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Os sistemas de monitoramento maritimo sao amplamente utilizados por autori-
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o combate a crimes como o trafico internacional de drogas. Esses sistemas proces-
sam grandes volumes de informacoes obtidas por diversos sensores e embarcagoes,
o que torna inviavel a analise manual por operadores humanos. Por isso, algoritmos
computacionais sao essenciais para automatizar o processamento e a interpretacao
desses dados. Na tltima década, técnicas de aprendizado de méquina tém sido am-
plamente adotadas para melhorar ainda mais esses sistemas. Cientes da existéncia
do monitoramento, embarcacoes envolvidas em atividades ilicitas frequentemente
adulteram suas identificacoes ou interrompem temporariamente a transmissao dos
dados do sistema Automatic Identification System (AIS), visando enganar os siste-
mas de vigilancia e ocultar suas atividades. Neste contexto, este trabalho propoe
uma solugdo baseada em dados AIS para detectar embarcagoes que adulteraram
suas identificacbes e estimar suas trajetorias reais. A abordagem proposta é di-
vidida em duas etapas principais. Na primeira, utiliza-se um algoritmo de Deep
Learning para prever as trajetorias das embarcacoes. Na segunda etapa, algorit-
mos de classificagao (Random Forest, SVM e um método desenvolvido pela Marinha
do Brasil) sdo empregados para determinar se trajetorias associadas a identificado-
res diferentes correspondem, na verdade, a uma mesma embarcagao. A solugao foi
validada usando cinco conjuntos de dados distintos, provenientes de regides geogra-
ficas variadas, permitindo uma avaliagao abrangente do desempenho das técnicas

propostas.
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Maritime monitoring systems are widely used by authorities worldwide for pur-
poses ranging from navigation safety to combating crimes such as international drug
trafficking. These systems process large volumes of information collected from var-
ious sensors and vessels, making manual analysis by human operators unfeasible.
Therefore, computational algorithms are essential for automating the processing
and interpretation of this data. Over the past decade, machine learning techniques
have been widely adopted to further enhance these systems. Aware of the existence
of monitoring, vessels engaged in illicit activities often tamper with their identifi-
cation or temporarily disable the transmission of data from the Automatic Identi-
fication System (AIS) to deceive surveillance systems and conceal their activities.
In this context, this work proposes a solution based on AIS data to detect vessels
that have altered their identification and estimate their actual trajectories. The
proposed approach is divided into two main stages. In the first, a Deep Learning
algorithm is used to predict vessel trajectories. In the second stage, classification
algorithms (Random Forest, SVM, and a method developed by the Brazilian Navy)
are employed to determine whether trajectories associated with different identifiers
actually correspond to the same vessel. The solution was validated using five distinct
datasets from various geographical regions, allowing for a comprehensive evaluation

of the proposed techniques and performance.
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Capitulo 1

Introducao

O AIS (Automatic Identification System) ¢ um sistema colaborativo de identifica-
cao e geolocalizagao de embarcagoes, desenvolvido com o objetivo de melhorar a
seguranca na navegacao, sendo utilizado na prevencao de acidentes maritimos. Esse
sistema consiste em um equipamento instalado a bordo de navios e transmite con-
tinuamente informagoes estaticas sobre a prépria embarcacao, como identificacao
(Maritime Mobile Service Identity - MMSI), porto de origem, porto de destino e
outras caracteristicas, e também dados dinamicos relacionados a cineméatica, como
posi¢do em coordenadas geograficas, velocidade e rumo (diregao). Essas informa-
¢oes sao transmitidas via VHF (Very High Frequency) de forma publica e podem
ser recebidas por outras embarcagoes que navegam na mesma regiao. Assim, cada
embarcacao tem acesso as informacgoes da posicao e de navegacao das embarcagoes
proximas, permitindo a prevengao de colisoes.

Além disso, estacoes localizadas na costa também podem receber esses dados e
disponibiliza-los para serem utilizados em sistemas de monitoramento de trafego ma-
ritimo ou para controle de areas portuarias, entre outras aplicagoes. No entanto, a
coleta de informacgoes via VHF possui limitagoes no alcance, que depende das condi-
¢oes climéticas e normalmente varia entre 15 e 20 milhas nauticas (aproximadamente
40 km) [I]. Com o avango da tecnologia satelital, foi possivel langar satélites capazes
de capturar mensagens AIS, ampliando significativamente a cobertura e permitindo
o monitoramento global do trafego maritimo.

A partir dessa evolucao, autoridades maritimas ao redor do mundo passaram a
utilizar os dados do AIS para uma variedade de finalidades, como monitorar ativi-
dades ilegais (por exemplo, pesca clandestina e trafico de drogas), realizar operagoes
de busca e salvamento, além de outras atividades relacionadas a seguranca e controle
maritimo.

Em 2004, a Organizac¢ao Maritima Internacional (IMO) regulamentou o uso obri-
gatorio de dispositivos AIS para navios com arqueacao bruta acima de 300 toneladas

em viagens internacionais, acima de 500 toneladas em viagens domésticas, além de



todos os navios de passageiros [2]. Apesar dessa regulamentagao e da ampla ado-
¢ao do sistema, a confiabilidade do AIS é frequentemente questionada [3]. Além
das possiveis falhas de comunicagao ou mau funcionamento dos equipamentos — que
podem gerar dados ausentes ou imprecisos —, o fato de ser um sistema colaborativo
permite que os dispositivos sejam deliberadamente desligados ou que as informagoes
transmitidas sejam adulteradas para ludibriar os sistemas de monitoramento, mui-
tas vezes com o objetivo de ocultar atividades ilicitas [3]. E comum a deteccio, por
exemplo, de embarcacoes utilizando o mesmo identificador simultaneamente, o que
indica que alguma das embarcagoes esta com o seu identificador adulterado [4].

O AIS também é suscetivel a ataques externos dos tipos negagao de GPS ou
criagdo de navios inexistentes, conforme demonstrado em [4], o que representa uma
preocupacao significativa, especialmente em cenarios de conflito, onde a manipulagao
ou falsificacao de dados pode ter consequéncias graves.

Diante do exposto, este trabalho tem o objetivo de apresentar um método para
identificar a continuidade da trajetéria de uma embarcagao que tenha a sua identi-
ficagao adulterada. O método proposto envolve uma combinagao entre técnicas de
Deep Learning para realizar previsao de trajetérias de embarcagoes combinada com
técnicas de classificacao utilizando dados historicos de navegacao e da cinematica
da embarcagao provenientes do sistema AIS.

As principais contribuigoes desse trabalho sao:

1. Proposta de um método que combina um modelo deep learning com algorit-
mos de classificagao para identificar se duas trajetorias pertencem a mesma

embarcagao.

2. Experimentos com o modelo de deep learning para avaliar sua robustez em
diferentes cenarios, considerando cinco conjuntos de dados distintos, proveni-

entes de regioes geograficas variadas.

3. Avaliacao do desempenho de trés algoritmos de classificacao usados para iden-

tificar se duas rotas pertencem & mesma embarcagao usando cinco conjuntos

de dados.

4. Definicao de critérios para limpeza, filtragem e pré-processamentos para a

preparagao para utilizacao de conjuntos de dados AIS.



Capitulo 2
Trabalhos relacionados

O sistema AIS (Automatic Identification System) apresenta diversas vulnerabilida-
des conhecidas, que vao desde a falta de controle na instalacao dos equipamentos
nas embarcagoes até a auséncia de autenticacao e verificagao de integridade em seus
protocolos de comunicagao [5]. Essas fragilidades possibilitam diferentes formas de
adulteracao nos dados transmitidos pelo sistema, como a criacao de informagoes
sobre navios inexistentes, a falsificacao da posicao da embarcacao e manipulagoes
mais simples, como o desligamento intencional do equipamento ou a alteragao do
identificador unico da embarcagao (Maritime Mobile Service Identity - MMSI) [6].
Diante desse cenario, este trabalho busca contribuir para a detec¢ao de adulteragoes
no identificador MMSI realizadas pela tripulagao do proprio navio.

Diversas técnicas sao comumente empregadas na literatura com o objetivo de
deteccao de adulteracao de dados do sistema. Uma estratégia comum ¢é detectar
o desligamento intencional do equipamento AIS. O estudo [7] propoe um método
para diferenciar falhas de comunicacao de desligamentos intencionais do AIS, ca-
racterizando a area de cobertura de uma estagao costeira com base na intensidade
do sinal recebido. No entanto, essa abordagem apresenta limitacoes importantes:
(1) é aplicavel apenas a sensores AIS costeiros, tornando-se inviavel para monito-
ramento ocednico; e (2) depende da informacao da intensidade do sinal, que nao
costuma estar disponivel. O estudo [§] utiliza uma estimativa da velocidade da em-
barcacao com base nas posicoes recebidas pelo receptor, combinada com o algoritmo
DBSCAN, para detectar o desligamento intencional do AIS e a adulteragao do iden-
tificador MMSI. O método parte da premissa que embarcagoes que falsificam seus
identificadores utilizam um MMSI pertencente a outra embarcacao real, geralmente
localizada em uma regiao geograficamente distante. Assim, ao calcular a velocidade
com base nas diferencas de posicao entre amostras, valores anormalmente altos e in-
compativeis com uma embarcagao real, indicam uma possivel falsificacao. Contudo,
o algoritmo nao é eficaz em trés cenarios principais: (1) quando a embarcagao altera

seu MMSI para um identificador invalido ou de uma embarcagao inativa; (2) quando



a embarcacao falsifica seu MMSI utilizando o identificador de um navio proximo,
pois a velocidade resultante pode parecer plausivel; e (3) em casos de spoofing de
latitude/longitude, onde o AIS transmite posi¢des manipuladas sem alterar o MMSI.
Este método efetivamente identifica spoofing baseado em mudancas abruptas de ve-
locidade, mas sua eficacia é reduzida em cenarios onde o identificador falso nao gera
discrepancias evidentes na trajetoria.

Outra abordagem amplamente utilizada para deteccao de adulteragao de MMSI
sao os algoritmos de associagao de acompanhamentos radar com AIS. Em [9], sdo
comparadas técnicas tradicionais numéricas de associagao com abordagens baseadas
em deep learning, enquanto [10] utiliza MLE (Mazimum Likelihood Estimation) para
associar acompanhamentos AIS e radar. O trabalho [II] propée um método de
associagao radar-AlS para detectar desligamentos do AIS e adulteragao de MMSI.
Como o acompanhamento por radar é mais confidvel, quando um contato AIS é
associado a um contato radar, a embarcacao pode ser monitorada mesmo que o AIS
seja desligado ou tenha seu identificador alterado. No entanto, todas essas técnicas
de que utilizam a estratégia de associagao de contato radar e AIS apresentam uma
desvantagem significativa: sua aplicabilidade depende da presenca de um radar na
regiao de anédlise, o que limita seu uso em alto-mar ou em areas sem infraestrutura
de monitoramento.

Além das técnicas ja citadas, em [12], é proposta uma técnica baseada em deep
learning para associar novas amostras AIS a uma trajetoria existente, utilizando
apenas a informagao de posicao e ignorando o identificador MMSI. Isso permitiria
acompanhar a embarcagao mesmo apos a alteragao do identificador. Contudo, essa
abordagem possui duas limitagoes principais: (1) exige alto poder computacional,
tornando-se inviavel em regioes de trafego intenso devido ao grande volume de novas
amostras AIS sendo coletadas continuamente; e (2) nao foi testada em cenérios onde
a embarcagao mantém seu transmissor AIS desligado por longos periodos, deixando
incertezas sobre sua eficacia em tais situacgoes.

Técnicas de previsao de trajetoria também sao utilizadas tanto para prevencao de
acidentes quanto para estimar a rota percorrida por embarcacoes que interrompem
sua transmissao AIS, seja por falha ou manipulagao intencional. Essas técnicas va-
riam desde abordagens tradicionais de aprendizado nao supervisionado até modelos
modernos baseados em deep learning.

O estudo [13] apresenta uma revisdo da literatura comparando cinco técnicas
tradicionais de aprendizado de méaquina e sete técnicas de deep learning, compa-
rando os resultados utilizando métricas de desempenho e necessidade de dados para
treinamento. Os resultados mostram um desempenho significativamente superior
das técnicas de deep learning o que corrobora com a aplicacao desse tipo de técnica

neste trabalho. Em [14], o autor utiliza um modelo de redes adversérias generativas



(GAN - Generative Adversrial Networks) aliado a um mapa de calor gerado a partir
do histoérico de trajetorias para prever a posi¢ao da embarcagao até 10 minutos a
frente. No entanto, a curta janela de previsao torna essa abordagem inadequada para
aplicacao em adulteracao de AIS pelos periodos prolongados de tempo envolvido.

Por outro lado, [15] propde a arquitetura TrAISformer, que combina técnicas
de codificagao com camadas de transformers para prever trajetérias de longo prazo.
O modelo foi testado para previsdes de até 10 (dez) horas, apresentando um erro
médio de aproximadamente 10 (dez) milhas nauticas, e superou outras arquiteturas
de redes neurais propostas em outros estudos na literatura no cenario estudado do
trabalho. Apesar dos resultados promissores, o modelo foi testado apenas em um
cenario especifico, sendo desconhecido o seu desempenho em diferentes condigoes
geograficas e em conjuntos de dados com diferentes caracteristicas.

Diante das limitagoes identificadas nas abordagens existentes, este trabalho pro-
poe uma solucao baseada em previsao de trajetoérias combinada com técnicas de
associacao de trajetorias. A técnica de previsao utilizada foi inspirada em [I5],
enquanto enquanto foram utilizados algoritmos classificadores para realizar a asso-
ciacao de trajetorias. A descricao detalhada da solucao proposta e dos resultados

obtidos sera apresentada nos capitulos [3] e [ deste trabalho.



Capitulo 3

Método Proposto

3.1 Descricao do problema

Suponha que um navio tenha a intencao de infringir alguma norma de navegacao
ou cometer algum crime em alto mar. Neste contexto, o equipamento AIS insta-
lado dentro do navio revelaria o seu comportamento infracional e o navio poderia
ser identificado e autuado pela sua infracao. Desta forma, é possivel que o na-
vio simplesmente altere o seu identificador(MMSI) registrado no equipamento AIS,
fazendo-se passar por alguma outra embarcagao e possivelmente fugindo de eventu-
ais penalidades. Durante monitoramentos das mensagens AIS realizados ao redor
do mundo, nao raramente, sao identificadas momentos onde mais de um navio es-
tava utilizando o mesmo identificador MMSI, o que sugere que esse tipo de situagao
descrita acontega com certa frequéncia [3].

A Figura representa esse tipo de situacao, a trajetoéria 1 representa a trajeto-
ria realizada por uma determinada embarcagao até o momento do desligamento do
equipamento AIS. Algum tempo apos o desligamento do equipamento AIS, a mesma
embarcacao religa o equipamento, porém com um identificador diferente do anterior.
A trajetoria 2 representa a trajetoria da embarcacao apos o religamento do equipa-
mento AIS, j4 com uma identificagao diferente e que se iniciou algum tempo depois
do término de transmissao da trajetoria da embarcagao 1. Neste cenario, como é
possivel identificar se as trajetoérias 1 e 2 sao, na verdade, uma tnica trajetoria da
mesma embarcagao?

Em um cenario ainda mais realista, poderiam existir diversas embarcacoes na-
vegando na mesma regiao conforme Figura [3.2] o que dificulta ainda mais a iden-
tificacao da continuidade da trajetoria do navio. Sendo assim, este trabalho tem
como objetivo identificar qual das trajetorias, aparentemente nao relacionadas, po-
dem ser a continuagao da trajetoria 1 e também, como resultado secundario, estimar

a trajetoria completa realizada pelo navio no periodo em que o equipamento esteve



desligado.

Figura 3.1: Exemplo de trajetorias

3.2 Meétodo proposto

A estratégia adotada neste trabalho para resolver o problema descrito consiste em
duas etapas distintas. Conforme ilustrado na Figura [3.2] a primeira etapa envolve a
previsao da continuacao da trajetoria 1 apds a interrupgao do fornecimento de sua
localizagao. Paralelamente, também sao feitas previsoes do "passado"das trajetorias
que potencialmente podem representar sua continuagao, neste caso, as trajetorias 2,
3ed.

Adotamos a nomenclatura "previsao para frente"para a projegao futura da tra-
jetoria 1 e "previsao para tras"para a reconstrucao do passado das trajetorias can-
didatas (2, 3 e 4). Apos a realizacao dessas previsoes, inicia-se a segunda etapa,
que consiste na comparagao, em pares, entre a trajetéria 1 e as trajetorias 2, 3 e
4, utilizando um classificador. O objetivo dessa etapa é verificar se alguma dessas
trajetorias pode, de fato, ser a continuagao da trajetoria 1.

A Figura [3.3] ilustra as previsoes realizadas, destacando a previsao para frente
da trajetoria 1 e as previsoes para tras das trajetorias 2, 3 e 4.

Com base na literatura académica apresentada, foi selecionada uma técnica para

etapa de previsao e trés técnicas para etapa de classificacao.



Figura 3.2: Exemplo de trajetérias em um ambiente real

3.2.1 Técnica para previsao de trajetoria: TrAISformer

A técnica utilizada na previsao foi a técnica de deep learning com a arquitetura de-
nominada TrAISformer proposta em [I5]. Esta arquitetura utiliza uma combinagao
de técnicas de codificacao de dados e rede de transformers para realizar as previsoes
de trajetorias.

A arquitetura TrAISformer recebe como entrada até 120 amostras sequenciais de
uma trajetoria, sendo que a taxa de coleta das amostras deve ser fixa. Cada amostra
contém quatro atributos: latitude, longitude, curso e velocidade. Inicialmente, os
atributos de cada amostra sao codificados utilizando one-hot encoding. Em seguida,
esses dados passam por uma camada de embedding, que transforma cada atributo
em um vetor de embedding. Apods essa etapa, os dados seguem para uma rede de
transformers, responsavel pela previsao da trajetoria. O resultado gerado mantém
a sequéncia de entrada, mas inclui uma amostra adicional prevista, totalizando até
121 amostras na saida. Cada amostra de saida possui os mesmos atributos das
amostras de entrada (latitude, longitude, curso e velocidade), porém, na amostra
prevista, em vez de valores binarios (0 ou 1) na codificagdo one-hot, o vetor contém
probabilidades associadas a cada possivel valor. Para definir os valores finais da
previsao, utiliza-se um sorteio multinomial, para cada um dos atributos, baseado
nas probabilidades geradas pela rede.

A rede possui um tamanho de entrada fixo de 120 amostras e um tamanho de
saida fixo de 121 amostras. No entanto, é possivel utilizar trajetérias com menos

de 120 amostras, completando os dados com zeros até atingir o total necessario. O



Figura 3.3: Exemplo de trajetérias e suas previsoes

mesmo mecanismo é aplicado na saida: caso a previsao gere menos de 121 amos-
tras, a propria rede preenche os vetores de saida com zeros para manter o formato
padronizado.

A arquitetura TrAISformer é capaz de prever apenas uma amostra por iteracao.
Para obter previsoes mais longas, a rede deve ser acionada iterativamente, utilizando
a saida da previsao anterior como entrada para a proxima iteragao. Dessa forma,
é possivel gerar trajetorias estendidas conforme necessario. Por exemplo, ao inserir
uma trajetoria de 36 amostras, a rede retorna uma sequéncia de 37 amostras, sendo
36 da entrada original e 1 amostra prevista. Para prever trajetorias mais longas, a
rede é acionada recursivamente, adicionando uma nova previsao a cada iteracao, até
atingir o tamanho desejado.

As redes neurais foram treinadas utilizando os dados descritos no item [3.2.3] deste
trabalho. O objetivo do treinamento é permitir que a rede identifique a trajetoria
futura (ou passada) da embarcagao, com base no comportamento de navegagao atual

e no histérico de navegacao local das embarcagcoes.

3.2.2 Técnicas de classificacao

A segunda etapa da solug@ao proposta envolve o uso de algoritmos de classifica-
¢ao para comparar as trajetorias previstas nas etapas anteriores (previsao "para
frente"e "para tras"). O objetivo é identificar quais trajetorias podem representar
a continuagao da trajetoria original da embarcacao que supostamente adulterou seu

identificador. Para esta tarefa, foram testados trés algoritmos de classificagao. O



primeiro e o segundo modelos sao os modelos Random Forest e o SVM, que sao dois
modelos de classificagao amplamente conhecidos, estudados e utilizados na litera-
tura, ja o terceiro modelo foi desenvolvido pelo Instituto de Pesquisas da Marinha
do Brasil(IPqM) com o objetivo de realizar a deteccdo e combinagdo de dois conta-
tos detectados por radares diferentes, porém que sao dois contatos de uma mesma
embarcacao. Este algoritmo funciona de forma "online", porém, foi adaptado para
ser utilizado de forma estética para que seu resultado pudesse ser comparado com

o resultado dos outros algoritmos utilizados.

Modelo de classificacao da Marinha do Brasil

Este modelo de classificacao foi desenvolvido para analisar contatos detectados por
radares diferentes com objetivo de identificar se esses contatos sao, na verdade, a
mesma embarcagao detectada por diferentes sensores. Desta forma, a tarefa original
em que se utiliza o algoritmo é diferente da tarefa pretendida neste trabalho. Ape-
sar disso, as duas tarefas apresentam semelhancas, motivo pelo qual este trabalho
realizou uma adaptacao no algoritmo para que pudesse ser aplicado no desafio em
questao e analisou o desempenho deste algoritmo na tarefa que este trabalho propoe.

Este modelo de classificacao ¢ baseado no teste de hipotese 2, com fundamento
na distancia de Mahalanobis e na teoria de testes estatisticos para dados multiva-
riados. Este método é aplicado para verificar se duas trajetorias (como pares de
posigoes ou velocidades) pertencem a mesma embarcagao, assumindo-se que peque-
nas variacoes entre elas sao resultantes de ruido ou erro de medigao. Sendo assim,
o teste sempre se utiliza de um par de trajetorias para comparacao.

A estatistica utilizada no teste é dada por:

x> =Dy 'DT (3.1)
onde:

e D & um vetor de diferengas entre os valores de duas trajetorias (por exemplo,

posigoes ou velocidades em z e y);
e ¥ ! ¢ a matriz de covariancia inversa dos dados histéricos;

e D' ¢ a transposta de D.

Essa formula representa o quadrado da distancia de Mahalanobis, que mede
a distancia entre vetores levando em conta a variancia e covariancia entre as variaveis.
Diferentemente da distancia euclidiana, ela é sensivel & estrutura estatistica dos
dados.

Se os dados seguem uma distribui¢ao normal multivariada, a distancia de Maha-

lanobis ao quadrado segue uma distribuicao y? com k graus de liberdade, onde k é

10



o nimero de variaveis analisadas (por exemplo, k£ = 2N em uma janela deslizante
com N amostras em 2 dimensoes).

O seguinte teste de hipotese é formulado:

e Hipotese nula (Hp): As duas trajetorias pertencem a mesma embarcagao.
As diferengas observadas sao atribuidas a ruidos e erros de medicao, seguindo

uma distribui¢ao de probabilidade constante.

e Hipotese alternativa (H;): As trajetorias pertencem a embarcagoes distin-

tas, sendo as diferencas estatisticamente significativas.

Para avaliar a hipotese nula, é definida uma janela deslizante de tamanho N
na qual, a cada iteracao é calculada uma nova estatistica y? utilizando a matriz de
covarincia inversa (¥ 7!), calculada a partir dos dados dos tltimos N pontos, e o
ponto mais recente (D), conforme equagao Em seguida, compara-se a média das
estatisticas x? dos tltimos N pontos com um limiar critico da distribuicao x? com
nivel de confianca de 99,5% e 2N graus de liberdade. Se a média das estatisticas for
inferior ao valor critico, a hipotese nula é aceita para aquela janela.

A cada iteragao da janela deslizante dois testes independentes sao realizados:
um com base na diferenga de posicoes (D = [D,, D,]) (convertendo as coordenadas
geodésicas em coordenadas cartesianas) e outro com base na diferenca de velocidades
convertidas para os eixos cartesianos (DV = [DV,, DV,]). A hipotese nula é aceita
apenas se ambos os testes forem positivos.

A Tabela|3.1]ilustra o funcionamento da janela deslizante. Observando a Tabela
B.1] é possivel notar que o algoritmo funciona de maneira online, realizando varios
testes em sequéncia a medida que a janela deslizante avanca. No exemplo da Tabela
, apos 5 amostras do vetor D,, é realizado o célculo da estatistica y? e um teste
de hipétese com a média das tltimas 5 estatisticas x? calculadas. Este processo é
repetido a cada atualizacao da janela deslizante, resultando, no caso deste exemplo,
em 8 resultados dos testes de hipotese. Sendo assim, neste trabalho, foi introduzido
o conceito de limiar de deteccao, que representa o niimero minimo de resultados
positivos no teste de hipotese necessérios para que um par de trajetoérias seja consi-
derado como pertencente a mesma embarcacao. Dessa forma, em cada experimento
realizado, dois parametros precisam ser ajustados: o tamanho da janela deslizante
e o limiar de deteccao.

O algoritmo de classificagao MB esta descrito em pseudocddigo no algoritmo

3.2.3 Dados utilizados

Neste trabalho, foram utilizados cinco conjuntos de dados provenientes de diferentes

localidades, cada um com caracteristicas distintas, com o objetivo de analisar as
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1 Dy | Dy | D3| Dy | Ds | Dg| D7 | Dsg | Dg| Dig | Di1 | Do
_ _ _ _ Xg _ _ _ _ _ _ _
9 Dy | Dy | D3| Dy | Ds | Dg| D7y | Ds| Dg | Dyg | Di1 | Dio

X5 | Xe
3 Dy | Dy | D3| Dy | Ds | Dg| Dy | Ds | Dy | Dyg | D11 | D2
- - - - Il [- [- [- |-
4 Dy | Dy | D3| Dy|Ds| Dg| D7 | Dg| Dy | Dig| D11 | Dio
- - - - i il - - |-
5 Dy | Dy | D3| Dy| Ds | Dg| Dy | Dg | Dy | Dig | D11 | Dio
- - - I I xe - |- |-
6 Dy | Dy | D3| Dy| Ds | Dg| Dy | Dg | Dy | Dig | D11 | Dio
- - - - I I 1 1 x6 [ xbe |- |-
- Dy | Dy | D3| Dy| Ds | Dg| D7 | Dg| Dy | Dig| D11 | Di2
- - - - ) 2 2 2 2 2 2 [
Xs | Xe | X7 | Xg | X9 | X10 | X11
3 Dy | Dy | D3| Dy| Ds | Dg| D7 | Dg| Dy | Dig| D11 | Diz
- - - - 2 7 7 2 2 2 2 2
X5 | X6 | X7 | X8 | Xo | X10 | X11 | Xi2

Tabela 3.1: Exemplo do funcionamento da janela deslizante considerando uma janela
de tamanho 5, sendo D,, um vetor (x,y) com a diferenga em x e em y entre as enésimas
amostras do par de trajetérias. As posicoes marcadas em amarelo e verde sao as
posicoes que estao dentro da janela e utilizadas no calculo da matriz de covariancia
da equacao [3.1, sendo a posicao verde o ponto D na equagao no qual esta sendo

testada a hipotese
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Algorithm 1: algoritmo de classificagao MB

Data: z,n,l
Result: y
D + z;
N +—n; /* Tamanho da janela */
I+ N;
L+ 1; /* Limiar de detecgdo */
J < N;
Pos <0 ; /* Numero de deteccgdes positivas */
X2, < Array vazio;
while I < tamanho de D do
Y7 = caleulaMatrizCovariancialnversa(D[I — N : 1))
\* = DI DI]":
Xorll = N] = X%
I+ T1T+1;
end
while J < tamanho de x?2,, do
M = calculaMedia(x?,.[J — N : J]) ;
if M < distChiSquare(2N,99,5%) then
‘ Pos < Pos + 1,
end
J—J+1;
end
if Pos > L then
‘ y < True;
else
‘ y < False;
end
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capacidades e limitagoes dos modelos empregados tanto na previsao de trajetorias
quanto na classificagao. Todos os conjuntos de dados sao compostos por informagoes
obtidas a partir de sensores AIS.

Devido a sua natureza, os dados oriundos do sistema AIS sao amplamente co-
nhecidos por possuirem uma série de imprecisoes e erros que podem ter diversas
origens como falhas na comunicagao, imprecisao na determinagao de posicao ou de
velocidade no sistema GPS, falha no proprio equipamento, entre outras origens.
Sendo assim, os dados sao bastante ruidosos e requerem uma série de medidas de
pré-processamento para mitigar os efeitos destes ruidos.

Cada amostra do sensor AIS contém seis atributos: latitude, longitude, curso,
velocidade, tempo e MMSI. A latitude e a longitude representam a posicao geogréafica
da embarcacao em coordenadas geograficas (graus). O curso indica a dire¢ao do
deslocamento da embarcagao em rela¢ao ao norte (medido em graus). A velocidade,
expressa em nos, corresponde a taxa de deslocamento da embarcagao na dire¢ao do
curso. O tempo representa o instante em que essas informacoes foram registradas.
Por fim, o MMSI ¢é o c6digo identificador tinico da embarcagao de origem dos dados.
Uma sequéncia temporal de amostras pertencentes a uma mesma embarcagao forma
uma trajetoria.

Os dados AIS possuem um intervalo variavel entre mensagens, que pode oscilar
entre 2 segundos e 6 minutos, dependendo da velocidade da embarcacao e da origem
da transmissao (AIS satelital ou costeiro). Essa variagao resulta em um grande
volume de dados, que frequentemente sao descartados para economizar espaco de
armazenamento.

Além disso, a arquitetura da rede neural TrAISformer, utilizada neste trabalho,
requer um intervalo de tempo fixo entre as amostras. Para atender a essa exigéncia,
os dados coletados foram submetidos ao método de interpolacao linear, mesmo mé-
todo utilizado no trabalho que propos a arquitetura TrAISformer ([15]), garantindo
a uniformizagao do tempo entre as amostras. Com o intuito de avaliar os efeitos
da reducao da taxa de amostragem na coleta dos dados, diferentes intervalos entre
amostras foram testados nos distintos conjuntos de dados.

Dessa forma, uma trajetoria (Traj) é composta por 1" amostras de uma mesma

embarcacao (z;), com espacamentos temporais uniformes entre as observagoes.

x; = [Lat;, Long;, curso;, velocidade;] (3.2)

Traj = [y, T, T3, ..., T7] (3.3)

A técnica de interpolacao linear, utilizada para fixar o tempo entre as amostras

AIS e reduzir os efeitos das perdas de dados, consiste em estimar o valor em um
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determinado instante de tempo tragcando uma reta entre a medida anterior e a
medida posterior mais proximas desse instante. A partir dessa reta, obtém-se a
estimativa do valor no instante desejado. Dessa forma, a amostragem é realizada
em intervalos fixos de tempo utilizando valores estimados para os atributos.

Além da interpolacao linear para manter fixo o intervalo temporal entre as amos-
tras, foram aplicados os seguintes pré-processamentos em todos os conjuntos de
dados:

e Remocao de dados AIS com velocidade maior que 30 nos;

— Dadas as caracteristicas dos navios cujos dados foram utilizados neste
estudo (navios tanque e navios cargueiros), é sabido que estes navios nao
navegam em velocidades altas, desta forma velocidades acima de 30 nos

foram consideradas erros de medicao e removidos do conjunto de dados.
e remocao de embarcacoes atracadas e ancoradas;

— Embarcagoes atracadas e encoradas estao relativamente paradas e nao

possuem relevancia para este estudo.
e remocao de embarcacoes que nao sao do tipo tanque ou cargueiro;

— A arquitetura de rede neural adotada neste trabalho (TrAISformer) foi
desenvolvida e testada utilizando apenas dados de navios tanque e car-
gueiro. Navios de pequeno porte podem apresentar uma dinamica de
movimentagao mais "aleatoria", dificultando o treinamento da rede neu-

ral.

e remocao de embarcagoes navegando a menos de uma milha de distancia da

costa;

— Embarcagoes do tipo tanque e do tipo cargueiro navegando em mar aberto
nao se movimentam a menos de uma milha da costa a nao ser em casos
de entrada e saida do porto, o que sao situacoes nao relevantes para este
trabalho.

e separacao em duas rotas diferentes caso a embarcacao fique mais de duas horas

sem emitir dado AIS;

— Trajetorias com longo periodo sem dados acarretaria aumento no erro na
estimativa feita na etapa de interpolacao linear, o que nao é desejado.

Desta forma, estipulou-se de maneira empirica o limite de duas horas.

e remocao de trajetérias com duragao menor que 3 horas e 10 minutos.
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— Estas trajetorias foram removidas por terem uma duracao menor que o
tamanho inicial de trajetoéria escolhido para ser utilizado como entrada
nos modelos de previsao para que ele realize as previsoes. Este tamanho
de trajetoria inicial foi escolhido com base no artigo inicial que propos o

modelos TrAISformer.

e divisao de trajetorias longas em trajetorias menores na etapa de treinamento

dos modelos de previsao.

— Para os conjuntos de dados 1, 2 e 3, foi utilizado um limite de 121 pontos
na duracao da trajetoria. Para o conjunto de dados 4 e 5 foi utilizado o
limite de 300 pontos. Esta divisao de trajetérias foi utilizada para que
houvesse um maior niimero de trajetorias para a etapa de treinamento. O
limite de 121 pontos foi escolhido por ser o mesmo limite de entrada dos
modelos de previsao. Porém, como os conjuntos de dados 4 e 5 possuem
uma taxa de amostragem maior, uma trajetéria com 121 pontos seria
muito curta (apenas 4 horas), por esse motivo foi utilizado um limite de

300 pontos.

Conjunto de dados 1

O conjunto de dados 1 consiste em dados piublicos de AIS disponibilizados pela
Autoridade Maritima Dinamarquesa (DMA - Danish Maritime Authority). Foram
utilizados dados coletados no periodo de 01 de janeiro de 2019 a 31 de marco de
2019, abrangendo uma regiao delimitada por um retangulo entre as coordenadas
geogréficas de latitude 55,5° e longitude 10,3°, e latitude 58,0° e longitude 13,0°
(Figura [3.4(a))).

A divisao do conjunto de dados seguiu a seguinte estrutura: os dados de 01 de
janeiro de 2019 a 10 de marco de 2019 foram utilizados para treinamento, os dados
de 11 de margo a 20 de marco de 2019 foram reservados para validacao e ajuste de
hiper parametros dos modelos, e os dados de 21 de marco a 31 de marco de 2019
foram empregados na etapa de testes dos modelos.

Apos a execucao de todo o pré-processamento, o conjunto final de dados contém
11888 trajetorias, distribuidas da seguinte forma: 9144 trajetorias para treinamento,
1291 trajetorias para validagao e 1453 trajetoérias para teste. O intervalo entre
amostras nesse conjunto de dados é de 10 minutos, e a duragao das trajetorias varia
entre 3 horas e 10 minutos (19 pontos) e 20 horas e 10 minutos (121 pontos). O
treinamento e as previsoes dos modelos de previsao de trajetoria sao realizados a

partir de trajetorias iniciais de 3 horas (18 pontos).
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Conjunto de dados 2

O conjunto de dados 2 consiste em dados AIS coletados pela Marinha do Brasil no
periodo de 01 de junho a 31 de agosto de 2024, em uma regiao préxima ao porto de
Santos. A area de coleta é delimitada por um retangulo cujos vértices possuem as
seguintes coordenadas: (Lat: -24,48° | Long: -46,94°), (Lat: -23,27° , Long: -43,97°),
(Lat: -24,62°, Long: -43,32°) e (Lat: -25,89° , Long: -46,34°) (Figura [3.4(b)).

A divisao do conjunto de dados seguiu a seguinte estrutura: os dados de 01 de
junho a 10 de agosto de 2024 foram utilizados para treinamento, os dados de 11 a
20 de agosto de 2024 foram reservados para validagao e ajuste de hiper parametros
dos modelos, e os dados de 21 a 31 de agosto de 2024 foram empregados na etapa
de testes dos modelos.

Apos a execucao de todo o pré-processamento, o conjunto final de dados contém
2143 trajetorias, distribuidas da seguinte forma: 1328 trajetérias para treinamento,
379 trajetorias para validagao e 438 trajetorias para teste. O intervalo entre amos-
tras nesse conjunto de dados é de 10 minutos, e a duragao das trajetorias varia entre
3 horas e 10 minutos (19 pontos) e 20 horas e 10 minutos (121 pontos). O treina-
mento e as previsoes dos modelos de previsao de trajetéria sao realizados a partir

de trajetorias iniciais de 3 horas (18 pontos).

Conjunto de dados 3

O conjunto de dados 3 é composto pelos mesmos dados utilizados no conjunto de
dados 2, diferenciando-se apenas pelo tempo entre as amostras AIS, que, neste
caso, foi reduzido para 5 minutos. O objetivo dessa alteracao é avaliar os efeitos
da reducao do intervalo entre amostras nos resultados das previsoes geradas pelos
modelos treinados, tanto os modelos de previsao quanto os de classificacao.

Apo6s o pré-processamento, o conjunto final de dados contém 3106 trajetorias,
distribuidas da seguinte forma: 1875 trajetorias para treinamento, 567 trajetorias
para validacao e 664 trajetorias para teste. O intervalo entre amostras nesse conjunto
¢ de 5 minutos, e a duragao das trajetorias varia entre 3 horas e 10 minutos (38
pontos) e 10 horas e 5 minutos (121 pontos). O treinamento e previsao dos modelos
de previsao de trajetoria sao realizados a partir de trajetorias iniciais de 3 horas (36

pontos).

Conjunto de dados 4

O conjunto de dados 4 consiste em dados AIS coletados e disponibilizados pela
organizagao Marine Cadastre (https://hub.marinecadastre.gov/pages/vesseltraffic),
uma parceria entre o Bureau of Ocean Energy Management (BOEM) e a National

Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), ambos 6rgaos do governo dos

17



Estados Unidos. Os dados foram coletados no periodo de 01 de janeiro a 31 de
dezembro de 2022, na regiao do Golfo do México, delimitada por um retangulo
cujos vértices sao: (Lat: 30,14° | Long: -77,16°), (Lat: 30,14° , Long: -88,60°), (Lat:
20,0°, Long: -77,16°) e (Lat: 20,0° , Long: -88,60°) (Figura [3.4(c)]).

Os dados de 01 de janeiro a 24 de novembro de 2022 foram utilizados para
treinamento dos modelos, os dados de 25 de novembro a 09 de dezembro de 2022
foram reservados para validacao e ajuste de hiperparametros, enquanto os dados de
10 de dezembro a 31 de dezembro de 2022 foram empregados na fase de testes.

Apos o pré-processamento, o conjunto final de dados contém 73946 trajetorias,
distribuidas da seguinte forma: 66656 trajetérias para treinamento, 3257 trajetorias
para validacao e 4033 trajetorias para teste. O intervalo entre as amostras neste
conjunto é de 2 minutos, e a duracao das trajetorias varia entre 3 horas e 10 minutos
(95 pontos) e 10 horas e 10 minutos (300 pontos). O treinamento e previsao dos
modelos de previsao de trajetéria sao realizados a partir de trajetorias iniciais de 3

horas (90 pontos).

Conjunto de dados 5

O conjunto de dados 5 é composto pelos mesmos dados do conjunto de dados 4,
mantendo o mesmo intervalo entre amostras e, consequentemente, o0 mesmo ntmero
de trajetorias para treinamento, validagao e teste. A tunica diferenga entre os dois
conjuntos é que, no conjunto de dados 5, a trajetéria inicial utilizada tem duracao
de 2 horas (60 pontos), enquanto no conjunto de dados 4 foi utilizada uma trajetoria
inicial de 3 horas (90 pontos). O objetivo dessa modificac¢ao foi avaliar o impacto
do tamanho da trajetoria inicial na acuracia dos modelos.

Apoés o pré-processamento, o conjunto final de dados contém 73946 trajetorias,
distribuidas da seguinte forma: 66656 trajetorias para treinamento, 3257 trajetorias
para validacao e 4.033 trajetorias para teste. O intervalo entre as amostras per-
manece de 2 minutos, e a duracao das trajetorias varia entre 3 horas e 10 minutos
(95 pontos) e 10 horas e 10 minutos (300 pontos). O treinamento e previsao dos
modelos de previsao de trajetoria sao realizados a partir de trajetorias iniciais de 2
horas (60 pontos).

A Tabela resume as principais informagoes sobre os cinco conjuntos de dados
utilizados. A coluna "Regiao"indica a regiao geogréifica em que os dados foram
coletados, a coluna "Amostragem"indica o intervalo entre as amostras do conjunto
de dados, a coluna "Tempo de coleta"indica a duracao da coleta dos dados, a coluna
"Trajetorias"indica o numero de trajetérias contidas no conjunto de dados apds o
pré-processamento, a coluna "Inicio de previsoes"indica o tamanho minimo inicial

das trajetorias, em horas, a partir do qual o modelo realiza as previsoes.
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Conjunto Regiao Amostragem | Tempo de | Trajetorias | Inicio de
coleta previsoes

1 Dinamarca 10 min 3 meses 11888 3 horas

2 Brasil 10 min 3 meses 2143 3 horas

3 5 min 3 meses 3106 3 horas

4 Golfo do 2 min 12 meses 73946 3 horas

5 México 2 min 12 meses 73946 2 horas

Tabela 3.2: Tabela Resumo das caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados.

NNNNN

cccccc

Bugsia

(a) Conjunto de dados 1.

(c¢) Conjunto de dados 4 e 5.

Figura 3.4: As imagens 3.4(a)l [3.4(b)| e [3.4(c)| mostram a &rea geografica delimitada
para coleta de dados AIS para cada um dos conjuntos de dados.
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3.3 Procedimento experimental

3.3.1 Treinamento e teste dos modelos de previsao de traje-
toria

O experimento teve inicio com o treinamento das redes neurais baseadas na arqui-

tetura TrAISformer. Para isso, os dados foram pré-processados e separados em

conjuntos de treinamento, validacao e teste, conforme descrito na Secao [3.2.3]

Durante o treinamento, para cada trajetéria do conjunto de treinamento, foi
apresentado a rede o segmento inicial da trajetoria com o tamanho minimo necessario
para realizar previsoes (3 horas para os conjuntos de dados 1, 2, 3 e 4, e 2 horas
para o conjunto de dados 5). A rede entdo gerava a previsdo de uma tnica amostra,
que era concatenada ao segmento inicial, sendo esse novo segmento reapresentado
a rede. Esse processo foi repetido até que a trajetoria prevista tivesse o mesmo
comprimento da trajetoria real da embarcacao.

Com a trajetoria real e a estimada, foi calculado o erro ponto a ponto, seguindo o
mesmo critério da proposta original da arquitetura TrAISformer. Esse erro era entao
propagado pela rede via o algoritmo de backpropagation, com o objetivo de ajustar
os pesos da rede e aprimorar as previsoes. ApoOs processar todas as trajetérias do
conjunto de treinamento, o modelo era avaliado com as trajetérias do conjunto de
validacao, calculando-se o erro de previsao. Esse ciclo de treinamento e validacao
era repetido até que o erro no conjunto de validagao fosse minimizado, momento em
que a rede era considerada treinada para aquele conjunto de dados.

Esse procedimento foi realizado individualmente para cada um dos cinco conjun-
tos de dados. Para cada conjunto, foram treinadas duas redes: uma para realizar
previsoes "para frente" (futuras) e outra "para tras" (passadas). A tnica diferenga
entre elas é a ordem de apresentagao dos dados: a rede "para frente" recebeu os
dados em ordem cronolégica (do mais antigo para o mais recente), enquanto a rede
"para tras" recebeu os dados em ordem inversa (do mais recente para o mais antigo).
Ambas utilizaram os mesmos conjuntos de dados.

Essa abordagem permite & rede neural capturar tanto padroes historicos de na-
vegacao na regiao quanto o comportamento tipico das embarcagoes, habilitando o
modelo a prever trajetorias a partir do histérico local de navegacao.

Com os modelos treinados, realizou-se o estudo de precisao das previsoes. Para
isso, foram utilizadas as trajetorias do conjunto de teste. Apresentou-se & rede o
segmento inicial com o tamanho minimo necessério, e a rede gerava uma previsao
que era concatenada ao segmento inicial, repetindo o processo até que a trajetoria
prevista tivesse o mesmo tamanho da trajetoria real. Esse procedimento foi repetido

para todas as trajetorias do conjunto de teste. As trajetorias previstas foram entao
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comparadas com as reais, e as métricas descritas na Secao foram utilizadas para
avaliar a precisao das previsoes realizadas.

Em um cenéario de utilizagao destas previsoes em um sistema em funcionamento,
a etapa de treinamento das redes neurais é uma etapa que deve ser executada de
forma "offline"com dados historicos de navegacao oriundas do sistema AIS ja que
esta etapa tem um alto custo computacional envolvido. Porém, a realizacao de
estimativa de trajetorias pode ser realizada de forma "online"realizando, assim, uma

estimativa futura ou passada da trajetéria da embarcacao.

3.3.2 Treinamento e teste dos modelos de classificagao

Apo6s o treinamento e a andlise dos resultados dos modelos de previsao, a proxima
etapa consistiu no treinamento e teste dos modelos de classificacao, cuja finalidade
é identificar trajetorias pertencentes a mesma embarcacao. Para essa etapa, foi
necessario a criagao de novos conjuntos de dados compostos por pares de trajetorias,
onde uma trajetéria corresponde a uma previsao "para frente" e a outra a uma
previsao "para tras", ambas obtidas a partir dos conjuntos de dados utilizados na
fase de testes. Essa abordagem garante a coeréncia com o problema inicial abordado
neste trabalho.

Neste contexto, para facilitar o entendimento, é necessaria a definicao de uma
variavel denominada GAP. Considerando um par de trajetérias utilizado para clas-
sificagdo, o GAP representa a distancia temporal entre o fim da trajetoria original
utilizada na previsao para frente e o inicio da trajetoria original utilizada na previsao
para tras. No cenario real, o GAP corresponde ao intervalo de tempo em que a em-
barcagao supostamente permaneceu com o equipamento AIS desligado. A duragao
do GAP é um fator critico, pois acreditamos influenciar diretamente o desempenho

e a aplicabilidade do algoritmo de classificagdo. A Figura[3.5]ilustra a variavel GAP.

Figura 3.5: Tlustragao da variavel GAP.
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Neste ponto, foram realizados dois experimentos. O primeiro teve como obje-
tivo comparar o desempenho de diferentes algoritmos de classificagao em um mesmo
cenario de GAP, enquanto o segundo buscou analisar a influéncia do GAP no de-
sempenho dos algoritmos de classificacao.

Para a construgao dos novos conjuntos de dados utilizados no primeiro experi-
mento, o primeiro passo foi a definicao do tamanho das trajetérias a serem consi-
deradas. Foi estabelecido que o experimento utilizaria um GAP fixo de 1 hora, o
que resultou no uso de trajetorias com duragao de 7 horas, exceto para o conjunto
de dados 5, onde a duragao foi de 5 horas. Dessa forma, a partir do conjunto de
dados de teste de cada um dos cinco conjuntos de dados, foram removidas todas as
trajetorias com duragdo inferior a 7 horas (ou 5 horas no caso do conjunto de dados
5). Ja as trajetorias com duragdo superior a esses valores foram truncadas para o
tempo maximo estabelecido.

Com as trajetorias ajustadas, procedeu-se & obtencao das previsoes de traje-
toria utilizando os modelos treinados na etapa anterior. A previsao "para frente"
foi gerada a partir das primeiras 3 horas da trajetoria original (ou 2 horas para o
conjunto de dados 5), estendendo-se até completar 7 horas (ou 5 horas para o con-
junto de dados 5). Da mesma forma, a previsao "para tras" foi gerada a partir das
tltimas 3 horas da trajetoria original (ou 2 horas no caso do conjunto de dados 5),
estendendo-se até atingir a duragao total definida.

A Figura ilustra esse procedimento, exibindo uma trajetéria original e os
resultados obtidos com as previsoes "para frente" e "para tras" no contexto do
conjunto de dados 1.

Neste ponto, para cada trajetoria original, obtivemos uma previsao "para frente"
e uma previsao "para tras", formando assim um par de trajetorias classificado como
"verdadeiro positivo", ou seja, um par que os classificadores devem identificar como
pertencente a mesma trajetoria. No entanto, para que os treinamentos e testes dos
classificadores possam ser realizados, também sao necesséarios pares de trajetorias
"verdadeiro negativo", ou seja, pares que os classificadores devem identificar como
trajetorias pertencentes a embarcagoes distintas.

Para obter os pares de trajetorias do tipo "verdadeiro negativo", foram combi-
nadas previsoes "para frente" de uma trajetéria com previsoes "para tras" de uma
trajetoria diferente, gerando assim pares de trajetorias que nao pertencem a mesma
embarcagao("verdadeiros negativos"). No entanto, observou-se que a simples combi-
nacao aleatoria dessas trajetorias poderia resultar em pares facilmente identificaveis
como verdadeiros negativos. Por exemplo, a combinag¢ao de uma trajetéria em que o
navio estd navegando para o norte com outra em que a embarcacao esta navegando
para o leste tornaria a tarefa trivial. Para reduzir esse efeito, foram adotados alguns

critérios para a selecao dos pares de trajetorias.
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(b) Trajetoria prevista "para frente".

¢) Trajetoria prevista "para tras".
J b 1%

Figura 3.6: Amostra de resultados obtidos com as previsoes realizadas para o con-
junto de dados 1. Os pontos marcados em amarelo nas trajetorias [3.6(b)| e [3.6(c)|
sao os 18 pontos de da trajetoria original a partir dos quais os modelos realizaram
suas previsoes.
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Suponha que temos um par de trajetorias composto pelas trajetorias 71 e T5. A
trajetoria T corresponde a previsao "para frente", em que as primeiras 3 horas (ou
2 horas no caso do conjunto de dados 5) representam a parte conhecida da trajetoria
original, enquanto as 4 horas seguintes correspondem ao trecho previsto pelo modelo.
J& a trajetoria T corresponde & previsao "para tras", em que as ultimas 3 horas
(ou 2 horas no conjunto de dados 5) representam a parte conhecida da trajetoria
original, enquanto as 4 horas iniciais correspondem & projecao gerada pelo modelo
"para tras".

Para manter a coeréncia com o problema estudado, em que se propoe a com-
parar trajetorias que estao proximas geograficamente da trajetéria prevista para
a embarcacao que desligou o equipamento AIS, a selecao dos pares de trajetorias
"verdadeiro negativo"foi realizada comparando a parte conhecida da trajetéria 1o
com as tltimas horas da trajetoria T} (parte prevista "para frente"). Considerando
RiTz como o rumo da embarcagao no ponto ¢ da trajetoria T,, e P%z como a loca-
lizagdo geografica (latitude e longitude) da embarcagdo nesse mesmo ponto, foram
estabelecidos critérios especificos para a selegao.

O primeiro critério adotado baseia-se na direcao de navegacao das embarcacoes.
Foi estabelecido que a média das diferencas, ponto a ponto, entre os cursos das
trajetorias deveria ser inferior a 30 graus, conforme descrito na Equacao [3.4 Esse
critério foi definido para remover pares de trajetérias em que as embarcacoes esti-

vessem navegando em dire¢oes completamente diferentes.

Zi]\;N—n D( %17 R;LTQ)
n

< 30° (3.4)

Seja D(A, B) a diferencga, em graus, entre os angulos A e B. Além disso, considere
N como o nimero total de amostras da trajetoria e n como o niimero de amostras
correspondentes a um intervalo de 3 horas (ou 2 horas no caso do conjunto de dados
5).

O segundo critério estabelecido diz respeito a distancia entre as embarcacoes. Foi
definido que a média das distancias, calculadas ponto a ponto entre as trajetorias,
deveria ser inferior a 20 km, conforme a Equa¢ao[3.5 Esse critério tem como objetivo
eliminar pares de trajetérias em que as embarcacoes estejam muito distantes uma
da outra, garantindo que as trajetorias comparadas estejam espacialmente proximas

e, portanto, representem cenérios mais realistas para a tarefa de classificagao.

Zﬁ\;an Dh (P,Z’L—‘l ? P’IZ_‘Q)
n

< 20Km (3.5)

Seja Dy (A, B) a distancia, em quilémetros, entre os pontos A e B em coordenadas
geograficas, calculada utilizando a féormula de haversine (Equagao .

O terceiro critério estabelecido determina que a distancia entre os pontos N —n
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de cada trajetoria deve ser inferior a 10 km, conforme a Equagao [3.6] Esse critério
foi aplicado para remover pares de trajetérias que se iniciavam muito afastadas,
garantindo uma melhor coeréncia espacial entre as trajetorias comparadas.

Todos os trés critérios utilizados para a selecao dos pares de trajetorias foram
definidos de maneira empirica, com base na observacao dos resultados obtidos apos

a aplicacao dos filtros.

Dy(PR ", P~™) < 10Km (3.6)

Aplicando esses trés critérios, foi possivel obter um conjunto de pares de tra-
jetorias classificadas como verdadeiros negativos para cada um dos conjuntos de
dados. Com o objetivo de construir conjuntos de dados balanceados para a etapa
de classificagao, foram selecionados aleatoriamente, dentro do conjunto de verdadei-
ros negativos, uma quantidade equivalente a dos pares de verdadeiros positivos ja
reservados. Dessa forma, para cada um dos cinco conjuntos de dados, foi gerado um
conjunto de pares de trajetorias contendo a mesma quantidade de pares verdadeiro
positivo e verdadeiro negativo, garantindo equilibrio na fase de treinamento e teste
dos modelos de classificagao.

Apos a construgao desses conjuntos de dados, foi necessario extrair caracteristicas
(features) de cada par de trajetorias para que pudessem ser utilizados nos algoritmos

de classificacao. As principais features extraidas foram:

e Distancia ponto a ponto entre as duas trajetorias do par, calculada utilizando
a formula de haversine (Equagao |3.9)).

e Modulo da diferenca de velocidade ponto a ponto entre as trajetorias do par.

e Modulo da diferenca de rumo entre as trajetorias do par.

Um detalhe importante sobre o célculo da diferenga de rumo é que, como o angulo
pode variar entre 0° e 360°, a subtragao direta dos valores pode gerar distorgoes
quando as embarcagoes navegam proximas a 0° ou 360°. Para corrigir esse problema,
a diferenga entre os rumos foi calculada subtraindo-se o maior angulo do menor. Caso
a diferenca fosse superior a 180°, utilizava-se o complemento do angulo para obter
a menor diferenca angular entre os rumos.

A Tabela [3.3] apresenta um resumo das principais informagoes sobre os conjuntos
de dados de pares de trajetérias utilizados na etapa de classificagao.

O mesmo procedimento utilizado para a criagao dos conjuntos de pares de tra-
jetorias no experimento com GAP de uma hora foi repetido para os conjuntos de
dados 1, 3 e 5, abrangendo a obtencao de pares de trajetoérias com valores de GAP

variando de 0,5 até 7 horas. Ksse processo incluiu a aplicacao dos critérios para
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Conjunto de dados 1 2 3 4 5

Numero de pares de trajetorias 2844 | 732 | 910 | 5726 | 5726
Niamero de pontos em cada trajetoria 42 42 | 84 | 210 | 180
Numero de features extraidas de cada par | 126 | 126 | 252 | 630 | 540

Tabela 3.3: Tabela resumo de caracteristicas dos conjuntos de dados para etapa de
classificagao.

Conjunto de dados
GAP (horas) | 1 3 5
0,5 2914 | 938 5974
1 2844 | 910 5726
2 2704 | 846 5338
3 2550 | 740 4866
4 2340 | 644 4488
5 2120 | 484 3546
6 1916 | - 3284
7 1696 | - 3008

Tabela 3.4: Numero de trajetérias para cada um dos conjuntos de dados em cada
um dos experimentos com diferentes valores de GAP

a combinacao de trajetorias classificadas como verdadeiros negativos, bem como a
extracao dos atributos de distancia, diferenca de velocidade e diferenca de rumo
ponto a ponto, exatamente como no procedimento anterior.

A Tabela apresenta o numero de trajetorias utilizadas em cada experimento
para os diferentes valores de GAP em cada conjunto de dados. Nota-se que, para
o conjunto de dados 3, nao foi possivel realizar os experimentos com GAP de 6
e 7 horas, devido a auséncia de um nimero relevante de trajetorias com duragao
suficiente para serem utilizadas nesses cenéarios.

Apo6s a construcao dos conjuntos de dados necesséarios para os dois experimentos
realizados na etapa de classificacao, foram treinados modelos utilizando os algorit-
mos SVM, Random Forest e MB. Os treinamentos foram conduzidos com 80% das
trajetorias destinadas ao treinamento e 20% para os testes, além da aplicagao da téc-
nica de validacao cruzada 5- Fold para treinamento e otimizacao dos hiperparametros
dos modelos.

Em um cenério de utilizagao destas classificagdes em um sistema em funciona-
mento, a etapa de treinamento dos classificadores é uma etapa que deve ser execu-
tada de forma "offline"com dados histéricos de navegacao oriundas do sistema AIS
j& que esta etapa tem um alto custo computacional envolvido. Porém, a realiza-
¢ao das classificacoes podem ser realizadas de forma "online"devido a utilizacao de

algoritmos de classificagao de baixo custo computacional.
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As métricas utilizadas para analisar e comparar o desempenho dos algoritmos de
classificacao foram acuracia, taxa de verdadeiros positivos, taxa de falsos positivos
e F'1-score, todas descritas na Segao [3.4] Nos experimentos de andlise do impacto

do GAP, a métrica principal utilizada para avaliacao dos resultados foi o F1-score.

3.4 Meétricas

Para a anélise de desempenho dos algoritmos utilizados neste trabalho, foram ado-

tadas diversas métricas de avaliagao nas diversas etapas do trabalho.

3.4.1 Erro médio

O erro médio é utilizado para avaliar a precisao das previsoes realizadas pelos
modelos propostos. Ele é um vetor que contém a média do erro para cada amostra
prevista na trajetoria.

Seja n o ntmero total de trajetorias no conjunto de dados de teste e j o nimero de
amostras previstas por trajetoria. Para cada trajetoria i € {1,...,n}, define-se um

vetor de erro Err; € RY, em que cada componente Err; j representa o erro absoluto

na k-ésima amostra prevista. Nas sec¢oes [3.4.3] [3.4.4] e |3.4.5] ser& apresentado como

foram estimados os vetores Err; para cada uma varidveis.

O vetor de erro médio EM € R’ é entao definido por:

1 :
EM;, = n ;Err@k, para k=1,2,...,7 (3.7)

Ou, equivalentemente, em notagao vetorial:

1 n
n; rr (3.8)

Essa média vetorial permite a anélise da tendéncia de erro ao longo do tempo de
previsao. O vetor EM ¢ utilizado para gerar as curvas de erro médio apresentadas

na Secao [4.1] contemplando os erros de posicao, velocidade e rumo.
) )

3.4.2 Diagrama Bozplot

O diagrama bozplot foi elaborado utilizando os erros nas previsoes (Err;;, com i =
1,2...,n ) nos instantes de 1 e 3 horas(k equivalente a 1 hora e 3 horas). Foram elabo-

rados diagramas boxplot para os erros de posicao, velocidade e rumo e apresentados

na segao [4.1]
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3.4.3 Erro de posicao das previsoes de trajetorias

O erro nas previsoes de posicoes das trajetorias foi definido como a distancia ponto
a ponto entre a posi¢ao prevista e a posi¢ao real da embarcacao. Essa distancia foi
calculada através da formula de Haversine, descrita na Equagao [3.9] que determina
a distancia, em quilémetros, entre duas coordenadas geodésicas (latitude e longi-
tude). Assim, uma previsdo de k pontos de uma trajetoria gera k valores de erro

correspondentes.

d = 2r arcsin <\/sin2 (@) + cos (1) cos ((py) sin? (%)) (3.9)

Sendo:

d = distancia calculada
r = 6371 (raio médio aproximado da Terra)
1 € o = latitude dos pontos 1 e 2 em radianos

A1 € Ay = longitude dos pontos 1 e 2 em radianos

3.4.4 Erro de velocidade das previsoes de trajetorias

O erro nas velocidades previstas das trajetorias foi definido como a diferenca ponto
a ponto entre a velocidade prevista e a velocidade real da embarcacao. Assim, uma
previsao com k pontos de uma trajetéria gera k valores de erro correspondentes,

calculados em nos.

3.4.5 Erro de rumo das previsoes de trajetoérias

O erro nos rumos das previsoes das trajetorias foi definido como a diferenca ponto a
ponto entre o rumo previsto e o rumo real da embarcacao. Desta forma, uma previsao
de k pontos de uma trajetoria gera k valores de erro correspondentes, calculados em
graus.

Um detalhe importante é que, como o rumo varia de 0° a 360°, a simples subtracao
entre os angulos pode gerar distor¢oes quando as embarcacoes navegam proximo a 0°
ou 360°. Para evitar esse problema, a diferenga angular foi calculada subtraindo-se
o maior rumo pelo menor; caso essa diferenca fosse maior que 180°, utilizava-se o

complemento do angulo para obter a menor diferenca possivel entre os rumos.
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3.4.6 Meétricas para etapa de classificagao

Para a analise de desempenho dos algoritmos de classificacao, foram utilizadas qua-
tro métricas: acurécia, taxa de verdadeiros positivos, taxa de falsos positivos e
F1-score.

A acurécia, calculada conforme a Equacao [3.10] representa a proporcao de classi-
ficagoes corretas realizadas pelo algoritmo em relagao ao total de classificacoes feitas.
A taxa de verdadeiros positivos, calculada conforme a Equacao[3.12] expressa a por-
centagem de classificagoes corretas entre os casos que deveriam ser classificados como
positivos.

A taxa de falsos positivos, calculada conforme a Equagao[3.11], indica a proporgao
de classificagoes incorretas como positivas em relagao ao total de casos que deveriam
ser classificados como negativos.

Por fim, o FI-score, calculado conforme a Equacao é uma métrica que
equilibra a importancia entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos
positivos, sendo especialmente 1til para avaliagao de algoritmos de classificacao em

cenarios com classes desbalanceadas.

Previsoes corretas
Acuracia = — (3.10)
Total de previsoes

Falsos Positivos (3.11)

Taxa de falso positivo =
/ b Falsos Positivos + Verdadeiros Negativos

Verdadeiros Positivos (3.12)

Taza de verdadeiro positivo =
b Verdadeiros Positivos + Falso Negativo

Verdadeiros Positivos

F1 — score = : — T — .
Verdadeiros Positivos + 5(Falso Positivo + Falso Negativo)

(3.13)

3.5 Implementacao

Todo o software desenvolvido neste trabalho foi implementado em linguagem Python
com o auxilio da biblioteca Pandas e GeoPandas para manipulacao dos conjuntos
de dados, PyTorch para manipulacao das redes neurais, scikit-learn para para os
algoritmos de classificagao tradicionais utilizados (Random Forest e SVM) e métricas

para os modelos de classificacao, Scipy para implementacao do teste estatistico do
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modelo de classificagao MB, além da biblioteca NumPy para manipulagao numérica

em geral.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Resultados das etapas de previsao de trajetorias

A etapa de previsao das trajetorias treinou dois modelos de rede neural com arqui-
tetura TrAlISformer para cada um dos cinco conjuntos de dados: um modelo para
realizar previsao "para frente" e outro para realizar previsao "para tras". Utilizando
os dados separados para teste, foram obtidos os resultados apresentados nas Figuras
EIE3 el

A Figura apresenta as métricas de desempenho das previsoes de posicao reali-

zadas pelos modelos. As subfiguras{4.1(a){e4.1(b)| mostram o erro médio de posigao
( EM, Segoes e[3.4.3) comparando as trajetorias previstas e as trajetorias rea-

lizadas pelas embarcagoes ao longo do tempo para cada um dos modelos treinados.

Nessas figuras, observa-se que o erro médio das previsoes aumenta a medida que o
tempo de projecao avanca, o que é um comportamento esperado.
As subfiguras |4.1(c)|e 4.1(d)|exibem diagramas do tipo boxplot (Secao[3.4.2)), em

escala logaritmica, do erro de posigao (Se¢ao|3.4.3|) medido entre a trajetoria prevista

e a trajetoria realizada para o instante de tempo de 1 hora em cada um dos conjuntos

de dados (E7rr;—1,). Da mesma forma, as subfiguras |4.1(e)| e [4.1(f)| apresentam

graficos do tipo boxplot, também em escala logaritmica, do erro de posi¢ao entre a
trajetoria prevista e a trajetoria realizada para o instante de tempo de 3 horas para
cada conjunto de dados (Er7; j—sp)-

Observando os resultados apresentados, nota-se que, em todos os casos analisa-

dos, a mediana dos erro de posi¢ao(Err; ;) nos instantes de 1 e 3 horas (apresentados

nos boxplots 4.1(c) 4.1(d)| 4.1(e)| e 4.1(f)) sdo menores que o erro médio em todos

os cinco conjuntos de dados(apresentados nas Figuras [4.1(a)| e [4.1(b)| ), devido a

influéncia do grande niimero de outliers superiores presentes nas previsoes.
Ao comparar os resultados dos modelos treinados com os conjuntos de dados 2

e 3, observa-se uma melhora no desempenho do modelo 3 em relacao ao modelo
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2. Como a tunica diferenca entre esses dois modelos é o tempo entre as amostras
das trajetorias, esse resultado sugere que o intervalo entre amostras pode afetar
significativamente o desempenho da arquitetura TrAISformer, intervalos menores
entre amostras aumentam a precisao dos resultados.

Outra conclusao importante pode ser obtida ao comparar o modelo do conjunto
de dados 1 com o modelo 2. Apesar de os conjuntos de dados 1 e 2 terem sido
coletados no mesmo periodo de tempo (3 meses), o conjunto de dados 1 contém um
nimero muito maior de trajetérias do que o conjunto de dados 2. Isso indica que a
regiao correspondente ao conjunto de dados 1 possui um trafego de embarcagoes mais
intenso, sendo, portanto, esperado que o modelo treinado com esse conjunto tenha
um desempenho superior ao modelo treinado com o conjunto 2, uma vez que ambos
utilizam o mesmo intervalo entre amostras (10 minutos). Esse resultado esperado
ocorre apenas para previsoes curtas, de até aproximadamente 2,5 a 3 horas. A partir
desse ponto, o erro médio de distancia ( EM, Segoes e , Figuras e
4.1(b))) do modelo 1 passa a ser maior do que a do modelo 2. O mesmo fenémeno é
observado ao comparar o modelo 1 com o modelo 3.

Além disso, ao analisar os gréaficos de boxplot, observa-se que o modelo 1 apresenta
maior variabilidade nos resultados em comparagao com os modelos 2 e 3, incluindo
um maior namero de outliers. Considerando a area geografica de onde esses dados
foram coletados, conforme apresentado na Figura [3.4] nota-se que a regiao do con-
junto de dados 1 possui uma maior complexidade de navegacao devido & presenga
de ilhas e miltiplos destinos. Esse fator obriga as embarcagoes a realizarem traje-
torias mais complexas em comparagao com as trajetoérias das regioes dos conjuntos
de dados 2 e 3.

Dessa forma, a maior variabilidade dos resultados do modelo 1 e sua maior di-
ficuldade em realizar previsoes de longo prazo, em comparacao com os modelos 2
e 3, podem ser explicadas pela complexidade geografica para navegacao da regiao
correspondente ao conjunto de dados 1. Assim, os resultados indicam que a arquite-
tura TrAISformer pode apresentar um desempenho inferior em regioes de navegagao
mais complexa.

Uma tultima conclusao pode ser obtida analisando os resultados da métrica de
distancia, ao comparar os desempenhos dos modelos 4 e 5. Esses dois conjuntos de
dados possuem a maior quantidade de trajetorias em comparacao com os demais
conjuntos, o que, como esperado, resultou nos melhores desempenhos. No entanto,
uma conclusao mais relevante pode ser extraida ao comparar diretamente esses dois
modelos.

Os conjuntos de dados 4 e 5 sao idénticos, ambos possuem um tempo entre
amostras de 2 minutos, diferenciando-se apenas no tamanho da trajetéria inicial

utilizada para que o modelo inicie as previsoes. No conjunto de dados 4, a trajetoria
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inicial possui 3 horas, de modo que, para uma previsao de 4 horas, a trajetoria
completa totaliza 7 horas, o que equivale a 210 amostras considerando a taxa de 2
minutos entre amostras. A arquitetura TrAISformer utilizada, no entanto, possui
uma entrada limitada a apenas 120 amostras, correspondendo a 4 horas de trajetoria
nessa taxa de amostragem. Dessa forma, a partir de 1 hora de previsao, os dados da
trajetoria original na entrada do modelo comegam a ser substituidos por amostras
resultantes das proprias previsoes, que acumulam erro ao longo do tempo.

J& no conjunto de dados 5, a trajetoria inicial utilizada possui 2 horas, ao invés de
3. Isso faz com que a remocao dos dados originais na entrada da rede neural ocorra
apenas a partir de 2 horas de previsao, e nao 1 hora como no conjunto 4. O impacto
dessa diferenga pode ser observado nos resultados apresentados na Figura [4.1], onde
os modelos 4 e 5 apresentam desempenhos equivalentes para previsoes de até 1 hora.
No entanto, a partir desse ponto — quando o modelo 4 comeca a substituir dados
reais por previsoes — o modelo 5 passa a apresentar um desempenho superior.

Com isso, conclui-se que, devido & limitagao da rede neural quanto ao tama-
nho da entrada, trajetoérias iniciais muito longas podem impactar negativamente
o desempenho do modelo em previsoes que ultrapassem o tamanho da entrada da
rede.

As métricas de desempenho dos modelos para previsao de rumo sao exibidas
na Figura [4.2] As Figuras [£.2(a)| e [£.2(D)] apresentam os erros médios de rumo (
EM, Secoes e comparando os rumos estimados pelos diversos modelos
e os rumos executados pelas embarcagoes ao longo das trajetérias. J& as Figuras
[.2(c) e [£:2(d)] exibem os diagramas boaplot (Secao [3.4.2)), em escala logaritmica,

dos erros de rumo (Err;;, Segao[3.4.5)) entre os rumos previstos e os rumos reais das

embarcagoes no instante de tempo de 1 hora para cada um dos modelos (Er7; g—1p).

Da mesma forma, as Figuras [4.2(e)| e 4.2(f)| mostram os bozplots do erro de rumo

(Err; j,Secao no instante de tempo de 3 horas para cada conjunto de dados
(Errij—sn).-

O comportamento dos erros nas previsao do rumo foi similar ao comportamento
observado na analise do erro em distancia, tanto para os erros médios(EM) quanto
para os erros por amostra(Err; ;, apresentando caracteristicas semelhantes na com-
paracao entre os modelos. No entanto, observando os diagramas de bozplot, nota-se
que, na maioria dos casos, o erro médio de rumo (FMj) é pelo menos duas vezes,
e em alguns casos até trés vezes, maior que a mediana, devido a influéncia de um
grande numero de outliers. Esta caracteristica sugere uma maior dificuldade do mo-
delo em estimar os rumos realizados pelas embarcacoes ao longo das trajetorias se
comparado com as estimativas de posigao.

As métricas de desempenho dos modelos para estimativa de velocidade sao exi-

bidas na Figura 1.3 As Figuras [£.3(a)] e [£.3(D)| apresentam o erro médio ( EM,
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Figura 4.1: Resultados dos modelos de previsao de trajetoria. As Figuras e
4.1(b)| exibem, no eixo y, o erro médio de posigao (EMy), em Km, sendo o eixo x o
instante de tempo da trajetoria prevista (equivalente de k em horas), em horas. Os
itens [4.1(c)| e [4.1(d)| exibem o boxplot dos erros de posigao, em Km, de cada uma
das trajetorias para o instante de previsao de 1 hora (Err;;—1,) sendo o eixo x o
ntmero do conjunto de dados e os itens e exibem o bozplot dos erros de
posicao, em Km, de cada uma das trajetorias para o instante de previsao de 3 hora
(Err; g=3n) sendo o eixo x o namero do conjunto de dados.
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Figura 4.2: Resultados de previsao do rumo dos modelos de previsao de trajetoria.
Os itens [4.2(a)| e 4.2(b)| exibem, no eixo y, o erro médio do rumo (EM}), em graus,
sendo o eixo x o instante de tempo da trajetoria prevista (equivalente de k em horas),
em horas. Os itens4.2(c)[e[4.2(d)|exibem o boxplot dos erros de rumo, em graus, de
cada uma das trajetorias para o instante de previsao de 1 hora (Err; ;—15,) sendo o
eixo x o nimero do conjunto de dados e os itens e exibem o boxplot dos
erros de rumo, em graus, de cada uma das trajetorias para o instante de previsao
de 3 hora (Err; x—3s) sendo o eixo x o ntmero do conjunto de dados.
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Figura 4.3: Resultados de previsao de velocidade dos modelos de previsao de traje-
toria. Os itens|4.3(a)|ed.3(b)|exibem, no eixo y, o erro médio de velocidade (EMy),
em nods, sendo o eixo x o instante de tempo da trajetoria prevista (equivalente de k
em horas), em horas. Os itens [4.3(c)| e [4.3(d)| exibem o bozplot dos erros de velo-
cidade, em nos, de cada uma das trajetorias para o instante de previsao de 1 hora
(Err;g=1n) sendo o eixo x o nimero do conjunto de dados e os itens [4.3(e)| e [4.3(f)|
exibem o bozxplot dos erros de velocidade, em noés, de cada uma das trajetorias para

o instante de previsao de 3 hora (Err; x—35) sendo o eixo x o nimero do conjunto de
dados.
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Secoes e das estimativas de velocidade comparando as velocidades pre-
vistas pelos diversos modelos e as velocidades reais das embarcagoes ao longo das
trajetorias. Ja as Figuras[4.3(c)| e [d.3(d)] exibem os diagramas bozplot (Se¢ao [3.4.2),
em escala logaritmica, dos erros de velocidade (Err;;, Segao entre as veloci-
dades previstos e as velocidades reais das embarcagoes no instante de tempo de 1
hora para cada um dos modelos (E7rr; ;—1,). Da mesma forma, as Figuras e
mostram os boxplots deste mesmo erro de velocidade para o instante de tempo

de 3 horas para cada um dos cinco conjuntos de dados (Err; x—sn).
As analise dos boxplot (Figuras 4.3(c)l [4.3(d)l [4.3(e)| e |4.3(f)) mostram que os

modelos 4 e 5 apresentam uma mediana menor em comparagao com os demais

modelos, enquanto o modelo 3, em geral, exibe melhorias em relacao ao modelo
2. No entanto, os graficos de erro médio (EM de velocidade (Figuras e
exibem uma dificuldade maior em distinguir quais modelos apresentaram
melhores resultados. Isso mostra uma maior dificuldade do modelo em realizar
estimativas para a varidvel velocidade, possivelmente devido a variavel velocidade
ser uma variavel instantanea e influenciada por fatores externos, como correntes

maritimas e condigoes meteorologicas.

4.2 Resultados da etapa de classificacao

Com o objetivo de analisar a eficacia da aplicagao dos algoritmos de classificagao
na solucao do cenario estudado neste trabalho, foram utilizados os algoritmos Ran-
dom Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e o algoritmo desenvolvido pela
Marinha do Brasil (MB) nos conjuntos de pares de trajetorias obtidos conforme o
procedimento descrito na Segao [3.3

Além da aplicacao direta dos algoritmos, foram exploradas técnicas de normaliza-
¢ao e redugao dos atributos (features) de entrada, visando aprimorar o desempenho
da classificacao. Entre as técnicas empregadas, foi testada a normalizacao logarit-
mica, a qual pode ser realizada aplicando a Equagcao [.1] as features dos conjuntos

de dados. Esta técnica foi aplicada em todas as features dos conjuntos de dados.

yl = logio(y + 1) (4.1)

Conforme apresentado na Tabela [3.3] o ntumero de features nos conjuntos de
dados de pares de trajetorias é bastante elevado. Dessa forma, foram testadas duas
técnicas diferentes para reduzir o niimero de features sem comprometer o desempe-
nho dos algoritmos de classificacao.

A primeira técnica consistiu na utilizagao de estatisticas resumidas dos dados

em vez de todas as variaveis originais. Foram consideradas as seguintes estatisticas:
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Tipo de pré- | Descrigcao
processamento
Completo Utilizacao de todas as features extraidas (descrita na
se¢aon sem nenhum pré-processamento
Normalizacao logarit- | Utilizacao de todas as features extraidas aplicando a
mica normalizacao logaritmica

10 features estatisticas | Utilizacao de dez estatisticas calculadas a partir das fe-
atures extraidas: méximo, minimo, média e desvio pa-
drao das features de distancia, méximo, minimo e média
das features de diferenca de velocidade e rumo.
Normalizagao + SFS | Aplicando a normalizagao logaritmica em todas as featu-
10 features res e posterior aplicacao do algoritmo SF'S para selecao
das 10 features mais relevantes

Tabela 4.1: Descricao dos tipos de pré-processamentos utilizados nas features ex-
traidas na etapa de classificacao

maximo, minimo, média e desvio padrao das distancias ponto a ponto entre as
trajetorias; maximo, minimo e desvio padrao da diferenca de velocidade ponto a
ponto entre as trajetorias; e méximo, minimo e desvio padrao da diferenca de rumo
ponto a ponto entre as trajetorias, totalizando 10 variaveis.

A segunda técnica empregada foi o uso do algoritmo Sequential Feature Selec-
tion (SFS) para a selegdo automatica de 10 features, em substituigdo ao conjunto
completo de variaveis.

Além disso, todos os experimentos foram conduzidos utilizando a técnica de
validacao cruzada 5-Fold para a selecao dos hiperparametros dos modelos de classi-
ficacao.

A Tabela[d.T| apresenta um resumo explicativo dos diferentes pré-processamentos
utilizados.

As Tabelas [£.2] e apresentam, respectivamente, as métricas de acu-
racia, taxa de verdadeiros positivos, taxa de falsos positivos e F1-score obtidas nos
modelos de classificacao para cada um dos cinco conjuntos de dados, considerando
as diferentes técnicas de pré-processamento testadas.

De forma geral, os melhores resultados foram obtidos com o conjunto de dados 5,
seguido pelos conjuntos 4, 1, 3 e 2. Esse comportamento sugere uma relagao direta
entre o desempenho das previsoes na primeira etapa da solucao proposta, conforme
apresentado na Secao [.1] e os resultados obtidos na etapa de classificagdo. Assim,
verifica-se que, quanto melhores as previsoes, melhores tendem a ser os resultados
da classificagao, conforme esperado.

No cenério de utilizagdo dos dados sem nenhum pré-processamento (classificado
como "Completo" na tabela), os melhores resultados foram obtidos, em todas as

métricas, com a aplicacao do algoritmo Random Forest, quando comparado tanto
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Dados 1 | Dados 2 | Dados 3 | Dados 4 | Dados 5
RF 0,84 0,75 0,76 0,93 0,96
Completo SVM 0,80 0,71 0,72 0,90 0,94
MB 0,72 0,74 0,79 0,83 0,75
Normalizacéio RF 0,84 0,79 0,77 0,93 0,96
Logaritmica SVM 0,84 0,75 0,81 0,93 0,94
MB 0,73 0,62 0,73 0,82 0,83
10 features RF 0,78 0,76 0,74 0,90 0,93
estatisticas SVM 0,79 0,75 0,78 0,88 0,94
Normalizacao + SFS | RF 0,83 0,77 0,80 0,93 0,96
10 features SVM 0,81 0,76 0,79 0,93 0,95

Tabela 4.2: Esta tabela apresenta a acuracia obtida nos modelos de classificagao
utilizando diferentes pré-processamentos nos dados em cada um dos 5 conjuntos de
dados. Demarcados em negrito sao os maiores valores de acuracia obtido em cada
um dos conjuntos de dados.

Dados 1 | Dados 2 | Dados 3 | Dados 4 | Dados 5
RF 0,87 0,75 0,78 0,95 0,96
Completo SVM 0,84 0,80 0,69 0,93 0,94
MB 0,71 0,73 0,78 0,83 0,75
Normalizacio RF 0,88 0,83 0,79 0,94 0,96
Logaritmica SVM 0,88 0,81 0,76 0,94 0,95
MB 0,75 0,63 0,73 0,81 0,86
10 features RF 0,82 0,79 0,76 0,91 0,93
estatisticas SVM 0,90 0,87 0,87 0,94 0,93
Normalizacao + SFS | RF 0,87 0,81 0,80 0,95 0,96
10 features SVM 0,84 0,79 0,79 0,95 0,95

Tabela 4.3: Esta tabela apresenta a taxa de verdadeiro positivo obtida nos modelos
de classificacao utilizando diferentes pré-processamentos nos dados em cada um dos
5 conjuntos de dados. Demarcados em negrito sao os maiores valores da taxa de

verdadeiro positivo obtido em cada um dos conjuntos de dados.
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Dados 1 | Dados 2 | Dados 3 | Dados 4 | Dados 5
RF 0,23 0,25 0,26 0,09 0,04
Completo SVM 0,28 0,49 0,20 0,13 0,06
MB 0,28 0,25 0,20 0,17 0,25
Normalizacéio RF 0,23 0,28 0,25 0,09 0,04
Logaritmica SVM 0,22 0,36 0,11 0,09 0,06
MB 0,30 0,40 0,28 0,16 0,43
10 features RF 0,29 0,31 0,28 0,11 0,07
estatisticas SVM 0,41 0,44 0,33 0,19 0,06
Normalizacao + SFS | RF 0,23 0,31 0,18 0,10 0,04
10 features SVM 0,25 0,28 0,18 0,10 0,05

Tabela 4.4: Esta tabela apresenta a taxa de falso positivo obtida nos modelos de
classificagao utilizando diferentes pré-processamentos nos dados em cada um dos 5
conjuntos de dados. Demarcados em negrito sao os menores valores da taxa de falso

positivo obtido em cada um dos conjuntos de dados.

Dados 1 | Dados 2 | Dados 3 | Dados 4 | Dados 5
RF 0,82 0,75 0,76 0,93 0,96
Completo SVM 0,79 0,70 0,73 0,90 0,94
MB 0,71 0,74 0,79 0,83 0,75
Normalizacio RF 0,83 0,79 0,77 0,93 0,96
Logaritmica SVM 0,84 0,75 0,81 0,93 0,94
MB 0,73 0,62 0,73 0,82 0,75
10 features RF 0,78 0,75 0,75 0,90 0,93
estatisticas SVM 0,78 0,75 0,79 0,88 0,93
Normalizacao + SFS | RF 0,83 0,76 0,81 0,93 0,96
10 features SVM 0,80 0,76 0,80 0,93 0,95

Tabela 4.5: Esta tabela apresenta a taxa de fl-score obtida nos modelos de classifica-
¢ao utilizando diferentes pré-processamentos nos dados em cada um dos 5 conjuntos
de dados. Demarcados em negrito sao os maiores valores de fl-score obtido em cada
um dos conjuntos de dados.
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ao algoritmo SVM, que apresentou o segundo melhor desempenho, quanto ao algo-
ritmo MB (desenvolvido pela Marinha do Brasil). As tnicas excegbes ocorreram nos
conjuntos de dados 2 e 3, onde o algoritmo SVM obteve uma maior taxa de verdadei-
ros positivos para o conjunto de dados 2, e os algoritmos MB e SVM apresentaram
uma menor taxa de falsos positivos para o conjunto de dados 3 em comparagao
com o Random Forest, resultando em um F'1-score superior para o algoritmo MB
neste caso. Esses resultados sugerem que, em cenarios com menor disponibilidade
de dados, como nos conjuntos de dados 2 e 3, o algoritmo MB pode se sobressair
em relacao aos demais algoritmos testados.

A utilizagao da normalizacao logaritmica nos dados nao resultou em alteragoes
significativas nas métricas do Random Forest na maioria dos conjuntos de dados,
com excecao do conjunto 2, onde foi observado um aumento na taxa de verdadeiros
positivos, uma reducao na taxa de falsos negativos e, consequentemente, um au-
mento no F1-score. Para o classificador SVM, a normalizacao logaritmica resultou
em uma melhora ou equivaléncia dos resultados em todas as métricas e conjuntos de
dados, com destaque para a reducao da taxa de falsos positivos e consequente au-
mento no F1-score. Essa melhora pode ser atribuida a capacidade da normalizacao
logaritmica de reduzir o impacto dos outliers, conforme observado nos resultados de
previsao de trajetorias (Segao , aproximando numericamente os dados e benefi-
ciando o algoritmo SVM, uma vez que esses conjuntos de dados apresentam maior
dispersao numérica. Ja para o algoritmo MB, a normalizacao logaritmica apresentou
resultados mistos, com melhorias em alguns conjuntos de dados e piora em outros.

A utilizacao das 10 features estatisticas no Random Forest resultou em uma piora
ou, no maximo, equivaléncia dos resultados em todas as métricas quando compa-
rado tanto aos dados brutos quanto aos dados normalizados, com destaque para a
significativa piora na taxa de falsos positivos em todos os conjuntos de dados. A
lnica excecao ocorreu no conjunto de dados 2, onde houve uma melhora na taxa
de verdadeiros positivos em relacao aos dados completos, mas uma leve reducao em
comparagao com os dados normalizados. Para o algoritmo SVM, de modo geral,
houve uma melhora na taxa de verdadeiros positivos e uma piora significativa na
taxa de falsos positivos em relagao tanto aos dados completos quanto aos normali-
zados. Isso resultou em um desempenho misto nas métricas de acuracia e FI-score,
com melhorias nos conjuntos de dados 2 e 3 e pioras nos conjuntos de dados 1, 4
e 5. Considerando a significativa reducao do ntimero de atributos em relagao aos
conjuntos de dados completos, o uso das 10 variaveis estatisticas demonstra poten-
cial para cenarios em que hé restricoes computacionais para o processamento dos
algoritmos de classificacao.

A combinagao da normalizac¢ao logaritmica com o algoritmo Sequential Feature

Selection (SFS) para a reducao da quantidade de atributos para 10 permitiu uma
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reducao dos atributos sem impactar significativamente os resultados obtidos com os
dados normalizados, que apresentaram o melhor desempenho no experimento. De
modo geral, foram observadas variagoes pouco significativas, tanto positivas quanto
negativas, ao utilizar os algoritmos SVM e Random Forest, com destaque para a
reducao da taxa de falsos positivos no conjunto de dados 2 ao utilizar o algoritmo
SVM em comparagao com os dados normalizados. Assim, a aplicagao do algoritmo
SF'S nos dados normalizados demonstrou ser uma técnica eficaz para a reducao de
atributos, preservando o desempenho dos classificadores nesta aplicagao especifica.
A reducao de atributos é um aspecto relevante neste caso, dado o alto nimero de
variaveis presentes nos dados utilizados neste trabalho, conforme evidenciado na
Tabela 3.3

A Figura exibe as matrizes de confusao dos classificadores que apresentaram
a maior acuracia para cada um dos conjuntos de dados utilizados no experimento.
Os classificadores com os melhores resultados para cada conjunto de dados estao
assinalados em negrito na Tabela [4.2]

Com base nos resultados obtidos no experimento de comparacao entre os algorit-
mos de classificacao, foi conduzido um experimento adicional para analisar o impacto
da duracao do GAP (tempo em que o equipamento AIS da embarcagdo permanece
desligado) no desempenho dos diferentes algoritmos de classificagao utilizados. Fo-
ram testados GAPs variando entre 0,5 e 7 horas, e os resultados estao exibidos nos
graficos da Figura [4.5] Os gréficos apresentam os resultados obtidos utilizando os
algoritmos Random Forest, SVM e MB, considerando, em todos os casos, os dados
normalizados com a normaliza¢ao logaritmica, conforme realizado no experimento
anterior. No eixo y, é apresentada a métrica F'I-score obtida, enquanto no eixo x é
representado o GAP medido em horas.

Observa-se, nesses graficos, que, de modo geral, o F'I-score dos modelos de clas-
sificagao diminui a medida que o GAP aumenta. Além disso, os trés algoritmos
apresentam um comportamento similar nos graficos, sugerindo que nenhum deles
possui imunidade ao aumento do GAP. Esse resultado indica que a indisponibili-
dade dos dados AIS por periodos prolongados impacta negativamente o desempenho
da classificagao, independentemente do algoritmo utilizado.

Também foi analisado o efeito do GAP para cada um dos pré-processamentos
realizados neste trabalho. Para essa anélise, foi selecionado o algoritmo Random
Forest, ao qual foram aplicados os mesmos quatro pré-processamentos utilizados
no experimento anterior. O comportamento dos classificadores foi analisado para
diferentes valores de GAP, variando entre 0,5 e 7 horas.

A Figura|d.6|apresenta os resultados obtidos, onde o eixo x representa o GAP em
horas e o eixo y a métrica F'I-score. Observa-se que, em todos os casos, os resultados

seguem um comportamento similar, sugerindo que nao ha diferencas estatisticamente
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Figura 4.4: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
com melhor acuracia para cada um dos conjuntos de dados. O eixo y representa as
classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos algoritmos
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relevantes entre os diferentes pré-processamentos em relagao ao aumento do GAP

no contexto do experimento proposto.
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Figura 4.6: Resultado do experimento de anélise do GAP com diferentes pré-
processamentos.
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Capitulo 5
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou um método para identificar e correlacionar trajetorias
maritimas de embarcacoes em cenarios de adulteragao de identificadores no sistema
AIS. A abordagem combinou técnicas de Deep Learning para previsao de trajetorias,
utilizando-se da arquitetura TrAISformer, e algoritmos de classificagao para identi-
ficar qual trajetoria representa a continuidade da trajetéria realizada por um navio
que teve o seu equipamento AIS desligado e posteriormente religado utilizando um
identificador adulterado. Isso demonstrou como solugoes baseadas em inteligéncia
artificial podem ser aplicadas de maneira robusta para resolver problemas criticos
em sistemas de monitoramento do trafego maritimo.

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver e validar um método que iden-
tificasse a continuidade de trajetorias de embarcac¢oes em casos de manipulacao de
identificadores, contribuindo para a seguranca da navegacao e combate a atividades

ilicitas. O método proposto envolve duas etapas:

e Previsao de trajetdrias: utilizando a arquitetura de rede neural TrAIS-
former e o historico de navegacao de diversas regioes, o método foi capaz
de prever trajetorias com erro médio aceitavel. Os experimentos mostraram
que a precisao das previsoes depende da quantidade de dados histéricos, do
intervalo entre amostras e da complexidade geogréfica da regiao. O melhor de-
sempenho foi observado em regides menos complexas e com mais dados, com
erros médios de 0,68 km, 1,51 km e 2,42 km para previsoes de 1, 2 e 3 horas,

respectivamente.

e Classificagao de trajetorias: a segunda etapa utilizou trés algoritmos (Ran-
dom Forest, SVM e o modelo da Marinha do Brasil) para comparar pares de
trajetorias — uma com previsao para frente e outra para tras — e decidir
se pertencem & mesma embarcagao. A acuracia obtida evidenciou a capaci-
dade dos algoritmos em distinguir entre trajetorias reais e adulteradas, com

destaque para o desempenho do Random Forest em diversos cenarios.
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A dissertacao também analisou o impacto de diferentes parametros no desempe-

nho dos modelos, como:

e o0 tempo entre amostras, que influenciou significativamente os resultados das

previsoes (modelo 3 superou o modelo 2 apenas por usar intervalo menor);

e a complexidade geografica, que afetou a estabilidade e precisao do modelo em
regices com trafego denso e obstaculos naturais (modelo 1 apresentou mais

variabilidade e erros do que os modelos 2 e 3);

e o tamanho da trajetoria inicial, que determinou o momento em que o modelo
comeca a substituir dados reais por previsoes acumuladas, afetando direta-
mente o erro nas previsoes longas (modelo 5 teve desempenho superior ao

modelo 4 nesse aspecto).

Além disso, foram avaliadas estratégias de normalizacao e reducao de atributos
para melhorar a eficiéncia dos classificadores. A combinagao de normalizagao lo-
garitmica com selegao de atributos (SFS) mostrou-se promissora, especialmente em
cenarios com limitagoes computacionais.

Como perspectivas futuras, este trabalho pode ser ampliado com:

e a integracao de dados de multiplas fontes (como radar ou satélite) para com-

plementar o AIS em situagoes de ocultamento intencional;

e 0 uso de arquiteturas mais recentes de redes neurais com maior capacidade de

generalizacao;

e o estudo de abordagens que reduzam o erro acumulado nas previsoes iterativas
do modelo TrAISformer.

Com isso, conclui-se que o método proposto representa uma contribuicao signi-
ficativa para o monitoramento maritimo, oferecendo uma solucao eficaz, flexivel e
robusta para a identificacao de comportamentos suspeitos no trafego de embarca-

goes.
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Apéndice A

Matriz de confusao dos modelos de

classificacao
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Predicted label predicted label
(a) Random Forest (b) SVM
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Predicted label

(c) MB

Figura A.1: Matrizes de confusdao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 1 com dados completos(sem pré-processamento). O eixo
y representa as classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificacoes feitas pelos
algoritmos
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(a) Random Forest (b) SVM
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Figura A.2: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores para
o conjunto de dados 1 com dados pré-processados com normalizacao logaritmica. O
eixo y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos
algoritmos
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Figura A.3: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores para
o conjunto de dados 1 utilizando os atributos estatisticos extraidos das trajetorias.
O eixo y representa as classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas
pelos algoritmos
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Figura A.4: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 1 com normalizagao logaritmica e reducao para utilizacao
de 10 atributos utilizando o algoritmo SFS. O eixo y representa as classificagoes
verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos algoritmos
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Figura A.5: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 2 com dados completos(sem pré-processamento). O eixo
y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificacoes feitas pelos
algoritmos
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Figura A.6: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores para
o conjunto de dados 2 com dados pré-processados com normalizacao logaritmica. O
eixo y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos
algoritmos
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Figura A.7: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores para
o conjunto de dados 2 utilizando os atributos estatisticos extraidos das trajetorias.
O eixo y representa as classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas
pelos algoritmos
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Figura A.8: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 2 com normalizagao logaritmica e reducao para utilizacao
de 10 atributos utilizando o algoritmo SFS. O eixo y representa as classificagoes
verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos algoritmos
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Figura A.9: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 3 com dados completos(sem pré-processamento). O eixo
y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificacoes feitas pelos
algoritmos
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Figura A.10: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 3 com dados pré-processados com normalizagao logarit-
mica. O eixo y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes
feitas pelos algoritmos
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Figura A.11: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 3 utilizando os atributos estatisticos extraidos das traje-
torias. O eixo y representa as classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes
feitas pelos algoritmos
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Figura A.12: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 3 com normalizagao logaritmica e redugao para utilizagao
de 10 atributos utilizando o algoritmo SFS. O eixo y representa as classificagoes
verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos algoritmos
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Figura A.13: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 4 com dados completos(sem pré-processamento). O eixo
y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificacoes feitas pelos
algoritmos
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(a) Random Forest (b) SVM
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Figura A.14: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 4 com dados pré-processados com normalizagao logarit-
mica. O eixo y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes
feitas pelos algoritmos
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Figura A.15: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 4 utilizando os atributos estatisticos extraidos das traje-
torias. O eixo y representa as classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes
feitas pelos algoritmos
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Figura A.16: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 4 com normalizagao logaritmica e redugao para utilizagao
de 10 atributos utilizando o algoritmo SFS. O eixo y representa as classificagoes
verdadeiras e o eixo x, as classificagoes feitas pelos algoritmos
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(a) Random Forest (b) SVM
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Figura A.17: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 5 com dados completos(sem pré-processamento). O eixo
y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificacoes feitas pelos
algoritmos
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Figura A.18: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 5 com dados pré-processados com normalizagao logarit-
mica. O eixo y representa as classificacoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes
feitas pelos algoritmos
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Figura A.19: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 5 utilizando os atributos estatisticos extraidos das traje-
torias. O eixo y representa as classificagoes verdadeiras e o eixo x, as classificagoes
feitas pelos algoritmos
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Figura A.20: Matrizes de confusao com os resultados obtidos pelos classificadores
para o conjunto de dados 5 com normalizagao logaritmica e redugao para utilizagao
de 10 atributos utilizando o algoritmo SF'S. O eixo y representa as classificagoes
verdadeiras e o eixo x, as classificacoes feitas pelos algoritmos
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