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Resumo

Esta dissertagao centra-se na aplicagao de algoritmos de Machine Learning para identificar
assinaturas acusticas (via sonares) de embarcagoes. O estudo visa aprimorar e ampliaras
capacidades de deteccao naval quer seja em superficie ou subaquatica, no reconhecimento
e a categorizagao de meios aquaticos, navios ou submarinos, a partir de assinaturas acts-
ticas. Investiga-se a eficidcia de sete algoritmos distintos de aprendizado de méquina na
identificagao de assinaturas acusticas; analisa-se o desempenho de cada algoritmo usando
métricas apropriadas para determinar suas adequagoes para implantacoes no mundo real.
Com isso, pretende-se contribuir para o avanco da tecnologia de sistemas auténomos in-
teligentes, especificamente em navegacao subaquéatica e deteccao de objetos. Visando o
uso em ambiente real, utiliza-se um banco de dados de assinaturas actisticas coletadas
em ambientes subaquaticos, com variagoes nos tipos de navios, totalizando doze classes
de navio, em condi¢oes dindmicas e condigoes ambientais também variadas, perfazendo
um banco de dados composto de 290 assinaturas. Essas assinaturas actusticas necessitam
ser pré-processadas para utilizéd-las como vetores de caracteristicas de entrada de classi-
ficadores, portanto um método para isso é também apresentado e instrumentalizado. Os
sete algoritmos de aprendizado de maquina sao escolhidos com base em suas relevancias
e sucesso em tarefas de reconhecimento de padroes. Os algoritmos incluem: Anélise de
Discriminantes Lineares, Conjuntos de Arvores de Decisdo (Xgboost), K-Vizinhos Mais
Proximos (KNN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Multi-Layer Perceptron, Re-
gressao Logistica e Regressao Ridge. Cada algoritmo é ajustado usando uma metodologia
padronizada, R? score e s6 entdo ¢ treinado e avaliado com métrica da acuracia. Técnicas
de validacao cruzada sao empregadas para garantir robustez e generalizagao dos resulta-
dos. Além disso, os algoritmos sao testados de trés diferentes formas: com um vetor de
caracteristicas apenas das assinaturas acusticas; esse mesmo vetor submetida & técnica de
Analise de Componentes Principais (PCA); e ainda o vetor de caracteristicas submetido a
técnica de Analise nao-linear de Componentes Principais (NLPCA). Objetivando concluir
qual a melhor técnica para classificagao, a sua acuracia e ainda se é possivel reduzir o
vetor de caracteristicas mantendo a acuracia da maquina.

Palavras-chave: Classificagao, Sonar Passivo, Identificagao, Machine Learning



Abstract

This master thesis focuses on the application of Machine Learning algorithms to identify
acoustic sonar signatures. The study aims to improve the detection capabilities of un-
derwater vehicles, both surface and subsurface, in recognizing and categorizing underwater
objects, ships and submarines, based on their acoustic signatures.

The objective is to investigate the effectiveness of seven different machine learning
algorithms in accurately identifying acoustic signatures, to analyze the performance of
each algorithm, and to determine its suitability for real-world deployment. Additionally,
the study aims to contribute to the advancement of intelligent autonomous vehicles tech-
nology, specifically in underwater navigation and object detection.

To facilitate real-world applicability, the study utilizes a database of acoustic sig-
natures collected in underwater environments, capturing variations in object types, and
environmental conditions, encompassing twelve ship classes in a database with 290 signa-
tures. These acoustic signatures need to be pre-processed, so that they can be used as a
feature vector for classifier inputs, therefore a method of achieving this feat is presented
and instrumented.

Seven machine learning algorithms are selected based on their relevance to pattern
recognition tasks and prior success in similar domains. These algorithms include Linear
Discriminant Analysis, Decision Trees (XGBoost), K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machines (SVM), Multi-Layer Perceptron, Logistic Regression, and Ridge Regres-
sion.

Each algorithm undergoes tuning using a standardized methodology, including R-score
evaluation, before being trained and evaluated using accuracy metrics. Cross-validation
techniques are employed to ensure the robustness and generalization of the results.

Keywords:Classification, Passive Sonar, Identification, Machine Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho explora o uso da inteligéncia artificial, e, em particular, a etapa de apren-
dizado de méaquinas, para reconhecer padroes em sinais sonoros. O objetivo é criar um
prototipo de um sistema que possa ser utilizado a bordo de um submarino ou navio para
auxiliar o operador sonar. Para construir tal sistema, serao estudados tanto o campo da
inteligéncia artificial como o campo de processamento de sinais, uma vez que o sistema

tera que utilizar técnicas em ambos os campos.

Neste capitulo, serao discutidos os antecedentes e a motivagao para isso, seguidos de
uma apresentacao dos objetivos deste projeto, com uma breve introducao a abordagem

cientifica adotada. Finalmente, a estrutura do projeto restante seré delineada.

Um operador de sonar humano tem um grau de incerteza quanto a classificagao que ele
realiza. A solucao para esse problema é um sistema de apoio que utilize dados actsticos
brutos como entrada, seguido de processamento e extracao de caracteristicas, e finalmente,

rotule uma classe, isto é, um tipo de navio.

A classificagao passiva de sonar contribui para os sistemas de alerta precoce, propor-
cionando um tempo vital para resposta em caso de ameacas potenciais. Ao classificar
com precisao um contato de interesse, permite-se planejar as medidas adequadas para

mitiga-lo, em caso de ameaca.

Muitas nagoes possuem ativos estratégicos localizados debaixo d’agua, como cabos
submarinos ou instalagoes de energia offshore. A classificagao sonar passiva ajuda a prote-
ger esses ativos contra sabotagem ou acessos nao-autorizados, identificando e monitorando

ameagcas potenciais em suas proximidades.

Além disso, o sonar passivo pode ser usado para fins de coleta de inteligéncia, moni-
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torando as atividades de embarcagoes e submarinos estrangeiros. A classificagao precisa
dessas embarcacoes fornece informacoes valiosas sobre as capacidades e intencoes de ou-

tras nacoes, contribuindo para a estratégia global de seguranca nacional.

Este tema é relevante para a seguranca nacional, pois permite a deteccao, rastreamento
e classificacao de ameacas subaquaticas, salvaguardando assim os interesses maritimos e
os ativos estratégicos. Nacionalmente falando, este tema esta alinhado com a Plano

Estratégico da Marinha (PEM 2040), publicado em setembro de 2020 [9].

Um estado nacional, em sua politica de estado, assim entendida como os meios que
um estado nacional encontra para alcancar objetivos de longo prazo, possui objetivos
que, idealmente, se desdobram em politicas de governo. A capacidade de alcancar esses
objetivos é conhecida como poder nacional. Esse poder se manifesta em cinco expressoes:

a politica, a econoémica, a psicossocial, a militar e a cientifico-tecnologica [10].

O Almirante da Marinha estadounidense Alfred Thayer Mahan cunhou o termo poder
maritimo em seu livro [11]. Em sentido amplo, tal poder inclui ndo apenas a forga militar
que governa o mar ou qualquer parte dele pela forca das armas, mas também o comércio
pacifico e transporte maritimo. A parcela militar do poder maritimo é o poder naval,

exercido em nosso pais pela Marinha do Brasil (MB).

A soberania de um pais pode ser traduzida por sua efetiva presenca no territério.
Nosso territério maritimo é conhecido como Amazonia Azul, que é uma regiao que com-
preende a superficie do mar, aguas acima ao leito do mar, o solo e subsolo marinhos
contidos na extensao atlantica que se projeta a partir do litoral até o limite exterior da
Plataforma Continental Brasileira. A Amazonia azul, representada na figura 1.1, pos-
sui 3, 6 milhoes de quilémetros quadrados, com possibilidade de ampliacao para até 5,7
milhoes de quilometros quadrados a partir do Estudo do Limite Exterior da Plataforma

Continental Brasileira encaminhado a Organizagao das Nagdes Unidas (ONU).
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| ZONAECONOMICA EXCLUSIVA (ZEE)
I ex7ENSAC DA PLATAFORMA CONTINENTAL

Figura 1.1: Amazodnia Azul inclui o Mar Territorial, a Plataforma continental, a Zona
Economica Exclusiva e as dguas interiores brasileiras|!].

O tamanho da Amazonia Azul, conforme representado na Figura 1.1, ilustra o desafio
de patrulhar e o tamanho da tarefa da marinha Nacional, ressalta-se, por exemplo, que

somente o porto de Santos recebeu um fluxo de navios de 5202 atracacoes em 2022 [12].
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Figura 1.2: Identificacao de assinatura actstica de contato de interesse em ambiente
ruidoso.

1.1 Formulacao e Delimitacao do Problema

Nos tltimos anos, as preocupagoes com a seguran¢a maritima aumentaram devido a pro-
liferacao de atividades ilegais, como o contrabando, a pirataria e o trafico. Um aspecto
crucial da seguranca maritima é a capacidade de identificar com precisao os navios que
operam numa determinada area. Os métodos tradicionais de identificacao de embarca-
¢oes, como a inspecao visual e os sistemas de radar, tém limitagoes, especialmente em
condi¢oes meteorologicas adversas ou & noite. As assinaturas acusticas s@o padroes sono-
ros Unicos emitidos pelas embarcagoes e oferecem uma alternativa promissora para fins

de identificacao, pois cada embarcacao possui a sua assinatura.

A MB realiza constante vigilancia em toda a Amazonia Azul, interrogando contatos
via radio, verificando a derrota, isto é, o curso do navio interrogado, provendo constantes
treinamentos e inspecoes. Normalmente, um navio, ao adentrar num porto, passa por
um canal que é dragado para garantir a profundidade de calado necesséria, ou seja, a

profundidade abaixo d’agua do navio, tal que, esse navio nao arraste o fundo. Nesse
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ambiente é possivel a instalacao de hidrofones sub-aquaticos para captar a assinatura

acustica do navio e identifica-lo.

Outra forma de obter assinaturas actisticas ocorre no caso de contato com outras ma-
rinhas, como na figura 1.2. Nesta aplicacao, um submarino participante de um Teatro
de Operacao Maritimo (TOM), mesmo recebendo um somatorio de perturbagoes acusti-
cas em seu SoNaR, deve perceber a existéncia de uma ameca ou contato desconhecido.
Para isso, consegue distinguir as fontes, através de suas Direction of Arrivals (DoAs) e,

processando os sinais, consegue classificar quais as amecas e incerteza a sua seguranca.

Tanto a instalacao dos hidrofones nos portos quanto a aquisi¢ao de sinais SoNaR pelo
submarino alimentariam um bancos de dados, permitindo que se obtenha um registro da
embarcacao e que se possa consultar esse registro no futuro para fins de comparagao com

um sinal acustico recebido.

Formula-se o problema como a identificacao de embarcacoes por assinatura acustica
explorando técnicas para classificar com precisao e eficiéncia, diferentes tipos de embarca-
¢Oes com base em suas caracteristicas actisticas tnicas. Para tal, a pesquisa visa enfrentar

os seguintes desafios:

e Variabilidade das assinaturas actusticas: As assinaturas acisticas podem variar sig-
nificativamente dependendo de fatores como tipo de embarcacao, tamanho, caracte-
risticas do motor e condigdoes ambientais. Essa variabilidade representa um desafio
no desenvolvimento de algoritmos de identificagao robustos, capazes de distinguir

com precisao entre diferentes tipos e condi¢oes de embarcagoes;

e Interferéncia de Ruido: Os sinais actisticos no ambiente maritimo sao frequente-
mente contaminados por ruido de fundo de fontes naturais (por exemplo, ondas ou
vida marinha) e atividades humanas (por exemplo, outras embarcagdes ou instala-
goes offshore). Essa interferéncia de ruido obscurece as caracteristicas distintivas

das assinaturas actisticas, comprometendo a precisao dos algoritmos de classificagao.

e Coleta de dados: Adquirir conjuntos de dados abrangentes de assinatura actstica
contendo varios tipos de embarcacoes e condi¢oes operacionais é escassa. A dispo-
nibilidade limitada de dados dificulta o desenvolvimento e a validacao de modelos

de identificacao eficazes.

e Requisitos de processamento em tempo real: Em cenérios de seguranga maritima, a

identificacao oportuna de embarcacoes é crucial para a tomada de decisoes e agoes
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de resposta. O desenvolvimento de algoritmos de processamento de assinatura acis-
tica em tempo real, capazes de analisar rapidamente os fluxos de dados recebidos,

apresenta desafios técnicos em termos de eficiéncia e precisao computacional.

A limitacao deste problema reside na complexidade e variabilidade das assinaturas
acusticas produzidas por diferentes tipos de embarcagoes, para garantir a viabilidade e o

foco da pesquisa, sao estabelecidos certos limites:

e Ambito: Esta dissertacio centra-se principalmente na identificacdo de embarcacoes
com base nas suas assinaturas actusticas no contexto de aplicacoes de seguranca
maritima. Embora campos relacionados, como deteccao de mamiferos marinhos
ou sistemas de comunicacao subaquéatica, também utilizem sinais actsticos, esses

campos nao estao dentro do escopo deste estudo;

e Foco Tecnologico: O estudo se concentra no desenvolvimento e avaliacao de algorit-
mos de processamento de sinais e técnicas de aprendizado de maquina para analise
e classificacao de assinaturas actsticas. Embora as consideracoes sobre o hardware

do sensor sejam importantes, elas nao sao o foco principal desta pesquisa;

e Condicoes Ambientais: A pesquisa considerara o impacto dos fatores ambientais na
analise da assinatura acistica, com énfase particular nas técnicas de mitigagao de
ruido. Contudo, estudos detalhados sobre fenoémenos oceanograficos ou modelos de

propagacao acustica estao além do escopo desta dissertagao.

Ao delinear a formulacao e delimitacao do problema, esta dissertacao aborda os desa-
fios associados a utilizacao de assinaturas actisticas para identificacao de embarcacoes e
contribui para o avango de tecnologias de seguranca maritima. Portanto, essa pesquisa é
relevante para o incremento nacional do poder naval da marinha brasileira e oportunidade

de melhoria para fiscalizacao da Amazonia Azul.

1.2 Justificativa e Relevancia

Esta dissertacao justifica-se por dois fatores principais que conduziram & escolha do tema.
O primeiro deles é que a classificacao de contatos de interesse, assim entendido como
qualquer meio naval, cuja identificagao produza conhecimento a nivel tatico ou estraté-

gico, através da assinatura actstica. Outro fator ¢ a criagao de um banco de dados de
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aquisi¢ao automética de caracteristicas actiisticas de meios navais, em outras palavras, as

caracteristicas sao obtidas sem a interferéncia humana.

O primeiro fator é de relevancia para o setor militar naval, tanto pelo conhecimento
da teoria de processamento de sinais actsticos quanto pelo conhecimento técnico a ser
adquirido como um fator estratégico pela MB. O processamento da assinatura actistica
através de caracteristicas extraidas do sinal permite o uso imediato desta informacao mas
também facilitar o uso deste conhecimento para deteccao de caracteristicas da assinatura

eletromagnética em estudos futuros.

O segundo fator é que a pesquisa pode contribuir para a efetiva criacao de um banco de
dados aciisticos, com aquisicao de sinais que sao automaticamente classificados e inseridos
nestes banco. A pesquisa visa motivar a instalacao subaquéatica destes transdutores ao
longo de nossa costa proporcionando identificacao de contatos em um possivel conflito

bélico.

Conhecendo-se a dificuldade de identificar com o ouvido humano através de um ope-
rador SoNaR, um contato somente pela assinatura acustica, classificar um contato é
uma tarefa dificil. Obter a classificacao de contatos automaticamente feito através do
Processamento Digital de Sinais (PDS) destes sinais, adquiridos em tempos de paz, é de

grande interesse para seguranca nacional e justificativa para tal estudo.

A identificagao actustica de navios é de extrema relevancia em varias dreas como: na
seguranca maritima, visando identificar navios e rastrear suas posi¢oes, movimentos e
atividades; na defesa nacional, prevenindo incidentes e permitindo uma resposta rapida
em caso de ameacas potenciais & seguranca nacional. E fundamental ainda na aplicacio
da lei e fiscalizacao, a identificagdo actstica pode ser instrumentalizada para monitorar
atividades ilegais, como pesca nao-autorizada, contrabando, trafico de drogas e outros
crimes maritimos; e, no estudo da fauna marinha, onde a identificacao actstica de navios

é usada em estudos oceanograficos e de comportamento animal marinho.

1.3 Objetivos da Dissertagao

Uma vez recebida uma assinatura acustica, a primeira pergunta é se essa assinatura é
proveniente de uma for¢a amiga ou inimiga e, apods isso, a quem se deve aquela assinatura.
O primeiro problema é resolvivel pois normalmente um submarino ou um navio conhece
a mensagem Posi¢ao e Inten¢do de Movimento (PIM) de outros navios, entdo se dispoe

das posigoes e estimativas de movimento de cada navio. Pode-se assim fazer projecoes
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para saber se é provavel haver uma forca amiga naquela regiao. Caso nao haja, deve se

entender a forga detectada como inimiga.

O objetivo militar desta dissertagao é analisar e apresentar abordagens, técnicas e
métodos para identificar e classificar eficientemente contatos detectados por sistemas de
SoNaR. O foco esté na aplicacao de tecnologias de SoNaR para identificar diferentes tipos

de alvos, como navios e submarinos.

O Objetivo académico é conduzir uma analise comparativa de sete algoritmos de
aprendizado de maquina para classificacdo sonar passiva, com o objetivo de avaliar seu
desempenho, a fim de identificar o algoritmo mais adequado para implantagao no mundo

real no reconhecimento de alvos através da assinatura acustica.

1.3.1 Objetivos Especificos

Avaliar Algoritmos e Técnicas: avaliar o desempenho de algoritmos de processamento

de sinais, aprendizado de méaquina e outras técnicas

Extrair caracteristicas: distintivas nos sinais de SoNaR e classificar diferentes tipos de

contatos.

Testar Modelos de Classificagao: criar modelos de classificacao que utilizem caracte-
risticas acusticas extraidas de sinais de SoNaR, como assinaturas, para diferenciar

e classificar tipos de contatos subaquaticos.

Avaliar o Desempenho: realizar testes e simulagdes para avaliar a precisao e confia-
bilidade dos métodos de extracao de caracteristicas e identificagao pesquisados e

propostos, considerando variaveis como ruido ambiental e condigoes da agua.

Aplicar em sinais reais: discutir as implica¢oes praticas das técnicas de identificacao
de contatos SoNaR em contextos reais, como operacoes navais, pesquisa cientifica

subaquatica, monitoramento ambiental, dentre outros.

1.4 Metodologia

Para alcancar os objetivos supracitados utiliza-se um banco de dados oriundo de gravacoes
de medigoes de ruido irradiado realizadas na raia actstica Centro de Analise de Sistemas

Operacionais (CASOP) de Arraial do Cabo, Brasil. Nele constam assinaturas actsticas
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de doze navios, em diferentes condigoes e diferentes estados do mar. Assim o algoritmo

de classificagao surge com o desafio de identificar o navio em meio a diferentes ambientes.

A finalidade deste banco é coletar as assinaturas actsticas de meios militares para
identificacao e classificacao dos meios. O banco de corridas possui 6,06 GB de dados e
4770 arquivos divididos em 709 pastas contendo 12 navios. As assinaturas acusticas sao
gravadas em formato wav ou mp3, por hidrofones. Os dados sao coletados em dois tipos
de corridas estaticas, onde somente as principais maquinas do navio estao funcionando
e ele nao etd se movendo; e dindmica onde o navio percorre um caminho enquanto é
gravado. Estes dados sao de uso reservado e por isso o nome dos navios é suprimido nesta

dissertagao.

e A linguagem de programagao escolhida foi Python, isso porque é de alto nivel e
oferece uma ampla gama de recursos, desde anéalise e visualizacao de dados até de-
senvolvimento, automagao web e prototipagem. Além disso, esta entre as linguagens

de programacao mais utilizadas na atualidade.

Para validar os resultados sao utilizadas métricas como R? score, validacao cruzada,
k-fold e a repetibilidades dos resultados é testada por mais de 30 vezes buscando uma

confiabilidade média e nao um resultado particular.

Existem varios estudos realizados neste sentido, cita-se como exemplo [13, 14, 15],
porém, em geral, trabalham com uma quantidade menor de classes de navios ou com
classes completamente diferentes umas das outras. No banco de dados desta dissertacao
hé& mais de uma ocorréncia de dois navios do mesmo tipo tornando mais facil o algoritmo
se confundir e tornando mais exitoso ainda que possa obter a mesma acuracia que outros

estudos que utilizaram bancos de dados bem mais simples.

1.5 Estrutura do Documento

A dissertacao esta dividida em 5 capitulos. O capitulo 1 procura familiarizar o leitor com
alguns dilemas militares navais e elucidar a importancia do tema nao s6 para MB mas

para nacao como um todo. Situa-se essa pesquisa na area militar naval.

No capitulo 3, se encontra uma pesquisa sobre os usos que a tecnologia SoNaR adquiriu
com o passar do tempo. Avaliando-se aproximadamente quinze artigos atuais, mostra-se
como diferentes tecnologias foram empregadas tornando o SoNaR um sistema muito mais

complexo e seu uso fora do meio militar para pesquisas dos mais diversos tipos.
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No capitulo 2, ha uma apresentagao geral sobre a tecnologia SoNaR, com os livros
mais utilizados na area e com alguns livros mais recentes. O intuito deste texto é perceber
as vantagens e desvantagens do SoNaR, entender descritivamente a onda sonora e como o
som se comporta no meio subaquético. E trazida uma discussao histérica sobre o SoNaR

e as equagoes SoNaR, tanto ativas quanto passivas.

O capitulo 4 traz uma metodologia de pré-processamento desenvolvida por [16] que
tem sido largamente empregada por sua eficacia. Apresenta as etapas necessarias para se
tornar o sinal utilizavel, demonstrando graficamente e analiticamente através de equagoes

o tratamento que o sinal sofre em cada etapa.

O capitulo 5 apresenta as técnicas de Analise de Componentes Principais, Anélise nao-
Linear de Componentes Principais. Resolu¢ao de problemas multi-classe em algoritmos
de Machine Learning (ML) binarios através de um contra um e um contra todos. Além

de validacao cruzada e k-fold e as métricas que definem o ajuste de cada algoritmo.

O capitulo 6 apresenta sete algoritmos de ML, os hiperparametros envolvidos em seu

ajuste e o uso a otimizagao Bayesiana para tal feito e os resultados de tal implementacao.

Por fim, o Capitulo7 conclui a dissertagao, revisitando os principais pontos discutidos

no trabalho, destacando as principais contribuig¢oes e estabelecendo os trabalhos futuros.



Capitulo 2

SoNaR

2.1 O SoNaR e Sua Histo6ria

A ideia da utilizacao de ondas mecanicas sonoras no meio subaquatico para reconheci-
mento de obstaculos e adverséarios ¢ antiga. Em 1490, Leonardo da Vinci utilizou um
tubo inserido na agua para detectar contatos quais sejam navios ou animais|17]. Desde a
tragédia do RMS Titanic, em 1912, diversos inventores depositaram registros de patentes

de dispositivos anteriores ao SoNaR [15].

Um SoNaR se baseia na captura e interpretacao de informagoes contidas em ondas
acusticas, provenientes de alvos de interesse. Assim, como um golfinho que se localiza
pelo som [19], um submarino se orienta pelo SoNaR. Um SoNaR pode ser passivo ou
ativo. Um SoNaR passivo apenas escuta os sons emanados pelo meio em que coabita. O
SoNaR ativo transmite uma onda sonora, a qual, ao encontrar um obstaculo, se choca

com ele e é, em parte, refletida.

Uma assinatura acustica é obtida por meio de dispositivos, SoNaRes ou hidrofones
instalados no assoalho submarino, que fornecem o registro de dudio da atividade do campo
acustico. Os sinais actsticos subaquaticos sao usados em muitas aplica¢oes, como comu-
nicacoes acusticas, deteccao e localizagao de objetos superficiais e subterraneos, sondas
de profundidade, perfiladores sub-fundos e outras aplicagoes. A identificacao e reconhe-

cimento de sinais tornaram-se uma questao central.

Na arte da guerra, o submarino é um tipo de navio que possui como principal carac-
teristica a dissuasao, isto é, demover o oponente de algum intento. Durante a Segunda
Guerra Mundial, apés o rompimento das relagoes diplomaticas do Brasil com o Eixo, a

Alemanha enviou a costa brasileira uma frota de submarinos, os quais afundaram cinco
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navios mercantes, que foram Bapendi, Araraquara, Anibal Benévolo, Itagiba e Arara, to-
talizando 607 brasileiros mortos. Com a escolta da Marinha Brasileira aos nossos navios

mercantes, esses ataques cessaram [20].

Esse episodio histérico denota que o submarino é uma arma de dissuasao e a ocultagao
é a sua melhor tatica. Informalmente, os submarinistas dizem entre si que s6 existem dois
tipos de navios: os submarinos e os alvos. Por mais que essa frase tenha um fundo de
verdade, apds atacar um navio, um submarino denuncia sua posi¢ao. Isso explica o motivo
do sucesso da Marinha brasileira em agosto de 1942, pois os submarinos abdicaram dos

ataques & nossa frota mercante com a escolta da marinha brasileira.

A seguranga e a vigilancia maritima dependem fortemente da identificagao e classifica-
¢ao precisas dos navios que operam em varios dominios maritimos. A tecnologia SoNaR,
com a sua capacidade de detectar e analisar sinais actsticos subaquéaticos, apresenta uma
excelente abordagem para a classificacao de embarcagoes, com base nas suas assinaturas

acusticas Unicas e, por isso, € tema deste capitulo.

2.2 Descricao Analitica do SoNaR

SoNaR é o acronimo de Sound Navigation and Ranging, quer dizer, em traducao livre,
navegacao e mensuracao de distancia pelo som. Atualmente, utiliza-se a tecnologia de
SoNaR para detectar alvos submarinos. A sua motivagao inicial, devido ao naufrégio do
RMS Titanic ao colidir com um iceberg em 14 de Abril de 1912, era a de funcionar como
uma ferramenta de auxilio & navegacdo. Lewis Richardon [21] patenteou um sistema de
ecolocalizagao para aeronaves no mesmo més do naufragio e um més depois um sistema
submarino. Reginald Fessenden patenteou um transdutor eletromagnético em 1913 e em
1914 demonstrou a detec¢ao de um iceberg a uma distancia de aproximadamente 4 km,

esse sistema ficou conhecido como o Oscilador Fessenden|21].

Além de ser uma ferramenta de auxilio & navegacao, sao diversas as aplicagoes do
SoNaR. O SoNaR pode ser utilizado também na pesca, para detectar cardumes, na de-
terminacao do mapeamento do assoalho submarino e para determinacao da profundidade
quando em portos, através do ecobatimetro. Seu diagrama de blocos esta representado

na figura 2.1.
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Figura 2.1: Componentes de um sistema SoNaR. Adaptado de |2].

Os componentes basicos de um sistema de SoNaR, conforme é ilustrado na Fig. 2.1,
incluem: fonte sonora, arranjo de sensores, telemetria, processamento de sinais e de in-

formagoes, e equipamentos de exibicao e anélise.

Um sistema SoNaR ¢é categorizado em dois grandes grupos, ativo ou passivo. Para
sistemas SoNaR do tipo ativo, a fonte sonora é um transdutor, comumente chamada
de hidrofone, que é um altofalante subaquatico. O hidrofone emite um pulso sonoro

modulado temporalmente, para facilitar seu reconhecimento a partir de seu eco.

Em sistemas de SoNaR passivos, a fonte sonora adquirida é oriunda do meio que estéa
sendo explorado. Nao ha um componente fisico no sistema de SoNaR passivo que emita
uma onda sonora. Ao monitorar o ambiente passivamente, o submarino nao interfere no

meio, apenas o monitora, mantendo assim sua discrigao.

Uma onda sonora apresenta um comprimento de onda A = ¢,/ f, onde ¢, é a velo-
cidade de propagagao da onda de som na agua, que é ¢, &~ 1500 m/s, e f é a frequéncia
central da onda. Observe-se que, para uma frequéncia de 1 kHz, A = 1500/1000, a detec-
¢ao de um navio fica bastante prejudicada, pois qualquer peixe com pouco mais de 1,5 m
aparece na apresentagao do display, poluindo a imagem e tornando mais dificil a detec¢ao

de um navio.

Quando um hidrofone é pequeno, isto é, cerca de 10% do comprimento de onda do
sinal, relativamente ao comprimento de onda (por exemplo, um hidrofone com didmetro
de 2 cm é pequeno para uma transmissao em 10 kHz, que possui um comprimento de
onda de 15 cm ), sua resposta é quase constante em frequéncia e em relagdo ao angulo,

possuindo assim uma resposta omnidirecional|2].

Os hidrofones sao normalmente organizados em grupos chamados de matrizes de sen-

sores ou de arranjos de sensores. A aquisicao espacial das fontes actusticas depende de uma
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separacao entre os hidrofones, pois, conforme diferentes hidrofones recebem um mesmo
sinal actustico com diferenca de fase e de amplitude, pode-se estimar a sua DoA, ou, em
outros termos, localizar a direcao de uma fonte sonora especifica. O uso de matrizes de
sensores também melhora o desempenho do SoNaR quando os sinais do objeto de in-
teresse sao estaveis, em magnitude maior que a do ruido ambiente, ou quando ha uma
interferéncia no conjunto do sensor, vindo de uma direcao diferente do sinal do objeto de

interesse|2].

A configuracao fisica dos sensores na matriz depende tanto da aplicacao, ou nao, de
sensoriamento remoto, quanto das restrigoes fisicas da plataforma do SoNaR. Por exem-
plo, matrizes rebocadas, conforme a figura 2.2, que viajam atras de navios, sao geralmente
configuradas com sensores igualmente espacados em uma linha. Rebocar a matriz com o
navio, a mantém longe do ruido gerado pelo navio, o que melhora o desempenho do sensor
remoto, pois esse é ligado ao navio através de um fio, mas cria um problema adicional,
pois os sinais do sensor precisam ser transmitidos para uma unidade de processamento no

navio [2].

O processo combinado de medir automaticamente a pressao aciistica e comunicar os
sinais a um processador fisicamente deslocado é chamado de telemetria e é uma parte

comum dos sistemas de sensoriamento remoto, conforme apresentado na figura2.1.

Os sinais elétricos recebidos sao amplificados e filtrados para remover ruido e melhorar
a qualidade do sinal. Isso ¢ seguido de uma conversao analégico-digital para possibilitar
processamento digital adicional onde técnicas digitais sao aplicadas aos sinais recebidos,
através de algoritmos para processar, analisar e interpretar os sinais. As técnicas PDS
envolvem filtragem, formacao de feixe, processamento Doppler e analise espectral, entre

outros.

A exibicao e andlise , objetiva a interpretacao dos dados, uma vez processados os
sinais, os dados sao interpretados para extrair informagcoes sobre os objetos detectados.

Determinam a distancia, tamanho, forma e movimento dos alvos subaquéticos.
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Figura 2.2: SoNaR rebocado que é uma aplicagao de sensoriamento remoto.

2.2.1 SoNaR Passivo

Num SoNaR passivo, a razao sinal-ruido, quer dizer, a razao entre a poténcia do sinal e

a do ruido, é dada por:

S_ 5 AG
N TL N

Notadamente, na equagao (2.1), S é a poténcia do sinal de interesse, recebido passivamente

(2.1)

juntamente com N, que representa o ruido total. Um arranjo de sensores bem diretivo
consegue trazer algum AG, ganho devido ao arranjo de sensores, e diminuindo esse sinal
de interesse estao as TL, perdas de propagacao que ocorrem por sinal ter que se deslocar
da fonte até o arranjo de hidrofones. O termo AG nao é o ideal uma vez que ganho é um
processo ativo que se realiza no sinal de interesse. Tanto a equacao do SoNaR Passivo,
quanto a do Ativo, sdo comumente apresentadas da forma descrita acima e alguns termos
nessas equagoes nao sao precisos em termos de processamento de sinal, mas sao mantidos

no texto em deferéncia aos precursores no estudo de SoNaR.

E comum usar a definicdo em decibel (dB) [22] da Razao Sinal-ruido (SNR). Um
decibel ¢ a décima parte do Bell. E uma unidade de medida adimensional, que compara
a intensidade de um sinal a uma referéncia, conforme definido na equagao (2.2). Recebe

esse nome em homenagem ao fisico Alexander Graham Bell.

P P
= —B =1 —dB. 2.2
Qp = log 5B = 1010 -d (2.2)
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Utiliza-se a equagao (2.1) em:
SNR=S—TL— N +G[dB], (2.3)

na qual S é a poténcia da onda actstica proveniente do alvo a ser identificado. Suas
caracteristicas dependem de fatores como o tipo de alvo, o modo de operacao, a velocidade,
a profundidade, sua aceleracao do alvo, a frequéncia das ondas produzidas e, ainda, da

posicgao relativa entre o alvo e o hidrofone. Este dltimo fator é mitigado pelo ganho G.

A Perda de transmissao ou propagacao (TL) inclui efeitos do espalhamento de energia,
perdas de transmissao por absorcao ou espalhamento, no percurso até o hidrofone, e inte-
racao com fronteiras, como o assoalho submarino, diferentes zonas de temperatura d’agua
e a superficie do mar. Esse termo é altamente dependente de parametros do ambiente,
como velocidade do som versus profundidade, Perfil de velocidade do som (SSP), absor-
gao/dispersao de volume, perda de fundo, perda de superficie, frequéncia e profundidades

de transmissor, alvo e receptor.

E notoério que o SoNaR e o Radio Detection and Ranging (RaDaR) possuem seme-
lhancgas, ambos se orientam através de um sinal recebido de uma onda, seja ela eletromag-
nética ou actustica visando detectar, identificar e classificar algo, um através de som e o
outro através de ondas eletromagnéticas. No entanto, a interacao com fronteiras torna o
SoNaR muito mais dificil de prever e operar em comparagao com o radar, pois ha grande

espalhamento e reverberagao, ou ainda dutos sonoros submarinos [23].

Por sua vez, o ruido (N) engloba tudo o que néao é o sinal de interesse. Por exemplo,
peixes sao uma fonte de ruido quando se procura por submarinos e os submarinos sao uma
fonte de ruido quando se procuram peixes. Ele contém ainda uma parcela de ruido préprio
e de ruido ambiente, o ruido total é composto de muitos componentes, tornando-o uma
funcao do sensor especifico, estado do mar, transporte nivel, orientacao relativa, angulo e

frequéncia.

Indice de diretividade (DI) é o ganho contra ruido de campo distante omnidirecio-
nal. Leva em consideracao algumas caracteristicas direcionais e de correlacao dos varios
componentes do campo de ruido. Os ganhos de ruido observados aqui sao uma fungao
das dimensoes da matriz, frequéncia, angulo de elevacao e o angulo horizontal relativo ao
arranjo de sensores. E medido através da razao entre a poténcia maxima, P, da antena

real e a poténcia de uma antena isotropica, P, que irradia uniformemente em todas as
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diregoes do espaco para uma antena hipotética:

P
DI =102~ 2.4
PiSO ( )
2.2.2 SoNaR Ativo
Para o SoNaR ativo monoestético [22], ou seja, um SoNaR no qual o transmissor e o
receptor estao localizados no mesmo invélucro, vale a equacao abaixo:
S S AG
N gl 2.5
N T2 N (2:5)
ou, em escala dB,
SNR=S-2TL— NL+ AG, (2.6)

onde S é o sinal de interesse; T'L sao as perdas de propagacao, oriundas de reverberagao,
relaxamento i6nico, espalhamento e ateunacao; AG é o ganho devido a arranjo de sensores.
Rigorosamente falando, AG nao é um ganho, uma vez que nao é ativo e se deve apenas
a captagao mais eficiente, mas, se comparado com um tnico hidrofone fornece um sinal
melhor; e N € o ruido total, tudo aquilo que atrapalha a leitura do sinal, seja do préprio

equipamento ou do ambiente.

Num SoNaR ativo, o sinal é emitido pelo transmissor, propaga-se até o alvo, é refletido,
e depois se propaga de volta ao receptor. Esse sinal gerado, normalmente é muito potente,
uma vez que, em seu percurso até o possivel alvo, sofre diversas perdas e também é
refletido por outros elementos do ambiente, como o assoalho submarino ou ou a superficie

do oceano.

Essas interacoes entre fronteiras, regioes com variagao de temperatura, salinidade ou
pressao, causam reverberagao, uma copia do sinal com menor magnitude e defasada em
relacao a onda original, caso a demodulagao deste sinal nao seja coerente, com a onda

transmitida, essa reverberacao prejudicard a percepcao do sinal recebido.

A atenuacgao ocorre tanto do hidrofone até o alvo e novamente do alvo até o receptor

e se deve a lei da propagacao esférica [24].

2.2.3 Excesso de Sinal

Para se executar uma deteccao, onde apenas se emite um alarme de presenca de um

alvo; ou rastreamento, onde os movimentos do alvo sao continuamente acompanhados, ha
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uma SNR minima necesséria, para se atingir um nivel especificado de desempenho, em
cada caso. O excesso de sinal é simplesmente a quantidade que se tem em relagao a esse
requisito, o valor acima dessa SNR minima. Para a deteccao, a quantidade necessaria é
referida como Limiar de detecgao (DT). A defini¢do mais comum desse termo é a razao
sinal-ruido necessaria para uma probabilidade de deteccao de 50% em um periodo de
tempo especificado. Em uma especificada probabilidade de alarme falso, esse conceito
pode ser empregado pensando num determinado sistema e nos sinais que detectard e
largura de banda especificas. A equacao do SoNaR passivo [22] é geralmente escrita

COImo:

SE=SL—-TL—-NL+ DI — DT, (2.7)
onde SE é o Excesso de sinal em dB.

A equacao do SoNaR ativo manipulada para exibir o SE é

SE = SL—2TL — NL+ AG — DT. (2.8)

2.3 Propagacao do Som na Agua

Embora tanto um morcego quanto um golfinho se localizem através do uso do som, o
ultimo tem uma tarefa mais complexa, por estar num meio muito peculiar para a trans-
missao de uma onda mecanica, que é o meio subaquatico. O som é uma onda mecanica,
que necessita de um meio para se propagar, que pode ser solido, liquido ou gasoso, através

da vibragao das moléculas.

A peculiaridade da propagacao do som na agua se deve a alguns fatores, como vari-
agoes de temperatura, salinidade e pressao. O Canal Sonoro Profundo (SOFAR) é um
fator de suma importancia nesta peculiaridade bem como os diferentes efeitos de reverbe-
racao, relaxamento ionico, que sao agrupados sob o nome genérico de atenuacao, embora
a reverberacao por exemplo nao seja atenuacao, e sim uma retransmissao do sinal, ao se

chocar em um obstaculo que gera um copia minorada do sinal defasada.

A onda sonora ainda sofre fenomenos de refragao positiva ou negativa. A figura 2.3
demonstra a refragao negativa que tende a acontecer no verao. Ocorre com a diminuigao
da temperatura em relacao a profundidade, assim a agua se torna mais densa e conse-
quentemente a onda mecanica que necessita de um meio fisico para interagir, tem mais

moléculas para agitar, fazendo com que esta se propague mais lentamente.
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Figura 2.3: Refragao negativa do som|3|.

A refragao positiva tende a acontecer no inverno, ela torna o alcance do SoNaR maior,

as ondas se curvam pra cima pois é a regiao mais fria, conforme mostrado na figura 2.4.
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Figura 2.4: Refracao positiva do som|3].

O SOFAR é uma camada horizontal no oceano, onde o som pode viajar longas distan-
cias com perda minima de intensidade. E formado através da interacio das ondas sonoras
com as diferentes camadas de densidade e temperatura d’agua, o que é bom para detecgao
mas péssimo para acompanhamento, pois a diferenca de eficiéncia de transmissao do som

neste canal fara com que todos os alvos parecam estar mais proximos.

Nesse canal, representado na figura 2.5, as ondas sonoras viajam com mais eficiéncia,
devido a forma como a densidade e a temperatura da agua afetam a velocidade do som.
Geralmente, o som viaja mais rapido em dguas mais quentes e densas. Perto da superficie,
onde as variagoes de temperatura e a turbuléncia sao comuns, as ondas sonoras podem

dobrar-se e espalhar-se, perdendo energia. Porém, a uma certa profundidade, geralmente
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em torno de 1.000 metros, existe uma camada de dgua onde a temperatura e a pressao
fazem com que a velocidade do som atinja um minimo. Isso cria um canal sonoro onde

as ondas ficam presas e podem viajar longas distancias sem muita perda de poténcia.

Velocidade do som em (Km's) Distancia (km)

.45 1.50 1.55 0, 10 20 30 40 50
o T [ '
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+
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Figura 2.5: Velocidade do som em relacao a profundidade [1].

Esse canal inico SOFAR tem aplicagoes préticas, especialmente na comunicagao sub-
marina e no estudo de mamiferos marinhos que utilizam o som para comunicar a grandes
distancias. E um conceito essencial na actistica oceanica e tem implica¢oes tanto para a

investigacao cientifica como para aplicagoes militares.

A onda actustica pode ser entendida como uma variagao de pressao que se propaga no
meio, da fonte ou do transmissor ao alvo. Para a descricao da onda, uma ferramenta que
mapeie essa alteragao de pressao no tempo e no espago faz-se necessaria, assim como tam-
bém outras ferramentas como pressao quadratica média, intensidade actstica e poténcia

ou energia.

O som pode percorrer caminhos bem diferentes se originado de fonte proxima a su-
perficie do oceano até um dado ponto. Se o canal sonoro profundo se estender até a
superficie, os raios que partem da fonte quase horizontalmente nao atingirao a superficie
do oceano ou o fundo do mar. Os sons que viajam por esses caminhos podem ser de-
tectados a longas distancias, assim como acontece com os sons que viajam para longe de
uma fonte profunda que nao interage com a superficie do oceano ou com o fundo do mar.
Os caminhos sonoros de uma fonte proxima a superficie se unem ou convergem, criando
regioes de maior pressao sonora aproximadamente na mesma profundidade da fonte a

cada 50 a 60 km de distancia dela.

Essas regioes de maior pressao sonora sao chamadas de zonas de convergéncia. Entre
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as zonas de convergéncia, existem regioes de menor pressao sonora chamadas zonas de
sombra. E entre essas esta a camada termoclina. Na zona de sombra nao ha nenhum som
proveniente da fonte, caso um navio posicionasse seu SoNaR ativo proximo a superficie
um submarino que encontre uma zona de sombra, jamais seria detectado. A figura 2.6

exemplifica essa situacao.

VELOCIDADE DO SOM

W1

TERMOCLINA

PROFUNDIDADE

i
-

CAMADA MAIS FRIA

Figura 2.6: SOFAR, zonas de convergéncia e de sombra.

Tabela 2.1: Unidades do sistema internacional para varias quantidades de ondas actsticas
e propriedades pertinentes da dgua no oceano.

Descricao Variavel Unidades | Breve explanagao

Pressao actstica p(t,x) uPa Quantidade escalar de tempo e espago
Pressao média ao quadrado P(Z) puPa? Uma fungdo do tempo para pulsos
Velocidade da particula U(t, ) m/s Quantidade vetorial de tempo e espacgo
Intensidade acustica J(&) ou J(&) | pW/m? | Densidade de fluxo de poténcia ou energia
Poténcia actstica P pW Poténcia de Energia

Densidade do fluxo de energia actistica () pJ/m? Poténcia por area

Velocidade do som na agua Cuw m/s O valor nominal é 1500 m/s

Densidade da agua Pw kg/m? O valor nominal é 1027 kg/m?

2.3.1 Campo Acustico e Poténcia

Ondas actsticas sao uma forma de energia conhecida pelos humanos que podem via-
jar por grandes distancias na 4gua e geralmente sao considerados o melhor portador de

informagoes, para detectar e reconhecer alvos subaquaticos|25].

O sinal de pressao acustica p(t,Z) é composto por um somatério de compressoes e

rarefacoes. Por defini¢ao, sua média temporal, ao longo de um intervalo de tempo T para
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um dada posic¢ao é nula:

1 t+T
= T/ p(T, Z)dr. (2.9)
¢

A Pressao quadratica média (PQM) P(Z) é usada para determinar o desempenho de
um sistema de SoNaR. PQM ¢é definida como a média da pressao ao quadrado ao longo

de um intervalo de tempo 7"

P = = /t PA(r, )dr (2.10)

onde t e T sao considerados para abranger as caracteristicas pertinentes do sinal. Por
exemplo, a extensao de um eco de SoNaR ativo ou muitos ciclos de um processo de ruido
de banda estreita. Ao se referir a sinais de pressao, ¢ comum que o nivel de pressao
represente o0 PQM em decibéis. Por exemplo, se P(Z) é o PQM em T expresso em pPa?,

o nivel de pressao actistica ou nivel de pressao sonora ¢ de 10log;o P(T) em pPa®.

A perda por transmissao é medida em dB entre um ponto de interesse e um ponto de
referéncia. Sejam [, a intensidade mensurada num ponto de referéncia; T'L, a perda de

transmissao; R, a distancia e D, a profundidade, entao

p(R, D)|
Iy '

TL = —10log Dol
Po

(2.11)

Na equagao acima, I(R, D) é a intensidade acustica em um intervalo, R, e profundi-
dade D de interesse; Iy é a intensidade actstica na distancia de referéncia; p(R, D) é a
pressao sonora em uma faixa R, e profundidade D de interesse; e py é a pressao sonora

na distancia de referéncia.

As condigoes que afetam a perda de propagagao sao espalhamento, absorgao, e reflexao
seja no meio, ou na superficie, ou nos limites do fundo, miltiplos caminhos e efeitos de

onda, por exemplo, vazamento de duto|24].

Quando uma onda actistica se propaga através da dgua, as particulas de dgua oscilam
na mesma direcao em que a onda se propaga. A velocidade da particula é uma grandeza
vetorial ¥(t, ), enquanto a pressdo ¢ uma grandeza escalar. A relagao entre a velocidade
da particula e a pressdao depende do tipo de propagacdo da onda (como, por exemplo,
esférica, plana ou cilindrica) e pode ser derivada dos principios da mecanica dos fluidos
produzindo a equagao da onda. Sob varias suposicoes simplificadoras, que sao satisfeitas
pelo modelo bésico do oceano, a por¢ao da velocidade da particula atribuivel a pressao

acustica esta relacionada ao sinal de pressao espago-temporal através da equagao (2.12).
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—1
(7 = —— / Vp(t, 7)dt, (2.12)

onde V ¢ gradiente espacial, e p,, ¢ a densidade de poténcia.

A velocidade de particula da onda plana é

p(t, @)
PuC

o(t, 1) = 2. (2.13)

Na equagao (2.13), @ é a dire¢ao de propagacao da onda, perpendicular a frente de onda,

e ¢, ¢ a Velocidade do som.

A intensidade de uma onda actstica ¢ uma medida da densidade de poténcia. E o
produto médio no tempo da pressao e da velocidade da particula,
. 1 [T
7@ = 7 /t p(r, B)i(r, 7) dr. (2.14)
De modo semelhante & formacao do PQM, a integral deve abranger tempo suficiente
para capturar as caracteristicas pertinentes do sinal. Explorando a relacao entre pressao
e velocidade da particula da equacao 2.13 e considerando apenas a componente na dire¢ao

da propagacao da onda como na equagao (2.14), a intensidade de uma onda plana é vista

como sendo a pressao média ao quadrado dividida pela impedancia caracteristica de dgua

(pun Cw), 1 t+T o — —
Ji@) - th DA PE) (2.15)

Pw Cw Pw Cw

O integrando da Equagdo (2.14) é a poténcia instanténea:

I(t, %) = p(t, 7)T(t, T) dr. (2.16)

Particularmente, para uma onda plana,

2 t =
10, 7) = p(t, Bva(t, ) = 20T (2.17)
pwcw

A poténcia actustica, que é a energia transferida através de uma superficie por unidade
de tempo é usada para caracterizar uma fonte de som. Esta, pode ser obtida a partir da

intensidade como a integral sobre uma superficie S envolvendo a fonte,

P:/Lﬂmwm& (2.18)

onde 77 é o vetor unitario normal a superficie.
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Muitos sinais actsticos sao de curta duragao e tém amplitudes variaveis, por exemplo,
emissoes acusticas de um mamifero marinho, um eco de SoNaR ativo ou um pacote de
comunicagoes. Na pratica, esses sinais sao chamados de sinais transitérios; no entanto,
Transitério ¢ um sinal que transaciona entre as condigoes iniciais e regime permanente
[26] e em um sentido matemaético, eles sdao sinais de energia porque sua energia total é

finita [20],

/w Pt F) < oo. (2.19)

—00

A Lei de Espalhamento Esférico é definida num meio homogéneo e sem perdas. E um
principio fisico que descreve como a poténcia de uma fonte radiante diminui & medida que
se afasta dela. A lei é valida para radiacao eletromagnética e ondas mecanicas quando
a fonte é pontual e se espalha uniformemente no meio que se encontra. Conforme a
poténcia é distribuida em uma &area cada vez maior, a intensidade da radiagao diminui

pontualmente com o afastamento da fonte.

A poténcia total P irradiada pela fonte permanece constante, mas a intensidade I,
que é a poténcia por unidade de area, diminui & medida que a distancia aumenta. A

relacao entre a intensidade I e a poténcia P é dada por:

P =4l = 4nrdly = 4nrily = ... = 4nril,, (2.20)
onde
r = ¢é a distancia entre a fonte e o ponto de interesse.

A medida em que r aumenta, a intensidade diminui de acordo com o inverso do
quadrado da distancia. Portanto,

P=1xA. (2.21)

2.3.2 Perdas por Absorcao

Nas ondas sonoras, o deslocamento das particulas do meio ocorre ao se comprimir e se
rarefazer alternadamente. Quando a fonte sonora vibra, cria-se uma regiao de compressao,
onde as particulas do meio ficam mais proximas umas das outras, gerando uma maior
pressao local. Apoés a regiao de compressao, ocorre a rarefagdo, onde as particulas se

afastam, resultando em uma menor pressao local.

Se a fonte sonora emana um sinal u,(t) na origem do sistema de coordenadas, ou

seja, x, = (0,0,0), entdo o campo de pressao acustica resultante é fungao do tempo e do
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espago, p(t, x), deve satisfazer a equagao de onda.

1 6%p
Vip=——. 2.22
P= 25 (2:22)
Na equagao (2.22) o laplaciano, V? é o produto escalar do operador nabla por ele

mesmo conforme a expresséo:

Vi=V.V. (2.23)

Quando uma onda sonora viaja pela d4gua do mar, as perdas por absorcao ocorrem

por meio de trés mecanismos.

O primeiro mecanismo foi investigado teoricamente por Rayleigh que calculou a ab-
sor¢ao devido a viscosidade de cisalhamento [27]. Com o avango da ciéncia, apos umas
previsoes de Rayleigh, o valor esperado representava apenas um ter¢co da absorgao ob-
servada em agua destilada. A absor¢ao adicional observada é devido & viscosidade do
volume. As fontes dominantes de absor¢ao na agua do mar acima de 1 MHz sao dadas
por

o = 167% (s + 0, 751,) f2/ (3pc®), (2.24)

onde « é coeficiente de absor¢ao de intensidade (cm ™), u, € a viscosidade de cisalhamento,
[ty € o coeficiente de viscosidade volumétrica, f— a frequéncia em Hz, p a densidade em

(g/cm?), e ¢ é a velocidade do som em 1,5 x 10°cm/s.

As primeiras medi¢oes mostraram que a absor¢ao na dgua do mar era de duas ordens
de magnitude maior do que para dgua doce em frequéncias abaixo de 100 kHz. Em 1948,
Liebermann [28] propds que isso se devia ao relaxamento i6nico, que domina a absor¢ao

em frequéncias mais baixas e tem a forma

o = af’f./(f*+ f?) (2.25)

onde f, é a frequéncia de relaxacao dos fons.

2.3.3 Atenuacgao

Em 1967, Thorpe [29] publicou uma equagdo para atenuacdo, que se tornou a equagao

mais comumente vista para atenuacao:
a=0,1f2/(1+ f?) 4+ 402 /(4100 + f?), (2.26)

onde f é frequéncia em kHz e v a atenuagao em dB/kyd.
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Essa equacao é quase inteiramente baseada nas medigoes do Atlantico Norte e carece
das dependéncias de temperatura, pH, salinidade e pressao de modelos posteriores. A
Marinha dos EUA atualmente usa o modelo Francois—Garrison [30] para atenuagao, que
inclui relaxamento i6nico para acido boérico e sulfato de magnésio mais viscosidade. Ha
dependéncia da temperatura, salinidade, pH, profundidade e pressao:

 APRF? AP Ry F?

As Py F? 2.27
F2 4 F? * F2+ F? + Al (2:27)

Ay = (8,86/c)10%780H =5

P =1,

Fl — 2, 8(3_55)0,510471245/T+2737

¢ =1412 + 3.2T + 1.195 + 0.0167D,
Ay = 21,44(S/c)(1 +0,025T),

P,=1-1,37x 107D + 6,2 x 10-9D2,

F, = 8,17 x 108—1990/(T+273)
2 = T 140,0018(5—35)

Para T < 20°C":

A3 =4,937Tx 1074 = 2,59 x 10T + 9,11 x 1077T? — 6,5 x 107375,
Para T > 20°C":
Az = 3,964 x 107% — 1,146 x 1057 + 1,45 x 10~7T2 — 6,5 x 10~107%,

Py=1-3,83x 107D +4,9 x 10°°D2,

S — salinidade (ppt),
C— velocidade do som (m/s),
D — profundidade (m).
Atualmente os trés tipos de absorcao juntamente com a viscosidade, explicam a maior
parte da absor¢ao nos oceanos. Esses trés relaxamentos foram identificados como aqueles

associados ao sulfato de magnésio, acido borico e carbonato de magnésio. O coeficiente

de absorcao @ em dB por km obedece a:

a = A (MgSO,) + Ay(B(OH)3) + A3(MgCOs) + 0,0003 2, (2.28)
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A, = WL (2.29)

212
onde: a; = 0,5 x 107°/20 f; = 50 x 107750, a5 = 0,10 x 10P#-8 f, = 0,90 x 107/,
as = 0,03 x 10P7-8; ¢ £, =45 x 107/30,

D— profundidade(km),
F— frequéncia (kHz),

T— temperatura (°C').

O modelo acima é da Mellen [31]. Modelos sofisticados de perda de propagagao
modelarao a absorcao em funcao do alcance e da profundidade, levando em consideracao

as mudangas de temperatura, pH, salinidade e pressao [2].

2.4 Classificacao SoNaR

O processamento rapido e preciso dos dados do SoNaR é essencial na guerra submarina.
A capacidade de detectar rapidamente e classificar os alvos do SoNaR é crucial para o
desempenho e capacidade de sobrevivéncia de todos os navios de superficie e submarinos
da Marinha. Com o advento da tecnologia de rede neural, novas oportunidades surgiram,
pois agora ¢é possivel explorar novas relagoes entre o sinal adquirido, o limiar de deteccao,
o ruido ambiente e realizando fusao de diversas informacgoes para melhor entender os sinais

recebidos [32].

Identificar um contato SoNaR somente por sua assinatura actstica é uma tarefa ex-
tremamente dificil, pois é necessario perceber um ruido especifico em meio a um ambiente
ruidoso. E mais simples através do espectrograma, exemplificado na figura 4.6, perceber
um sinal continuo na frequéncia e entao utilizar o d4udio para determinar a presenga ou
nao de um contato de interesse. A classificacao do contato exige o conhecimento de, pelos
menos, uma das suas muitas assinaturas. Esse conhecimento é normalmente abordado

campo do saber da Guerra Eletronica e sera apresentado na secao 2.4.1.

2.4.1 Guerra Eletronica

A guerra é uma luta armada entre dois ou mais povos, ou a pré-disposicao para té-la.

Conforme Hobbes, nao consiste num combate efetivo, mas numa disposi¢ao patente nesse
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sentido, enquanto nao houver garantia do contrario. Qualquer outro tempo, que nao seja

de guerra, se chama paz [33].

Embora em termos gerais a guerra deva ser evitada, existe um conceito de guerra
justa, quando for da: defesa de um direito liquido e certo, injustamente desrespeitado; sao
esgotadas todas as tentativas de uma composicao pacifica do litigio; e hd uma equivaléncia
moral entre o bem que se espera, a reparacao do direito do ofendido, e os males inerentes

ao desencadear da violéncia [34].

A guerra eletronica é o uso de ondas eletromagnéticas para controlar ou perturbar o
espectro eletromagnético. Inclui atividades como bloquear comunicagoes inimigas, detec-
tar sinais de radar e proteger sistemas amigos de ataques eletronicos. A guerra eletronica
desempenha um papel critico nas operacoes militares modernas, proporcionando um meio

de obter vantagens taticas e estratégicas [35].

2

A guerra eletronica é avaliada para um dado ente militar e a totalidade das suas
capacidades denomina-se Capacidade de Guerra eletronica, conforme figura 2.7 que se

subdivide em Atividades de Guerra Eletronica e Medidas de Apoio & Guerra Eletronica.

Capacidade de
Guerra Eletranica

(CGE)

[ |
Atividades de Medidas de
Guerra Eletrdnica Guerra Eletrdnica
(AGE) (MGE)

Figura 2.7: Capacidade de Guerra eletronica.

As Atividades de Guerra Eletronica (AGE) sdo todas aquelas de carater estratégico,
tatico, logistico e de pesquisa que contribuam para o estabelecimento, a exploracao, a
reformulagao, ou verificagao da CGE e para o apoio ao planejamento do seu emprego em

operacao de guerra naval.

As Medidas de Apoio & Guerra Eletronica (MAGE) sao o conjunto de agbes visando
a busca, interceptacao, identificagao e localizagao eletrénica das fontes de energia eletro-
magnética irradiada no ambiente eletronico, de uma Forca ou unidade, a fim de permitir a
analise, o imediato reconhecimento de uma ameaca ou sua posterior exploragao. As Ativi-
dades de Guerra Eletronica se subdividem em Reconhecimento Eletrénico e Aprestamento

Eletronico, representados na figura 2.8.
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Figura 2.8: Atividades de Guerra Eletronica.

O Reconhecimento Eletronico (Retron) se refere as atividades voltadas a captagao de
informagoes sobre as Capacidades de Guerra Eletronica (CGE) do inimigo e possibilita o
emprego dos recursos mais efetivos contra uma determinada ameaca, esta dissertacao se

insere neste campo.

O Aprestamento Eletronico (Apel) é o ramo responséavel por garantir o bom preparo

do pessoal e material envolvidos nessa guerra.

Um ser humano pode ser identificado univocamente por sua impressao digital, sua
voz, seu rosto, ou seu DNA. Uma plataforma, qual seja um navio, ou helicoptero, ou
submarino possui assinaturas acusticas, visual, secao reta-radar, por usas emissoes e in-
fravermelha. Associado a todos esses sinais esté o ruido, o qual mascara o real formato
dessas assinaturas, dificultando a identificagao destes sinais. A Figura 2.9 apresenta cinco
assinaturas, os parametros que as afetam bem como o ruido ambiental ou do equipamento

que interfere em cada uma delas.
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Figura 2.9: Assinaturas e ruidos.

Sendo assim, em termos de Guerra Eletronica, esta dissertacao visa fornecer uma
ferramenta de Reconhecimento eletrénico, que é um campo estratégico da guerra eletrd-
nica, através de uma das muitas assinaturas de um meio, no caso a assinatura acustica
mesmo em ambiente ruidoso visando diferenciar e especificar o ruido feito pelo homem
de um ruido oriundo do meio ambiente e da fauna marinha. Portanto uma Medida de
Apoio a Guerra Eletronica (MAGE), observada do ponto do sinal pré-processado e nao

da aquisicao acustica deste que auxilia na busca, interceptacao e localizacao de um alvo.

Os usos da tecnologia SoNaR englobam os campos militar, auxilio a navegagao, de-
teccao de objetos, comunicagao submarina e mapeamento do assoalho submarino. Desde
os primoérdios dessa invencao, todos esses usos foram possiveis gragas a esse equipamento,
o capitulo 3 apresenta uma demonstragao de artigos que representam o estado da arte nos

campos supracitados.



Capitulo 3

Diferentes tipos e usos de SoNaR
e realizacoes de classificacao SoNaR
passiva na atualidade

O objetivo deste capitulo é observar os usos em que a tecnologia SoNaR tem sido empre-
gada. Inicialmente, o equipamento visava a deteccao de alvos submarinos para auxilio a

navegacao, depois tomou o uso militar que é o interesse primario desta dissertacao.

Ha novas configuragoes SoNaR que, embora derivem da configuracao basica, utilizam
outros conceitos e agregam novas tecnologias para uso em detecgao de perigos e objetos
subaquéaticos; navegacao e comunicacao em submarinos; arqueologia subaquatica e caca
ao tesouro; na industria pesqueira para localizacao de peixes; exploragao de petroleo e

gas submarino; e monitoramento da vida marinha e dos ecossistemas [30].

3.1 SoNaR

Atualmente, h4 uma grande discussao no mundo cientifico sobre a utilizagao do sinal rece-
bido pelo SoNaR. A discussao estd em pauta em areas como otimizagao da navegagao do
navio; comunicacao actstica subaquéatica; reconhecimento de sinal actistico subaquético; e
detecgao e posicionamento subaquético [37]. Ha trés modelos de SoNaR mais visualizados

na literatura, conforme especificados abaixo:

SSS - SoNaR de Varredura Lateral
SAS - SoNaR de Abertura Sintética

SoNaR MIMO - SoNaR com multiplas entradas e miltiplas saidas
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Sidescan Sonar

ORORORONO),

Synthetic Aperture Sonar

OJOIOIOI0),

Figura 3.1: Diferengas entre SSS e SAS.
fonte: https://oceanexplorer.noaa.gov/technology /sonar/sas.html

3.1.1 SoNaR Sidescan

SSS e o Ecobatimetro multi-feixe (MBES), representados na figura 3.1, sdo sonares comu-
mente usados para pesquisar o fundo do mar. SSS é usado para obter imagens detalhadas
do fundo do mar devido & sua alta resolucao e ampla cobertura de faixa, enquanto o
MBES é usado na construgao de um mapa batimétrico devido & sua capacidade para me-
dir diretamente a geometria 3-D do fundo do mar. MBESs sao normalmente montados em
navios, mas também podem ser mobilizados em grandes submarinos auténomos (AUVs),
porém esses MBES sao de menor porte que os montados em navios e, assim, nao tém
grande resolucao além de possuir alto custo em comparagao com o SSS de matriz tnica

[35].

No artigo [39], é proposto um modelo de discriminagao de alvo subaquatico de SoNaR
de varredura lateral baseado na convolucao dilatada hibrida combinada e no algoritmo
de atencdo dividida em piramide UNet (BHP-UNet). O modelo BHP-Unet exibiu melhor
adaptabilidade ao complexo ambiente marinho, apresentando desempenho superior, capa-
cidade de generalizacao e de segmentagao, quando é comparado com modelos consagrados

na literatura.

A varredura lateral fornece uma projecao 2-D do fundo do mar 3-D. O artigo[38]
prova a melhoria da batimetria obtida usando profundidades esparsas com estimativas de
varredura lateral apenas com SSS, através de uma Rede Neural profunda (DNN) convo-

lucional para estimar o contorno de profundidade e sua incerteza. E mostrado o beneficio
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da ponderacao de confianca ao fundir varias estimativas batimétricas em um tnico mapa.

Um nova arquitetura proposta em [10] para reconhecimento de alvo utilizando um SSS,
usando a rede ResNet152. A ResNet (Rede Residual) é uma rede neural convolucional
que democratizou os conceitos de aprendizagem residual (Transfer learning) e de pular
conexoes. Isso, permite treinar modelos muito mais profundos, com esfor¢o computacional
muito menor, pois se utiliza uma rede previamente treinada que necessita fazer apenas
uma associagao para um novo uso e nao um treino do zero|11|. Essa rede é utilizada como a
rede principal do modelo. A estratégia de transferéncia faseada, onde os dados ImageNet
e SAR foram utilizado para aprender os paradmetros da rede e assim utilizar a técnica
de Transfer Learning, onde uma rede ja treinada é usada excluindo a tltima camada,
inserindo uma nova e treinando somente esta. Isso resultou em taxas de reconhecimento
significativamente melhores do que outras redes de backbone. O desempenho foi melhor

do que outros métodos de reconhecimento com Transfer Learning.

3.1.2 SoNaR de Abertura Sintética

Em [12], os autores desenvolveram um algoritmo, denominado omega-K, no qual SASs de
varios receptores sao decompostas nas imagens SASs biestaticas, isto €, um par transmissor-
receptor. Com o método apresentado, é possivel entender a variacao de fase com qual a

onda é acometida durante seu trajeto melhorando a imagem e identificacao de objetos.

As variagoes da arquitetura UNet em [43] sdo propostas e investigadas para tradugao
de dominio de intensidade para relevo do assoalho oceanico num SAS. UNet é um tipo
especial de autoencoder convolucional que contém conexoes com camadas nao-adjacentes.
Essas conexoes trazem caracteristicas de camadas convolucionais anteriores para as pos-

teriores para diminuir a perda de informacgoes.

Uma arquitetura DNN capaz de resolver o angulo de chegada (AoA) de retornos
actsticos, por meio do processamento do espago de dimensao k é explorada em [14]. Sao K
diferentes imagens formadas por diferentes AoA permitindo a extracao de caracteristicas
temporais e espaciais do fundo do mar que sao tuteis para discriminar certos tipos de

textura do fundo do mar e naturalmente objetos em movimento.

A interferometria de SAS é uma técnica para imagens de alta resolu¢ao e mapeamento
do fundo do mar, dependente da estimativa da profundidade do fundo do mar. E uma
funcao do sistema, da geometria, da razao sinal-ruidoSNR e do comprimento do filtro.

Em [15], os autores sugerem usar um tamanho de filtro de estimativa de fase adaptavel,
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de modo que o desvio padrao da estimativa de profundidade seja proporcional & resolu-
¢ao horizontal. Esse filtro adaptativo pode diminuir o tamanho da janela de correlagao
para alta SNR e intervalos relativamente curtos, o que diminui a resolucao horizontal em
detrimento do aumento do desvio padrao das estimativas de profundidade. Em longas
distancias e baixos angulos rasantes, onde os sistemas SASs geralmente sao limitados por
ruido, o filtro adaptativo aumenta a complexidade do filtro, visando manter o desvio pa-
drao das estimativas de profundidade em um nivel aceitével as custas de uma resolucao

horizontal reduzida.

3.1.3 SoNaR MIMO

Alguns artigos classificam o SAS como um SoNaR Entrada miltipla e saida miltipla
(MIMO). Se SoNaR tem uma abertura sintética, como denota a figura 3.1, esse SoNaR
envia em diferentes momentos um eco em diferentes posicoes, o que nao configura MIMO,
mas sim a de entradas somadas no tempo. Consequentemente nesta dissertacao esses

equipamentos sao apresentados distintamente.

O SAS opera sintetizando uma grande abertura através do movimento da plataforma
SoNaR, usa o movimento da plataforma para criar um array (vetor) virtual que atinge
alta resolugao na direcao transversal. Um SoNaR MIMO utiliza varios elementos de
transmissao e recepcao para formar um conjunto espacialmente diversificado. O SoNaR

MIMO obtém imagens de alta resolucao e melhora a deteccao de alvos.

No artigo [16], o uso de formas de onda codificadas ortogonalmente é modelado por um
sistema MIMO. Essas ondas compartilham a mesma largura de banda, e tém o potencial
de aumentar a taxa de cobertura de area do SAS. O autor obteve éxito em duplicar a taxa
de cobertura da area com um pequeno impacto na complexidade do hardware, apesar da

interferéncia entre as formas de onda.

Um sistema com alta resolugao angular é proposto em [17]. A técnica utilizada consiste
numa convolugao em duas dimensoes ortogonais. Essa imagem é duplamente convoluida,
na qual cada eixo é um componente dessa convolucao. O método proposto pode me-
lhorar as resolugoes angulares e de alcance e suprimir os l6bulos laterais dos receptores
significativamente, aumentando assim a discriminagao angular e, consequentemente, a

diretividade.

A utilizacao de miltiplos feixes suaviza, torna mais esparsa a matriz de correlagao, o

que, por sua vez, simplifica a identificagdo de contatos. Em [18]|, propoe-se que matriz de
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Figura 3.2: Towed Array SoNaR - SoNaR com miltiplas entradas e multiplas
saidas. Fonte: https://en.mercopress.com/2022/01/10/royal-navy-frigate-underwater-
sonar-struck-by-russian-submarine

covariancia de dados MIMO conjugada seja multiplicada a esquerda e a direita, respecti-
vamente, pela matriz de troca, obtém-se uma matriz de covariancia de dados suavizada
que ¢é entao regularizada com a matriz de covariancia original. Com efeito, esse método é

aplicado a alvos reais e denota significativa melhora.

Os Nivel do Sinals (SLs) na imagem do SoNaR MIMO sao altos devido & ortogo-
nalidade nao-ideal das formas de onda de transmissao. Os autores em [19] propdem um
método de desconvolugao para suprimir os SLs. Os SLs de alcance no resultado da imagem
sao compostos de fungoes de correlagao cruzada e de fungoes de autocorrelagao (ACFs) de
formas de onda de transmissao. Eles podem ser tratados como o termo de ‘“ruido” na saida
da convolugao entre as distribuigoes originais. Assim, usamos o método de desconvolugao,
que neste caso corresponde ao algoritmo de Richardson-Lucy [19]. Para suprimir esses
SLs Levando em consideracao a distor¢ao de eco, foi possivel encontrar a melhor funcao

de dispersao de pontos tipo Dirac, resultando em SL de menor alcance.

O algoritmo Richardson-Lucy, também conhecido como desconvolugao Lucy-Richardson,
é um procedimento iterativo para recuperar uma imagem subjacente que foi desfocada por
uma fung¢ao de propagacao de pontos conhecida. Foi nomeado em homenagem a William

Richardson e Leon B. Lucy, que o descreveram de forma independente [50], [51].
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3.2 Classificacao Passiva de Contatos SoNaR

Os sistemas de SoNaR sao usados em diversas aplicagoes para fins militares e civis, como
vigilancia subaquatica, detecc¢ao, localizacao e identificacao, determinacao da profundi-
dade da agua, contornos e composi¢ao do fundo e localizagao de cardumes de peixes. O
SoNaR ativo emite pulsos actusticos e analisar os ecos recebidos. O SoNaR passivo regis-
tra e processa os sinais actuisticos emitidos por outras embarcacoes, visando a deteccao e

identificacao de alvos.

Para detectar e classificar sinais em relagao ao ruido de fundo, os sistemas de SoNaR
passivos ouvem o ruido irradiado por alvos usando uma série de hidrofones. O ruido de
fundo pode ser produzido pelo ruido ambiente do mar, ou pelo ruido proprio do plataforma
SoNaR. A partir dos sinais adquiridos, estima-se a diregao de chegada (DoA), a fim de
informar a eventual presenca de um alvo em uma determinada dire¢gao. Apods a estimativa
do DoA, caracteristicas relevantes do alvo podem ser extraidas de uma dada direcao. Para
sistemas de SoNaR passivos, a identificacao do alvo é geralmente realizada por operadores

humanos experientes.

O LOFAR (Low Frequeny Analysis and Recording), que é uma anélise de banda larga
geralmente empregada em sistemas de SoNaR passivo, estima a vibragao sonora do maqui-
nario alvo. A anéalise LOFAR ¢é baseada em estimacao espectral e suporta classificagao de

alvos. Abaixo, hd uma discussao da sua utilizacao, para fins de classificacao na atualidade.

Em [11], utiliza-se um perceptron multicamada classe-modular (CM-MLP), em que
cada neurénio da saida (especialista) é responsavel por reconhecer uma classe E, para
combinar a saida dos especialistas, ¢ utilizada a técnica de votacao que ¢ uma aborda-
gem atraente para construir Sistemas de classificagdo automatica (ACS), uma vez que se
beneficia da decomposicao de problemas e dos pontos fortes do perceptron multicamada
(MLP) na resolugao de padroes complexos. Foram utilizados sinais digitalizados usando
16 bits e a uma taxa de amostragem de 22 kHz. No total, 8 classes, 263 viagens de navio

e 19 a 66 viagens por cada classe. A maior acuracia obtida foi de aproximadamente 85%.

No artigo [52], usam-se redes adversarias generativas (GANs) para sintetizar dados,
objetivando que um volume maior de dados possa ser produzido para treinar redes neurais
convolucionais (CNNs), que s@o usadas para a tarefa de classificagdo. Diferentes abor-
dagens de projeto de GAN foram avaliadas e tanto a probabilidade méxima quanto as
estratégias de classe especialista foram exploradas para classificagao de sinal. Foi dada

especial atengao & forma como o conhecimento especializado pode ajudar na analise do
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desempenho dos varios modelos de aprendizagem profunda através de testes que espe-
lham a implementagao real. Uma precisao de até 99,050,4% foi alcangada usando dados

experimentais, o que melhora projetos anteriores de aprendizado de maquina em campo.

Em [13], uma estrutura generativa ndo-supervisionada utilizando um autoencoder va-
riacional (VAE) é proposto nesse trabalho para para criar representagoes melhor separadas
para a tarefa de classificagao. A analise experimental de varias configuracoes de classifi-
cador produziu resultados encorajadores em termos de eficiéncia de dados e classificacao.

Alcangou-se uma precisao de até 99,34+0,4%.

3.3 Comunicagcao Submarina

Além de ser utilizado para levantamento do assoalho submarino e classificacdo passiva,
hé aplicacoes de redes de comunicacoes acusticas submarinas. Os sinais actsticos usados
para comunicac¢ao subaquatica normalmente ficam na faixa de 10 Hz a 1 MHz. Os sinais
de baixa frequéncia podem viajar distancias mais longas, mas sofrem com baixas taxas
de dados, enquanto os sinais de alta frequéncia podem transportar mais dados, mas tém

alcance limitado [53].

Em [51], h4 um estudo que fornecer um levantamento abrangente das pesquisas mais
recentes no campo da comunicacao UWA MIMO-OFDM. Os trabalhos anteriores sao
resumidos, revisados e comparados de acordo com os anos de publicagao, enquanto sao

destacados os problemas enfrentados pela comunicaggo UWA MIMO-OFDM.

Em [55], analisa-se a aplicagao de diversidade na transmissao acustica em canal sub-
marino através de um simulador que usa parametros extraidos de campanhas de medigoes
realizadas no canal, utilizando simulacoes que basearam em parametros extraidos de uma
campanha de medigoes em dguas rasas realizadas em Arraial do Cabo, RJ. Os resulta-
dos mostram ganhos obtidos no desempenho em termos de BER para os sistemas com
transmissao Multiple Input Single Output (MISO) recepcao em diversidade Single Input
Multiple Output (SIMO), que diminuem com o crescimento da £,/ Ny.

Em [56], os autores propoem um novo esquema de modulag¢ao de caos MC, que com-
bina chaveamento diferencial de caos com mudanca de codigo (CS-DCSK) com multiple-
xagao por divisao de frequéncia ortogonal (OFDM), nomeadamente MC-CS-DCSK. Os
resultados da simula¢ao nos canais UWA mostram que o sistema proposto tem melhor

desempenho que MC-DSSS, MM-DCSK e OFDM-CS-DCSK.



Capitulo 4

Banco de Corridas e Pré-
Processamento de sinais acusticos

Este capitulo objetiva discutir as transformagoes num banco de corridas que sejam neces-
sarias para que o sinal de entrada possa ser mais bem processado durante a classificacao.
O capitulo também aborda as etapas do pré-processamento em si. Uma corrida é a gra-
vacao da assinatura acustica de um navio por um dado intervalo de tempo em condicao

estatica ou dinamica.

As transformacoes que precedem a classificagao visam a organizagao do banco de cor-
ridas; que é o conjunto de diversas assinaturas actusticas de doze tipos de navios gravadas
em movimento ou estaticos; e da apresentacao desse banco. A assinatura acustica do
alvo de interesse nesta dissertacao é captada em hidrofones conjuntamente com o ruido,
portanto se faz necessario retirar esse ruido do sinal, pois no caso do mesmo navio se
encontrar em outra condi¢cao de mar ou com um ruido de fundo distinto daquele que foi
gravado, ainda possa ser reconhecido. Assim, o sinal é contaminado por ruido e, portanto,

¢ necessario extrai-lo realizando um branqueamento no sinal.

O vetor de caracteristicas utilizado é oriundo de uma Transformada rapida de Fourier
(FFT). Deve-se determinar o nimero de pontos utilizados na FFT, trabalhando com
o contetido espectral e nao no dominio do tempo. Para ser coerente, a determinacao
temporal do comprimento do vetor, que sera entendido como uma unidade de assinatura
acustica, é imperativa. Determina-se, quanto tempo de corrida, devera ser entendido
como uma realizacao do sinal. O banco de corridas é ainda desbalanceado, possui um
quantitativo de corridas diferentes por navio, assim um classificador tende, na davida entre
duas assinaturas, eleger a mais frequente, mascarando seu real poder discriminatério. Por

isso, é necesséario o balanceamento do quantitativo de sinais, tornar o banco equiprovavel,
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ou utilizar um ponderador para fornecer o resultado de classificacao de acordo com a
probabilidade de ocorréncia das classes. Visando inserir sinais no futuro, balancear o
bando de dados é o método escolhido, pois, cada vez que se inserisse um sinal, precisaria

que fossem recalculadas as probabilidades.

Este capitulo se inicia com uma breve analise dos dados relevantes e as etapas ne-
cessarios ao pré-processamento. O método de pré-processamento é originario da tese de
Soares Filho[16], e destaca-se a técnica Two-Pass split window (TPSW), responsével pelo
branqueamento espectral. Por fim, analisa-se o resultado das transformacoes no banco de
corridas e o pré-processamento que resultard no dataset ou banco de dados, conforme o
jargao da area de ML e Inteligéncia Artificial (AI), possibilitando o uso do dataset nos

algoritmos de ML.

4.1 Metodologia de Analise dos Dados de Entrada

A analise de dados é um processo nao-linear e iterativo [5], onde, a cada iteragao, busca-se
entender a correlacao entre os dados, isto é, padroes e tendéncias que tornam previsiveis
as assinaturas actsticas de um mesmo navio. Uma forma de agrupar esses dados num
conjunto que, quanto mais denso for, mais preciso estara. Objetiva-se, a partir de tais
caracteristicas, uma representacao mais compacta e amigével dos dados, ou seja, obter

conjuntos reduzidos dos atributos mais significativos dos dados.

Cada assinatura actustica de cada classe y; é descrita como um vetor x no espago
dimensdo N, tal que, x = [1,29,...,25] € RY. O objetivo ¢ encontrar uma repre-
sentacao alternativa que contenha caracteristicas proeminentes, k;,1 < 1 < M, tal que
M < N, onde K = ([x] e X' = ("'[K], e ¢ é um operador matricial, que realiza um
mapeamento elementos de um espago para produzir outros elementos do mesmo espaco.
Consequentemente, o vetor de caracteristicas ¢ descrito por k = [k, ky, ..., k] € RM.
Supde-se que ha um erro na representagao, €, onde € = ||x — X’||, e o objetivo é que
esse erro seja o menor possivel. Esse processo nao é assintoticamente monoétono, pois se
pode encontrar um minimo local, o que limita o decréscimo do € e torna necessaria uma
parada antecipada, e por causa dos parametros inseridos na busca, mais especificamente
a taxa de aprendizagem, pode nao ser grande o suficiente para um incremento, que retire
o gradiente deste vale, por isso, varias iteragoes, com pontos de partida diferentes. O
gradiente da funcao de erro em relagao aos parametros podem, as vezes, se tornar muito

pequenos (vanishing gradients) ou muito grandes (ezploding gradients), culminando num
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processo de otimizagao que pare ou divirja, respectivamente. A nao-linearidade se deve
ao fato de que, ap6s um certo numero de iteragoes, busca-se uma outra condi¢ao inicial,

na esperanga de iniciar num ponto proximo do minimo global e distante de vales [5].

Numa visao holistica |5], a analise dos dados de entrada visando a classificagao pode
ser entendida conforme a figura 4.1. Suas etapas principais sao: Formulando e refinando
a questao; Fxplorando os dados; Construindo modelos estatisticos formais; Interpretando

os resultados; e Comunicando os resultados.

Figura 4.1: Epiciclo da anélise de dados, adaptado de [5].

Declarando e refinando a questao € a primeira etapa. Parte-se do pressuposto que,
através dos dados coletados, é possivel responder a diferentes questdes. Por exemplo, ao
se recolher dados alimentares sobre a vida de um individuo é possivel responder, quantas
calorias consome, se se alimenta de modo saudavel, quanto gasta com sua alimentacao,
quantas refei¢oes faz ao dia, entre outros. Com o banco de dados instrumentalizado nesta
dissertacgao, ¢ possivel estudar a assinatura actstica dos navios, mas também a paisagem

acustica ambiente, o ruido ambiental.

Na etapa de exploragao dos dados, faz-se uma representacao grafica de parte dos
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dados, pois, devido a sua dimensao, em geral, é inviavel representar graficamente todo
o espago no qual esses estao contidos. Isso obriga a utilizar técnicas apropriadas para
esta representacao. Notadamente sao técnicas oriundas dos campos de Estatistica, como
medidas de tendéncia central e dispersao; e de Processamento Digital de Sinais, como
amostragem, filtragem e Transformada discreta de Fourier (DFT). Essas técnicas per-
mitem avaliar a dispersao dos dados, em seu espago amostral, e auxiliam a representar
uma porcao dos dados que contenha as caracteristicas importantes dos mesmos. Nesta
dissertagao, visualiza-se os dados em funcao do tempo e da frequéncia ja que interessa a

informagao da banda de frequéncia do sinal de interesse.

Ainda na procura de melhor representar esse conjunto de dados, construir modelos
estatisticos ¢ uma ferramenta valiosa pois reduzem o banco de dados a um conjunto de
equacoes. Quando sao bem sucedidos, é possivel reduzir um banco de dados a um conjunto
de equacoes. Mesmo que sejam necessarias equagoes para mais de um subconjunto dos
dados. A obtencao de tais modelos, facilita qualquer computo e a efetividade da repre-
sentacao. Nesta dissertacao, buscou-se representar os dados da FFT sem processamento,

com média e desvio padrao, para melhor entender o TPSW, conforme Figura 4.12.

A interpretacao dos resultados é a forca motriz na evolucao dos modelos. Mesmo
que, para um dado especifico, um modelo nao seja satisfatério, o entendimento da causa
precede a sua correcao. Assim, uma boa andlise do que se pode interpretar e de suas

falhas é imprescindivel para a retroalimentacao que visa tornar o modelo mais confidvel.

A comunicacao dos resultados é€ uma parte frequentemente subestimada. Essa etapa
pode ser o inicio de um refinamento, pois a comunicagao ao usuario final permite ser
assertivo sobre a qualidade da analise e modelo produzido. Esse resultado também pode
ser 1til a outro sistema. Tomando o caso especifico dos muitos sistemas que compoem um
navio moderno, a fusao de dados dos varios sistemas é complexa, nao por falta da informa-
¢ao disponivel, mas pela adequacao dela a vérios sistemas. Assim, é preciso disponibilizar
a mesma informagao em varios formatos diferentes. Por exemplo, ao contra-atacar um
missil que se dirige para colidir com o navio, esse alvo poderia ser acompanhando por
uma alca optronica, que é um aparelho que fornece, detecta e controla luz com objetivo
de acompanhar um alvo visualmente ou com camera infravermelha. Sua marcagao deve
ser referenciada com a proa do navio, através da agulha giroscopica do navio. Essa in-
formacao deve alarmar nos consoles taticos do navio, esse missil pode ser neutralizado
por um canhao, por isso é importante a fusao de dados num sistema de sistemas, isto €,

sistemas compostos por sistemas constituintes independentes, que agem juntos em direcao
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a um objetivo comum por meio do sinergismo entre eles, tal qual um navio moderno.

Nesta dissertacao, os resultados finais serao apresentados individualmente e compa-
rativamente visando perceber as especificidades de cada algoritmo de ML e as diferencas

que culminam num melhor resultado.

Cada um dos processos de analise da dados pode ser pormenorizado em trés passos
ciclicos: a definicao de expectativas, onde ha uma ideia prévia do resultado das acoes
empreendidas; a coleta dos dados, que comprova, ou nao, as expectativas; e a comparacao
entre os dados coletado e as expectativas, a fim de verificar se as expectativas sao satisfeitas
e como parte integrante do terceiro passo a revisao das expectativas reavalia os dados em

conjunto com as premissas.

4.1.1 Aplicacao da Metodologia de Analise dos Dados de Entrada

A aplicacao desta metodologia, tal qual apresentada na secao 4.1, nesta dissertacao, é
realizada de forma que a questao a ser formulada, para anélise de dados, na etapa de

Formular e refinar a questao € a de definir quais e quantas caracteristicas sao necessarias.

Na fase de exploracao dos dados, principalmente ao se trabalhar com dados reais, é
necesséria a remogao do ruido, e eleger conforme critérios quantitativos e/ou qualitativos
qual é mais adequada, dentre as diversas técnicas possiveis, através do processamento
digital dos sinais. Uma vez escolhida a técnica, para trabalho em laboratorio, resta avaliar

se ela responde em tempo habil no caso de um confronto bélico.

Na terceira fase, construir modelos estatisticos, o modelo estatistico que mais se ajusta
aos dados deve ser encontrado através de métricas e analises diversas. Ha diversas possibi-
lidades para extrair e agregar caracteristicas, que sao exploradas na fase de interpretagao
dos resultados. Ha ainda diferentes técnicas de Al para classificacdo que devem ser ava-
liadas a partir de métricas e de indicadores de desempenho adequados para avaliar os
resultados dos modelos. Finalmente, deve-se enfrentar a questao de como os resultados

devem ser comunicados.

4.2 Banco de Sinais de Corridas

O banco de corridas com sinais actusticos foi cedido pela Marinha do Brasil, através da
Organizacao Militar do Centro de Apoio a Sistemas Operativos em Arraial do Cabo

(CASOP). Essa organizagao militar, possui hidrofones instalados no assoalho submarino,
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gravando as assinaturas acusticas de navios, que percorrem a raia acistica em Arraial do

Cabo (RJ). Esses sons sdo armazenados e catalogados num banco de corridas.

A metodologia de aquisicao dessas assinaturas acusticas é peculiar. Inicialmente, os
navios sao gravados estaticamente, atracados e sem se movimentar. Sao as “corridas
estaticas”” que duram cerca de cinco minutos. Nessa fase, sao gravadas as méquinas
que estao sempre em linha, em funcionamento, no Navio, como Motor de Combustao
Auxiliar (MCA), que é o gerador elétrico do navio e sempre estard em funcionamento
e a Unidade de Resfriamento de Agua (URA), o ar condicionado do navio que também
sempre estard na linha, entre outros equipamentos vitais. Posteriormente, o navio segue
para o mar para ser gravado em movimento. Sao as “corridas dindmicas”” com todas as
suas configuracoes de méaquinas possiveis na linha, por vezes, o navio tem mais de uma
configuragao de méaquinas, por exemplo apenas um Motor de Combustao Principal (MCP)
rodando ou ambos. Para cada uma dessas configuragoes, o navio tem uma assinatura
acustica distinta. Em todos os casos, tem-se ainda o ruido ambiental e o do proéprio

equipamento de gravagao presentes no sinal capturado.

O banco de dados de corridas para esta pesquisa possui 6,06 GB de dados e 4770
arquivos divididos em 709 pastas contendo 12 navios. Cada corrida foi digitalizada uti-
lizando uma frequéncia de amostragem de 66 kHz aproximadamente e 16 bits para a
quantizacao das amplitudes. O maior quantitativo de corridas diferentes por navio é de
cinco unidades, alguns possuem apenas uma corrida. Algumas gravagoes, principalmente
da fase dindmica sao longas com mais de quarenta e cinco minutos e algumas da fase

estatica sao curtas com somente quarenta segundos.

4.2.1 Dataset

Para tornar todas as assinaturas actusticas equiprovaveis é necessario aumentar o quan-
titativo de dados. Esse processo transforma o banco de corridas em um banco de dados
ou dataset. A técnica escolhida foi a repeticao com deslocamento temporal, na qual dife-
rentes trechos do sinal sao utilizados como diferentes entradas e casos. Cada navio teve
sua assinatura acustica particionada, num tamanho padrao, com 2048 amostras, assim se

criam varios extratos de todos os sinais representados no banco de dados.

Para tal fim, o banco de corridas foi representado como um tensor. Tensores sao
entidades geométricas introduzidas na matematica e na fisica que generalizam a nogao de
escalares, vetores e matrizes [57]. Assim, um tensor de dimensao zero seria um escalar, um

de dimensao unitaria é um vetor, um de dimensao binaria é uma matriz, e extrapolando
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esse conceito para a dimensao ternaria seria como uma “matriz tridimensional " .

Visando atendimento de um ambiente operacional, escolheu-se trabalhar com 40 ex-
tratos de sinais diferentes do mesmo navio. Como, nesse banco de corridas, a menor
ocorréncia de um mesmo sinal é de quatro vezes e objetivando ter quarenta sinais de cada

navio, entao se necessita-se de 10 diferentes extratos do banco de dados.

Em cada extrato de representagao, ha pelo menos quatro corridas diferentes do mesmo
navio. Em caso de insercao de mais um sinal no banco de dados, para pesquisas futuras,
apenas 40 x 93ms, isto ¢, menos de 4 segundos de gravacao sao necessarios para que o
novo sinal seja também equiprovavel em relagao aos anteriormente adquiridos. Atende-se

assim a uma insercao de sinal no banco de dados agil.

Um tensor de trés dimensoes foi utilizado para representacao. Duas delas sao o quan-
titativo de sinais no banco 290 sinais x 2048 pontos da FFT. A terceira dimensao sao os
diferentes extratos do sinais, deslocados temporalmente. Assim o tensor é composto por
10 vezes as duas primeiras. Uma “matriz de trés dimensoes" corresponde a um conjunto de
10 matrizes onde a primeira tem as 2048 [0 — 2047]) primeiras ocorréncias dos 290 sinais,
a segunda das 10 matrizes teria as 2048 seguintes, ou seja, as entradas [2048 — 4095]), e
assim sucessivamente. Naturalmente, para um mesmo navio, cada sinal é fatiado e inicia

ao término do anterior.

4.2.2 Implementagao do Algoritmo de Balanceamento do Banco
de Corridas

O banco de corridas original tem 290 sinais aproveitaveis no total, onde todas as gravagoes
foram testadas, para verificar sua viabilidade como dado de entrada do pré-processamento.
Alguns sinais oriundos de gravacao estatica, ou seja, somente com os equipamentos do
navio, que em condi¢oes normais estarao em linha, e em condi¢ao dinadmica onde os
navios estao se movimentando na raia acustica. O banco de corridas possui, por navio,

um diferente quantidade de gravagoes, com diferentes duragoes.

Visando mostrar o processo que culminaréd num banco de dados equiprovavel, segue um
exemplo. A Figura 4.2 representa um banco de corridas desbalanceado com assinaturas
acusticas de diferentes navios, com diferentes quantidades e diferentes duragoes. No caso,

ha trés navios: o A com quatro assinaturas, o B com uma e o navio C com duas.
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Banco de Dados - Original

Sinal Duragdo

Al Osadls 40s a 80s 805 a 120s 3 5 5 3

A2 Osad0s 405 a 80s 80sa 1205 | 12053 1605 | 1605 a 2005 | 2005 a 2405 | 240s a 280s
A3 Osadls 40s a 80s - - - - -

Ad Osadls 405 a 80s 805 a 120s - - - -

Bl Osadls 40s a 80s 805 a120s | 1205 a 160s | 160sa 200s | 2005 a 2405 | 240s a 280s
C1 Osadls 40s a 80s 805 a 120s = = = =

c2 Osa4d0s 405 a 80s 805 a120s | 1205 a 160s - - -

Figura 4.2: Exemplo de banco de corridas com assinaturas actsticas de diferentes navios,
com diferentes quantidades e de diferentes duracoes

2

O intuito é obter quatro assinaturas distintas de cada um dos navios, priorizando
a diversidade. Para auxiliar neste processo serao implementados trés contadores: um
contador de sinal, um contador de linha e o contador de banco de dados. Do banco de

corridas original criam-se sete banco de corridas segmentados, conforme a Figura 4.3.

Banco de Dados - Segmentado Banco de Dados - Segmentado Banco de Dados - Segmentado Banco de Dados - Segmentado
Sinal Banco 1 Sinal Banco 2 Sinal Banco 3 Sinal Banco 4
Al Osadls Al 40s a 80s Al 80s a 120s Al g
A2 Osadls A2 40s a 80s A2 80s a 120s A2 120s a 160s
A3 Osadls A3 40s a 80s A3 - A3
Ad Osadls Ad 40s a 80s Ad 80s a 120s Ad -
Bl Osadls Bl 40s a 80s Bl 80s a 120s Bl 120s a 160s
C1 Osadls C1 40s a 80s C1 80s a 120s C1 -
c2 Osadls Cc2 40s a 80s Cc2 80s a 120s Cc2 1205 a 160s
Banco de Dados - Segmentado Banco de Dados - Segmentado Banco de Dados - Segmentado
Sinal Banco 5 Sinal Banco 6 Sinal Banco 7
Al - Al - Al =
A2 160s a 200s A2 2005 a 240s A2 2405 a 280s
A3 A3 A3
Ad Ad Ad

Bl 160s a 200s 2005 a 240s 2405 a 280s

C1
Cc2

Bl
C1
Cc2

Bl
C1
Cc2

Figura 4.3: Segmentagao do banco de corridas.

Iniciando no Banco 1, conforme a Figura 4.3, buscam-se quatro assinaturas distintas
para cada navio. No caso do sinal A, todas estao no Banco 1. O sinal Al ¢é lido e
registrado, entao se incrementa o contador de linha, o sinal A2 é lido e registrado e assim
sucessivamente até o A4, quando chega no quarto sinal, o contador de sinal estoura, ou,
em outros termos, alcanca seu maximo valor. Ao estourar o contador de sinal, inicia-se
a busca pelo proximo sinal, o sinal B, ao incrementar o contador de linha a comparacao
mostra que o sinal é diferente de B, no caso o sinal C 1, entao se incrementa o contador

de banco de dados, passando ao Banco 2. Mais uma vez o sinal B1 ¢ lido e registrado
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sob o0 nome de B1’ e assim sucessivamente até terminar no Banco 4, registrando o sinal
B1”’. Ao se ler o quarto sinal, o contador de sinal estoura e busca-se o proximo sinal no

primeiro Banco.

Seguindo entao para sinal C, no Banco 1, hé apenas duas assinaturas, o sinal C1 é
lido e registrado, entao se incrementa o contador de linha, o sinal C2 é lido e registrado
ao incrementar o contador de linha a comparacao mostra que o sinal é diferente de C,
j& que neste caso, nao ha sinal. Incrementa-se o contador de banco de dados, passando o
Banco 2. O sinal C1 ¢ lido e registrado sob o nome de C1’ e, ap6s isso, o sinal C2 ¢é lido
e registrado sob o nome de C2’. Termina-se assim o banco de dados agora equiprovavel,
onde todos os sinais possuem a mesma probabilidade de ocorréncia, conforme a Figura

4.4.

Banco de Dados - Equiprovawvel
Al Osad0s
A2 Osadls
A3 O0sadls
Ad Osadls
Bl Osad0ls
Bl' A0saB0s
B1" B0sal20s
B1" 120 5 a 160s
C1 Osadls
c2 Osadls
c1' A0saB0s
c2' A0saB0s

Figura 4.4: Banco de dados equiprovavel.

4.3 Pré-Processamento

O pré-processamento de dados é uma etapa basica e primaria para converter dados brutos
em informacoes uteis. Em geral, os dados brutos podem ser incompletos, redundantes ou
ruidosos. Através do pré-processamento de dados, todos esses problemas mencionados
podem ser resolvidos e usados para gerar modelos de aprendizado de maquina [58]. A
Figura 4.5 mostra as etapas que foram seguidas nesta dissertagao para converter dados
num vetor de caracteristicas que, de fato, traga informacao sobre a identidade de cada

navio.

A discretizacao de dados é um processo que envolve a conversao de dados continuos
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Etapas de Pré-FPreocessamento de Dados

Discretizacio de Dados

Transfermacie de Pades

Limpeza de Pades

\ In tﬁﬁnla;-ﬁ{r de Dades /

Figura 4.5: Etapas de pré-processamento de dados.

em discretos. Imprescindivel para diversas tarefas de analise de dados, como criacao de
histogramas, simplificacao de conjuntos de dados complexos ou preparacao de dados para

determinados tipos de algoritmos de aprendizado de maquina.

A transformagao de dados envolve a conversao de dados de um formato ou estrutura
para outro, muitas vezes para tornéa-los mais adequados para anélise, armazenamento ou
processamento. Esse processo inclui tarefas como normalizagao, dimensionamento, codi-
ficagao de variaveis, preenchimento de dados ausentes e criagao de novas caracteristicas

derivadas das originais.

A limpeza de dados é o processo de corrigir ou remover dados incorretos, corrompidos,
formatados incorretamente, ou duplicados em um conjunto de dados. Se os dados estive-
rem incorretos, os resultados e os algoritmos nao serao confiaveis, porém podendo parecer
corretos. O processo de limpeza de dados varia de conjunto de dados para conjunto de
dados.

A integragao de dados refere-se ao processo de reunir dados de multiplas fontes em

uma organizagao para fornecer um conjunto de dados completo, preciso e atualizado.

Nesta dissertacao, o pré-processamento ¢ oriundo de um método consagrado e sera
apresentado na subsecao 4.3.2. Os dados que serao pré-processados sao oriundos de uma

analise conhecida como LOFAR.
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4.3.1 LOFAR

Os dados de entrada sao oriundos da anélise LOFAR, a cada sinal do banco de dados esta
analise é aplicada. A anélise consiste em uma representagao espectral de banda larga,
cobrindo a faixa esperada do ruido. A sequéncia da analise LOFAR é a seguinte: Selecao
de diregao de interesse, qual a diregao se encontra o contato de interesse; Processamento
do sinal de entrada com a janela de Hanning, para suavizar o vazamento espectral no
inicio e final do vetor a ser analisado; Processamento adicional do sinal resultante com a
FFT, que é o vetor de interesse; e esse resultado é disposto numa representacao grafica

conhecida como Lofargrama, que possui esse nome por motivos historicos|59)].

Um Lofargrama 4.6 é uma representacao gréafica de frequéncia versus tempo em fungao
da marcacgao, que é o termo naval para azimute. Cada ponto no eixo das abscissas, mostra
uma frequéncia e no eixo das ordenadas, a duracao do sinal na raia de frequéncia. A

coloracao denota a magnitude do sinal.

Na figura 4.6, nota-se um sinal continuo de frequéncia em aproximadamente 2200
Hz e outro em 2700 Hz, indicando uma ruido de méquina nestas frequéncias. O azul
escuro, que marca 0 dB, é a paisagem acustica ambiente. Quanto mais “quente”” (isto
¢, vermelho, laranja e o amarela) for a cor da raia de frequéncia, maior ¢ a pertubagao
nesse ambiente. Percebe-se ainda que nao ha marcagao nesta apresentacao grafica, pois
esse display ¢ apresentado para uma dada marcagao, termo naval, para azimute, de uso

mais comum.
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Figura 4.6: Exemplo de Lofargrama com frequéncia, tempo e intensidade [(].

4.3.2 Pré-Processamento de Sinais Acusticos

O pré-processamento visa adequar o sinal LOFAR, apresentado na se¢ao 4.3.1, pois esse é
adquirido em um ambiente ruidoso. Esse método de pré-processamento foi desenvolvido

em [16]. A Figura 4.7 elucida o processo de branqueamento do sinal adquirido.
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Média dos
canais |
Ruido de
Fundo
Emisséo Sinal
Acustica Adquirido

Ruido
intrinseco

|

Degg:?“—» Hamming —— FFT —— TPSW —v-

Figura 4.7: Fluxograma do pré Processamento LOFAR.

A figura 4.8 ilustra um sinal captado pelo Hidrofone, que é um transdutor sonoro
subaquatico. Ao gravar esse sinal, grava-se também o ruido ambiente, bem como o ruido
intrinseco ao equipamento. O Sinal adquirido pode ser gravado em canal mono ou
estéreo. No caso do sinal estéreo faz-se uma média dos canais, conforme apresentado

na Figura 4.7.

1e7 Canal mono

Amplitude

T T T T T T
0000 0002 0004 0006 o.aos 0.010
Time [s]

Figura 4.8: Audio captado pelo hidrofone quando ha passagem de um navio.

O bloco de Decimagao por 4, conforme Figura 4.7, a cada quatro amostras, retém
uma. Visa reduzir a resolucao temporal do sinal, consequentemente, converte-se arquivos

de audio com alta taxa de amostragem em uma taxa de amostragem menor, economizando
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espago de armazenamento e facilitando um pré-processamento online, porém, mantendo-se

caracteristicas do sinal.

O janelamento suaviza o impacto do vazamento espectral, presente em qualquer sinais
de duracao finita no dominio da frequéncia, ademais inserido pela Decimagao por 4.
A janela afunila as bordas do sinal, reduzindo a amplitude no inicio e no final do sinal.
Essa reducao gradual ajuda a minimizar o vazamento espectral e, assim, potencializa
analises de frequéncia. Aplicamos a janela de Hamming, conforme mostrado na Figura
4.9, de tamanho N, multiplica-se o pontualmente o vetor originalx, ponto-a-ponto por

wy,, conforme esta definida para cada ponto n através da equagao a seguir.

2
w(n) = 0,54 — 0,46 cos (%) (4.1)

Hamming window

10 4

0.8 1

Amplitude

Figura 4.9: Janela de Hammimg.

Apos o janelamento, é aplicada a FFT ao sinal janelado transformando o sinal para o
dominio da frequéncia. E de particular interesse a magnitude do sinal da FFT, pois sera

dado de entrada para o TPSW.

4.3.3 TPSW

Grandes picos no espectro de magnitude indicam a presenca de altos valores de ruido e
sinais. Para facilitar a busca dos sinais, o ruido de fundo deve ser branqueado, geralmente

na altura da unidade. O bloco TPSW [60], que também é conhecido como the split three-
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pass mean [61], é uma técnica de branqueamento de ruido, na qual o ruido é estimado

pelo contraste com o espectro, o que nada mais é que uma normalizagao.

Dada uma sequéncia x = [r1, s, ...,2y|, onde N é o comprimento, a estimativa do
nivel de ruido da amostra X(k),k = 1,2,..., N ¢é obtida a partir de duas janelas de
vizinhanga, uma a esquerda e outra a direita da amostra, conforme mostrado na Figura

4.10.

| >
X(k — G) X(k — E) X(k) X(k + E) X(k i G) Sequéncia Digital

Figura 4.10: Diagrama esquematico do algoritmo TPSW.

Se as janelas tém comprimento G — E + 1 e estao centradas em k, os indices das

amostras contidas nas das duas janelas, representadas na Figura 4.10, sao:
Ry, ={k-G k—G+1,....k—E-1,k—E k+E k+E+1,....k+G—-1,k+G}, (4.2)

onde G e E sao as bordas das janelas.

Para a situacao em que k esta proximo do inicio ou do final da sequéncia de dados,
a janela correspondente ¢é truncada, ou mesmo abandonada, nos limites da sequéncia.

Entao, o valor médio local dos elementos nas duas janelas é dado por

=3 % (4.3)

iEXRk

O ruido presente, r, é calculado implicitamente, na k-ésima raia espectral, a partir da
média do sinal, das janelas adjacentes & essa raia pu(k). Cria-se uma sequéncia auxiliar
O (k):

X (k) Se X(k) <rX(k)

(k) = X(k) Se X(k) > rX(k) (44)

onde [ = 1+ C[(4/m —1)/A]*/? & um regulador de limiar; C' é uma constante maior ou
igual a 1; e A=G — E+ 1 é o comprimento de cada janela. A partir de ®(k), obtém-se

os valores normalizados de TPSW,

Zrpsw (k) = X (k)/ (k). (4.5)
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4.3.4 Sobre o Desempenho do TPSW

Visando elucidar o resultado obtido com o algoritmo TPSW, realizou-se uma comparagao
grafica com outras técnicas de interpretagdo mais intuitivas. A partir da magnitude da
FFT, apresentado na Figura 4.11 do sinal actstico (sem tratamento, a menos da decimagao
e do janelamento) foram avaliadas trés técnicas de supressao de ruido: na primeira delas
retirou-se todos os valores acima de trés desvios padrao, o, Figura 4.12; na segunda
anulou-se todas as magnitudes menores que 1% do maior valor, mostrado na Figura 4.13;

e finalmente o TPSW, visto na Figura 4.14.

168 Sinal da fft

25 1

20 1

15

10

05 4

0.0

Figura 4.11: Periodograma do Sinal da figura 4.8.
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1e8 Sinal da fft tratado com desvio padrao

25 4

2.0 ~

15
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Figura 4.12: Periodograma do Sinal da figura 4.8 com dados retirados acima de 3 desvio
padrao.

168 Sinal da fft com Filtro 1% do maior valor

25 1

2.0 1

0 1 2 3 4 5

Figura 4.13: Periodograma do Sinal da figura 4.8 com dados retirados com magnitude
abaixo de 1% do maior valor.
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Sinal da fft tratado com TPSW

200 4

175 1

150 1

125 1

100 1
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Figura 4.14: Periodograma do Sinal da figura 4.8 com TPSW aplicado.

Nota-se que a FF'T tratada com a supressao de raias de frequéncia acima de trés des-
vios padroes, visto na Figura 4.12; apagou todos os valores acima de uma dada frequéncia,

0 que nao ¢é interessante pois se perde a capacidade de discriminagao.

A FFT com retirada de 1% do valor da magnitude mais alta encontrada, como visto
na Figura 4.13; mantém alguns valores de alta frequéncia mas acabou com outros pontu-

almente, possuindo um desempenho superior ao anterior mas ainda apagando informacao.

A FFT tratada com TPSW, visto na Figura 4.14; mostrou-se visualmente semelhante
ao sinal da figura 4.11. Analisando-se a técnica, vé-se que essa nao torna nula nenhuma
raia de frequéncia, apenas leva a sua magnitude para a média das janelas adjacentes se o

seu valor for maior que rX (k), conforme explicado na segao anterior.

Na obtencao da FFT, foram testados comprimentos de 512, 1024, 2048, 4096, 8192,
16384 e 32768 amostras. Esse comprimento do vetor para a FFT ser4 o mesmo utilizado
para o comprimento da janela de Hanning. Essa diferenca de tamanho de amostras, altera
a largura de banda das raias frequéncias analisadas. O melhor resultado em termos de
acuracia obtido foi com 2048 raias de frequéncia, o que corresponde a uma janela de
duragao de, aproximadamente, 93 ms. Para tal resultado, foram testadas a acuracia do
mesmos sinais, submetidos aos mesmos algoritmos, com as mesmas configuragoes, apenas

alterando o numero de amostras da FFT.
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4.4 DataFrame - TPSW

As transformagoes apresentadas, tanto no banco de corridas como no sinal LOFAR, expli-
cadas ao longo deste capitulo, sao implementadas na linguagem de programacao Phyton
e geram o DataFrame - TPSW, temo cunhado nessa dissertagao. O resultado delas é
gravado num Phyton - Panda DataFrame que é definido como um conjunto de dados ta-
bulares bidimensionais, mutaveis em tamanho e potencialmente heterogéneos (o que traz
muita flexibilidade). Possui uma estrutura de dados que contém eixos rotulados (linhas e
colunas). As operagoes aritméticas se alinham nos rotulos de linha e coluna. A estrutura

de dados priméaria do Pandas.

Pandas ¢ uma biblioteca Python usada para trabalhar com conjuntos de dados. Possui
fungoes para analisar, limpar, explorar e manipular dados. O nome Pandas faz referéncia

a Panel Data e Python Data Analysis e foi criado por Wes McKinney em 2008 [62].

O arquivo DataFrame - TPSW do banco de dados equiprovavel desta dissertacao,
possui 480 entradas, 40 para cada uma das doze classes. Possuindo em cada entrada um
vetor de 2048 pontos advindo da magnitude transformada rapida de Fourier, o qual foi
branqueado utilizando a técnica de Two-Pass split window, serd denominado DataFrame

- TPSW, e é a entrada adequada aos algoritimo de ML.



Capitulo 5

Processamento de Sinais acusticos

No capitulo 4, descreveu-se o pré-processamento de sinais actusticos de SoNaR. O sinal
resultante de tal processo é aplicado na entrada do sistema classificador de embarcacoes,
que é o tema central desta dissertacao. Mais especificamente, sao testados sete algoritmos
de Machine Learning (ML), visando-se avaliar qual deles “entende"melhor o vetor de
caracteristicas, rotulando-o na classe de navio correta. Os algoritmos incluem: Anélise de
Discriminantes Lineares (LDA), Arvores de Decisdo (Xgboost), K-Vizinhos Mais Préximos
(KNN), Maquinas De Vetores De Suporte (SVM), Multi-Layer Perceptron, Regressao
Logistica e Regressao Ridge.

Este capitulo se inicia com a discussao dos aspectos metodologicos para validar o
desempenho de um algoritmo de ML. Primeiramente, discute-se a necessidade de se
particionar o banco de dados em conjuntos distintos, visando treinar uma maquina, valida-
la e testa-la. Em seguida, comenta-se sobre o uso da técnica K-fold Cross wvalidation
que, a partir da formagao de parti¢goes distintas do banco de dados, permite aumentar a

confiabilidade sobre o desempenho dos classificadores desenvolvidos.

Em ML, classificadores e regressores sao dois tipos fundamentais de algoritmos usa-
dos para diferentes tipos de tarefas preditivas. O Classificador é um tipo de algoritmo
que, através de dados de entrada (x), realiza uma classificacdo, o que significa atribuir
uma classe y dentre o conjunto de classes predefinidas. O objetivo de um classificador é
aprender um mapeamento das caracteristicas de entrada para a determinacao da classe

correta (X, y).

O Regressor é um tipo de modelo usado quando a variavel alvo y possui valores con-
tinuos. O objetivo de um regressor é aprender um mapeamento das caracteristicas de

entrada para uma varidvel de destino continua. Tanto os classificadores quanto os re-
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gressores podem ser treinados usando vérias técnicas de aprendizado de méquina, como
aprendizado supervisionado, aprendizado nao-supervisionado ou aprendizado semissuper-

visionado, dependendo da disponibilidade ou nao de dados rotulados.

O aprendizado supervisionado é um tipo de ML em que o modelo é treinado em dados
rotulados, o que significa que os dados de entrada ja estao marcados com a saida correta.
O modelo aprende a mapear a entrada para a saida com base nos exemplos fornecidos

durante o treinamento [03].

O aprendizado nao-supervisionado é um tipo de ML em que o modelo é treinado
em dados nao-rotulados. O objetivo da aprendizagem nao-supervisionada é encontrar
padroes ou relacoes nos dados sem orientagao explicita ou exemplos rotulados. Na apren-
dizagem nao-supervisionada, o algoritmo tenta aprender a estrutura dos dados sem a
necessidade de respostas rotuladas. Algumas técnicas comuns usadas na aprendizagem
nao-supervisionada incluem agrupamento k-means, agrupamento hierarquico, Analise de
Componentes Principais (PCA) e incorporac@o estocéstica de vizinho distribuida em t
(t-SNE) [63].

Na aprendizagem semissupervisionada, o modelo é treinado em uma combinagao de
dados rotulados e nao-rotulados. A disponibilidade de dados rotulados é muitas vezes li-
mitada ou dispendiosa de se obter, enquanto os dados nao-rotulados sao mais abundantes.
A aprendizagem semissupervisionada aproveita ambos os tipos de dados para melhorar o
processo de aprendizagem e o desempenho do modelo. A ideia da aprendizagem semis-
supervisionada é que o modelo possa usar as informacoes dos dados nao-rotulados para
melhorar sua compreensao da distribui¢ao dos dados e fazer melhores previsoes sobre os
dados rotulados. Ao incorporar os dados nao-rotulados durante o treinamento, o modelo
pode potencialmente generalizar melhor e alcancar um desempenho superior do que se

fosse treinado apenas nos dados rotulados limitados|64].

Regressores podem ser avaliados usando métricas apropriadas para suas respectivas
tarefas, como exatidao, precisao, recall, pontuacao F1 e acuracia para classificadores e

erro quadratico médio (MSE), erro quadratico médio raiz (RMSE) ou R?* score.

Como critério de avaliacao do treinamento das maquinas usa-se a métrica R? score
ou acuracia,Acc, para classificadores . Com isso, obtém-se uma estratégia para obter um
algoritmo de classificacao empregado em sintonia com o dataset ou banco de dados. Uma
vez ajustada cada uma das maquinas, avalia-se o desempenho em fungao da taxa de acerto
da classe estimada, através da métrica da acuracia Accg, que é o total de acertos sobre o

total de estimagoes em varias iteragoes. A Figura 5.1 mostra esse processo.
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Embora o desempenho de diferentes classificadores possa ser mensurado pelo R? score
ou Acc , o objetivo final de um classificador é estimar a classe y correspondente ao dado
em sua entrada X, que é aquela com maior probabilidade de té-lo gerado, ou melhor,
que o classificador seja eficaz, ou seja, produza o maior numero de acertos. Assim, uma
vez treinado o modelo, para avaliar seu desempenho e saber a quem se deve uma dada
assinatura, utilizamos a acuracia. A busca é pela méquina com maior efetividade, a
méaquina cujo R? score seja maior; e a maquina com maior Acc;, que é a que mais vezes

encontra o resultado correto.

KNN= A% KNN= C acertos

Algoritomo de :
ML Ajuste dos

R2 score Aelaciod,  ACC

(KNN,SVM efc) hiperparametros

SVM=B% SVM= D acertos

Figura 5.1: Ajuste de hiperparametros seguido por uma avaliacao da acurécia.

Sao avaliados sete classificadores, que empregam as seguintes técnicas: Multi-Layer
Perceptron, K-Nearest Neighbours, Ridge, Regressao Logistica, Support Vector Machine,

Linear Discriminator Analysis e XGBoost.

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que
aprende uma funcao f(.) : RM — RO, treinando em um conjunto de dados, onde M ¢é o
nimero de dimensoes para entrada e O é o numero de dimensoes para saida. Considere

um conjunto de caracteristicas x e um alvo y.

O K-Nearest Neighbours possui como principio encontrar um ntmero pré-definido de
amostras de treinamento mais proximas do novo ponto a ser classificado e prever a classe
Y, a partir delas. O nimero de amostras ¢ definido como k. A distancia pode, em geral,
ser qualquer medida métrica, sendo que a distancia euclidiana padrao é a escolha mais
comum. Os métodos baseados em vizinhos sao conhecidos como métodos de aprendizado

de maquina nao generalizantes, pois “lembram” todos os seus dados de treinamento.

A regressao Ridge resolve um modelo de regressao onde a funcao de perda é a funcao
linear de minimos quadrados e a regularizacao é dada pela norma ¢5, também conhecida

como Regressao de Ridge ou Regularizacao de Tikhonov.

A regressao Logistica classifica, entre duas possibilidades de classe, atribuindo valores

para classe predita v, como 0 ou 1, ou seja, classe ou nao-classe, usando a curva logistica. E
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um método estatistico para classificacao binaria. E modelada a relagao entre uma variavel
binaria dependente e uma ou mais variaveis independentes, estimando-se a probabilidade

do resultado binério.

A Support Vector Machine (SVM) utiliza vetores de suporte para classificar, obtendo-
se comparacoes entre os vetores de suporte a classe da entrada a ser predita. E capaz de

realizar classificacao binaria e multi-classe em um conjunto de dados.

O LDA é um classificador com limite de decisao linear, que é gerado ajustando-se
densidades condicionais de classe aos dados e usando o Teorema de Bayes. O modelo
ajusta uma curva de estimada de densidade para cada classe, assumindo que todas as

classes compartilham a mesma matriz de covariancia.

O XGBoost constréi um modelo incremental e progressivamente permite a otimizagao
de fungoes de perda diferenciaveis arbitrarias. Em cada estégio, n arvores de regressao sao
ajustadas de acordo com gradiente negativo da fungao de perda. A classificagao binaria

¢ um caso especial onde apenas uma tnica arvore de regressao ¢ induzida.

Dos sete algoritmos utilizados, a Regressao Logistica nao suporta sem o devido trata-
mento o caso multi-classe. Porém, pode ser utilizado se empregadas as técnicas conhecidas

como um contra todos e um contra um, descritas na se¢ao 5.2.

5.1 Aspectos Metodolégicos

Nesta secao, sao discutidas as escolhas tomadas para exploragao dos dados e os motivos
dessa predilecao, com a divisao do banco de dados em trés subconjuntos, validagao cruzada

e a otimizacao de hiperparametros através do Teorema de Bayes.

5.1.1 Ajuste e Avaliagao de Modelos de ML

Diversos modelos de ML sao avaliados para eleger qual deles obtém os melhores resultados
a partir dos dados usando as trés configuracgoes de entrada: Dataframe-TPSW, Dataframe-
TPSW com PCA e Dataframe-TPSW com NLPCA; para avaliar o mais eficiente e mais
eficaz. A Figura 5.2 ilustra esses casos, considerando ainda o uso de estratégias um contra

um e um contra todos que sao discutidas na Subsecao 5.2 adiante.
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Numa visao holistica, a fung¢ao de um classificador é predizer corretamente a classe
y, correspondente aos atributos em sua entrada, que é o vetor de caracteristicas x. Para
isso, deve-se encontrar uma relacao entre x e y. O modelo responsavel por tal feito é
um regressor. Um classificador pode ser entendido como um tipo de regressor com uma
camada adicional que mapeia entre o niimero obtido e a classe correspondente[(3]. Logo,
um classificador pode ser implementado como um regressor cuja saida é comparada a um

limiar para apresentar 0 ou 1 como saida.

Assim, a principio, o modelo que mais aprender a relagao entre x e y fornece a maior
quantidade de respostas corretas. Para avaliar e comparar diferentes classificadores, de
forma a dizer qual é o mais eficiente, utiliza-se uma métrica comum, o R? score ou acuracia

dependendo do classificador.

Apos a utilizagdo da métrica correta para auxiliar o encontro dos hiperparametros
que mais se ajustam ao conjunto de treinamento, através de uma otimizacao Bayesiana,
treina-se a méquina com os hiperparametros otimizados. Ao ser treinada, a maquina
torna-se pronta para receber um conjunto de atributos e classificd-los. Supondo que um
submarino observe um sinal actiistico em alto-mar e o classifique, essa informagao sera
um forte apoio decisério, portanto o grau de confiabilidade dessa resposta necessita ser
conhecida e, para isso, utiliza-se a acuracia Acc. De outra forma, quantas vezes esse
classificador aferido através do R? score ou Acc , rotulou a variavel dependente predita

y, em diversas iteracoes Acc;. Esse processo estéd exemplificado conforme a Figura 5.1.

O bom ajuste da maquina ocorre em pontos entre o overfitting e underfitting. O
overfitting ocorre quando um modelo aprende a ajustar muito bem os dados de treina-
mento, capturando ruido ou flutuagoes aleatérias nos dados em vez do padrao entre (x,
y). Como resultado, o modelo tem um bom desempenho nos dados de treinamento, mas
nao consegue generalizar para dados nao vistos. Uma méaquina que enfrenta esse mal, o
overfitting tem alta precisao nos dados de treinamento, mas baixa precisao na validagao

ou nos dados de teste.

As causas do overfitting incluem: modelos complexos com muitos parametros relativos
a quantidade de dados de treinamento, méa escolha do vetor de caracteristicas contaminado

de dados ruidosos ou irrelevantes, e ajuste insuficiente de parametros.

O underfitting ocorre quando um modelo é muito simples para capturar as relacoes
entre entre x e y. O modelo tem um desempenho insatisfatorio nos dados de treinamento e
validacao, porque nao consegue capturar os relacionamentos entre a variavel dependente

e a varidvel de destino. As causas de underfitting incluem: modelos muito simples ou
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com poucos parametros para capturar a complexidade dos dados, dados de treinamento
insuficientes ou representacao inadequada de caracteristicas, e uma escolha inadequada

de hiperparametros.

O equilibrio entre overfitting e underfitting envolve encontrar o nivel certo de comple-
xidade e regularizagao do modelo para alcangar um bom desempenho de generalizagao em
dados desconhecidos. Técnicas de regularizagao e selecao, além de avaliagao cuidadosa de
modelos, sao essenciais para mitigar esses problemas e construir modelos que generalizem

bem.

5.1.2 Particionamento de Dados: Treino, Validagao e Teste

Os algoritmos de ML precisam ser treinados para que possam ser utilizados. O Perceptron,
que inaugurou a area de ML, surge da analogia com o neurénio humano e aprendizado,
portanto emprega-se a mesma analogia para analisar o poder de generalizacao. A mente
humana emprega processos de associacao corriqueiramente e inconscientemente. Exem-
plificando, para explicar para uma crianca o que é um tigre, basta dizer que ¢ um gato
maior e com listras. Por mais que essa descricao tenha uma série de imprecisoes, ao se
deparar com um tigre, num zoologico por exemplo, ou na representagao deste felino num
desenho ou anime, muito provavelmente a crianca o identificard. Pode-se também expli-
car, mesmo sem ela ter visto o tigre, que uma pantera é um tigre todo preto e ao ver uma,
ela também a identificara. Vemos que ha uma grande capacidade de generalizagao a partir
de uma pequena quantidade de informacao. Imagina-se que tal poder de associacao em
ML é uma fronteira do conhecimento e da técnica, cada vez mais palpavel. Resumindo, o
objetivo de uma maquina de aprendizado é, através de um conhecimento prévio (treino),

generalizar e adquirir novos conhecimentos.

Para treinar modelos clédssicos de ML, é necessario dividir o banco de dados em mais
de um conjunto. Pode ser em dois: treino e teste, no k-fold, ou em trés: treino, teste e

valida¢ao, como comumente ¢é realizado.

O conjunto de treino oferece a maquina material de consulta e de aprendizado, a
partir dos quais aprendera, se estiver bem ajustada, relagoes entre a variavel dependente
x (entrada) e a independente y (saida), isto ¢, aprendera um modelo. O conjunto de
validagao permite avaliar se a maquina obteve boas relacoes entre x e y, e, principalmente,
se a mesma nao esta se especializando demais, ou, melhor dizendo, perdendo a capacidade

de generalizagao.
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O conjunto de validagao faz com que a maquina possa testar as relagoes que ela
aprendeu durante o treino em dados aos quais ela nao tinha sido exposta antes. Por isso,

recebe o nome de validagao.

O conjunto de teste contém dados desconhecidos pela maquina durante o treinamento
e a validacao. Ele é aplicado para realizar um derradeiro teste e avaliar o desempenho
do modelo obtido. Muito se discute sobre quais as razoes adequadas para distribuicao
entre os trés a partir de um conjunto de dados, muitos pesquisadores usam 70% para

treinamento, 15% para validagao e 15% para teste [61].

5.1.2.1 K-fold Cross Validation

Na validacgao cruzada K-fold, o conjunto de dados é dividido em K parti¢oes. Utilizam-se
todas as partigoes, exceto uma, para treino e teste, com uma proporc¢ao muito maior para
treino. A particdo que sobra é utilizada para o teste. Esse procedimento é repetido k

vezes. A figura 5.3 mostra tal principio para k = 5.

Iteragdo 1 TESTE | TREINO |TREINO | TREINO | TREINO
Iteracdo 2 TREINO [TESTE |[TREINO | TREINO | TREINO
Iteracdo 3 TREINO | TREINO | TESTE | TREINO | TREINO
Iteragdo 4 TREINO| TREINO| TREINO TESTE |TREINO
Iteracdo 5 TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TESTE

Figura 5.3: Validagao cruzada.
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O K-fold permite um melhor ajuste, variando-se os conjuntos de treino e de teste.
Supondo, na Figura 5.3, que numa iteragao (correspondente a um fold) consegue-se um
resultado muito melhor que com as outras combinagoes de subconjuntos (os outros folds),
naturalmente essa seria a escolha da maquina a ser utilizada. Por outro lado, se todas as
iteragoes resultam em desempenhos muito préximos, pode-se ter certeza que a maquina
realmente tem uma performance em torno de uma média. A varicao de desempenho entre
os folds permite avaliar a confiabilidade dos modelos que podem ser obtidos. Em outros
termos, se o desempenho da maquina varia muito ou nao em funcao dos dados, desde que

os mesmos sejam suficientemente representativos do problema e vice-versa.

Neste trabalho, apés o ajuste dos hiperparametros, seré utilizado K-fold com k =
10. Assim, a maquina terd uma acuracia (Acc) média, buscando uma confiabilidade
maior e nao dependente de uma conjuncao aleatoria de fatores, como, por exemplo, qual
semente foi utilizada para divisao dos conjuntos no treino, influenciando quais entradas
foram utilizadas para o treino e consequentemente a quais realizagoes entre as variaveis

dependente e independente o classificador foi exposto.

5.1.3 Ajuste de Hiperparametros

Os hiperparametros definem como se dara o processo de treinamento e, consequentemente,
o aprendizado de uma dada maquina. Cada uma das sete maquinas testadas nesta dis-
sertacao para classificagao possuem seu proprio conjunto de hiperparametros, que serao
discutidos no capitulo 6. Para obter modelos adequados, é necessario se ajustar os hiper-

parametros de cada modelo.

Nem todos os hiperparametros necessitaram passar por uma otimizacao, em parte
por causa do problema, em parte devido ao pré-processamento realizado e as premissas
utilizadas ao organizar o banco de dados nesta dissertagao. Por exemplo, para o algoritmo
KNN, o tamanho da folha é de 30, por padrao da biblioteca empregada na implementagao
em Python [65]. O algoritmo utiliza normalmente trinta elementos para entender o que
¢ uma classe. No pré-processamento, foram definidas todas as classes com 40 amostras,
por isso, o tamanho da folha que busca entender a diferenga entre classes desbalanceadas

e outiliers, nao agrega nada a acuricia do modelo, pois nao ha desbalanceamento.

No classificador XGBoost, por exemplo, que usa arvores de decisao em série, para
se classificar a partir dos residuos de regressao de arvores anteriores, a contribuicao de
cada arvore para a resposta final e a profundidade das ramificacoes das arvores sao hi-

perparametros que, quando nao sao otimizados, levam a avaliagao de padroes complexos.
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Arvores muito profundas geram owverfitting. Pois é possivel sub-categorizar uma classe
em agrupamentos cada vez menores mas que nao necessariamente interessam a pergunta
formulada; por exemplo, imaginando que ja foi possivel agrupar todos os integrantes de

uma dada classe sob um ramo da arvore, nao ha ganho em seguir subdividindo esse ramo.

Arvores de decisao funcionam particionando recursivamente o espago de entrada em
regioes, com cada particao correspondendo a uma regra de decisao simples baseada em

uma das caracteristicas de entrada z;. Sao formadas por noés e utilizam critérios de decisao.

5.1.3.1 Otimizacao Matematica

A otimizacao matemética é o processo de encontrar a melhor solugao a partir de um
conjunto de candidatos disponiveis para maximizar ou minimizar a fun¢do objetivo [66].
Geralmente, os problemas de otimizagao podem ser classificados como restritos (também
chamados de problemas com restri¢ao) ou irrestritos, caso possua ou nao restrigoes para
as variaveis de decisao ou solu¢ao. Em problemas de otimizagao irrestrita, uma variavel de
decisao, x, pode assumir quaisquer valores do espac¢o unidimensional de todos os niimeros
reais, R. Um problema de otimizagao restrita pode ser denotado por [66]:

minf(z), (5.1)

zeR
onde f(z) é a fungao objetivo.

A maioria dos problemas de otimizacao na vida real sao problemas modelados como
sendo de otimizacao restrita. A variavel de decis@o z estara sujeita a certas restricoes que
poderiam ser matematicamente igualdades ou desigualdades fisicas. Portanto, problemas

de otimizagao restritos ou problemas gerais de otimizacao podem ser expressos como

gi(x) <0,i=1,2,....m,
mmf(a:) h](x) = 07Z = 1727 sy Dy (52)
r e X,

onde g;(x) < 0,i=1,2,...,m, s@o restricoes de desigualdade e h;(x) =0,i =1,2,...,p,

e sao restrigoes de igualdade e X é o dominio de z.

Na area de ML, devido a dificuldade de otimizar matematicamente entre diversas
possibilidade de hiperparametros, algumas metodologias para ajustar hiperparametros de

ML sao comumente empregadas: aleatéria, estocéstica e Bayesiana.

Na pesquisa aleatoria, especifica-se uma grade no espago de hiperparametros e, a partir
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de métricas de desempenho, testam-se todas as combinagoes possiveis para determinar
a de melhor desempenho. A pesquisa alcanga o melhor conjunto de hiperparametros
dentre os pontos da grade, mas nao é eficiente ja que testa todos os pontos da grade,
especialmente quando o nimero de hiperparametros é grande e quando eles podem assumir

valores continuos|67].

Na pesquisa estocéstica, utiliza-se o mesmo principio da pesquisa em grade, um espaco
de busca pré-definido para os hiper-parametros, mas seleciona-se um grupo de hiperpara-
metros aleatoriamente em cada iteracao dentro do espaco de hiperparametros fornecido,
visando uma eventual ocorréncia de uma configuragao melhor, i.e., que obtenha um mo-
delo treinado com melhor desempenho. Apesar de que tal abordagem possa ser vista

simplesmente como tentativa e erro, essa abordagem evita minimos locais|67].

5.1.3.2 Otimizacao Bayesiana

A otimizagao Bayesiana [65] é uma técnica baseada no teorema de Bayes para otimizagao
de modelos. O Teorema de Bayes descreve a probabilidade a posteriori P(A|B) de um
evento A condicionado a um evento B ocorrer, dadas as probabilidades dos eventos indi-
viduais P(A) e P(B) e a probabilidade de um evento condicionado, P(B|A), previamente
conhecida, através da equagao (5.3):

P(B|A)P(A)

(5.3)

Esse teorema ¢ um corolario do Teorema da Probabilidade Total|69]. Se P(B|A), P(A)
e P(B) sao bem estimadas ou conhecidas, o teorema de Bayes descreve a probabilidade

condicional de um evento ocorrer.

A busca pelo conjunto de hiperparametros que maximiza a figura de mérito escolhida
como alvo necessita de um espagco de busca adequado para os hiperparametros individual-
mente, um subconjunto do espaco de busca geral; a determinacao do subespaco adequado
s6 pode ser alcancada pelo pleno conhecimento do significado do hiperparametro. Com
o Teorema de Bayes, cria-se um modelo probabilistico para o conjunto de hiperparame-
tros em funcao de uma métrica especifica, no caso, R? score ou Acc , para selecionar

iterativamente o melhor conjunto de hiperparametros.

Isso significa que, na otimizagao Bayesiana, determina-se o espaco de busca futuro,
através de eventos (testes) que ja ocorreram, atualizando as probabilidades estimadas

conforme os testes sao realizados. Consequentemente, tem-se uma pesquisa estocastica
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na qual se ajusta a densidade de probabilidade do espaco de busca conforme o desempenho

do modelo observado durante a propria pesquisa.

Além disso, na otimizagao Bayesiana, é necesséario especificar um critério de parada.
Nesta dissertacao adota-se, inicialmente, um minimo de trinta iteragoes e para-se na
eventualidade de, apos se testar dez pontos adicionais, houver um aumento menor que
1% na figura de mérito. No caso do R? score nao se comportar de forma crescente,
sao adicionados mais 10 pontos até que ele passe a apresentar tal comportamento até o

méximo de 100 pontos adicionais.

A otimizacao Bayesiana trata varidveis discretas como continuas, depois aplica um
método de otimizagao Bayesiana normal e finalmente arredonda o ponto continuo sugerido
antes das avaliacoes da fungao. A otimizacao Bayesiana é o método escolhido para esta

dissertagao no ajuste de hiperparametros.

5.2 Uso de Classificadores Binarios para Problemas Mul-
ticlasses

Alguns classificadores tém uma estrutura que permite aplicé-los apenas em problemas
binarios, ou seja, classifica apenas dentre duas classes, y e y (o inverso de y). Para
estender o uso dessas técnicas ao problema multiclasses, sao utilizadas estratégias One X

One (Um contra Um) e One x All (Um contra Todos).

Na estratégia Um contra Um, possuindo um total de ~ classes, treinam-se [y(y—1)]/2
classificadores binarios, isso quer dizer que cada classificador distingue entre duas clas-
ses especificas das 7 classes possiveis. Por exemplo, se ha trés classes ya, yp € yc,
implementam-se trés classificadores binarios: C,,x Cy,; Cy,, X Cy; e Cyy x Cy [70].

Cada classificador binario faz uma previsao distinta. Classifica-se a entrada como perten-

cente a classe com mais votos nas saidas dos classificadores do conjunto de classificadores.

Diferentemente, na abordagem um contra todos treinam-se ~y classificadores binarios.
Cada um deles distingue entre uma classe e as demais. Por exemplo, para um problema
de trés classes y4, yp € yo, implementam-se trés classificadores binarios: Cy, x (C,

Gy (Cyrrer)i © Gy x (C

Y(A+C) Y(A+B)

(B+er);

). Essa abordagem requer que cada modelo preveja uma
probabilidade de pertencimento a classe ou uma pontuagao semelhante a probabilidade.
O argumento maximo dessas pontuacoes, que é o indice de classe com a maior pontuagao,

¢ entdo usado para prever uma classe [70].
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5.3 Reducao de Atributos

Conforme a Figura 5.4, o DataFrame-TPSW puro, o DataFrame-TPSW aliado ao Analise
de Componentes Principais (PCA) e o DataFrame-TPSW aliado ao Anélise de Compo-
nentes Principais ndo-linear (NLPCA) sao aplicados como entrada em algoritmos de ML,
em um total de sete maquinas distintas testadas, e registra-se os resultados para avaliar e
comparar seu desempenho. Com o intuito de verificar a possibilidade de redugao do vetor
de caracteristicas de entrada, aplica-se o DataFrame-TPSW aliado ao PCA e DataFrame-
TPSW aliado ao NLPCA, registrando os resultados e avaliando seus impactos na acuracia

das maquinas resultantes.

Visando responder as perguntas declaradas na Secao 4, se é possivel obter técnicas
que permitiriam uma resposta adequada e em tempo habil, no caso de um conflito bélico,
sao avaliadas duas técnicas que visam diminuir a dimensao do vetor a ser analisado pelo
modelo de ML. Parte-se de classificadores que recebem com entrada o vetor DataFrame-

TPSW, cujas especificidades sao descritas no inicio do Capitulo4.

Uma PCA permite a reconstrugao do sinal x' = (operador)~'k com um erro de repre-
sentagdo mensuravel € = ||[x—x'|| usando menos elementos, k = [ky, ko, . . ., kps] € RM pois
k = operador(x) e x' = (operador)~'k que os da entrada (x = [z, 79,...,2x] € RY)
de quem se extraiu as M componentes principais, por isso, diz-se que é compressiva.
Complementarmente, testa-se a técnica conhecida como NLPCA, que deriva da anterior,
mas como se aplica um processamento linear do vetor de caracteristicas fornecido pela
NLPCA, nao é possivel a reconstru¢ao do sinal. Essas técnicas possivelmente permiti-
rao reduzir a complexidade do modelo ou aprender mais rapidamente, embora isso nao
necessariamente mude tempo de resposta do modelo a uma entrada, pode torna-lo mais

rapidamente de forma retreinavel.

5.3.1 Comprimento do Vetor de Caracteristicas do Lofargrama

A assinatura acistica do maquinario do navio, situa-se em frequéncias de até 5,0 kHz
[71]. Trabalhar na banda correta elimina um processamento desnecessario para remogao
de ruido e raias frequenciais que nao agregam informacgao para a resolugao do problema

considerado-se o que esté descrito em [71].

O sinal de audio é digitalizado através da técnica de amostragem, onde a forma de
onda analdgica é representado por um vetor discreto. Essas amostras sao iguais ao valor

do sinal em instantes determinados, que sao os instantes de amostragem. O intervalo de
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tempo entre amostras chama-se intervalo de amostragem T;. O seu inverso ¢ a frequéncia
de amostragem f; = 1/7T, amostras por segundo. A frequéncia de amostragem minima
chama-se frequéncia de Nyquist e, deve ser maior que o dobro da frequéncia maxima
contida no sinal. A taxa de amostragem utilizada foi de 1411 ou 2116 kbits/s, com 16
bits para variacao de volume, permitindo frequéncias de gravacao de 44 kHz e 66 kHz,

respectivamente.

Para representar o espectro do sinal, conforme descrito no capitulo 4, foram utilizados
2048 pontos para representar a totalidade da banda de frequéncia. Para cobrir a banda
de 0 a 6 kHz, uma faixa um pouco maior que a do sinal de interesse, no caso de 66
kHz, em que 2048 pontos representam 44 kHz, logo 187 primeiros pontos representam 6
kHz. Semelhantemente, para 44 kHz, os 280 primeiros pontos representam 6 kHz. Visando
abarcar os dois casos e ainda taxas de amostragem maiores no futuro, arbitrou-se trabalhar

com as primeiras 400 raias de frequéncia.

Ainda assim, considera-se que 400 seja um nimero razoavelmente grande de atribu-
tos, o que impacta na complexidade dos modelos classificadores em termos de parametros
do modelo, os valores a serem armazenados, e das operagoes que o modelo deve reali-
zar. Consequentemente, ha a necessidade de uma grande quantidade de dados, para o

treinamento dos modelos.

Aplicando-se técnicas de redugao de dimensionalidade, que mantenham as informa-
¢oOes mais relevantes, simplifica-se o problema e reduz-se a complexidade computacional, e
torna-se possivel treinar o modelo, a principio, com menos dados. Para tal fim, avaliam-se
as técnicas PCA e NLPCA, com 60 caracteristicas principais, uma média de 5 caracteris-

ticas principais por classe.

5.3.2 PCA

PCA ¢é uma técnica que permite reduzir o nimero de dimensoes de dados representados
num espago vetorial. A técnica PCA obtém uma representacao com um ntmero menor
de dimensoes do que a dimensionalidade original dos dados de seu espago. Isso faci-
lita a visualizacao e a interpretacao de possiveis padroes nos dados. Em situagoes em
que as caracteristicas dos dados sao altamente correlacionadas, a PCA pode ajudar a
descorrelacionéa-las, a Figura 5.5 elucida esse processo tornando os dados mais adequados
para modelos de regressao e classificacao que assumem, em geral, a independéncia entre

as caracteristicas|72].
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Algoritimos

Figura 5.4: Fluxograma de Sinais para avaliacao de diferentes técnicas de representacao
de sinal.

X2

x1

x0

Figura 5.5: O conjunto de dados tridimensional, onde as setas vermelha, azul e verde
indicam a diregao do primeiro, segundo e terceiro componentes principais, respectivamente

[7]-
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As limitagoes do PCA residem na suposicao de linearidade, espera-se que os dados
sejam gerados a partir de combinacoes lineares de elementos no espaco de dimensao re-
duzida, na necessidade de selecionar um niimero apropriado de componentes principais
capazes de representar os dados com um erro definivel, e na perda de interpretabilidade

das caracteristicas originais.

O algoritmo PCA pode ser implementado em quatro passos. O primeiro deles con-
siste em padronizar o conjunto de dados para garantir que cada coordenada tenha média
0 e desvio padrao unitario. O objetivo desta etapa é padronizar o intervalo das variaveis
iniciais continuas para que cada uma delas contribua igualmente na anélise. Mais especi-
ficamente, a razao pela qual é fundamental realizar a padronizagao, é a sensibilidade do
processamento realizado pelo PCA as variancias das varidveis originais. Se houver gran-
des diferencas entre os intervalos das variaveis iniciais, aquelas com maiores excursoes
predominardo, o que levara a resultados tendenciosos |73]. Transformar os dados para es-
calas comparaveis evita esse problema. Matematicamente, isso pode ser feito subtraindo
a média e dividindo pelo desvio padrao de cada valor de cada variavel, i.e., seja x; uma
coordenada de x, faz-se B

g = (5.4)
0;
onde a média z; e a variancia o; de x; sao obtidas a partir das amostras do vetor x

conhecidas.

O segundo passo é o célculo da matriz de covariancia entre as variaveis do vetor

padronizado z, i.e,

D i (2 — ) (2 — 1)
O-(Zi,Z]') = r— 1 J 9 (55)

para o que se consideram as r realizacoes de z obtidas a partir das r realizagoes de x.

O objetivo desta etapa é entender como as variaveis do conjunto de dados de entrada
variam entre si, ou em outras palavras, verificar se existe alguma relacao entre elas. A
justificativa é que as vezes ha varidveis altamente correlacionadas de tal forma que contém

informagoes altamente similares ou redundantes e, portanto, compressiveis.

A matriz de covariancias é uma matriz simétrica de n x n elementos, onde n é o niimero
de dimensoes. Suas entradas sao as covariancias entre pares de variaveis padronizadas.

Por exemplo, para um conjunto de dados tridimensional com 3 varidveis z;, z; e xy, a
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matriz de covariancia é uma matriz de dados 3 x 3 de

O(zs,2)  O(mi,zy)  O(ws,2k)
K= O(xjzi)  O(xjzy)  O(zjan)

O terceiro passo para encontrar os componentes principais é o calculo dos autovalores
e autovetores da matriz de covariancia. Seja K uma matriz quadrada n X n e v um vetor

diferente de zero para o qual

Kv =)\v, (5.6)
onde cada A\ é um autovalor da matriz K e v é seu autovetor correspondente.

As componentes principais sao novas variaveis construidas como combinagoes lineares
das varidveis iniciais. Tais combinagoes sao feitas de tal forma que as novas variaveis, as
componentes principais, nao sao correlacionadas e a maior parte da informagao dentro das
variaveis originais ¢ comprimida na primeira componente, o segundo maior quantitativo de
informacao na segunda componente principal e assim sucessivamente. Geometricamente
falando, os componentes principais representam as dire¢oes dos dados que explicam uma
quantidade maxima de varidncia, ou seja, as diregoes que capturam a maior parte da
informagao dos dados. A suposicao de uma relacao entre variancia e informacao reside
em que, quanto maior a variancia transportada por uma linha (reta no espago), maior
sera a dispersao dos pontos de dados ao longo dela, e quanto maior a dispersao ao longo
de uma linha, mais informacgao sera representada. Assim, os componentes principais sao
eixos de uma nova base na qual as diferencas entre as observagoes originais sejam mais
visiveis.

Do exposto, o quarto e ultimo passo é a construcao do vetor de caracteristicas.
Calcula-se os autovetores e os ordenamos decrescentemente permitindo encontrar os com-
ponentes principais em ordem decrescente de significancia. Entao se pode escolher manter
todos esses componentes ou descartar aqueles de menor significaAncia de baixos autovalores,

e formar com os demais uma matriz de vetores que se chama de vetor de caracteristicas.

5.3.3 NLPCA

A Analise de Componentes Principais Nao-Lineares de Kernel (Kernel NLPCA) é uma va-
riante da Anéalise de Componentes Principais (PCA) que estende o algoritmo PCA bésico

para capturar relacionamentos nao-lineares nos dados. O truque do kernel, comumente
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usado em méaquinas de vetores de suporte Suport vector Machine (SVM) e outros algo-
ritmos de aprendizado de méquina, é aplicado ao PCA para mapear os dados em um
espaco de recursos de dimensao superior, onde relacoes nao-lineares podem ser separadas
linearmente. Essa caracteristica ¢ empregada para reduzir os atributos a ser avaliados do
sinal DataFrame-TPSW.

O Kernel NLPCA amplia os recursos do PCA tradicional para lidar com relacio-
namentos de dados nao-lineares. Como principal desvantagem do NLPCA, esta a nao-
recuperacao dos dados; em outros termos, nao é possivel reconstituir os dados originais.
Enquanto isso, com o PCA é possivel a reconstrucao, porém com um erro que depende
da quantidade de componentes principais empregada. Visando contornar algumas das
deficiéncias do PCA, o NLPCA utiliza o Kernel Trick (o truque de Kernel).

O Kernel é definido via
k(x, z) = (¢(x), ¢(2)) (5.7)

na qual x,z € X e usa-se uma funcao de mapeamento ¢ : X — R", o espago de dados

originais (X). Tem-se assim uma proje¢ao a partir do mapeamento nao-linear ¢.

Com o Kernel Trick, projetam-se os dados em um espaco de alta dimensao, mas
nao se calcula explicitamente o novo espaco; calculam-se apenas os produtos internos,
as projecoes no novo espago dos pontos de dados no espaco de caracteristicas criado.
Mapeamentos nao-lineares das caracteristicas numa dimensao maior, podem separar dados
que sao inseparaveis em dimensoes mais baixas. A Figura 5.6 ilustra dados inseparéveis em
dimensao 1, mas separdveis quando X, = X7 neste espago de caracteristicas de dimensio

superior.

20

X2

10

-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 —id -2 0 2 4 6

Figura 5.6: O truque do kernel.
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Em aplicagoes reais, pode haver um banco de dados com muitas caracteristicas e a
aplicacao de transformagoes que envolvem muitas combinagoes polinomiais desses recur-
sos levaria a custos computacionais extremamente altos e impraticiaveis. O truque do
kernel fornece uma solucao para esse problema. O truque é representar os dados apenas
através de um conjunto de comparacoes de similaridade, produtos vetoriais, aos pares
com os dados originais x, relacionando-os com as coordenadas originais no espag¢o dimen-
sional inferior, com as projetadas no espaco de dimensao superior. Ao invés de aplicar
explicitamente as transformagoes, conforme mostrado na equagao (5.7), representam-se os
dados por essas coordenadas transformadas ®(x) no espago de caracteristicas de dimensao

superior. Esse espaco nao é calculado explicitamente.

5.4 Medidas de Desempenho

Em aprendizado de maquina, algumas métricas sao usadas para avaliar o desempenho de
modelos e algoritmos. A escolha das métricas depende do tipo de tarefa que esta sendo

executada, como classificagao ou regressao.

As métricas comuns usadas no aprendizado de maquina para classificacao estao lista-

das a seguir.

e Acuracia: E a proporcao de instancias classificadas corretamente em relagao ao

total de instancias;

e Precisao: E a proporgao de previsoes positivas verdadeiras entre todas as previsoes

positivas feitas;

e Recall (Sensibilidade): E a proporcio de previsdes positivas verdadeiras de todas

as instancias positivas reais;

e Pontuacao F1: E a média harmonica de precisao e recuperacao, proporcionando

um equilibrio entre os dois;

¢ ROC-AUC: E a caracteristica operacional do receptor, que esta relacionada a area
sob a curva mede a area sob a curva ROC, que representa graficamente a taxa de
verdadeiros positivos em relacao a taxa de falsos positivos em varias configuragoes

de limite; e

e Matriz de confusao: E uma tabela que mostra o niimero de verdadeiros positivos,

falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.
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As métricas comuns usadas no aprendizado de maquina para regressao:
e Erro Médio Absoluto (MAE): E a média das diferencas absolutas entre as pre-
visoes e os valores reais.

e Erro Quadratico Médio (MSE): E a média das diferencas quadraticas entre as

previsoes e os valores reais.

e Root Mean Squared Error (RMSE): E a raiz quadrada do MSE, fornecendo uma

escala interpretavel.

score): iy rca variancia na variav nden ue é previsivi
o R? 0 E a proporcao da variancia na variavel dependente que é previsivel a

partir das variaveis independentes.

Para este trabalho serdao utilizados R? score, acuracia e Matriz de Confusao.

5.4.1 R? Score

O coeficiente de determinacao da classificacao R? ¢ definido como a unidade subtraida da
razao do Erro médio quadratico (MSE) e Média da soma total dos quadrados (MST) [74].
Assim, o R? score ¢ definido como

o (| MSEN | S0
7= (1-Ser) -1 - SR )

i=1

onde y, ¢ a classe predita e y, ¢ a classe real.

Na equagao (5.8), MST é dado por

m

MST= S (g, - )%, (5.9

m £
=1

na qual, ¥ é a media dos valores reais,

m

= (5.10)

i=1
O erro médio quadratico, MSE, é definido como

1 & )
MSE = EZ(yp—yy. (5.11)
i=1
Muitos estudos empregam o MSE [75, 76|, Raiz do erro médio quadratico (RMSE)

[77, 78, 79], ou Erro médio Absoluto (MAEr) [30, 81| e ainda Percentual do erro médio
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absoluto (MAPE)[52, 83] para validar seus resultados. Embora sejam tuteis, essas figuras
de mérito partilham uma desvantagem comum, uma vez que os seus valores podem variar
no intervalo [0, 400), um tunico valor nao explica o desempenho da regressao no que diz
respeito a distribuicao dos elementos verdadeiros, mas a comparacao desse valor com
algum padrao, pois qualquer resultado que nao seja infinito, ainda estara infinitamente

distante do ideal.

No caso do R? score, a melhor pontuacio possivel ¢ 1,0 e ele pode assumir valores
negativos, pois um modelo pode ser arbitrariamente pior do que a média, (—oo, 1]. Assim
existe um valor finito, que é 1, que representa o perfeito ajuste aos dados. Exemplificando,
um modelo constante, em outras palavras, que sempre prevé o valor esperado, médio, 7,
desconsiderando a entrada, receberia uma pontuacao de 0,0 [34]. Nesse caso, ndo é em

nada melhor do que predizer a média de eventos.

O R? score mede o quanto da variavel dependente pode ser explicada pelas variaveis
independentes. Por exemplo, um valor de R? score igual a 0,60 indica que 60% da va-
riabilidade na variavel dependente (y) pode ser explicada pelas variaveis independentes
(x)[85]. Assim, esse coeficiente é frequentemente usado como uma medida da qualidade
de ajuste de um modelo de regressao linear. Um valor de R? maior geralmente sugere que

o modelo se ajusta melhor aos dados.

Caso um estimador recebesse apenas entradas x correspondentes a y, isto é, x = y,
entao a melhor estimativa seria avaliar a frequéncia de ocorréncia de cada classe e apostar
sempre na mais frequente. No caso binario de classe y4, ou classe ypg, essa estratégia
seria apostar sempre no caso de maior probabilidade. Observa-se que este principio pode
ser estendido para o caso de multiclasse. Ao receber valores de x, isto é, ao receber as
variaveis dependentes, pode-se utilizar um classificador treinado com pares ordenados de

(x,y) para estimar corretamente a quantidade total de R?% score atinente a classe y.

5.4.2 Acuréacia

Para avaliagao dos classificadores sera utilizada a acuracia Acc. Ela é dependente da

quantidade de acertos A e do total dos eventos T, sendo definida como

A
Ace = . (5.12)

Treinando-se um mesmo algoritmo ML, uma vez obtém-se um escalar para o Acc. No

entanto, a divisao dos conjuntos de teste, treino e validagao é aleatoria, mantém-se o equi-
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librio entre o quantitativo de sinais em cada conjunto, mas a divisao é aleatoria. Entao,
provavelmente ocorrera aprendizado de diferentes relagoes (x,%) levando possivelmente a

diferentes respostas para o regressor e, consequentemente, para Acc.

Uma maneira de contornar essa imprecisao é treinar o mesmo algoritmo com diferentes
segmentacoes de conjunto de treino e teste. Para isso, utilizaremos o k-fold, apresentado
neste capitulo. Ajustando uma distribuicao conforme o histograma para a acuracia, de
média Acc, é possivel se estimar o intervalo de confianca Acc, da classificacdo, de um
mesmo algoritmo ML, sendo treinado 71" vezes com um mesmo banco de dados. O intervalo

de confianga da acurécia é funcao da média da acuracia Acc e do desvio padrao z, onde

N
— 1
Acc = — Acc;, 5.13
cc =~ ; cc (5.13)
e o intervalo
Acc + (2 x SE), (5.14)

tal que z é o numero de desvios padrao que um valor dista da média da distribuicao
normal, onde SFE é o erro padrao do parametro estimado. Para um intervalo de confianca

de 95%, z é aproximadamente 1,96.

Utilizando a acuracia como média do intervalo de confiancga, obtemos

SE = \/%Acc(l — Acc). (5.15)

Portanto,

Acey = Ace + Z\/éACC(l — Acc), (5.16)
n

na qual, Acc é a acuracia medida em uma época de classificacdo, isto é, cada um dosk-fold,
utilizando a metodologia de cross-validation, conforme descrito na subsecao 5.1.2.1 e Acc,

é a média de Acc ao longo de todas as épocas.



Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo, apresenta-se cada algoritmo usado para classificagao, com uma breve ex-
planacao sobre seu funcionamento, com o intuito de apresentar os hiperparametros que
controlam o processo de aprendizado de cada méquina, e que sao otimizados nesta pes-
quisa. Apresentam-se os resultados dessas otimizagoes e ajustes e os hiperparametros que
nao necessitam ser otimizados para cada uma das méquinas. Sao descritos os seguintes
algoritmos e seus hiperparametros: Analise de Discriminantes Lineares, Arvores de De-
cisao (Xgboost), K-Vizinhos Mais Proximos (KNN), Méaquinas De Vetores De Suporte
(SVM), Multi-Layer Perceptron, Regressao Logistica e Regressao Ridge .

Duas técnicas de processamento de sinais aplicadas ao DataFrame - TPSW sao inves-
tigadas, sendo uma de compressao, que é a PCA. Essa técnica determina as dire¢oes que
melhor representam a distribuicao dos dados e a outra é uma transformacao nao-linear,
NLPCA, que é comumente vista como uma generalizagao nao-linear da analise de com-
ponentes principais padrao PCA, ambas com apenas 60 dire¢oes principais, diminuindo
em mais de 6 vezes o comprimento do vetor de caracteristicas. H& o intento de levar
para o classificador um vetor de caracteristicas menor, contudo ainda altamente signifi-
cativo, o que resulta numa menor complexidade para classificacao e em menor tempo de

processamento, conforme descrito no capitulo 4, o vetor de caracteristicas nesse caso sera

K = ([x],k = [ky, ko, ..., kp] € RM. (6.1)

6.1 MLP

O perceptron foi a primeira rede neural descrita algoritmicamente [064]. Sua invengao

por Rosenblatt, em 1957, denota a importancia de conexao entre diferentes areas do
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Figura 6.1: Perceptron, onde uma constante faz a curva de operacao nao passar pela
origem e os pesos ponderam a importancia de cada variavel da entrada z;.

conhecimento. Inaugurou e faz parte da area de Machine Learning (ML) inspirada na

biologia e na aprendizagem humanal36].

O Multi Layer Perceptron (MLP) consiste em uma rede neural multicamadas total-
mente conectada através de sinapses. Cada sinapse tem um peso distinto que indica a
forca da saida de um neurénio de uma camada na entrada de um neurénio da camada
seguinte. Cada neurdnio aplica uma fungao nao-linear & combinac¢ao ponderada dos sinais

em sua entrada para produzir a sua saida.

A Figura 6.1 exemplifica uma rede de um tnico perceptron. A ideia de Rosenblatt
¢ que a saida y pode ser representada como uma combinacao linear das componente do

vetor de entrada x= [z, ¥, 3] multiplicada por um peso w e acrescida de um viés b,

0 Sew-x+b<0,
Yy = (6.2)
1 Sew-x+b>0.

A saida do neuronio é 0 ou 1, dependendo de um valor ajustado para o limiar. Ba-
sicamente, o perceptron é um decisor que pesa w, diferentes condi¢oes x, para fornecer

uma resposta .

O teorema da universalidade [$7] afirma que um MLP com apenas uma camada oculta
pode aproximar qualquer funcao continua, naturalmente alterando o niimero de neurd-
nios da camada oculta e ajustando os parametros das conexoes entre os neurdnios. A

aprendizagem do MLP ocorre da seguinte forma:
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1. Propagacao direta: um batch, uma época, subconjuntos de amostras sao apresenta-

dos um-a-um na camada de entrada e propagam-se para a camada de saida;

2. Calculo do erro: para cada amostra no batch, na camada de saida, calcula-se o erro,

que é a diferenca entre o resultado previsto e o conhecido;

3. Retropropagacao do erro: visando minimizar o erro, obtém-se as derivadas em rela-
¢ao a cada peso, para cada amostra do batch e assim, estocasticamente, atualizam-se

os pesos na direcao contraria ao do erro médio;

4. Repetem-se essas trés etapas (o que corresponde ao gradiente descendente estocas-
tico) em varias épocas (varreduras de todo o conjunto de dados) para aprender os

pesos.

Quando usados em problemas de classificacao na camada de saida, é aplicado um
limite ou uma fungao de comparacao entre as saidas correspondentes a cada classe, para

prever a classe correspondente a cada entrada.

O MLP funciona como uma combinagao linear das entradas, com um viés adicionado
que decide com base numa fun¢ao degrau permitindo mudar grandemente a resposta com
pequenos incrementos na entrada. Basicamente, o algoritmo perceptron executa uma
soma ponderada das caracteristicas de entrada, aplica uma funcao de limite e gera uma
classe prevista. Por isso, nesta dissertacao, ainda que o MLP nao tenha boa performance,
servira para entender se os dados podem ou nao ser representados por uma combinag¢ao
linear, uma vez que o vetor de caracteristicas, oriundo de uma FFT, provavelmente nao

0 sera.

6.1.1 MLP - Parametros Nao-Otimizados

O ajuste de hiperparametros é um processo recursivo, entao eleger previamente quais deles
trazem a maior contribuicao para a resposta salva recursos computacionais e de tempo. E
perceptivel que todo hiperparametro deve ser adequado ao problema e ao banco de dados,

porém, alguns ja apresentam valores defaults adequados para esta pesquisa.

1. Tamanho do lote: O nimero de exemplos de treinamento utilizados em uma itera-
¢ao. Tamanhos maiores de lote podem aumentar a velocidade do treinamento, mas

requerem mais memoria;
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2. Epocas: o namero de vezes que todo o conjunto de dados de treinamento é trans-
mitido para frente e para tras pela rede neural. Uma época consiste em um ciclo de
passagens para frente, onde os pesos foram atualizados conforme a taxa de apren-
dizagem e o gradiente dos pesos e para tras, onde se observa o erro e quais pesos

foram mais significativos no resultado; e

3. Inicializagao de peso: A estratégia usada para definir os pesos iniciais da rede neural.

Os métodos comuns incluem inicializagao aleatoria e inicializagao Xavier/Glorot

[05].

Os hiperparametros descritos acima alteram a forma de calcular a resposta, mas as

restricoes impostas a eles sao mitigadas pela otimizagao bayesiana.

6.1.2 MLP - Otimizagao Bayesiana

Para construir um modelo de ML ideal, uma gama de possibilidades deve ser explorada.
O ajuste de hiperparametros é o processo de projetar a arquitetura do modelo ideal com
uma configuragao ideal de hiperparametros. Os hiperparametros abaixo sao otimizados

para o aprendizado e obten¢ao do modelo e seus parametros, nesta dissertagao, sao:

1. Hidden layer sizes - Especifica o niimero de camadas ocultas e o nimero de neurdnios
em cada camada. A tabela 6.1 denota as correlagoes entre camadas e seu poder

discriminatério.

Tabela 6.1: Parametros otimizados obtidos através de uma otimizacao bayesiana para o
algoritmo MLP.

Nuamero de

camadas Resultado
ocultas
0 Capaz apenas de representar fungoes ou decisoes linearmente separéaveis.
1 Pode aproximar qualquer fun¢ao que contenha um mapeamento continuo de um espago finito para outro.

Pode representar um limite de decisao arbitrario com precisao arbitraria com fungoes de ativagao racional e
pode aproximar qualquer mapeamento suave com qualquer precisao.

>2 Camadas adicionais podem aprender representagoes complexas, que é utilizada em algoritmos de otimizagao.

2. Activation - Define a funcao de ativagao utilizada em cada neurdnio da rede, par-
ticularmente. O espago de busca considera a relu (Unidade Linear Retificada), a

tanh (Tangente Hiperbolica) e a logistic (Sigmoide). A funcao de ativagao muda a
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resposta dos neuronios de forma nao-linear e, consequentemente, o comportamento

de aprendizagem da rede.

3. alpha - Termo de regularizagao da norma ¢y usado para evitar overfitting. A regula-
rizacao da norma ¢ penaliza a ocorréncia de pesos muito grandes para promover um
modelo mais simples. Um valor alfa pequeno significa que a regularizacao tem forca
menor, enquanto um valor grande significa mais regularizagao. Tanto a norma ¢,
como a ¢ combatem o overfitting, mas a regularizacao ¢; combate o overfitting re-
duzindo os parametros para 0. Isso torna obsoletos alguns componentes da entrada
ou combinagoes desta, se estao na camada oculta. A regularizagao £, ou Ridge (em
problemas de regressao), combate o overfitting forcando os pesos a serem pequenos,
mas nao os tornando exatamente zero [33]. A equagao (6.3) define a norma ¢ e a
(6.4) define a (5.

N N
(1=1/N> (Y=Y +A1) W, (6.3)
=1 i=1

N

2 = 1/Ni(Y—Y)2+)\ZWf. (6.4)

i=1 i=1

4. learning rate init - E a taxa de aprendizagem, isto é, de atualizacdo dos pesos
na retropropagacao. Se a taxa de aprendizado estiver muito baixa, o treinamento
progride muito lentamente, mas se estiver muito alta, isso pode causar um compor-
tamento divergente indesejével na fungao de perda. Além disso, tém-se as opgoes
de comportamento constante, isto ¢, a taxa de aprendizagem ¢é constante durante
todas as épocas, invscaling, ou seja, a taxa de aprendizagem diminui gradualmente

e de forma adaptativa, ou melhor, a taxa de aprendizagem é adaptativa.

A taxa adaptativa mantém a taxa de aprendizagem constante em ‘learning-rate-init’
enquanto o aprendizado continuar constante. Essa constancia na taxa é interrom-
pida se duas épocas consecutivas nao conseguiram aumentar o aprendizado, em pelo
menos o fator Tolerancia tol para a otimizacao. Se early-stopping estiver ativado e
duas épocas consecutivas nao conseguem aumentar a pontuagao de validagao (R?
score e acuracia) em pelo menos tol , a taxa de aprendizado atual é dividida por
5. A escolha da estratégia de taxa de aprendizagem pode afetar a velocidade e a
convergéncia do treinamento. Nesta dissertagao foi utilizado um aprendizado adap-

tativo.

5. solver - O solucionador especifica o algoritmo de otimizagao usado para treinar a
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rede neural. As opg¢bes comuns sao adam (que é uma escolha popular com boas
configuragoes padrao), sgd (Stochastic Gradient Descent) e lbfgs (que é um método
de otimizac¢ao Quasi-Newton). A escolha do solucionador impacta a convergéncia e

a velocidade de treinamento.

6. maximum iteration - Especifica o nimero maximo de iteragoes (ou épocas). Se o
modelo nao convergir dentro desse limite, o treinamento é interrompido. O solu-
cionador itera até a convergéncia (que é determinada por tol) ou esse numero de

iteragoes.

Na tabela 6.2 seguem os hiperparametros otimizados do MLP considerando a classi-
ficagdo diretamente a partir do vetor DataFrame-TPSW (LOFAR), e o mesmo submetido
as técnicas PCA e NLPCA para extracao de caracteristicas, assim a cada sinal de entrada
foi aplicada a otimizacao bayesiana e nao somente utilizados os dados de um tipo de sinal

em outro.

A Tabela 6.2 traz nove colunas, na qual a coluna Sinal mostra a origem do vetor de
caracteristicas considerada, seguida dos oito hiperparametros otimizados. A maior Acc é
de 61%. As configuragoes com entradas PCA ou NLPCA alcangaram um Acc ligeiramente
maior do que a entrada com o vetor processado DataFrame-TPSW que obtém um Acc
1% menor. O multiprocessador na tabela 6.2 refere-se as duas formas de utilizagao de

um classificador binario, conforme subsecao 5.2.

Tabela 6.2: Parametros otimizados obtidos através de otimizagao Bayesiana para o algo-
ritmo MLP.

maximum hidden learning

Sinal activation alpha mazx iter solver Acc
iteration layer sizes rate init

LOFAR 30 relu 0,001 76 0,0300 100 adam 0,4635
LOFAR 40 tanh 0,0036 94 0,004 1000 adam 0,5441
LOFAR 50 logistic 0,001 100 0,012 459 adam 0,5729
LOFAR 60 logistic 0,001 58 0,00117 100 adam 0,5937

PCA 30 logistic 0,0001 100 0,00562 249 adam 0,60936

PCA 40 logistic 0,002711 95 0,00431 967 adam 0,6042
NLPCA 30 tanh 0,00097 66 0,00100 689 adam 0,5829
NLPCA 40 logistic 0,0656 100 0,00369 100 adam 0,6049

Com a tabela 6.2, os hiperparametros que obtiveram a maior Acc serao utilizados

para o treinamento da maquina.
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6.1.3 MLP - Resultados da Otimizacao Bayesiana

Na subsecao anterior, foram obtidos os hiperparametros 6timos. Nesta subse¢ao, procura-
se observar como esse processo ocorre, verificando o conhecimento descritivo da otimizacao

bayesiana com o percurso utilizado pelo algoritmo de otimizacao para tal feito.

A Figura 6.2 mostra o comportamento da otimizacao via Bayes dos hiperparametros
por iteracao e a Acc resultante. No eixo das abscissas, tém-se as iteracoes e, no das
ordenadas, os valores dos hiperparametros testados na iteragao. Na Figura 6.2, é mostrado

o hiperparametro «, que ajuda a evitar o overfitting.

O numero de camadas ocultas foi pré-estabelecido como dois. Variou-se apenas o
tamanho da camada e nao a quantidade de camadas, observando a Figura6.2, o hidden
layer sizes e learning rate in, o inicio da taxa de aprendizagem, variaram conjuntamente,
apo6s algumas iteragoes hd uma predilecao em manter o primeiro entre 80 e 100 neuronios

e o segundo abaixo de 0,05.

Esse algoritmo apenas foi capaz de explicar 61% da variavel dependente y, com base
nas variaveis independentes x. O numero méximo de interacoes ficou alto para treinar,
levando muito tempo para convergir, o que denota que, para o fim proposto nesta dis-
sertacao, esse algoritmo de ML nao é adequado pela demora a se adaptar no caso de um

sinal novo e pela baixa assertividade.

A Figura 6.3 denota os hiperparametros continuos apenas. E um conjunto de cinco
graficos, onde, no eixo da abscissa, esta o espago no qual cada hiperparametro variara e
no eixo das ordenadas as épocas sao 30 no total. Os hiperparametros mais frequentes sao
aqueles em volta do pico da curva. Os hiperparametros mais efetivos sao encontrados ao
olhar para o maior Acc. Portanto, esses sao os hiperparametros que mais se ajustam ao

modelo e serao empregados para o efetivo treinamento.

A Figura 6.3 tem como objetivo entender como a otimizag¢ao Bayesiana trabalhou, por
exemplo, o algoritmo logo na décima tentativa do termo « se convenceu que esse deveria
ser proximo de zero. No parametro hidden layer sizes, houve oscilagao por volta de 80
mas nao se repousou sobre um valor. Particularmente, o hidden layer sizes sugere que o
algoritmo precisa de mais do que 30 épocas e na tabela 6.2, vé-se que, de fato, mais 30
foram utilizadas, com mais um corrida no algoritmo de otimizacao Bayesiana, ajustou-se

o nimero maximo de épocas para 40 esperando um melhor resultado. No entanto, a
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diferenca do Accentre a primeira e segunda linha de valores numéricos da tabela:
Apce = 0,58601 — 0,5833 = 0,00271. (6.5)

Essa variacao ¢ menor que os 1% para cada 10 épocas que foi o critério de parada esta-

belecido, portando entende-se o tltimo como o resultado adequado.

10 4
—— alpha
~\ A\

VT

80 1
—— hidden_layer_sizes

oo V V

0 10 20 30 40 50 60
0.10 A . -
—— learning_rate_init
0.05 A
O'OO L T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
1000 A ;
—— max_iter
750
500
250
0 10 20 30 40 50 60
0.6 1
—— score
0.4 1
0.2 1
0 10 20 30 40 50 60

Figura 6.2: MLP - configuracao 1x1 - Percurso da estimacao de otimizagao de parametros,
taxa de aprendizagem («), tamanho das camadas ocultas, inicio do («) e iteragoes.

A Figura 6.3 é um conjunto de subfiguras, pois é a combinagao de quatro hiperpéara-
metros continuos e da Acc. Essa figura é util para notar como cada componente influencia

no resultado e nos outros componentes.
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Figura 6.3: MLP - 1x Todos - Densidade de Distribuicao de Probabilidade e Inter-
relacionamento de varidveis.

Na Figura 6.3, sobre a diagonal principal, essa funcao densidade de probabilidade de

cada hiperparametro e nas interse¢oes entre as varidveis, hd um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametros.

6.2 KNN

O algoritmo k-vizinhos mais préximos, também conhecido como KNN ou k-NN, ¢ um

classificador de aprendizagem supervisionado. KNN utiliza principalmente dois hiperpa-

rametros: uma medida de distancia e a quantidade de vizinhos mais proximos utilizados
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para realizar a classificacao a partir das medidas de distancia [$9]. A Figura 6.4 exempli-

fica o algoritmo de classificagao KNN.

Dados Inicias Calculando a distancia Encontrado k vizinhos mais
Dado a ser 4préximos para votagdo (k=3)
lassificad
* * ‘ SS|ISI e Classe A " *x * Classe A * * * Classe A
é +* * *ll Classe B = * * ‘k. Classe B é * + - Classe B
] * *;’A AA ‘k‘-\\_.;__A AA :""-"-;("‘l AA
A A A . A A k=3 NS A A
A A A A A NOBCA A
X-Axis X-Axis X-Axis

Figura 6.4: Algoritmo de classificagdo KNN, onde K=3 [3].

H&a mais de uma métrica possivel para calcular a distancia, sendo que as mais comuns

sao: Euclidiana,Manhattan e Minkowski.

A norma Euclidiana é definida por d(x,y) = \/Z?:l (y; — x;)% a Manhattan é d(z, y) =

V2 oiy |Yi — 4]; e a Minkowski , d(z,y) = 1/{72?:1 ly; — x;P,p € N.

6.2.1 KNN - Parametros Nao-Otimizados

Apenas dois parametros sao fundamentais para implementar KNN, ou seja, o valor de K e a
fungao de distancia. Os parametros abaixo foram escolhidos com base nas transformagoes

realizadas no Dataframe-TPSW.

Algoritmo - KNN pode usar algoritmos diferentes para calcular os vizinhos mais proximos.
As opgoes comuns incluem: auto que escolhe automaticamente o algoritmo mais
eficiente com base nos dados de entrada; ball tree o qual adequa estrutura em arvore
para organizar pontos de dados para consultas mais rapidas; kd tree, que é outro
algoritmo baseado em arvore; e bruto, que calcula distancias entre todos os pares de

pontos.

Tamanho da folha (leaf size): Relevante para algoritmos baseados em arvore (ball tree ou kd tree).
Representa o niimero de pontos em que o algoritmo muda para o modo de forca

bruta para calcular distancias.

6.2.2 KNN - Otimizacao Bayesiana

Os parametros a serem otimizados nesta dissertagao sao:
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1. Numero de vizinhos k- Este hiperparametro define o niimero de vizinhos mais pro-

ximos que influenciam a estimagao.

Usar um valor pequeno para k, por exemplo, £ = 1, pode levar a um limite de
decisao mais flexivel, mas também pode tornar o modelo mais sensivel ao ruido nos
dados, resultando em ajuste excessivo, especialmente se o conjunto de dados tiver
ruido. Usar um valor grande para k (por exemplo, k = VX, onde X é o tamanho
do banco de dados) pode suavizar o limite de decisao e reduzir os efeitos do ruido.
No entanto, também pode levar & suavizagao excessiva e a perda de detalhes locais

nos dados;

. Pesos- Fungao de peso usada na previsao podendo ser: wuniforme onde todos os
pontos em cada vizinhanca sao ponderados igualmente; ou distdncia onde os pesos
sao ponderados pelo inverso da sua distancia. Neste caso, os vizinhos mais proximos
de um ponto de busca terao uma maior influéncia do que vizinhos que estao mais
distantes; e callable, uma funcao definida pelo usuério que aceita uma matriz de

distancias e retorna uma matriz da mesma forma contendo os pesos;

3. p - Parametro de poténcia para a métrica Minkowski. Quando p ¢é igual a 1, isso é
equivalente a usar Manhattan (1) e Euclideana se p é igual a 2. Para p arbitrario,

Minkowski é usado.

Abaixo seguem os hiperparametros obtidos para o sinal DataFrame-TPSW em cada

uma das técnicas de compressao de dados, PCA e NLPCA.

Tabela 6.3: Parametros obtidos no KNN.

Sinal Iteragao n neighbors wetghts p Acc
LOFAR 30 1 distance 1 0,5831
LOFAR 40 1 distance 1 0,5831

PCA 30 2 distance 1 0,5831

PCA 40 2 distance 1 0,5831
NLPCA 30 1 distance 1 0,5831
NLPCA 40 1 distance 1 0,5831

6.2.3 KNN - Resultado da Otimizacao Bayesiana

Na Figura 6.5, sao expostos os dois maiores problemas do KNN. No caso da maldigao

da dimensionalidade, o algoritmo nao funciona bem com entradas de dados de alta
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dimensao, isso também ¢é chamado de feno6meno de pico, em que, apds o algoritmo atingir
o numero ideal de caracteristicas, caracteristicas adicionais aumentam a quantidade de

erros de classificacao, especialmente quando o tamanho da amostra é menor.

O segundo problema é que o algoritmo é propenso a overfitting. Valores mais baixos
de k podem superajustar os dados, enquanto valores mais altos de k tendem a suavizar
os valores de previsao, uma vez que esta calculando a média dos valores em uma area ou

vizinhanga maior. No entanto, se o valor de k for muito alto, ele podera nao ajustar os

dados [90].

O melhor resultado obtido, conforme Figura 6.5, ¢ de aproximadamente 56%, com
apenas um vizinho, varrendo o niimero de vizinhos de 1 até 10 e tendo a métrica Manhattan

de medigao.
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Figura 6.5: KNN - Percurso da estimacao de otimizacao de parametros,ntimero de vizinhos

e métrica de distancia.

A Figura 6.6 ¢ um conjunto de 9 subfiguras pois sa@o todas as combinagoes dos 3

hiperparametros continuos, em que o ponto preto em negrito simboliza o melhor resultado

para cada hiperparametro.
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Figura 6.6: KNN - Densidade de Distribui¢ao de Probabilidade e Inter-relacionamento de
variaveis.

Na Figura 6.6, sobre a diagonal principal, estda a funcao densidade de probabilidade
de cada hiperparametro e nas intersegoes entre as variaveis, ha um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametros.

6.3 Ridge

A regressao Ridge [91] é quase idéntica a regressao linear (conforme a equagao (6.6))[92],
exceto que se introduz um certo viés, inexatidao em reproduzir corretamente a funcao

de transferéncia entre a entrada e saida. Com efeito obtém-se uma menor variancia, um
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classificador mais estavel em diferentes conjuntos de amostras. A Regressao Ridge pode
fornecer melhores previsdes de longo prazo em comparacao com a regressao linear. A

regressao linear minimiza:

Argmin = ) (X = X) (6.6)

i=1

A regressao ridge:
k

i=1

ox
dwi ’

(6.7)

onde w sao os pesos das conexoes dos neurdnios, k sao os elementos do conjunto amostra

e i é cada elemento do conjunto em si.

A figura 6.7, deixa claro como a regressao ridge consegue enviezar a reta, gragas ao

segundo termo da equagao (6.7).

Reta dos minimos

quadrados
Regressao

Ridge

X

Figura 6.7: Diferencas entre a regressao linear e a ridge.

6.3.1 Ridge - Otimizacao Bayesiana
Os parametros a serem otimizados nesta dissertagao sao:

1. Parametro de regularizacio (a)- E o principal hiperparametro na regressio, controla
a forca do termo de regularizacao adicionado a funcao de perda de minimos qua-
drados. Um valor mais alto de «a resulta em uma regularizagao mais forte, levando
a valores de coeficientes menores e a um modelo mais simples. Por outro lado, um
valor mais baixo de a reduz a quantidade de regularizacao, permitindo que o modelo

se ajuste melhor aos dados de treinamento.
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2. Kernel- Especifica o algoritmo usado para calcular os coeficientes. Diferentes so-
lucionadores tém diferentes complexidades computacionais e sao adequados para

diferentes tipos de problemas.
3. Grau do kernel polinomial- E ignorado por outros kernels.

4. Parametro de regularizacdo (y)- E utilizado para RBF, laplaciano, polinomial, ex-
ponencial, chi? e nicleos sigmoéides. A interpretacao do valor padrao depende do

kernel.

Seguem os hiperparametros obtidos para o sinal DataFrame-TPSW em cada uma das

técnicas de compressao de dados, PCA e NLPCA.

Tabela 6.4: Parametros obtidos no Ridge

Sinal Iteragao @ Kernel v grau R? Score
LOFAR 30 10 linear 10-¢ - 0,97948

PCA 30 0,99999 linear 1076 - 0,97948
NLPCA 30 0,5352417 linear 0,748465 - 0,96220

6.3.2 Ridge - Resultado da Otimizacao Bayesiana

A Figura 6.8 relembra que um classificador pode apresentar performance pior que a média
com um resultado negativo. O Ridge é um regressor ao qual cada classe se atribuiu um

escalar.

Vé-se o parametro de aprendizado a ¢ mantido baixo, e o grau do polinémio também.
O ~ trabalhou por um tempo acompanhando «, mas, apods isso, trabalham em oposicao,
assim quanto menor o aprendizado maior a regularizacao. Encontrou-se um resultado de
97% de acuréacia com o NLPCA e o PCA. O DataFrame-TPSW nao ficou muito atras
com 96%, mas como o Ridge é um regressor trabalhou melhor com uma menor dimensao

dos dados.



6.3 Ridge 95

2.0 A
0 —— alpha
1.5 1
1.0
0.5 A
0.0 1 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
81 —— degree
6 B
4 B
2 B
0 5 10 15 20 25 30
2.0 A
—— gamma
1.54
1.0
0.5 A
0.0 1 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
O B
—10000
—20000 -
—30000 1 — score
0 5 10 15 20 25 30

Figura 6.8: Ridge - Percurso da estimacao de otimizagao de parametros, taxa de apren-
dizagem «, grau do polindémio e tipo de regularizacgao.

A Figura 6.8 ¢ um conjunto de 16 subfiguras pois é a combinagao de trés hiperpa-
rametros continuos e do R? score. Essa figura ¢ 1til para notar como cada componente

influencia no resultado e nos outros componentes.
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Figura 6.9: Ridge - Densidade de Distribuicao de Probabilidade e Inter-relacionamento

de variaveis.

Na Figura 6.9, sobre a diagonal principal essa funcao densidade de probabilidade de

cada hiperparametro e nas interse¢oes entre as varidveis, hd um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametro.

6.4 SVM

A méaquina de vetores suporte (SVM) separa atraves de um hiperplano os dados, seleciona-

se um hiperplano com a margem méxima possivel entre os vetores de suporte em um de-

terminado conjunto de dados. Nos casos em que os dados nao sao linearmente separaveis,
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o SVM ainda pode ser usado transformando o espaco de caracteristicas original em um
espaco de dimensao superior usando uma técnica chamada truque do kernel. A funcao
kernel calcula os produtos internos entre pontos de dados no espaco de dimensao superior
sem transformé-los explicitamente. Isso permite que o SVM encontre limites de decisao

nao lineares no espago de caracteristicas original.

O Kernel pode ser : Linear: K(x,z;) = > (x X x;) ; Polinomial: K(z,z;) = 1+
S (z x ;)" ; e Base Radial: K (z,x;) = e 12727,

O hiperplano pode ser escrito como o conjunto de pontos x satisfazendo

W-x+b=0, (6.8)

onde w ¢é o vetor normal ao hiperplano. O parametro ﬁ determina o deslocamento do

hiperplano da origem ao longo do vetor normal a w.

Y

’(y s Vetores Suporte

Figura 6.10: SVM - O hiperplano maximiza a distancia entre os vetores suporte, através
deles é calculada a classe de pertencimento de uma entrada nao-classificada.

6.4.1 SVM- Parametros Nao-Otimizados

Como resultado da otimizagao, foram obtidos os hiperparametros a ser otimizados. Os
hiperparametros abaixo, nesta dissertacao, nao necessitam de otimizacao. Por exemplo,

para o multiclasse, testou-se todas as possibilidades.

1. perda: O parametro perda determina a funcao de perda a ser usada. O padrao

é squared hinge, que corresponde & perda f5 SVM. Dobradica é outra opcao, que
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corresponde a perda ¢;-SVM.

2. dual: O parametro dual determina se o problema de otimizagao primal ou dual deve
ser resolvido. O padrao é dual = True, que é adequado para um ntimero menor de
amostras com mais caracteristicas. Para um ntimero maior de amostras com menos

caracteristicas, vocé pode querer definir dual=False.

3. multiclasse: O parametro multi classe determina como o algoritmo deve lidar com
problemas de classificagdo multiclasse. O padrao é ovr (um contra o resto/todos),
onde um problema binario é adequado para cada classe. Outras opcoes incluem

crammer singer (otimiza um objetivo conjunto em todas as classes) e our.

6.4.2 SVM- Otimizacao Bayesiana

Os parametros a serem otimizados nesta dissertagao sao:

1. Parametro de Regularizacao, C: Controla o compromisso entre atingir um erro de
treinamento baixo e um erro de teste baixo. E essencialmente o inverso da forca de

regularizagao, portanto, um C' menor significa uma regularizagao mais forte.
2. Funcao de perda: O LinearSVC usa a perda de dobradica por padrao, que é uma

funcao de perda padrao para SVMs.

A perda de dobradica é definida como

onde, L é a perda de dobradiga, y é o siimbolo da classe y = [—1, 1], f(z) é a saida bruta

da func¢ao de decisao antes de aplicar a funcao de sinal.

Abaixo seguem os hiperparametros obtidos para o sinal DataFrame-TPSW em cada

uma das técnicas de compressao de dados, PCA e NLPCA.
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Tabela 6.5: Parametros obtidos no SVM.

Sinal Multipro- Iteragao C Loss penalidade Acc
cessador
LOFAR 1 x1 30 21792 squared hinge 02 0,5467
PCA 1 x1 30 773393 hinge 02 0,5260
NLPCA 1 x1 30 40472 squared hinge 2 0,5338
LOFAR 1 xT 30 47730 squared hinge 02 0,5184
PCA 1 xT 30 773393 squared hinge 02 0,56801
NLPCA 1 xT 30 269308 squared hinge 02 0,50397
NLPCA 1 xT 40 36921 squared hinge 02 0,51397

6.4.3 SVM- Resultado da Otimizacao Bayesiana

O hiperparametro C, apresentado na figura 6.11 é o inverso do a nas maquinas anteriores,
entao quanto maior, mais lentamente ele aprende, porém ha um ponto de inflexao em

400.000.

A acurécia conforme mostrada na Figura 6.12 é de um percentual muito baixo, asso-
ciada as varias maquinas que devem ser construidas por esse ser um algoritmo de classi-

ficacao binaria, tornam essa méaquina inadequada pra essa aplicacao.

A Figura 6.11 é um conjunto de 4 subfiguras, pois sao todas as combinagoes dos 2
hiperparametros continuos, essa figura é util para notar como cada componente influencia

no resultado e nos outros componentes.
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Figura 6.11: SVM- 1 x 1 - Percurso da estimagao de otimiza¢ao de parametros apenas o
inverso taxa de aprendizagem (C).
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Regressio Linear Regressdo Logistica

y=ld==cccccccpooee

Valor predito de
y estara no range
entre
Oel

Valor predito de y pode
exceder o range entre
Oel

y=0Ll--fomaaon _— y=0l— e ee e —e

X
Varidvel Independente Varigvel Independente

Figura 6.13: Diferencas entre regressao Logistica e Linear, a regressao linear varia conti-
nuamente com a inclinagao da reta e a logistica possui um limiar e divide a classificacao
em antes e depois desse limiar.

Na Figura 6.12, sobre a diagonal principal esta funcao densidade de probabilidade de
cada hiperparametro e nas intersecoes entre as varidveis, h4 um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametro.

6.5 Regressao Logistica

Na regressao logistica, uma transformagao logit é aplicada as probabilidades, que sao defi-
nidas como a taxa de sucesso dividida pela taxa estimada de fracasso. Matematicamente,

o logit é o inverso da funcao logistica padrao, notadamente conhecida como sigmoid,

1
1+e—%

o(x) =

-1 p

=— 6.10
1—1Inp ( )

logit(p) = o

A regressao logistica visa resolver problemas de classificacao, prevendo a probabilidade
de resultados (range entre 0 e 1), conforme apresentado na Figura 6.13, ao utilizd-lo
num problema multi-classes é mister dividi-lo em varios problemas binarios, conforme

apresentado no capitulo 5.

6.5.1 Logit - Parametros Nao-Otimizados

1. fit intercept: Este é um parametro booleano que determina se deve calcular a in-
terceptacao para o modelo. Se definido como ‘False‘, nenhuma interceptacao sera

usada nos calculos.

2. peso da classe: este parametro é usado para lidar com classes desequilibradas. Ele
pode ser definido como balanceado para ajustar automaticamente os pesos inversa-

mente proporcionais as frequéncias de classe nos dados de entrada.
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3. solucionador: O solucionador é um algoritmo usado para otimizagao. Diferentes
solucionadores sao adequados para diferentes tipos de problemas. A escolha do so-
lucionador também influencia outros hiperparametros como o tipo de regularizagao.

As escolhas comuns incluem liblinear, newton-cg, lbfg, sag e saga.

4. max iter: Este pardmetro define o niimero maximo de iteragoes para o solucionador
convergir. Se o solucionador nao convergir dentro deste limite, poderé nao encontrar

a solugao 6tima.

5. multiclasse:Este parametro determina como o algoritmo lida com problemas de clas-
sificagao multiclasse. As opgoes incluem ovr (um contra todos) e multinomial (soft-

maz).

6. estado aleatorio: presta-se a conseguier resultados reproduziveis, pode-se definir

uma semente usando o parametro random state.

6.5.2 Logit - Otimizacao Bayesiana

Os parametros a serem otimizados nesta dissertagao sao:

1. Penalidade: Especifica o tipo de regularizagao a ser aplicada. A regularizacao ajuda

a prevenir o overfitting. As op¢oes mias comuns sao:

(a) ¢1: Regularizacao Lasso, que soma os valores absolutos dos coeficientes a fungao

de custo.

(b) £2: Regularizagao de Ridge, que soma os valores quadrados dos coeficientes a

funcao de custo.

(c) mone: Sem regularizagao.

2. C (Inverso da Forga de Regularizacao): O hiperparametro C' controla a for¢a da re-
gularizacdo. A relacdo entre C e a forga de regularizacao éC' = 1/, A é o parametro

de regularizagao.

Seguem os hiperparametros obtidos para o sinal DataFrame-TPSW em cada uma das
técnicas de compressao de dados, PCA e NLPCA.
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Tabela 6.6: Parametros obtidos Regressao Logistica.
Multipro- ~
Sinal Iteracao C penalidade Acc
cessador
LOFAR 1x1 30 1,21020 1 0,9427
PCA 1x1 30 0,745383 1 0,94535
NLPCA 1x1 30 1,43926 4l 0,9479
LOFAR 1xT 30 1,8454 4l 0,945352
PCA 1xT 30 1,11829 ‘1 0,94535
NLPCA 1xT 30 1,3543 ‘1 0,9427
6.5.3 Logit - Resultado da Otimizagao Bayesiana
le6
1.0 —c
0.8 |
0.6 |
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0.2 4
0.0 4 /\
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SCore
0.8
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0.2
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Figura 6.14: Logit- 1 x 1 - Percurso da estimacao de otimizacao de parametros, apenas o
inverso da taxa de aprendizagem (C) a ser otimizado.

A Figura 6.14 é um conjunto de 4 subfiguras pois é a combinagao de um hiperparametro

continuo e da Acc. Essa figura é tutil para notar como cada componente influencia no

resultado e nos outros componentes.
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Figura 6.15: Logit- 1 x 1 - Densidade de Distribuicao de Probabilidade e Inter-
relacionamento de variaveis.

Na Figura 6.15, sobre a diagonal principal esta funcao densidade de probabilidade de
cada hiperparametro e nas interse¢oes entre as varidveis, hd um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametros.

6.6 LDA

A Analise Discriminante Linear (LDA) projeta os dados em um espago de menor dimensao
que maximiza a separagao entre as classes. Encontrando um conjunto de discriminantes

lineares que maximizam a razao entre a variancia entre classes e a variancia dentro da
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classe. O LDA fornece as diregoes no espago de caracteristicas que melhor separam as

diferentes classes de dados.

O LDA assume que os dados possuem distribui¢ao gaussiana e que as matrizes de
covariancia das diferentes classes sao iguais. Também assume que os dados sao linearmente
separaveis, o que significa que um limite de decisdao linear separaria com precisao as

diferentes classes.
Diferencgas entre LDA e PCA

O PCA busca reduzir a representacao do conjunto de dados fornecendo as dire¢oes
de maior variacao dos dados. O LDA parte do pressuposto que existem classes e tenta
representar com o menor namero de dire¢oes as classes existentes, assim o menor ntimero
de componentes dele é o exato numero de classes. A figura 6.16 explica visualmente esse

conceito.

Principle Component Analysis(PCA) Linear Discriment Analysis(LDA)

PC1

Figura 6.16: LDA x PCA - fonte: https://miro.medium.com

6.6.1 LDA - Parametros Nao-Otimizados

1. encolhimento: Se o solucionador estiver definido como Isqr ou eigen, este parametro
comprime os dados para regularizar a matriz de covaridncia. E um valor entre 0
e 1, onde 0 corresponde a nenhum encolhimento e 1 corresponde a encolhimento

completo.

2. Premissas: Este parametro permite especificar as probabilidades anteriores das clas-

ses. Se nao for especificado, serao usadas as proporgoes de classe nos dados de
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treinamento. E necessario um objeto semelhante a um vtor que representa as pro-

babilidades anteriores de cada classe.

3. covariancia de armazenamento: Se True, a matriz de covariancia de cada classe é
armazenada. Isso pode ser 1til no caso de se inspecionar as matrizes de covariancia

apos ajustar o modelo. Por padrao, esta definido como Fulso.

6.6.2 LDA - Otimizacao Bayesiana

Os parametros a serem otimizados nesta dissertagao sao:

1. Solucionador: O LDA pode ser resolvido usando diferentes métodos, e a escolha do

solucionador pode impactar o desempenho. As opgoes comuns incluem:

- svd: Decomposicao de Valores Singulares. Este é o solucionador padrao e é eficiente

para conjuntos de dados de pequeno e médio porte.

- Isqr: solugao de minimos quadrados. Adequado quando os dados estao bem con-
dicionados. - eigen: decomposicio de autovalores. Util quando o ntimero de carac-

teristicas ¢ muito menor que o nimero de amostras.

2. componentes: Especifica o nimero de componentes (dimensdes) a manter no espago
transformado. E relevante ao usar LDA para redugao de dimensionalidade. Se nao
for especificado, sera definido como o minimo entre o niimero de classes menos um

e o numero de caracteristicas.

Seguem os hiperparametros obtidos para o sinal DataFrame-TPSW em cada uma das
técnicas de compressao de dados, PCA e NLPCA.

Tabela 6.7: Parametros obtidos no LDA.

_ Componen- soluciona-
Sinal Iteracao Acc
tes dor
LOFAR 30 7 svd 0,92450
PCA 30 2 svd 0,92450

NLPCA 30 10 svd 0,92450
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6.6.3 LDA - Resultado da Otimizacao Bayesiana

—— n_components

0.93 1
0.92 1
0.91 1
0.90 1
0.89

0.88 1

0.87 7 —— score

0 5 10 15 20 25 30

Figura 6.17: LDA - Percurso da estimagao de otimizac¢ao de parametro, nimero de dis-
criminantes lineares.

A Figura 6.17 é um conjunto de 4 subfiguras pois é a combinacao de hiperparametros
continuos e da Acc. Essa figura é tutil para notar como cada componente influencia no

resultado e nos outros componentes.
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Figura 6.18: LDA - Densidade de Distribui¢ao de Probabilidade e Inter-relacionamento
de variaveis.

Na Figura 6.18, sobre a diagonal principal esta funcao densidade de probabilidade de
cada hiperparametro e nas interse¢oes entre as varidveis, hd um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametro.

6.7 XgBoost

XGBoost é uma implementacao de codigo aberto do algoritmo gradient boosted trees. O
gradiente boosting é um algoritmo de aprendizado supervisionado que busca classificar

com precisao uma variavel alvo combinando as estimativas de um conjunto de modelos
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mais simples e mais fracos.

Data Set: (X, Y)

F(X) B(X) l F,\(X)

Tree 1 Tree 2 Tree m

| | | |

Compute Compute c; Compute Compute Compute Compute &v; Compute Compute c;,
Residuals Residuals Residuals Residuals
(r1) (r2) (ri) (Tm)

l i l |
l

Fm(X} = m—l{X) + o by (Xs rm—l}»

Figura 6.19: XgBoost

6.7.1 XgBoost- Parametros Nao-Otimizados

1. Redimensionamento de pesos: E utilizado para equilibrar os pesos positivos e nega-

tivos, principalmente em conjuntos de dados desequilibrados.

2. Objetivo: Define a fungao de perda a ser minimizada durante o treinamento. Para
classificagao binaria, binary:logistic é comumente usado. Para problemas multi-

classe, multi:softmax ou multi:softprob podem ser usados.

3. Parada Antecipada: Este nao é um hiperparametro especifico, mas uma técnica
para evitar overfitting. Ele interrompe o treinamento quando o desempenho em um

conjunto de validacao para de melhorar.

4. Tipo de refor¢co:XGBoost suporta dois tipos de boosters: modelos baseados em
arvore (gbtree) e modelos lineares (gblinear). A escolha depende do problema espe-

cifico e do conjunto de dados.

6.7.2 XgBoost- Otimizacao Bayesiana

Os parametros a serem otimizados nesta dissertagao sao:
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Taxa de aprendizagem (n): Controla a contribuigao de cada arvore para a previsao
final. Uma taxa de aprendizagem mais baixa torna o modelo mais robusto, mas

requer mais rodadas de reforgo.

Nuamero de arvores: - Define o ntimero de rodadas de boosting ou arvores a serem

construidas.

Profundidade méxima: Limita a profundidade méxima de cada &rvore. Arvores
mais profundas podem capturar padroes mais complexos, mas podem levar a ajustes

€XCessivos.

Subamostra: Especifica a fracao de dados de treinamento a serem amostrados ale-
atoriamente para o crescimento de arvores durante cada rodada de reforco. Ajuda

a prevenir o overfitting.

Colsample Bytree e Colsample Bylevel: Controlam a fragao de caracteristicas amos-
trados aleatoriamente para cada arvore e cada nivel da arvore, respectivamente.

Eles adicionam aleatoriedade ao processo de treinamento, reduzindo o overfitting.

min child weight v: E a reducido minima de perdas necessaria para fazer uma particéo

adicional em um no folha da arvore. Ajuda a controlar o overfitting.

A (reg lambda) e Alfa (reg alpha): Estes sdo parametros de regularizagao. Lambda
controla a regularizacao £ em pesos, enquanto alfa controla a regularizacao ¢;. Eles

ajudam a prevenir o overfitting ao penalizar pesos grandes.

Abaixo seguem os hiperparametros obtidos para o sinal LOFAR em cada uma das
técnicas de compressao de dados, PCA e NLPCA.

Sinal
LOFAR
PCA
NLPCA

Tabela 6.8: Parametros obtidos no XGBoost.

~ colsample Learning min n
Iteragao a o7 A max depth subsample Acc
bytree rate childweight  estimators
30 0,000287 0,37423 0,142805 0,00010 0,031765 6 1 1000 1,0 0,99740
30 0,01512 0,47659 0,004465 9.4274 - 1075 0,01 9 1 530 0,3901 0,9974

30 0,05489 0,898444 1,0 1le-06 0,01 1 1 1000 0,93008 0,99213
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6.7.2.1 XgBoost- Resultado da Otimizacao Bayesiana
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Figura 6.20: XGBoost - Percurso da estimagao de otimizagao de parametros, taxa de
aprendizagem («), aleatoriedade do treinamento, segmentagao de arvore, regularizagao,
ponderagao do no, tamanho maximo do nd, nimero minimo de ocorréncias para iniciar
um nod, nimero de arvores e tamanho da particao usada no treinamento.

A Figura 6.20 é um conjunto de 100 subfiguras pois é a combinagao de nove hiperparame-
tros continuos e da Acc. Essa figura é util para notar como cada componente influencia

no resultado e nos outros componentes.



6.7 XgBoost 112

alpha

2 min_child_weight -

gamma lambda learning_rate. max_depth n_estimators subsample score

alpha Colsample_bytree

Figura 6.21: XGBoost- Densidade de Distribuicao de Probabilidade e Inter-
relacionamento de varidveis.

Na Figura 6.21, sobre a diagonal principal esta funcao densidade de probabilidade de
cada hiperparametro e nas interse¢oes entre as varidveis, hd um ponto em negrito que

denota a melhor correlacao entre os dois hiperparametro.



Capitulo 7

Resultados

Neste capitulo, apresenta-se o culminar dos esfor¢os de pesquisa no dominio da classifi-
cacao no aprendizado de maquina, com énfase particular na abordagem de desafios do

mundo real e no aprimoramento da interpretabilidade do modelo.

Através de experimentacao e avaliacao, iluminamos os pontos fortes e as limitagoes
de cada algoritmo sob condi¢oes variadas, esclarecendo sua eficicia no tratamento de
conjuntos de dados e espagos de caracteristicas de alta dimensao, na caso LOFAR e de

dimensoes reduzidas no caso da PCA e NLPCA.

A confiabilidade da metodologia proposta é verificada através de extensa experimen-
tagao utilizando, validacao cruzada de 10-fold, rodando o algoritimo 100 vezes, no total
construindo mil méquinas e verificando o score médio que a depender do algoritimo pode

R? Rid Aci edi d is ma-
ser o score, para o regressor Ridge ou acuracia média, para todas as outras seis méa
quinas . Finalmente, concluimos este capitulo sintetizando as os resultados e destacando
os principais resultados e a as contribuicoes alcancadas para o campo da classificacao no

aprendizado de maquina.

7.1 MLP

7.1.1 Classificador MLP e Caracteristicas Lofar

Para o Classificador MLP utilizando como vetor de caracteristicas o sinal Lofar, sem
técnicas de reducao, foram obtidos os seguintes resultados em 37 épocas computadas no
eixo das abscissas e a acurécia conseguida no eixo das ordenadas. Na subsegao 6.1.2, foram
encontrados os hiperparametros que melhor ajustam a maquina, funcao de ativagao tipo

logistic , o de 0,001, nimero de neur6énios na camada oculta de 58 unidades, taxa de
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aprendizagem inicial de 0,00117, nimero méaximo de iteragoes de 100, solucionador adam;
obtendo uma Acc de 0,5937. Com esses hiperparametros treina-se a maquina e a submete

a um conjunto de teste obtendo os resultados a seguir.

MLP-1x 1 - Lofar. Média: 0.14 e 0.07 desvio padrao
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Figura 7.1: Classificador MLP com caracteristicas Lofar, histograma com freqtiencia de
ocorréncia em preto com eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em ver-
melho e eixo a direita.

7.1.2 MLP - Resultados PCA

Para um classificador MLP que, com sinais Dataframe-TPSW como vetores de caracte-
risticas PCA, os seguintes resultados sao calculados para 37 épocas no eixo horizontal e a
precisao alcancada é exibida no eixo vertical. A méaquina é treinada usando esses hiper-
parametros. A funcao de ativagao tipo logistic , o de 0,002711, nimero de neurénios na
camada oculta de 95 unidades, taxa de aprendizagem inicial de 0,00431, niimero maximo
de iteragoes de 967, solucionador adam; obtendo uma Acc de 0,6042. Com esses hiperpa-
rametros treina-se a maquina e a submete a um conjunto de teste obtendo os resultados

a seguir.
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MLP-1x 1 - PCA. Média: 0.54 e 0.08 desvio padrao
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Figura 7.2: Classificador MLP com caracteristicas PCA, histograma com freqtiencia de
ocorréncia em preto com eixo a esquerda, e estimativa de densidade por Kernel em ver-
melho e eixo a direita.

7.1.2.1 Resultados NLPCA

Para um classificador MLP que com sinais Dataframe-TPSW como vetores de caracte-
risticas NLPCA | emprega-se o NLPCA na esperanca que a separagao das caracteristicas
mais proeminentes auxilie a encontrar um hiperplano que efetivamente separe as clas-
ses. Os hiperparametros obtidos sao a fungao de ativagao tipo logistic , a de 0,0656,
ntmero de neurdnios na camada oculta de 100 unidades, taxa de aprendizagem inicial de
0,00369, ntmero méaximo de iteragoes de 100, solucionador adam; obtendo uma Acc de
0,6049. Com esses hiperparametros treina-se a maquina e a submete a um conjunto de

teste obtendo os resultados a seguir.

Esse algoritmo de ML é o melhor exemplo neste trabalho de que fornecer muitos
dados pode atrapalhar significativamente o classificador. Observando-se a média e o
desvio padrao de todas implementacoes verifica-se que a acuracia dessas estao proximas

quanto a Acc. As implementagao que conseguiram de alguma forma reduzir o niimero de
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MLP -1 x 1 - NLPCA. Média: 0.55 e 0.07 desvio padrao
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méaquinas: com PCA, NLPCA conseguiram um resultado cerca de 10% melhor.

7.2 KNN

7.2.1 KNN - Resultados em Lofar

Para o Classificador KNN, utilizando-se como vetor de caracteristicas o sinal Lofar sem
técnicas de reducao, foram obtidos os seguintes resultados em 37 épocas computadas,
conforme Figura 6.4, no eixo das abscissas e a acurécia conseguida no eixo das ordenadas.
Na subsecao 6.2.3, foram encontrados os hiperparametros que melhor ajustam a maquina,
necessitando de quarenta iteragoes, utilizando um vizinho e com a distancia euclidiana ,
obtendo uma Acc de 0,5831. Com esses hiperparametros treina-se a maquina e a submete

a um conjunto de teste obtendo os resultados a seguir.

KNN - Lofar. Média: 0.58 e 0.08 desvio padrao
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more step before you proceed...

Figura 7.3: KNN-Lofar, histograma com frequéncia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.
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7.2.2 KNN - Resultados com Pré-Processamento PCA

Para um classificador KNN com sinais Dataframe-TPSW como vetores de caracteristicas
PCA, os seguintes resultados sao calculados para 37 épocas, conforme a Figura 7.4 no eixo
horizontal e a precisao alcangada é exibida no eixo vertical. A méquina é treinada com
hiperparametros obtidos ap6s quarenta iteragoes, utilizando um vizinho e com a distancia
euclidiana , obtendo uma Acc de 0,5831. Com esses hiperparametros treina-se a méquina
e a submete a um conjunto de teste obtendo os resultados a seguir. e é executada em um

conjunto de testes que produz os resultados na Figura 7.4 .

KNN - PCA. Média: 0.58 e 0.08 desvio padrao
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Figura 7.4: KNN-PCA
, histograma com frequéncia de ocorréncia em preto com eixo a esquerda e estimativa de

densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

7.2.3 KNN - Resultados NLPCA

Para um classificador KNN com sinais Dataframe-TPSW como vetores de caracteristi-

cas NLPCA sao construidas 1000 maquinas e verifica-se a acuracia de cada uma delas,
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intentando observar o uso do algoritmo em nimero suficiente para que seu resultado nao
fique ao acaso, esse resultado é apresentado na Figura 7.5. O ajuste é feito apds qua-
renta iteragoes, utilizando um vizinho e com a distancia euclidiana , obtendo uma Acc de
0,5831. Com esses hiperparametros treina-se a maquina e a submete a um conjunto de

teste obtendo os resultados a seguir.

KNN - NLPCA. Média: 0.58 e 0.08 desvio padrao
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Figura 7.5: KNN-NLPCA, histograma com frequéncia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

O algoritmo KNN ¢ treinado no conjunto de dados rotulados. Durante o treinamento,
o algoritmo armazena todos os vetores de caracteristicas e suas classes correspondentes.
Quando um novo sinal actstico é recebido, suas caracteristicas sao extraidas e o algoritmo
KNN calcula a distancia entre o vetor de caracteristicas do novo sinal e aqueles dos
exemplos fornecidos no conjunto de treinamento. Os k vizinhos mais préoximos do novo
sinal sao identificados com base numa métrica de distancia. Uma vez identificados os k
vizinhos mais proximos, um esquema de votagao majoritaria é usado para atribuir um
rotulo de classe ao novo sinal. O rétulo de classe com a frequéncia mais alta entre os k

vizinhos é atribuido ao novo sinal. O desempenho do classificador KNN obtido é de 58%,
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nao conseguindo um resultado considerado satisfatério.

7.3 Ridge
7.3.1 Ridge - Resultados Lofar

Para o Classificador Ridge utilizando como vetor de caracteristicas o sinal LOFAR sem
técnicas de reducao, foram obtidos os seguintes resultados em 37 épocas computadas
no eixo das abscissas da Figura 7.6 e a acuracia obtida no eixo das ordenadas. Na
subsecao 6.3.2, encontrou-se os hiperparametros , taxa de aprendizagem de 10, kernel
tipo linear, fator de regularizacao de 1079, resultando num R? score de 0,97948. Com
esses hiperparametros treina-se a maquina e a submete a um conjunto de teste obtendo

os resultados abaixo.

Ridge - Lofar. Média: 0.96 e 0.01 desvio padrao
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Figura 7.6: Ridge - Lofar, histograma com frequéncia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.
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7.3.2 Ridge - Resultados PCA

Com o bom resultado obtido na segao anterior, testa-se o classificador Ridge que com
sinais Dataframe-TPSW como vetores de caracteristicas PCA objetivando confirmar se
um vetor de caracteristicas menor pode resultar em ganho na acuracia, que é uma hipotese
verificada na Figura 7.7. O resultado da otimizagao bayesiana ¢é taxa de aprendizagem de
0,99999, kernel tipo linear, fator de regularizacio de 1079, resultando num R? score de
0,97948.

Ridge - PCA. Média: 0.97 e 0.02 desvio padrao
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Figura 7.7: Ridge - PCA, histograma com frequéncia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

7.3.3 Ridge - Resultados NLPCA

O objetivo desta subsegao é semelhante ao da subsegao anterior, mas agora utilizando um
vetor de entrada com caracteristicas de separacgao nao-lineares. O resultado do otimizagao
bayesiana é taxa de aprendizagem de 0,5352417, kernel tipo linear, fator de regularizacao
de 0,74846, resultando num R? score de 0,96220.
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Ridge - NLPCA. Média: 0.97 e 0.02 desvio padrao
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Figura 7.8: Ridge - PCA, histograma com freqiiencia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

A analise dos resultados da classificacao de assinaturas acusticas usando a regressao
Ridge denota a capacidade do modelo de generalizar para dados desconhecidos alcancando

uma Acc de 96% de classificagao correta.

74 SVM

7.4.1 SVM- Resultados no Lofar

Para o Classificador SVM -LOFAR, foram encontrados os hiperparametros que melhor
ajustam a méaquina. Na subse¢ao 6.4.3, com esses hiperparametros obtidos como resultado
do otimizacao bayesiana para o configuragao 1 x1, o inverso da taxa de aprendizagem de
21792, a fungao de perda tipo squared hinge, a perda £2 | resultando numa Acc de 0,5467; e
para o configuracao 1 xT, o inverso da taxa de aprendizagem de 47730, a funcao de perda
tipo squared hinge, a perda £2 , resultando numa Acc de 0,5184. Treina-se a maquina e a

submete a um conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.
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SVM -1 x 1 - Lofar. Média: 0.52 e 0.09 desvio padrio SVM - 1 x T- Lofar. Média: 0.47 e 0.09 desvio padréo
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Figura 7.9: Classificador SVM com caracteristicas LOFAR, & esquerda, usa-se a estratégia
1 x 1, e a direita a estratégia 1 x T, histograma com freqtiencia de ocorréncia em preto
com eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

7.4.2 SVM- Resultados com Pré-Processamento PCA

Para o classificador SVM com sinais Dataframe-TPSW-PCA obtém-se os resultados da
otimizacao dos hiperparametros e executa um conjunto de testes que produz os resultados
abaixo. O resultado do otimizacao bayesiana para o configuracao 1 x1, o inverso da taxa
de aprendizagem de 773393, a funcao de perda tipo hinge, a perda ¢2 | resultando numa
Acc de 0,5260; e para o configuragao 1 xT, o inverso da taxa de aprendizagem de 773393,
a funcao de perda tipo squared hinge, a perda (2 , resultando numa Acc de 0,56801.

Treina-se a maquina e a submete a um conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

SVM -1 x 1 - PCA. Média: 0.52 e 0.09 desvio padréo SVM -1 x T - PCA. Média: 0.47 e 0.09 desvio padrao
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Figura 7.10: Classificador SVM com caracteristicas PCA, & esquerda, usa-se a estratégia
1 x 1, e a direita a estratégia 1 x T, histograma com frequéncia de ocorréncia em preto
com eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.
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7.4.3 SVM- Resultados NLPCA

Para o classificador SVM com sinais Dataframe-TPSW como vetores de caracteristicas
NLPCA, o resultado dos hiperparametros 6timos apés aferi¢cao em cerca de mil maquinas
é representada na Figura 7.11.0 resultado do otimizagao bayesiana para a configuracao 1
x 1, o inverso da taxa de aprendizagem de 40472, a funcao de perda tipo hinge, a perda
(2 , resultando numa Acc de 0,5338; e para o configuracao 1 xT, o inverso da taxa de
aprendizagem de 36921, a funcao de perda tipo squared hinge, a perda 2 , resultando
numa Acc de 0,51397. Treina-se a maquina e a submete a um conjunto de teste obtendo

os resultados abaixo.

SVM -1 x 1 - NLPCA. Média: 0.52 e 0.08 desvio padrio SVM -1 x T - NLPCA. Média: 0.46 e 0.09 desvio padrao
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Figura 7.11: Classificador SVM com caracteristicas NLPCA, & esquerda, usa-se a estra-
tégia 1 X 1, e a direita a estratégia 1 x T, histograma com frequéncia de ocorréncia em
preto com eixo a esquerda e estimativa deOne more step before you proceed... densidade
por Kernel em vermelho e eixo & direita.

A SVM encontra vetores diretores que criam um plano onde, de cada lado do plano,
estd uma classe. A maquina trabalha melhor em casos um contra um. E interessante

entender o quanto os dados estao superpostos e dificeis de separar num hiperplano.

7.5 Regressao Logistica

7.5.1 Logit - Resultados em Lofar

Para o Classificador trabalhando com regressao logistica -LOFAR sem técnicas de redugao
foram obtidos os resultados expressos na Figura 7.12. Na subsec¢ao 6.5.3, foram encon-
trados os hiperparametros que melhor ajustam a maquina. O resultado do otimizagao

bayesiana para o configuragao 1 x1, o inverso da forca de regularizacao 1,21020, a perda

Densidade



7.5 Regressao Logistica 125

(1 |, resultando numa Acc de 0,9427; e para o configuragao 1 xT, o inverso da forca de
regularizacao 1,8454, a perda /1 , resultando numa Acc de 0,945352. Treina-se a méquina

e a submete a um conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

Regressdo Logistica- 1 x 1 - Lofar. Média: 0.93 e 0.04 desvio padréo Regressdo Logistica - 1 x T - Lofar. Média: 0.92 e 0.04 desvio padrao
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Figura 7.12: Classificador Logit com caracteristicas LOFAR, & esquerda, usa-se a estra-
tégia 1 x 1, e a direita a estratégia 1 x T, histograma com freqiiencia de ocorréncia em
preto com eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a
direita.

7.5.2 Logit - Resultados PCA

O classificador com regressao Logistica que com sinais Dataframe-TPSW -PCA é sub-
metido a diversas realizagoes da méaquina e ao alcancar ser resultado 6timo, treina-se a
maquina usando esses hiperparametros. O resultado do otimizagao bayesiana para o con-
figuracao 1 x1, o inverso da forca de regularizacao 0,74538, a perda /1 , resultando numa
Acc de 0,94535; e para o configuracao 1 xT, o inverso da forca de regularizagao 1,11829,
a perda /1 , resultando numa Acc de 0,94535. Treina-se a méaquina e a submete a um
conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.Com estes dados executa-se um conjunto

de testes que produz os resultados a seguir.
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Regressao Logistica - 1 x 1 - PCA. Média: 0.93 e 0.04 desvio padrao
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Figura 7.13: Classificador Logit com caracteristicas LOFAR, & esquerda, usa-se a estra-
tégia 1 x 1, e a direita a estratégia 1 x T.

7.5.3 Logit - Resultados NLPCA

Para um classificador utilizando regressao Logistica que com sinais Dataframe-TPSW
como vetores de caracteristicas NLPCA os seguintes resultados sao calculados para 37
épocas no eixo horizontal e a precisao alcancada é exibida no eixo vertical. O resultado
do otimizacao bayesiana para o configuracao 1 x1, o inverso da forca de regularizagao
1,43926, a perda /1 , resultando numa Acc de 0,9479; e para o configuracao 1 xT, o
inverso da forca de regularizacao 1,3543, a perda /1 , resultando numa Acc de 0,9427.

Treina-se a maquina e a submete a um conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

Regressao Logistica - 1 x 1 - NLPCA. Média: 0.93 e 0.04 desvio padrao Regressdo Logistica - 1 x T - NLPCA. Média: 0.93 e 0.04 desvio padrdo
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Figura 7.14: Classificador Logit com caracteristicas LOFAR, a esquerda, usa-se a estra-
tégia 1 X 1, e a direita a estratégia 1 x T, histograma com freqtiencia de ocorréncia em
preto com eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a
direita.

Se a SVM mostra o quanto é dificil separar os dados, a regressao logistica torna claro

que nada melhor que um Kernel nao linear para trabalhar com nao-linearidades, com
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apenas dois parametros para otimizar consegue-se um resultado significativo.

7.6 LDA

7.6.1 LDA - Resultados Lofar

Para o ClassificadorLDA utilizando como vetor de caracteristicas o sinal LOFAR, espera-
se um bom resultado uma vez que em sua composi¢ao ja esta implicito o ntimero de
classes como discriminante, se elas estiverem bem separadas o classificador sera ideal. Na
subsecao 6.6.3, foram encontrados os hiperparametros que melhor ajustam a méaquina. O
resultado do otimizagao bayesiana, sete componentes, solucionador tipo svd, gerando uma
Acc de 0,92450. Assim treina-se a maquina e a submete a um conjunto de teste obtendo

os resultados abaixo.

LDA - Lofar. Média: 0.86 e 0.09 desvio padrao
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Figura 7.15: LDA - Lofar, histograma com freqtiencia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.
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7.6.2 LDA - Resultados PCA

Para um classificador utilizando LDA que com sinais Dataframe-TPSW como vetores de
caracteristicas PCA os seguintes resultados sao calculados para 37 épocas no eixo horizon-
tal e a precisao alcangada é exibida no eixo vertical. A maquina é treinada usando esses
hiperparametros. O resultado do otimizacao bayesiana, dois componentes, solucionador
tipo svd, gerando uma Acc de 0,92450. Assim treina-se a maquina e a submete a um

conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

LDA - PCA. Média: 0.86 e 0.09 desvio padrao
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Figura 7.16: LDA - PCA, histograma com freqtiencia de ocorréncia em preto com eixo a
esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

7.6.3 LDA - Resultados NLPCA

Para um classificador utilizando LDA que com sinais Dataframe-TPSW como vetores
de caracteristicas NLPCA os seguintes resultados sao calculados para 37 épocas no eixo
horizontal e a precisao alcangada é exibida no eixo vertical. A méquina é treinada usando
esses hiperparametros. O resultado do otimizagao bayesiana, dez componentes, solucio-

nador tipo svd, gerando uma Acc de 0,92450. Assim treina-se a maquina e a submete a
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um conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

LDA - NLPCA. Média: 0.86 e 0.09 desvio padrao
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Figura 7.17: LDA - NLPCA,, histograma com freqtiencia de ocorréncia em preto com eixo
a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

O LDA obteve boa acuracia bem com o NLPCA sendo a melhor das trés implemen-
tacoes. Esse algoritmo também é interessante para verificar a diferenca entre o R? Score
e o Acc, comparando-se as Figuras anteriores, observa-se que o R? Score ficou préximo de

93% mas ao classificar teve um desempenho menor 3% menor.

7.7 XgBoost
7.7.0.1 XgBoost- Resultados Lofar

Para o Classificador XgBoost utilizando como vetor de caracteristicas o sinal LOFAR sem
técnicas de reducao, foram obtidos os seguintes resultados em 37 épocas computadas no
eixo das abscissas e a acuracia conseguida no eixo das ordenadas. Na subsecao 6.7.2.1,

foram encontrados os hiperparametros que melhor ajustam a maquina. A maquina é trei-
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nada usando esses hiperparametros. O resultado do otimizagao bayesiana,a de 0,000287,
colsample bytree de 0,37423, v a 0,142805, A de 0,00010, taxa de aprendizagem de
0,142805, max depth de 0,031765, min childweight de 0,031765, nimero de estimador
1000 unidades, uma subamostra gerando uma Acc de 0,99740. Assim treina-se a maquina

e a submete a um conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

XGBoost - Lofar. Média: 0.99 e 0.03 desvio padrao
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Figura 7.18: XGBoost - Lofar, histograma com freqiiencia de ocorréncia em preto com
eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

7.7.0.2 XgBoost- Resultados PCA

Para um classificador utilizando XgBoost que com sinais Dataframe-TPSW como vetores
de caracteristicas PCA os seguintes resultados sao calculados para 37 épocas no eixo
horizontal e a precisao alcancada é exibida no eixo vertical. A maquina é treinada usando
esses hiperparametros. O resultado do otimizagao bayesiana,a de 0,01512, colsample
bytree de 0,47659, v a 0,004465 A\ de 9.4274-107% | taxa de aprendizagem de 0,01, max
depth de9, min childweight de 1, nimero de estimador 1000 unidades, uma subamostra

de 0,93008 gerando uma Acc de 0,99213. Assim treina-se a méquina e a submete a um
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conjunto de teste obtendo os resultados abaixo.

XGBoost - PCA. Média: 1.00 e 0.01 desvio padrao
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Figura 7.19: XGBoost - PCA, histograma com freqiiencia de ocorréncia em preto com
eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

7.7.0.3 XgBoost- Resultados NLPCA

Para um classificador utilizando XgBoost que com sinais Dataframe-TPSW como vetores
de caracteristicas NLPCA os seguintes resultados sao calculados para 37 épocas no eixo
horizontal e a precisao alcangada é exibida no eixo vertical. A maquina é treinada usando
esses hiperparametros. O resultado do otimizacao bayesiana,a de 0,05489, colsample
bytree de 0,898444, v a 1,0 ,A de 11079 , taxa de aprendizagem de 1, max depth de 1,
min childweight de 1, nimero de estimador 1000 unidades, uma subamostra de 0,93008
gerando uma Acc de 0,99213. Assim treina-se a maquina e a submete a um conjunto de

teste obtendo os resultados abaixo.
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XGBoost - NLPCA. Média: 0.99 e 0.02 desvio padrao
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Figura 7.20: XGBoost - NLPCA, histograma com freqiiencia de ocorréncia em preto com
eixo a esquerda e estimativa de densidade por Kernel em vermelho e eixo a direita.

Este foi o melhor resultado resultado 99% com desvio padrao de 0,02%, mostrando o
poder desta técnica que trabalha com classificacao de arvores em série até que os residuos
sejam classificados. Uma acurécia desta magnitude por certo é adequada ao uso desta

magquina.

Alcancar alta precisao em véarios testes indica que o modelo provavelmente genera-
lizando bem para dados desconhecidos. O que indica que o modelo aprendeu padroes
significativos a partir dos dados de treinamento que se aplicam a exemplos novos e nao

vistos.

A alta precisao é mantida em diferentes particoes de dados. Como o modelo teve um
bom desempenho, consistente em varios subconjuntos de dados, adquire-se confianga em

suas capacidades de generalizacao.



7.8 Comparagao dos Modelos de Aprendizado de Méquina para Classificagao 133

7.8 Comparacao dos Modelos de Aprendizado de Ma-
quina para Classificacao

Nesta subsecao, conduzimos uma anélise comparando o desempenho de sete modelos
diferentes de aprendizado de maquina para a tarefa de classificagao. O objetivo é avaliar
a eficacia de cada modelo na classificacao precisa da variavel alvo e identificar o modelo

mais adequado.

Neste estudo, comparamos o desempenho de sete modelos populares de aprendizado
de maquina: MLP; KNN; Ridge; SVM; Regressao Logistica (One x One) e (One x All);
LDA; e XGBoost

A Figura 7.21 apresenta as métricas de desempenho obtidas para cada modelo de

aprendizado de maquina.

LOFAR

XGBoost

Logit 1 X todos.

Logit1 X1

Algoritimos Testados

50 60 70 80 90 100
Acuracia



7.8 Comparagao dos Modelos de Aprendizado de Méquina para Classificagao

134

PCA -60 diregdes

Logit 1 X todos.

Logit 1X1

LDA

Algoritimos Testados

KNN

20 40 60 80 100
Acurécia

Algoritimos Testados

Logit 1 X todos

Logit 1X 1

LDA

KNN

NLPCA -60 direcoes

40
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Figura 7.21: Compilacao dos resultados de todas as maquinas apresentadas para LOFAR,

PCA e NLPCA.

A tabela 7.1 resume os resultados:

Tabela 7.1: Compilacao dos resultados apresentados nas secoes anteriores, com acuracia

e desvio padrao (std).

Lofar PCA NLPCA

Maquina acc std acc std acc std

MLP 56 0,09 60 0,08 60 0,08

KNN 58 0,08 58 0,08 5H8 0,08

Ridge 9 0,08 97 0,02 97 0,02

SVM 47 0,09 46 0,09 47 0,09

Regressao Logistica (One x One) 93 0,04 93 0,04 92 0,04
Regressao Logistica (One x All) 92 0,04 93 0,04 93 0,04
LDA 86 0,09 8 0,09 90 0,07

XGBoost 98 0,03 99 0,02 99 0,03

Em geral os modelos apresentam poucas diferencas na comparagao entre os sinais

LOFAR,PCA e NLPCA. Portanto, é factivel introduzir um vetor de caracteristicas menor

e obter um bom resultado ainda assim. Isso indica no caso de missao naval onde ja se

sabe quais navios provavelmente estarao na area é possivel fazer um classificador mais

rapido porém com sem a possibilidade de inser¢ao de novos sinais. Pois caso houvesse um

novo sinal teria que se rodar todo o algoritmo de reducao de caracteristicas novamente e

nao somente incorporar o tltimo sinal.

100
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Os casos mais notorios de aumento de acuracia residem no LDA e MLP. Ambos os
algoritmos visam encontrar limites de decisao que separam diferentes classes no espaco
de caracteristicas. No entanto, o MLP pode aprender limites de decisao complexos, in-
cluindo os nao lineares, enquanto o LDA assume limites de decisao lineares. E reduzir as

caracteristicas de entrada fez grande diferenca para ambos

O XGBoost demonstrou um desempenho consistente, ensejando sua robustez e eficacia
para a tarefa de classificacao. Superou todos os demais e portanto é entendido frente aos

outros classificadores testados como o classificador ideal.



Capitulo 8

Conclusao

A classificagao passiva de sinais actsticos SoNaR desempenha um papel crucial na vigilan-
cia subaquética e na exploracao marinha. Nesta dissertacao, tivemos como foco explorar
a eficacia de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de classificacao passiva
de SoNaR. Comparou-se o desempenho de diversos algoritmos para determinar qual de-

les seria mais adequado para a classificacao precisa de objetos subaquaticos com base em

sinais de SoNaR.

Neste estudo, investigamos a eficicia dos seguintes algoritmos de Aprendizado de Ma-
quina para classificacao passiva de sinais de SoNaR: Analise de Discriminantes Lineares
(LDA), Conjunto de Arvores de Decisdo (Xgboost), K-Vizinhos Mais Proximos (KNN),
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Multi-Layer Perceptron (MLP), Regressao Lo-
gistica e Regressao Ridge. O desempenho desses algoritmos foi avaliado com base em suas
capacidades para classificar precisamente os sinais adquiridos do SoNaR e distinguir entre
diferentes classes de assinaturas acusticas. Nossos resultados indicam que o XGBoost

supera os demais em termos de precisao de classificacao e desempenho do modelo.

Para alcancar os objetivos, a revisao da literatura destacou a importancia da classi-
ficagao passiva do SoNaR em diversas aplicagoes, como defesa naval, pesquisa marinha
e robdtica subaquatica. E, ainda, os diferentes tipos de SoNaR na atualidade que, em
outros estudos, mostraram a eficicia dos algoritmos de aprendizado de méquina na classi-
ficagao de sinais de SoNaR sendo a regressao XGBoost e Ridge escolhas adequadas devido

as suas robustez e eficiéncia.

O capitulo de metodologia descreveu o processo de coleta de dados, o pré-processamento,
transformacoes para conformar o banco de corridas, técnicas de extracao de recursos e

a avaliagao de algoritmos de classificacao. O banco de corridas utilizado neste estudo
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consistia em sinais de assinatura actustica rotulados, representando diferentes classes de
navios. Foram realizados pré-processamento de dados, determinagao de caracteristicas e

treinamento de modelos usando os sete algoritmos de aprendizado de méaquina.

Apresentou-se uma anéalise detalhada das métricas de desempenhos do sistemas classi-
ficadores, incluindo exatidao de classificacao, e R? score. A anélise revela que o XGBoost
alcan¢a maior precisao e melhor desempenho geral em comparacao com os outros algo-
ritmos, seguido pelo Ridge,Regressao Logistica, Analise de Discriminantes Linear, sendo
os algoritmos restantes considerados nao-adequados. Discutimos as razoes para o desem-
penho superior do XGBoost, como sua capacidade de lidar adequadamente com padroes
complexos e relacionamentos nao-lineares nos dados. A abordagem de aprendizagem em
conjunto do XGBoost, que combina vérios classificadores fracos para formar um classifi-

cador robusto, contribuiu para seu bom desempenho.

A identificagdo do XGBoost como o melhor modelo para a classificacao de registros de
SoNaR passivo tem implicagoes tanto para a compreensao tedrica quanto para aplicacoes
praticas no campo. Ela sugere a importancia de aproveitar técnicas de aprendizagem por
conjunto, com o refor¢o de gradiente, para lidar com relagoes intrincadas inerentes aos
sinais de SoNaR. Além disso, a escalabilidade e a eficiéncia computacional do XGBoost
tornam-no adequado para aplicagoes em tempo real ou quase em tempo real, aumentando

a sua utilidade pratica em varios dominios maritimos.

A regressao Ridge, que é uma técnica de regressao linear regularizada com regulariza-
¢ao {5 também demonstrou desempenho apropriado na classificagao do sinal de SoNaR.
Embora ela possa nao capturar interagoes complexas entre recursos de forma tao eficaz
quanto o XGBoost, sua simplicidade e interpretabilidade a tornam uma alternativa vali-
osa, especialmente em cenarios onde os recursos computacionais sao limitados ou poder

entender o que o modelo faz (interpretabilidade) é crucial.

A regressao Ridge demonstrou precisao de classificagdo competitiva, sugerindo uma
robustez de sua abordagem de regularizagao na mitigacao do overfitting e na melhoria da
capacidade de generalizagao. Tal fato ressalta a importancia de considerar um espectro
de algoritmos de aprendizado de méquina, desde métodos de conjuntos complexos até
modelos lineares mais simples, e suas respectivas compensacoes em complexidade com-
putacional, interpretabilidade e desempenho preditivo. Além disso, o aprendizado obtido
com a regressao de Ridge pode facilitar o desenvolvimento de abordagens hibridas ou
de conjunto que combinem os pontos fortes de diferentes algoritmos para alcangar uma

eficicia (e eficiéncia) de classifica¢ao ainda maior.
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A regressao logistica também demonstrou precisao de classificacao competitiva, su-
gerindo a eficidcia de sua estrutura probabilistica na modelagem da relagao entre carac-
teristicas e classes/rotulos de destino. Isso sublinha o valor de modelos interpretaveis e
transparentes, como a regressao logistica, em cenérios onde a interpretabilidade do mo-
delo é fundamental; isto é, entender como o modelo explica a realizagao dos mapeamentos

dos dados em suas saidas ou conformidade regulamentar.

Seguindo de perto os modelos acima, a Analise Discriminante Linear (LDA) demons-
trou bom desempenho notavel na modelagem da estrutura subjacente dos sinais de SoNaR
e na separacao de diferentes classes com alto poder discriminativo. O sucesso do LDA
decorre da sua capacidade de capturar as propriedades estatisticas subjacentes dos sinais
de SoNaR e explorar a informagao discriminante linear para maximizar a separabilidade
entre classes. Apesar da sua simplicidade, a dependéncia do LDA em transformacoes
lineares torna-o particularmente eficaz quando a distribuicao de dados subjacente é bem
modelada por distribui¢oes Gaussianas ou quando as classes exibem padroes linearmente

separaveis..

O desempenho abaixo da média do KNN destaca os desafios associados a abordagens
de classificag@o simplistas no contexto do SoNaR passivo. A dependéncia do KNN em
mmedidas de proximidade local para decisoes de classificacao pode ser inadequada para
capturar as relacoes e padroes diferenciados presentes nos dados do SoNaR, resultando
em precisao de classificacao inferior. As limitagbes do KNN sublinham a importancia de
considerar as caracteristicas inerentes dos sinais de SoNaR e de selecionar algoritmos de

aprendizagem de maquina apropriados, capazes de modelar eficazmente tais complexida-
des.

Observou-se que a separagao usando Vetores De Suporte (SVM) é insuficiente no
contexto da classificacao de registros de embarcagoes por SoNaR passivo. Apesar dos
seus fundamentos tedricos e do uso generalizado em varias aplicagoes de aprendizagem
de méaquina, o desempenho do SVM neste dominio revela-se inadequado em comparacao

com outros modelos e especialmente como XGBoost.

O desempenho abaixo da média do MLP sugere que a sua arquitetura ou abordagem de
treinamento pode nao ser adequada para capturar os padroes diferenciados presentes nos
sinais de SoNaR passivos. Pesquisas futuras poderiam explorar arquiteturas alternativas
de redes neurais e estratégias de treinamento para melhorar o desempenho de modelos
baseados em neurénios artificiais para a classificacao de registros de embarcagoes por

SoNaR passivo.
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As implicacoes das descobertas apresentadas vao além do ambito desta dissertacao,
com implicagoes significativas tanto para a investigacao como para aplicagoes praticas no
campo da acustica subaquatica e da seguranca maritima. Ao demonstrar a eficicia de
algoritmos de aprendizado de méquina, como XGBoost e regressao Ridge para classificagao
de registros de embarcagoes de SoNaR passivo, este estudo fornece informagoes para
pesquisadores que busquem melhorar a precisao e a eficiéncia de sistemas de classificacao

e processamento de sinais subaquéaticos.

No dominio da seguranga maritima, a classificagao precisa dos sinais sonares ¢ funda-
mental para detectar e identificar ameacas potenciais, tais como submarinos ou veiculos
subaquaticos. A adocgao de técnicas avancadas de aprendizagem automaética, conforme
demonstrado nesta dissertacao, tem o potencial de melhorar as capacidades dos sistemas

de SoNaR passivos implantados para fins de vigilancia e defesa.

Como fator limitador destes resultados esta a dependéncia de conjuntos de dados que
pode nao capturar totalmente a complexidade e a variabilidade dos sinais de SoNaR do
mundo real. Pesquisas futuras poderiam se concentrar na coleta e analise de dados do
mundo real em condigoes de mar diferentes para validar as descobertas deste estudo e

avaliar as capacidades de generalizacao dos algoritmos propostos.

A medida que o campo da aprendizagem automatica continua a evoluir, ha amplas
oportunidades para mais investiga¢ao e inovagao na classificagdo de sonares passivos. Ao
abordar as limitacoes e explorar novos caminhos de exploragao, estudos futuros podem
se basear nas bases estabelecidas nesta dissertagao e continuar a expandir os limites do
conhecimento em acustica subaquatica e aquisicao de novos sinais a serem inseridos no

banco de dados.

Embora esta dissertagao tenha fornecido informacgoes valiosas sobre a classificacao de
SoNaR passivo usando regressao XGBoost e Ridge, varios caminhos para pesquisa e de-
senvolvimento futuros ainda precisam ser explorados. Em primeiro lugar, a integragao de
recursos ou modalidades de dados adicionais, como variaveis ambientais ou fusao multis-
sensor, poderiam melhorar ainda mais o desempenho e a confiabilidade da classificacao

em diversos cenarios operacionais.

Em segundo lugar, a investigacao de outros algoritmos de aprendizagem automa-
tica, incluindo arquiteturas de aprendizagem profunda e métodos de conjunto além do
XGBoost, pode revelar abordagens alternativas para melhorar a precisao e eficiéncia da

classificacao.



8 Conclusao 140

A aplicacao de técnicas de transferéncia de aprendizagem ou estratégias de adaptacao
de dominio poderia facilitar a transferéncia de conhecimento entre diferentes conjuntos
de dados de SoNaR ou ambientes de simulacao, melhorando assim a generalizacao e a
adaptabilidade do modelo. Além disso, os esforcos para abordar as preocupagoes de
interpretabilidade e explicabilidade associadas aos modelos de aprendizagem automatica
de caixa preta, como o XGBoost, sao essenciais para promover a confianca e a aceitacao

entre os utilizadores finais e as partes interessadas nos dominios maritimos.

As descobertas apresentadas nesta dissertacao de mestrado ressaltam a importancia
de aproveitar algoritmos de aprendizado de maquina para classificagao de SoNaR passivo,
com o XGBoost emergindo como o modelo de melhor desempenho e a regressao Ridge
como a segunda melhor alternativa. Esses resultados oferecem informacoes sobre a oti-
mizacao de algoritmos de classificacao e processamento de sinais actusticos subaquéticos,
contribuindo assim para avangos na seguranga maritima e na eficicia operacional. No
futuro, a investigacao e o desenvolvimento continuo neste dominio tém potencial para
melhorar ainda mais as capacidades dos sistemas de SoNaR e mitigar ameagas emer-
gentes em ambientes maritimos, garantindo a seguranca das operacoes maritimas e dos

ecossistemas.
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