a exploracéo da correlagio espacial entre elas, o que
pode influenciar a modelagem ao representar trajetorias ou regides
de origem das caravelas-portuguesas.

Hayashi et al. [10] discute diferentes técnicas de extracdo de
caracteristicas para problemas de OCC, incluindo o uso de Autoco-
dificadores (AEs), como também proposto por Margotte [3]. Embora
AEs sejam eficazes na extra¢do de representagdes compactas, sua
principal funcéo é a reconstrucido de dados, o que os torna menos
apropriados para tarefas de classificacdo. H4 modelos de apren-
dizado profundo especificamente desenvolvidos para extragio de
caracteristicas voltadas a classificacdo, que podem ser mais eficazes
nesse contexto.

Além da dimenséo temporal e espacial dos dados, outras variaveis
podem ser relevantes para a predicao da ocorréncia de caravelas-
portuguesas. Do ponto de vista temporal, a propria data pode exer-
cer influéncia, uma vez que se observa uma maior concentracio
de avistamentos em determinados periodos do ano. Sob o aspecto
espacial, as coordenadas geograficas podem ser tteis para distinguir
comportamentos distintos entre regides, como o Sul e o Nordeste
do Brasil. Além disso, a distancia entre o ponto de avistamento e
a coordenada de vento mais préxima pode ser um fator adicional
relevante na caracterizagio espacial da amostra.

Outra possibilidade a ser explorada consiste em tratar os pro-
prios avistamentos de caravelas como uma série temporal, na qual a
ocorréncia de eventos passados influencia a probabilidade de even-
tos futuros. Essa abordagem permitiria investigar, por exemplo,
se a presenca de uma caravela em uma determinada localizagio
aumenta a chance de novos avistamentos na mesma regido em
dias subsequentes, sugerindo um comportamento de propagacio
ou persisténcia no tempo.

Hayashi et al. [10] também aborda alternativas para problemas
de OCC baseadas na criagdo de classes artificiais para possibilitar a
aplicagdo de técnicas tradicionais de classifica¢do supervisionada.
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Figura 7: Matrizes de confusido comparando a quantidade
de acertos e erros do modelo OC-SVM para cada classe nas
bases de teste de TR-21 (7a) e TR-75 (7b). Linhas indicam
os rotulos reais; colunas, as classes atribuidas. Cores mais
escuras representam maior concentracio de registros.

Nesse contexto, os dados gerados por amostragem negativa — uti-
lizados neste trabalho para fins de validacdo — poderiam ser em-
pregados como uma classe adicional, transformando o problema
em uma tarefa de classifica¢do binaria. No entanto, a eficacia dessa
estratégia depende de uma fundamentacio teérica sélida para ga-
rantir que os exemplos negativos representem adequadamente a
auséncia da classe de interesse durante o treinamento.

Diversas outras arquiteturas, técnicas de modelagem e configu-
racdes de hiperparametros poderiam ser exploradas na abordagem
deste problema. Adicionalmente, variaveis ambientais como tem-
peratura da superficie do mar, correntes maritimas, concentragio
de plancton e composigdo quimica da dgua podem fornecer infor-
macdes complementares para a predi¢do de caravelas-portuguesas.
Contudo, a ado¢ao de modelos mais sofisticados e a incorporagéo de
multiplas variaveis aumentam significativamente a complexidade
do sistema, exigindo maior volume de dados e métodos de coleta
consistentes — um desafio consideravel no uso de dados reais de
campo.

7 Conclusao

Este trabalho investigou o uso de técnicas de AM para a predigdo
de ocorréncias de caravelas-portuguesas a partir de dados de vento
e registros de ciéncia cidadd. Considerando a configuragio desba-
lanceada da base de dados disponivel, na qual apenas a presenca
da espécie é registrada, foram abordadas técnicas de OCC, com
foco na utilizacdo do modelo OC-SVM como solugio inicial para o
problema.

Os resultados indicaram acuracia superior a 70% e F1 Score su-
perior a 64% nos testes realizados, com um destes atingindo recall
de 63,33%, evidenciando o potencial da abordagem baseada em
OC-SVM. No entanto, observou-se limitacdes importantes, como a
dependéncia da consisténcia e completude dos dados de entrada,
bem como a auséncia de caracteristicas temporais e espaciais mais
ricas no modelo atual. Além disso, destacou-se a relevancia de uma
amostragem negativa representativa e bem fundamentada para a
validacido do modelo, com impacto direto nas métricas obtidas, e de
uma base de dados de avistamento robusta para o treinamento do
modelo de AM.

Este estudo contribuiu com a aplicacio pioneira do OC-SVM em
dados ambientais para a modelagem de ocorréncias esparsas de
caravelas-portuguesas, ressaltando os desafios e potenciais dessa
abordagem. Foram discutidas dire¢cdes promissoras para o aprimo-
ramento do modelo, incluindo o uso de técnicas de extracdo de
caracteristicas que incorporem trajetorias espaciais e padrdes sa-
zonais, a integracio de outras varidveis ambientais relevantes e
o desenvolvimento de estratégias mais robustas para geracéo de
amostras negativas.
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