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Em submarinos, cabe aos operadores de sonar a tarefa de identificar e classificar
contatos de sonar passivo, de forma que possiveis ameacas sejam detectadas. A au-
tomatizacao deste processo é extremamente relevante, visto que facilita o trabalho
do profissional desta drea, ao exigir um menor esforco fisico e mental durante a vi-
gilancia. A proposta deste estudo é investigar a eficiéncia de modelos especializados
na constituicao de tal sistema, visando a derivar um mecanismo que detecte de forma
eficaz navios desconhecidos, bem como identifique corretamente os rétulos daqueles
conhecidos. Trés niveis de especializagao foram considerados: nao-especializado, es-
pecializado por classes, e especializado por navios, assumindo as seguintes técnicas
para a construcao do sistema: Andlise de Componentes Principais (PCA), Anélise
de Componentes Principais por Kernel (KPCA), Maquinas de Vetor-Suporte de
Uma Classe (OCSVM), Modelos de Mistura de Gaussianas (GMM), k-vizinhos mais
proximos (kNN), k-vizinhos mais préximos esparso (s-kNN) e Local Outlier Factor
(LOF). Experimentos conduzidos com dados reais adquiridos em uma raia acustica
mostraram um melhor desempenho dos modelos especializados em navios, que atin-
giram uma taxa de deteccao de novidades de 83,4%), conjugada com uma taxa média
de reconhecimento de classes conhecidas de 90,5%. Em relacdo especificamente a

tarefa de classificacao das classes conhecidas, 98,7% sao corretamente rotuladas.
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In submarines, sonar operators have the task of identifying and classifying passive
sonar contacts, so that possible threats are detected. The automation of this process
is extremely relevant, since it facilitates the work of the professional of this area,
requiring less physical and mental efforts during the surveillance. The proposal of
this study is to investigate the efficiency of specialized models in the constitution of
such a system, aiming to derive a mechanism that effectively detects unknown ships,
as well as correctly identifies the labels of those already known. Three levels of spe-
cialization were considered: non-specialized, specialized in classes, and specialized
in ships, assuming the following techniques for the construction of the system: Prin-
cipal Component Analysis (PCA), Kernel Principal Component Analysis (KPCA),
One-Class Support-Vector Machines (OCSVM), Gaussian Mixture Models (GMM),
k-Nearest Neighbors (kNN), sparse k-Nearest Neighbors (s-kNN) and Local Out-
lier Factor (LOF). Experiments conducted with real data acquired on an acoustic
lane showed a better performance of the models specialized in ships, which reached
a novelty detection rate of 83.4%, conjugated with an average recognition rate of
known classes of 90.5%. Regarding specifically the task of classifying the known

classes, 98.7% are correctly labeled.
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Capitulo 1

Introducao

Sistemas de sonar passivo representam o principal mecanismo de defesa de sub-
marinos, sendo utilizados para detectar o ruido emitido por outras embarcacoes ou
animais marinhos. De posse de caracteristicas tonais e espectrais deste sinal, os ope-
radores de sonar, treinados especialmente para esta tarefa, identificam a natureza

deste contato e avaliam se este representa alguma ameaga.

1.1 Motivacao

Técnicas de Aprendizagem de Maquina, explorando dados representativos do pro-
blema, podem auxiliar o trabalho do operador de sonar, aliviando o esforco de
vigilancia exigido no desempenho desta funcao.

Todavia, a obtencao de bases de dados envolvendo uma ampla variedade de
embarcagoes e cendrios operativos é inviavel, devido aos custos financeiros elevados
e as dificuldades operacionais associadas a esta tarefa, bem como pela natureza
sigilosa de tais informagoes.

Por esse motivo, sistemas automaticos de classificagdo (SAC) costumam ser gera-
dos a partir de uma base de dados contendo um niimero restrito de classes. Portanto,
¢é imprescindivel dispor de ferramentas para a identificacao daquelas classes nao uti-
lizadas durante o seu desenvolvimento. Em outras palavras, além de o sistema
efetuar a classificacao dos contatos, deve ser capaz de detectar novidades, alertando

o operador de sonar para a tomada das contramedidas necessarias.

1.2 Objetivos

Como objetivo principal, pretende-se desenvolver um sistema que realize a deteccao
de novidades de forma eficiente, auxiliando o trabalho de decisao do operador de

sonar. Destaca-se que, neste caso, as novidades sao contatos pertencentes a classes



nao contempladas durante o desenvolvimento do modelo.
Como objetivo secundario, o sistema também deve classificar corretamente os

contatos conhecidos, de forma que os identifique através de seus rotulos de classe.

1.3 Metodologia

O sistema de apoio a decisao criado utilizou detectores especializados em navios para
um reconhecimento de novidades mais eficaz, além de novos mecanismos para a fusao
destes detectores. Para a construcao deste sistema, diferentes técnicas classicas
foram avaliadas: Andlise de Componentes Principais (PCA), Anélise de Compo-
nentes Principais por Kernel (KPCA), Méquinas de Vetor-Suporte de Uma Classe
(OCSVM), Modelos de Mistura de Gaussianas (GMM), k-vizinhos mais préximos
(kNN) e Local Outlier Factor (LOF) [1]. Também foi proposta uma nova técnica
que introduz mecanismos de esparsidade no algoritmo kNN, intitulada aqui como
kNN esparso (s-kNN).

Ademais, ressalta-se que os ensaios executados utilizaram uma base de dados
constituida pelo ruido irradiado por navios reais em corridas de prova na raia acustica
da Marinha do Brasil, e contemplam um total de 28 navios pertencentes a 8 classes,

submetidos a diferentes condi¢oes operacionais.

1.4 Contribuicoes

A contribuicao principal deste trabalho reside em avaliar, sobre a base de dados
em questao, se um maior nivel de especializacao para a geragao dos modelos leva
a um ganho na eficiéncia quanto a deteccao de novidades. Adicionalmente, novas
topologias para a integracao dos detectores sao investigadas, bem como o impacto da
introducao de mecanismos de esparsidade visando a simplificagdo dos modelos. Em
sintese, o sistema de apoio a decisao final permite um auxilio direto ao trabalho dos
operadores de sonar, uma vez que contempla a dupla funcao de detectar novidades
e identificar o rétulo de classes conhecidas, ao considerar um nivel de especializagao
maior do que o empregado em trabalhos anteriores [2].

Em paralelo ao desenvolvimento desta Dissertagao de Mestrado, trés artigos ci-
entificos foram produzidos e submetidos a Simpdsios e Congressos Nacionais em
2019, conforme detalhado no Apéndice [A] O primeiro, aprovado no 14° Simpdsio
Brasileiro de Automacao Inteligente, trata da construcao de detectores de novida-
des especializados em navios, integrados por diferentes topologias e baseados nas
técnicas PCA, GMM e kNN, que alcancou ganhos expressivos em relagao a traba-

lhos anteriores.



O segundo artigo foi submetido ao XVI Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional e esta em fase de avaliacao. Este também discute o desenvolvimento
de um detector de novidades utilizando o algoritmo kNN, porém comparando este
a outras técnicas, tais como o Nearest Neighbor density (NNd) [3] e o Local Outlier
Factor (LOF) [].

O ultimo artigo também foi submetido ao XVI Congresso Brasileiro de Inte-
ligéncia Computacional, e, assim como o anterior, também esta em fase de avaliagao.
Este investiga o problema da classificagao de navios por meio de uma estratégia
hierdrquica, construida com o auxilio das técnicas classicas: Random Forest (RF)
[5] e KNN.

1.5 Organizacao

O trabalho esté organizado da forma descrita a seguir. O Capitulo[2|apresenta alguns
principios relativos a operacao do sonar passivo, revisita alguns trabalhos associados
e descreve os conceitos fundamentais e as técnicas utilizadas para o desenvolvimento
dos modelos. No Capitulo [3|é descrita a metodologia adotada para a construgao do
sistema proposto, explorando diferentes combinagoes de niveis de especializacao e
topologias. Neste capitulo sao também discutidas algumas medidas de desempenho
de tal sistema, as quais servirao para a selegao dos hiperparametros e para a escolha
da melhor abordagem ao problema. No Capitulo [4 é apresentada a base de dados
e sdo discutidos os resultados. Por fim, no Capitulo [5 tém-se as conclusoes e os
trabalhos futuros.

Apés as referéncias bibliograficas, o Apéndice [A] apresenta uma breve descri¢ao

dos artigos cientificos desenvolvidos ao longo deste trabalho.



Capitulo 2
Automatizacao em Sonar Passivo

O Sonar, abreviagao de SOund Navigation and Ranging, é uma tecnologia am-
plamente utilizada para a exploracao e mapeamento do oceano, visto que as on-
das acusticas sofrem uma atenuacao significativamente menos expressiva em meio
aquatico do que as ondas de radar e de luz [6]. Ademais, é empregado em sistemas
de comunicacao, no desenvolvimento de cartas nauticas, na busca por artefatos no
fundo do mar, e na identificacao de animais marinhos, como cardumes, golfinhos
e baleias. No contexto militar, visa a descoberta de ameagas submarinas para a
navegagao, tais como embarcagoes inimigas, minas e torpedos [7].

Existem dois grupos de sistemas de sonar: o ativo e o passivo. No caso ativo, o
sistema é formado por transdutores que emitem pulsos acusticos na agua. Com isso,
um alvo por eles atingido produz um eco, isto é, reflexoes de tais pulsos, os quais
sao coletados e analisados para a extracao de informacoes, em especial a distancia
ao alvo. Esse processo estd ilustrado na Figura[2.1, na qual o alvo em questao é um

navio.

Navio Alvo

N\

acusticos

Submarino

Figura 2.1: Sistema de Sonar Ativo com operagao monoestatica.



O sonar ativo pode ser classificado quanto a localizagao do emissor e do receptor
[8]. Quando estes se encontram juntos, o sonar realiza uma operagao monoestética,
caso apresentado na Figura 2.1, Entretanto, quando o emissor e o receptor estao
separados a uma distancia consideravelmente maior do que as distancias entre o

emissor-alvo e o alvo-receptor, a operacao é dita biestatica, conforme ilustrado na

Figura[2.2]

Navio Alvo
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Figura 2.2: Sistema de Sonar Ativo com operacao biestatica.

Na modalidade passiva, o sistema de sonar apenas detecta as ondas acusticas
que chegam aos hidrofones, portanto sem emitir qualquer sinal préprio. Assim, os
sensores sonoros apenas captam as vibragoes emitidas pelo contato, as quais sao
subsequentemente processadas visando a identificacao da sua assinatura acustica.
Dessa forma, o sonar passivo assume um papel vantajoso em embarcacoes de carater
militar que ndo podem ser descobertas, tais como os submarinos. A Figura[2.3]ilustra
tal dinamica, na qual ha um navio alvo a ser identificado através de seu ruido.

O ruido captado por um sistema de sonar passivo pode ser oriundo de multiplas
fontes, entre elas: do sistema de propulsao do navio; de maquinas auxiliares, tais
como geradores, bombas e equipamentos de ar condicionado; da hélice, e da pas-
sagem do fluxo irregular de agua pelo navio em movimento, o qual é chamado de
ruido hidrodinamico [9].

A partir dos sinais recebidos e devidamente processados, operadores de sonar
treinados utilizam as ferramentas de andlise LOFAR (LOw Frequency Analysis and
Recording), DEMON (DEModulation On Noise), e até a prépria escuta de tais sinais
para a identificacao dos contatos, realizada por meio de suas caracteristicas tonais

e espectrais [10].



Navio Alvo

N\

. 2

Submarino

Figura 2.3: Sistema de Sonar Passivo.

2.1 Sistemas Automaticos de Classificacao

Em operacoes militares, a atividade de classificacao de possiveis ameagas em sub-
marinos é nomeada como classificacao de contatos, sendo realizada por meio da
aquisicao e processamento de sinais de sonar passivo. Um ntumero expressivo de
técnicas de Aprendizagem de Maquina vem sendo empregado para o desenvolvi-
mento de sistemas de apoio a decisao. No contexto abordado, os mecanismos citados
visam a auxiliar o operador de sonar, ao automatizar as tarefas de deteccao e iden-
tificacao dos contatos. Tal procedimento alivia o trabalho do profissional, visto que
reduz a necessidade de constante vigilangia humana, evitando um maior desgaste
fisico e mental do operador, o qual pode se dedicar mais intensivamente apenas a
situacoes de alto risco.

Dada a existéncia de inimeras embarcagoes, cada qual possuindo uma assinatura
acustica proépria, € plausivel que o sistema se depare com uma embarcacao desco-
nhecida (ou novidade), isto é, que nao faga parte do conjunto de caracteristicas
espectrais previamente conhecidas. Esta situacao é comum, considerando-se ainda o
fato de que algumas embarcagoes tém natureza sigilosa. Portanto, é imprescindivel
que o sistema gerado seja capaz de reconhecer novidades, assegurando que classi-
ficacoes erroneas nao ocorram, as quais podem ter consequéncias graves.

As subsecoes seguintes sintetizam as principais abordagens utilizadas e os re-
sultados obtidos por alguns trabalhos da literatura, considerando, primeiramente, o
problema da classificacao de contatos de sistemas de sonar passivo, para, em seguida,

abordar aqueles dedicados a deteccao de novidades.



2.1.1 Classificacao Automatica de Contatos

Os SAC veém se mostrando bem sucedidos no auxilio ao processo de tomada de
decisao do operador de sonar. Neste cendrio, redes neurais especialistas podem
ser empregadas para integrar tais sistemas. Em [I], foi proposto um sistema de
classificacdo baseado em um Perceptron Multicamadas de Classe Modular (CM-
MLP), o qual opera de forma flexivel e em tempo real, alcangando uma acuracia de
84,4% de acertos de classificacao. Tal anédlise foi baseada em sinais reais produzidos
por 34 navios pertencentes a 8 classes de contato.

Redes neurais convolucionais também foram investigadas para tratar o problema
de classificagao [12], produzindo uma acuricia média de 95,5% para um conjunto de
teste formado por 25 navios pertencentes a 8 classes.

Outra abordagem explorada na literatura foi a técnica das Curvas Principais
(CP) [13], a qual se destaca por realizar uma expressiva reducao de dimensionalidade
para dados nao-lineares. Dois trabalhos que realizaram ensaios com a mesma base
de dados que esta Dissertagdo podem ser destacados: (i) em [14], foi desenvolvido
um SAC para sinais de sonar passivo constituido por curvas principais hierarquicas.
Nesse sistema, de carater especialista, cada classe foi representada por um banco
de curvas, e os eventos foram rotulados de acordo com a distancia as curvas prin-
cipais integrantes deste banco, atingindo uma eficiéncia média de classificagao da
ordem de 96,2%; (ii) Um classificador hierarquico baseado em CP foi proposto em
[15], alcangando uma acurdcia média de 91,4% quanto a identificacdo de navios.
Neste sistema, primeiramente, é identificada a classe, de forma similar a [14]. Em
sequéncia, o navio mais provavel é definido através do valor do indice de projecao
nesta curva, com base na avaliagao dos critérios Limites Heuristicos, Limiares 6timos
e Classificacao Fuzzy, com resultados equivalentes.

Com base nos resultados supracitados, observa-se que a criacao de modelos
hierarquicos e especializados em classes estao associados a taxas de acertos de clas-
sificagao expressivas, as quais podem ser ainda maiores caso ocorra uma maior es-

pecializacao do sistema, dada diretamente no ambito dos navios.

2.1.2 Deteccao de Novidades

Dentro do contexto tratado, o problema da deteccao de novidades se resume em
identificar a presenca de embarcagoes desconhecidas através dos sinais provenientes
do sistema de sonar passivo. Cada embarcagao apresenta uma assinatura acustica
caracteristica, a qual deve permitir sua distincao em relacao a outras existentes.
Portanto, o operador de sonar precisa ser alertado quando esta andlise se depara
com um sinal diferente do habitual, isto é, uma novidade.

Um sistema de reconhecimento para classes desconhecidas foi desenvolvido por



meio de componentes principais especializadas nas classes conhecidas em [16]. A
partir do ruido irradiado por 25 navios pertencentes a 8 classes distintas, dentre as
quais 4 classes foram tratadas como conhecidas, o sistema proposto apresentou uma
eficiéncia média de deteccao de novidades de 62,9%, ao considerar uma deteccao de
classes conhecidas de 70,0%.

Em [2], uma variedade de técnicas foi investigada para a constituicao de um
sistema de deteccao de novidades explorando uma topologia hierarquica, conside-
rando as seguintes técnicas: PCA, KPCA | kNN, GMM, CP e Anélise Fatorial (FA).
No sistema em questao, foram desenvolvidos detectores classe-especialistas, os quais
foram avaliados em experimentos que utilizaram a mesma base de estudo deste
trabalho. Ao se utilizar 4 classes conhecidas e 4 classes desconhecidas, obteve-se
uma deteccao de novidades de aproximadamente 80,0%, para 90,0% de deteccao de
classes conhecidas, através da técnica kKNN.

Maquinas de Vetor-Suporte de Uma Classe também foram aplicadas para lidar
com esta questao em [9]. Primeiramente, foi efetuado um pré-processamento para a
reducao dimensional dos sinais envolvidos, seguida de um encapsulamento das classes
conhecidas através de um modelo OCSVM. As novidades assumidas eram os sinais
que nao foram encapsulados por este modelo. Assumindo uma taxa de deteccao de
novidades de 75,0%, obteve-se uma deteccao de sinais conhecidos de 62,4%, consi-
derando uma base de dados constituida por 4 classes de embarcacoes. Destaca-se
que em seus experimentos foram avaliadas todas as combinacoes possiveis de classes,
nas quais 3 foram tratadas como conhecidas, enquanto a restante assumida como

novidade.

2.2 Decomposicao do Problema Multiclasse

Uma vez que o sistema de sonar passivo trabalha com o reconhecimento de multiplas
classes de navios, deve-se buscar o tratamento mais adequado para abordar este
problema.

Em um problema em que se opera com M classes distintas, uma possivel abor-
dagem ¢é considerar que todas as classes sao tratadas conjuntamente, logo tanto a
extracao dos atributos quanto a decisao caberao a um modelo tnico. Assim, dado
um conjunto com M classes, segundo esta proposta, um unico modelo atribuird um
dos M roétulos disponiveis para um dado de entrada.

Entretanto, uma abordagem alternativa é aquela onde o problema supracitado
pode ser decomposto em uma série de problemas de classificacao bindria, em que
cada um deles tera associado um modelo de decisao construido segundo um deter-
minado algoritmo e com base em uma fracao de dados representativa de 2 classes.

Dois métodos comuns para se realizar esta decomposigao sao o one-against-one (um-



contra-um) e o one-against-all (um-contra-todos) [17].

No one-against-one, sao criados subconjuntos de dados considerando todas as
combinagoes 2 a 2 possiveis das M classes do problema original. Para cada uma das
M (M —1)/2 combinagoes possiveis, é gerado um modelo de decisdo. Assim, supondo
um problema com 4 classes (A, B, C, D), 6 problemas bindrios seriam gerados (A x
B,AxC,AxD,BxC,BxD,C x D), e, portanto, 6 modelos seriam criados.

Ja pelo método one-against-all, um problema multiclasse de M classes é decom-
posto em M problemas de duas classes, sendo o conjunto de treinamento do modelo
formado por exemplos de uma classe principal e por uma “superclasse” constituida
pelos exemplos das classes restantes. Neste caso, ao se considerar o mesmo problema
original com 4 classes (A, B, C, D), 4 problemas binérios seriam gerados (A x BCD,
B x ACD, C x ABD, D x ABC), e, assim, 4 modelos seriam utilizados.

Uma outra alternativa consiste em decompor o problema multiclasse original
em M problemas de classe nica, uma vertente nomeada de one-class classification
[18] [19]. Neste caso, assume-se um conjunto de treinamento do modelo constituido
apenas por exemplos de uma tnica classe especifica por vez. Sob esta perspectiva, o
problema de 4 classes (A, B, C, D) seria tratado como 4 problemas de classe tnica
(A, B, C, D), e assim, 4 modelos de decisao seriam desenvolvidos. Esta alternativa
possui como diferencial das anteriores, o fato de que o sistema de classificacao obtido
é escalavel, dado que novas classes podem ser adicionadas ao problema sem qualquer
impacto ao conhecimento previamente adquirido. Contudo, seu desempenho tende
a ser inferior relativamente as outras abordagens, uma vez que os classificadores sao
construidos isoladamente, sem interacao com qualquer outra classe. Esta abordagem
sera aplicada para a construcao dos detectores de novidades especializados, a serem

descritos na Secao |3.1

2.3 Técnicas para a Deteccao de Novidades

De modo generalizado, a deteccao de novidades pode ser compreendida como a
tarefa de reconhecer se dados de teste diferem sob algum aspecto de dados que
estao disponiveis durante o treinamento de um modelo [20]. Assim, um exemplo
nao-contemplado no treinamento é testado via sua comparacao com o modelo de
normalidade gerado para o treinamento, de forma que é produzido um escore de
dissimilaridade, o qual é comparado a um limiar de decisao. A partir do modelo,
classifica-se o exemplo testado como novidade se esta medida superar um dado li-
miar. Ressalta-se que o modelo de normalidade supracitado ¢ desenvolvido com
base no conceito de one-class classification, isto é, o modelo explora apenas carac-
teristicas relativas a classe definida como conhecida, a qual deve ser distinguida de

qualquer outra classe indisponivel na etapa de treinamento.



Ao longo das décadas, o nimero de técnicas propostas para a deteccao de novida-
des na drea de Aprendizagem de Maquina se mostrou crescente [20]. Neste trabalho
foram avaliadas as mais comuns, baseadas em estratégias variadas: reconstrugao,
descricao do dominio, probabilidade e distancia.

Na estratégia baseada em reconstrucao, busca-se encontrar representacoes para
o conjunto de dados da classe conhecida. Assim, quando um dado desconhecido é
representado desta forma, este costuma apresentar um maior erro do que o obtido
para um dado supostamente pertencente as classes conhecidas. A PCA e a KPCA
sao exemplos de métodos desta categoria ([21],[22]).

Entre métodos que consideram a descricao de dominio, o OCSVM se destaca
[23], utilizando fungoes discriminativas para delimitar uma fronteira do espago que
defina uma regiao contendo a maior parte dos dados conhecidos. Assim, os dados
situados fora desta regiao sao assumidos como novidades.

Para a abordagem que faz uso da probabilidade, caso do GMM [24], busca-se
estimar a funcao de densidade de probabilidade do conjunto definido pela classe
conhecida. Dessa forma, dados pertencentes a regices de baixa densidade de proba-
bilidade tendem a ser classificados como novidades.

Por fim, a estratégia baseada em distancias é aquela que faz uso de uma medida
da distancia entre os dados. Para tal, convenciona-se que dados conhecidos tendem
a estar mais agrupados, logo estao mais préoximos entre si do que exemplos nao
presentes no treinamento do modelo. Algoritmos classicos dentro desta categoria
sao o LOF [25] e o kNN [26] - o qual também ¢ muito utilizado em problemas de
classificacao ([27], [28]).

A seguir, as técnicas supracitadas serao descritas de forma detalhada.

2.3.1 Analise de Componentes Principais

A PCA (Principal Component Analysis) é uma técnica de reducao dimensional que
projeta dados de P dimensoes em um subespago ortogonal de dimensao L < P [29].
Tais projecoes definem novas variaveis descorrelacionadas e de maxima variancia,
representando dire¢oes 6timas para a descricao dos dados, as quais levam a um
valor esperado minimo do erro quadratico de reconstrucao.

A Figura exemplifica o conceito desta técnica para um conjunto de dados bi-
dimensional arbitrario X = {x | x = (x1,x2)}, que sdo projetados em um subespagco
unidimensional correspondente a direcao de maior variancia.

Considerando um vetor de atributos x € R com média zero; um inteiro
L < P, representando o quantitativo de componentes principais a expandir x, e
y=[y1 vo ... yz]*, y € RL, sdo determinadas as L componentes lineares descorrela-

cionadas de x segundo:
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(a) Dados originais. (b) Dados projetados.

Figura 2.4: Exemplo que ilustra um conjunto de dados bidimensional arbitrario X
(a) projetado em um subespaco unidimensional, representado pela reta u, corres-
pondente a dire¢ao de maior variancia dos dados (b).

y=ux €eR, weR’ i=12 ., 1L, (2.1)

onde as direcoes u; sao definidas de forma que a variancia de y; seja maximizada,

impondo-se também as seguintes restrigoes:

uwju, =1, uju; =0 se i#j, e Var(y;) > Var(ys) > ... > Var(y;) > 0. (2.2)

Pode-se mostrar [29] que as L componentes principais de x (u;) podem ser calcu-
ladas a partir dos L autovetores de sua matriz de covariancia 3, = E[xx’] associados
aos seus L maiores autovalores. Tais autovetores serao os vetores-coluna que consti-
tuem a matriz de transformagao Uy € RP*E tal que Uy = [uy, uy, ..., uy], definindo
dire¢bes mutuamente ortogonais formadoras de uma base associada ao subespaco de
maxima variancia. Claramente, a projecao dos dados neste subespaco resulta no

vetor:

y;, = Ulx. (2.3)

Quanto a reconstrucao do vetor de atributos original, esta é definida por:

Assim, o erro quadréatico de reconstrucao do vetor de atributos (Figura , ou
distancia ao subespaco associado a Uy, pode ser expresso como a diferenca entre a

sua magnitude original e a projetada, conforme se segueﬂ:

INo desenvolvimento apresentado, considerar I como a matriz Identidade.
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Figura 2.5: Erro de reconstrucao.

Portanto, o erro de reconstrucao sera zero quando a matriz de transformagao Uy,
considerar L = P.

No contexto da deteccao de novidades, o erro de reconstrugao pode ser conside-
rado como um escore de dissimilaridade de um dado de teste em relagao ao conjunto
que contempla a(s) classe(s) conhecida(s), visto que dados que pertencam a catego-
rias desconhecidas tendem a nao ser bem representados no subespaco definido por
U;..

O Algoritmo [I| busca resumir essa abordagem em um pseudocédigo, considerando
x; € R como o exemplo de teste; X, € RP*Y o conjunto de treinamento com N
exemplos conhecidos P-dimensionais; L € N* o nimero de componentes PCA; e
1%, um vetor-linha contendo N componentes iguais a 1.

Fundamental para a construcao do detector de novidades por esta técnica, a
definicao do parametro L estd condicionada a proporcao de variancia explicada
(Var,), que pode ser expressa pela razao entre os somatérios dos L autovalores

considerados na expansao PCA pelo somatério de todos os P autovalores [29]:
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Algoritmo 1 Geragao do escore de dissimilaridade baseado em PCA

1: fung@o ESCORE-DISSIMILARIDADE-PCA (X, Xy, L)
2 Executar apenas uma vez ou quando Xy, ou L forem modificados:
3 Xy — media(Xy,)
41 Xtr <— Xt,,- - z_(tr]_%
5: U, «+ PCA(Xy, L)
6 Executar sempre:
7 )Nit <— Xt — Xtr
8 y, « Ulx,
< 12 2
9 s — 1% =y
10: devolve s
11: fim funcao

L
A
Varez@ x 100 (%), (2.6)
Zk:l Ak

de forma que quando L = P, a variancia explicada é de 100%, visto o erro de

reconstrucao ser nulo.

2.3.2 Analise de Componentes Principais por Kernel

Ao passo em que a PCA é eficaz ao lidar com dados que descrevem problemas
lineares, representando-os em espacos de atributos de menor dimensao, a Analise de
Componentes Principais por Kernel (Kernel Principal Component Analysis, KPCA)
é capaz de tratar problemas envolvendo dados com descrigoes nao-lineares, conforme
¢ ilustrado na Figura [30]. Ao se considerar uma transformagao nao-linear ¢
que mapeia, de forma implicita, um ponto x € R” em um espaco de alta dimensao
R nomeado espaco de caracteristicas F (feature space), possivelmente infinito,
obtém-se uma imagem ¢(x) (Figura [2.6b). Em seguida, considera-se uma PCA
aplicada sobre os dados mapeados neste novo espago, o qual definird um modelo
com componentes principais nao-lineares no espaco original.

Assim, considerando a existéncia de uma matriz de dados X = [x1,Xa, ..., Xy] €
RP*N ¢ necessario assumir as imagens destes dados no espaco dos atributos, isto é,
{6(x;)}Y.,. Ademais, é conveniente que os dados mapeados estejam centralizados
neste novo espaco.

Seja a amostra média em F dada por:

1 X
¢ = N ;¢(Xz) (2.7)

Logo, a matriz centralizada dos dados mapeados ¢é definida por:



Xz b1

(@]
u
° © O © [e] 1
w O (@)
° o ° o oS4
X1 [07)
o o 0© \ O
0/0 RN o o
o o © o
o
o/ o o oo
(a) Dados no espago original. (b) Dados projetados em F.

Figura 2.6: Ao realizar a PCA no espaco de caracteristicas, obtém-se as componentes
principais, das quais a primeira é denotada pelo vetor u;. As linhas em azul no
espaco de caracteristicas representando dados com mesmos valores de projecao linear
sobre a primeira componente principal correspondem a projecoes nao-lineares no
espago original. Adaptagao da Figura 12.16 de (Bishop, 2016).

(i) = [ (Xl) - _7 (b(XQ) - (57 ) (b(XN) - (Z_ﬂ € RMXN. (28)
N -~ . ~ J/ \ /
d(x1) $(x2) d(xn)

Por fim, as componentes principais em JF podem ser extraidas a partir dos au-

tovetores da matriz de covariancia
S0 = 1537 ¢ MM, (2.9)

N

Considerando o desafio de tratar um problema M-dimensional, onde o valor
de M pode ser muito alto ou infinito, bem como os casos onde a funcao de mapea-
mento ¢(x) é desconhecida, a KPCA permite a extra¢io das componentes principais
nao-lineares diretamente dos dados no espago original, através da chamada matriz
de kernel IC = [k(x;,%x;)] € RY*N  explorando-se o truque de kernel [29]. Cada
elemento desta matriz corresponde a uma funcao de kernel, definida pelo produto

interno de pares de dados mapeados em F:

k(xi,%;) = o' (x:)p(x;) € R. (2.10)

Existem varios tipos de funcoes de kernel, porém neste trabalho a gaussiana -

Eq. (2.11) - sera a utilizada. Nela, o parametro v esta associado a largura do
kernel.

k(x,%;) = e TIxixl? (2.11)

Deve-se definir também o kernel centralizado:

R(xi %)) = (9(xi) — )" (d(x)) — ¢) € R, (2.12)
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o qual pode ser calculado com base nas fungoes de kernel, conforme a Eq. (2.13):

=

1 I R
R(x;,x;) = K(x;,X;) —NZR Xz,Xm)—NZK(Xn,X] WZZH Xy, X )-
n=1

m=1 n=1 m=1
(2.13)
De forma matricial, a matriz de kernel centralizado I = 3 d pode ser calculada
por [29]:
K=JKJ € RV, (2.14)
onde a matriz J ¢ dada por:
L7 NxN
J=I-—-11" € R (2.15)
N
tendo o papel de matriz centralizadora, na qual I € RV*Y ¢ a matriz identidade, e

1 € RN é um vetor-coluna com elementos unitarios.

Apoés a obtencao da matriz de kernel centralizado IC, pode-se extrair os seus au-
tovetores (u; € RY) e autovalores (\; € R) normalizados. Destaca-se a necessidade
subsequente de normalizar os autovetores, de forma que |ug]|? = \; "

Por fim, para um dado de teste x, € RY, sua i-ésima componente principal de

kernel é dada por:

y; = o [F(x1,%;) F(Xo,%;) ... R(xn,x)]T , 1<i<L <N, (2.16)

onde a; = u; /A, logo y, = [y1 %2 ... yr]"-
De forma similar a PCA, o parametro L esta relacionado a propor¢ao de variancia
explicada (Var,), dada pela razao entre os somatérios dos L autovalores considerados

na expansao KPCA por todos os NV autovalores:

L
A
Vare:# x 100 (%), (2.17)

K1 Mk
de forma que quando L = N, a variancia explicada é de 100%.

O erro quadratico de reconstrucao associado ao dado de teste também é obtido de
forma andloga ao da técnica PCA, porém, calculado de forma implicita no espaco de
caracteristicas JF, conforme a Eq. , na qual gz;(xt) corresponde a centralizacao
do dado mapeado ¢(x;), e ¢(x;) é a suposta reconstrucao do vetor ¢(x;) neste mesmo

espago.

lel® = llé(x:) — d(x)|I” = lo(x)I* — Iyl (2.18)
O termo ||¢(x;)||> pode ser computado através da Eq. (2.19), e simplificado ao
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considerar uma fungao de kernel gaussiana, resultando na Eq. (2.20)), visto que:

R(X¢, %) = 1.

N N N
lo(x)|? = k(xe, %) — %Zm(xt,xz ]\172 ZZF& X;, X;) (2.19)

n=1 =1 j=1

N

DGl =1 23 klex) + 15 3D kax)  (220)

n=1 i=1 j=1
O Algoritmo[2|sintetiza os procedimentos supracitados em um pseudocédigo, con-
siderando x; € R” como o exemplo de teste; X;, € RF*Y | o conjunto de treinamento
com N exemplos conhecidos P-dimensionais; L € N* o nimero de componnentes

da expansao; e 7 € R, a largura do kernel utilizado na Eq. (2.11)).

Algoritmo 2 Geragao do escore de dissimilaridade baseado em KPCA

1: fungao ESCORE-DISSIMILARIDADE-KPCA (X, Xy, L, )

2 Executar apenas uma vez ou quando X, ou L forem modificados:

3: Obter a matriz de kernel IC € RV*N ara Xy pela Eq. (2.11)).

4 Centralizar IC com as Eqgs. (| - 2.15)), resultando em K € RN*N.

5 Calcular os L autovetores u; € RY de IC, e normaliza-los, de forma que
Jugl2 = A7

6: Executar sempre:

7 Computar as L primeiras componentes principais de kernel y; € R de x;

através da Eq. (2.16), gerando y, € RE.

8: Computar o termo |6(x;)||? através da Eq. (2.19) ou (2.20).
9 s [loGx)” =yl
10: devolve s

11: fim funcao

Em resumo, a deteccao de novidades baseada na técnica KPCA também utiliza
o erro quadratico de reconstrugao, porém no espacgo das caracteristicas, como um

escore de dissimilaridade entre um dado de teste e o conjunto de dados conhecidos.

2.3.3 Maquinas de Vetor-Suporte de Uma Classe

Méquinas de Vetor-Suporte (Support-Vector Machines, SVM) sdo uma técnica para
a construcao de regressores e classificadores que se utilizam de dados selecionados no
conjunto de treinamento para a constituigdo das fungoes de regressao/classifica¢ao
correspondentes, dai o nome de vetores-suporte. Frequentemente, por meio do tru-
que de kernel, as SVM derivam uma superficie de decisao nao-linear, utilizando uma
funcao de mapeamento nao-linear implicita do conjunto de dados de treinamento
em um espaco de maior dimensao. O objetivo desta transformacao é que pontos de
classes distintas, os quais nao poderiam ser separados em seu espago original através

de uma superficie de decisao simples, tal como uma reta ou um hiperplano, passem
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a ser separaveis por um hiperplano neste novo espaco, conhecido como espago de
caracteristicas F. Note que o mapeamento desta solugao no espaco original usual-
mente gera uma curva ou superficie nao-linear, permitindo melhores regressores e
classificadores.

A Figura ilustra este processo, no qual as duas classes representadas pelos
circulos em azul e vermelho nao sao linearmente separaveis em R%. Apds o mape-

amento em R?, os pontos podem ser separados de forma linear, conforme a Figura

2.7

v

v

(a) Superficie complexa em R2. (b) Hiperplano em R3.

Figura 2.7: Claramente, percebe-se que as duas classes passam a ser separaveis por
um hiperplano em R3, o qual corresponde a uma curva nao-linear em R2.

Para o truque de kernel supracitado, sera considerada a funcao de kernel do tipo
gaussiana ([2.21]), de forma similar ao descrito na KPCA. Entretanto, neste caso, o
parametro K esta associado a largura do kernel:

—lxi—x;112
Ii(Xi,Xj) =€ K3 . (221)

A técnica OCSVM [31] é uma variante das técnicas de vetores-suporte. Tal
modelo usa um hiperplano com maxima distancia da origem, no entanto que defina
um semi-espago contendo a maior parte dos dados pertencentes a classe conhecida
no espaco JF, conforme ilustrado na Figura [2.8|

Sejam os hiperplanos definidos por:

wip(x)=%p , weF. (2.22)

Da teoria de SVM usual, a minimizac¢ao de ||w|| leva a maximizagao de p. O
objetivo é obter w, tal que ||[wl¢(x;)|| > p para a maior parte dos x; € Xy, que
definem o conjunto de treinamento. Porém, com o intuito de prevenir a ocorréncia
de overfitting, visto que podem existir dados com ruido no conjunto de treinamento,
opta-se por inserir variaveis de folga &; para permitir que alguns dados se acomodem

na regiao interior aos hiperplanos definidos pela Eq. ([2.22]), logo associados a regiao
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v

v

(a) Superficie complexa em R2. (b) Hiperplano em R3.

Figura 2.8: Exemplo contendo: (a) um conjunto de dados bidimensional arbitrario
X; (b) os mesmos dados projetados em um espaco de maior dimensao.

definida por ||[wT¢(x;)|] < p. A solugao deste problema recai na minimizagao da

seguinte funcao objetivo quadratica:

N
1, o, 1
in - — =D, 2.23
i oWl +VN;£ p (2.23)
sujeita a:
wipx)>p—& , &>0, p>0, 1<i<N. (2.24)

Destaca-se que quanto maior for o valor de p, maiores serao a regiao entre os
hiperplanos e o nimero de dados contidos nela, isto é, maior o erro de treinamento,
para uma diregao especifica w. J& o parametro v € (0, 1] controla a influéncia do
somatoério relativo as variaveis de folga na funcao objetivo, portanto esta relacionado
a fragdo de dados na regiao ||[wlo(x;)|| < p.

Ao se utilizar os multiplicadores de Lagrange «a;, 5; > 0 [32], introduz-se o La-

grangiano:

N

N
L(w,& p,0.) = Swl? 4 =S~ p— S ul(WTox) — p+6) Z@a
=1 =1
{(2.25)

Derivando-se a Eq. ([2.25) com respeito as varidveis primais w, &, p e igualando

o resultado a zero, obtém-se:

W= Z a;0(x;), (2.26)
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N
1
= _ 3 =1 9.9
@ = — = B ;:1 i (2.27)

Convém definir que, na Eq. (2.26]), todos os x; associados a «; > 0 sdo chamados
de vetores-suporte. Aplicando-se o truque de kernel, a expansao em vetores-suporte

transforma a funcdo de decisdo f(x) = sinal(w? ®(x;) — p) enf}

f(x) = sinal(z a;k(X,X) — p). (2.28)

Ao substituir as Egs. (2.26) e (2.27) na Eq. (2.25]), obtém-se o problema dual
expresso pela Eq. (2.29), o qual pode ser solucionado através do algoritmo de

minimizagdo quadratica Sequential Minimal Optimization (SMO) [33], segundo o

qual a expressao ¢ minimizada através de uma série de minimizagoes por dois pontos:

N
1 .. 1
min o Zaiajﬁ(xi,xj), sujeito a 0 < a; < N Zai =1 (2.29)
[2¥} =1
Pode-se mostrar [32] que no ponto 6timo as duas primeiras restri¢oes de desi-
gualdade presentes na Eq. (2.24]) tornam-se igualdades, caso «; e [3; sejam diferentes
de zero, ou seja, 0 < «o; < 1/(vN). Portanto, para a; # 0 e seu x; associado, p

satisfaz:

N

p=W'd(x:) =Y ar(x;,%,). (2.30)

j=1

O Algoritmo [3] exprime o calculo do escore de dissimilaridade utilizado na de-
tecgao de novidades, o qual é equivalente ao argumento da fungao definida por f(x).
Consideram-se x;, € R um exemplo de teste; X, € RP*N o conjunto de treina-
mento contendo N exemplos conhecidos P-dimensionais; e os parametros K, v e &

relativos ao algoritmo OCSVM.

2.3.4 Modelos de Mistura de Gaussianas

Os GMM ( Gaussian Mixture Models) pertencem a categoria de modelos de varidveis
latentes, nos quais é assumido que as variaveis observadas sao correlacionadas porque
sdo provenientes de uma “causa” comum desconhecida [I]. Mais especificamente,
eles consistem em um modelo probabilistico que considera dados produzidos por um

conjunto de M distribuicoes base gaussianas multivariadas.

2Para z > 0, temos sinal(z) = 1; e caso contrario, sinal(z) = -1.
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Algoritmo 3 Geragao do escore de dissimilaridade baseado em OCSVM

1: fungao ESCORE-DISSIMILARIDADE-OCSVM(Xy, Xy, K, v, €)
2: Executar apenas uma vez ou quando X, K, v ou & forem modificados:
3: Aphcar SMO para solucionar o problema de minimizagao definido pela

Eq. e obter a.

4: Calcular p através da Eq. -
5 Executar sempre:

6: § 4 SN @ik(Xe, %) — p

7 devolve s

8: fim funcgao

Assim, o modelo assume a forma descrita na Eq. , a qual representa a
superposicao de M densidades gaussianas N (x|u,,, Xm), 1 < m < M, as chamadas
componentes da mistura, cada uma com média p,, € RY e matriz de covariancia
3. € RVXN  Neste caso, o vetor x € R” ¢ assumido como uma amostra proveniente

da mistura, cujos parametros sao denotados por :

M
p(x[0) = > TN (X[t Zin), (2.31)
m=1
na qual:
1 1 Tl
N(X‘u’rrm Em) = (27T>N/2|E |1/2 exp (_Q(X o l'l’m) 2m (X - l'l’m» (232>

Ademais, os termos 7, (0 < 7, < 1) presentes na Eq. (2.31)) representam os

coeficientes da mistura, sujeitos a:

> =1, (2.33)

m=1
e relacionados a probabilidade a priori de ocorréncia de cada um dos elementos da
mistura. Na Figura|2.9[sao ilustradas as curvas de nivel e a superficie correspondente
a um modelo de misturas contendo trés componentes com diferentes valores de m,,,
Y€ Wy,

Observa-se que para se definir os parametros da distribuicao de mistura de gaus-
sianas, é imprescindivel obter os parametros 7,,, u,, € 3, de cada componente.
Para solucionar este problema, utiliza-se o Algoritmo de Maximizacao da Esperanca
(EM) [30], resumido no Algoritmo , no qual X, € RP”*N representa o conjunto de
treinamento com N exemplos conhecidos P-dimensionais; e M € N*, o nimero de
componentes da mistura.

Neste trabalho, assumiu-se que as distribuicoes compartilham as matrizes de co-
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(a) (b)
Figura 2.9: Adaptagao da Figura 11.3 de (Murphy, 2012).

Algoritmo 4 Algoritmo EM para a obtencao dos parametros do GMM

1: fungao ALGORITMO-EM(Xy,, M)

2 Inicializar aleatoriamente os parametros m,,, u,, € X,,.

3 enquanto nao ocorrer a convergéncia dos parametros faga
4 para m < 1 até M faga

5: para i < 1 até N faca

6 TN (Xi |y, 2m.)

7
8
9

Tmi
i I TN (il 25)
fim para
fim para
: para m < 1 até M faga
N
10: Ny = 0 T
N
. o o S P,
1 N
12: Em <~ N Zi:l rmi(xi - l"l’m)(xl - I"l’m)T
13: T S
14: fim para
15: fim enquanto

16: fim funcao

variancia, ou seja, 3, = 3. Logo, simplificacoes podem ser efetuadas no Algoritmo
discutidas em [34].

Para lidar com a tarefa de deteccao de novidades, apds se construir um modelo de
misturas que contemple os dados conhecidos, pode-se utilizar o valor negativo do lo-
garitmo da verossimilhanga deste modelo para um dado sinal de teste (— log p(x;|0))
como representante do escore de dissimilaridade (Algoritmo . Por conseguinte,

quanto menor for o valor do escore, mais similar é o evento a classe conhecida.

2.3.5 k-vizinhos mais proximos

A técnica de aprendizagem dos k-vizinhos mais préximos é baseada em instancias,
explorando a proximidade de um dado de teste com seus vizinhos mais préximos.

Tais vizinhos sao identificados no conjunto de treinamento do modelo, correspon-
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Algoritmo 5 Geragao do escore de dissimilaridade baseado em GMM

1: fungdo ESCORE-DISSIMILARIDADE-GMM (x4, Xy, M)
2 Executar apenas uma vez ou quando X;, ou M forem modificados:
3: [Ty B, 2] < EM (X4, M)
4: Executar sempre:

M
5 s —log > ) TN (x|, 2)
6 devolve s
7: fim fungao

dendo, assim, a classe conhecida. Usualmente, tal proximidade ¢ inferida por meio
da distancia Fuclidiana.

A Figura [2.11}ilustra tal procedimento. O conjunto de treinamento é represen-
tado pelos circulos em vermelho, enquanto os dados de teste consistem nos simbolos

em azul.

@ OO A
0P o 0 o
O O
O o O O 3 O
. AN /
(a) Dado de teste conhecido. (b) Dado de teste desconhecido.

Figura 2.10: Exemplo ilustrando a proximidade entre um conjunto de dados de
treino e um dado de teste pertencente a classe conhecida (a) ou nao (b).

Com o intuito de aplicar esta técnica na tarefa de deteccao de novidades, foi
assumido o valor da mediana da distancia Euclidiana entre um dado e seus k-vizinhos
mais préoximos como escore de dissimilaridade. Claramente, se tal distancia for
baixa, tal evento é similar a classe conhecida; se a distancia for alta, o evento é
dissimilar, representando, portanto, uma novidade. Ressalta-se que a opcao pelo uso
da mediana ¢ justificado pelo seu potencial em mitigar possiveis efeitos de eventuais
outliers presentes no conjunto de treinamento [2].

O Algoritmo [g] sintetiza este procedimento em um pseudocédigo, considerando
x; € RF como um exemplo de teste; X; € RPN o conjunto de treinamento
contendo N exemplos conhecidos x;,, € R ; e k € N*| o niimero de vizinhos.

A técnica kNN também é amplamente utilizada para a construcao de sistemas de
classificacao multiclasse. Para um dado sob avaliacao, sao identificados os k vizinhos
mais proximos, sendo considerado o rétulo mais frequente dentre tais vizinhos para
se definir o rétulo a ser atribuido pelo classificador. A Figura [2.11] ilustra este

processo, onde o indicador estrela sinaliza um dado arbitrario a ser classificado.
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Algoritmo 6 Geragao do escore de dissimilaridade baseado em kNN

1: fung@o ESCORE-DISSIMILARIDADE-KNN(x;, Xy, k)
2 parai < 1 até N faca

3 di « [|Jx¢ — X, |12

4 fim para

5: d <+ Armazenar os k menores valores de d;.

6 s < Calcular a mediana do vetor d.

7 devolve s

8: fim funcao

Assumindo k = 4, claramente, o rétulo atribuido sera Classe B.

-

O¢
c? 8 g O o9
O (Classe A) o
'®) A QO
A (Classe B) i ﬂ <>
& (Classe C) AA
.................. AA

N /

Figura 2.11: Técnica kNN para a constituicao de um classificador.

O pseudocddigo referente a este sistema de classificagao é apresentado no Algo-

ritmo [1

Algoritmo 7 Sistema de classificacao baseado em ENN

1: fung@o CLASSIFICADOR-KNN(xy, Xy, k)

2 parai < 1 até N faca

3 di = [|x¢ — X, |2

4 fim para

5: T < Armazenar os indices ¢ associados aos k menores valores de d;.
6 r +— Armazenar os rétulos de xy,,, para ¢ € 7.

7 r < Calcular a moda do vetor r.

8 devolve r

9: fim funcao

2.3.6 k-vizinhos mais préximos esparso

O algoritmo kNN utiliza um conjunto de treinamento X, € RZ*" contendo N
observacoes, as quais devem ser comparadas com um dado de teste x; quanto ao
critério da distancia Euclidiana. A ideia é obter um novo conjunto X, € RF*@,

em que () < N, o qual reina os dados mais relevantes de X, para esta tarefa, de
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forma que o custo computacional seja reduzido, sem prejuizo significativo a acurécia
do sistema. Destaca-se que esta abordagem esparsa do kNN, nomeada de s-kNN, é
uma proposta desta Dissertacao.

A Figura [2.12| compara o kNN e o s-kNN em um problema hipotético. Nela, os
circulos em vermelho representam o conjunto de treinamento de cada modelo, en-
quanto o circulo em azul é o dado de teste. Na Figura[2.12a] todas as N observagoes
disponiveis compoem o conjunto X;., enquanto na Figura , N/2 observagoes
foram selecionadas para integrar este conjunto. Pode-se observar que o conjunto es-
parso realiza uma descrigao da “fronteira” dos dados de forma razoavelmente similar
ao conjunto original. No entanto, assumindo k& = 3, por exemplo, diferentes dados
sao eleitos como os vizinhos mais préximos em cada técnica, implicando em um
valor de escore de dissimilaridade diferente quanto a deteccao de novidades. Assim,
deve-se investigar o impacto da reducao do quantitativo de amostras descritivas do
conjunto, referidas aqui como diciondrio ou base representativa da classe ® € RV*F

[35], no desempenho do modelo.

®.. 000 .. 0 O
S0 90 o0 4
~00” 00
00 0900 0~ o
@) 0O @) OO
- RN Y,
(a) Xy € RP*0. (b) X, € R2x10,

Figura 2.12: Exemplo ilustrando a diferenga entre os conjuntos de treinamento
utilizados pelas técnicas kNN (a) e s-kNN (b).

A representacao de um sinal em uma base especifica envolve definir um conjunto
de coeficientes de expansao (a). Seja um diciondrio composto por N vetores de
norma unitaria, referidos como atomos — ¢, € RY — responsaveis pela defini¢ao
de um subespago para a expansao do sinal, associado a ® = [, @, ... Pyl

Ao assumir um dicionario completo E| e redundante EL h& varias formas de repre-

sentar um sinal x como uma combinagao dos atomos, conforme a Eq. (2.34)):

N
X=> g, (2.34)
n=1

Neste contexto, torna-se interessante obter a melhor forma de compor esta repre-

sentacao, que sera alcangada quando o vetor de coeficientes for esparsoﬂ. Para isso,

3Quando os 4tomos do dicionario abrangem todo o espaco do sinal.
4Quando os dtomos do dicionério formam um conjunto linearmente dependente.
SVisto que existem infinitas solucoes, deseja-se aquela que envolve o menor niimero de dtomos,
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deve-se minimizar a norma-zerd| de a (|lelo), ao passo que o erro de reconstrugio
do sinal seja minimo, isto é, E[x — x| — 0.

A escolha dos atomos que constituem o dicionario pode ser efetuada pelo al-
goritmo Orthogonal Matching Pursuifl| (OMP) [35], o qual consiste em uma busca
iterativa através de passos na direcao de 6timos locais. Partindo de um conjunto
vazio e a = 0, acrescenta-se um novo membro a este conjunto de forma que tal acao
maximize a reducao do erro residual (r), definido como ||e||, onde: e = x — %X. Se
o valor deste erro for menor que um limiar e arbitrario, o procedimento termina.

Seja Z o conjunto que contém os indices das amostras de X;, presentes no con-

junto de atomos escolhidos ®. A selecao de um novo membro 7 serd dada por:

i = arg m¢aix| < Xy, ¥ > |, para Xe, € Xy (2.35)
K3

Pode-se mostrar [35] que a cada iteracdo, o residuo é ortogonal a aproximagao do
vetor x fornecida pelo ® atual. Com isso, o niimero de observagoes de Xy, que sejam
linearmente dependentes do residuo é reduzido, pois assim que uma delas é selecio-
nada para a constituicao de ®, as outras ja estarao cobertas, logo nao contribuirao
significamente para a reducao do residuo, de forma que nao serao selecionadas. O
residuo pode ser determinado pela ortogonalizagao de Gram-Schmidt [36].

Uma vez que o residuo deve ser reduzido a cada iteragao k, pode-se reescrever o

problema de minimizacao da seguinte forma:

min |1y — S o, (2.36)

(k)

o qual pode ser solucionado com base no conceito de matrizes pseudoinversas [37]:

k) = (q)%;g)q)(k))_lq)%;g)- (237)

Assim, o residuo é atualizado através da Eq. (2.38)), e uma nova iteracao ocorre

caso a norma Euclidiana do residuo seja superior a um limiar pré-determinado.

iy = Th-1) — ) (B Pry) Ry T (k1) (2.38)

O Algoritmo |8 apresenta as etapas descritas em pseudocodigo, considerando o
vetor-coluna x € R” como o exemplo a ser representado; X, € R”*Y o conjunto
de treinamento contendo N observagoes x;,, € RY candidatas a integrar o conjunto
®; e o limiar € € R que baliza o critério de parada. Na linha 9, I representa a matriz
identidade.

por simplicidade.
6 A norma-zero de um vetor é dada pelo nimero total de componentes nao-nulas.
70 algoritmo foi escolhido devido a sua simplicidade e bons resultados.
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Algoritmo 8 Selegao das amostras para o conjunto ® através de OMP

1: fungdo SELECAO-AMOSTRAS-OMP (X, X, €)
2 r=x,®=0eZ =10

3 enquanto (||r||s > ¢) faga

4: i = maxgr | < Xep,, T > |

5: I+ 71U {Z}

6 D [P x4

7 r (I-®@®"®)"'d")r

8 fim enquanto

9: devolve ®
10: fim funcao

Suponha um conjunto X que contenha Z amostras x; (1 <i < Z). A técnica s-
kNN propoe que cada x; seja expandido individualmente considerando as amostras
do conjunto de treinamento X, como um conjunto de possiveis membros de ®,,
através da técnica OMP. Por sua vez, a uniao dos Z conjuntos ®; forma o conjunto
® que serd utilizado pelo algoritmo kNN. Em outras palavras, apenas as amostras
do conjunto de treinamento que nunca foram selecionadas serao descartadas do
conjunto final. Esta abordagem é diferente da usual, a qual é realizada em batelada
[38], porém se mostrou efetiva.

Para a deteccao de novidades, neste caso, o escore de dissimilaridade sera calcu-
lado conforme descrito no Algoritmo [6] da técnica kNN, tao somente substituindo o

conjunto de treinamento pelo conjunto esparso ®.

2.3.7 Local Outlier Factor

A técnica LOF se baseia no conceito de densidade local, a qual é calculada através
da distancia entre os dados [4]. O procedimento consiste em comparar a densidade
local de um dado de teste com as densidades locais de seus k-vizinhos mais préximos
pertencentes ao conjunto de treinamento, de forma que é gerado um valor de escore
que indica a chance de este dado ser espurio (um outlier). Assim, quando tais densi-
dades sao suficientemente distintas, trata-se o dado como uma novidade. Destaca-se
que a técnica opera em um ambito local, visto que apenas uma vizinhanca restrita
¢ levada em consideragao nesta analise.

A Figura [2.13] exemplifica o conceito da densidade local de um dado. Nela, ha
um conjunto de dados em vermelho agrupados, representando a classe conhecida,
e um dado de teste em azul simbolizando uma novidade. Ao considerar 3 vizinhos
mais préximos (k = 3), observa-se que o raio do circulo tracejado centrado no dado
de teste é maior do que aquele centrado em um dos dados conhecidos. Logo, a
densidade local do dado de teste é menor do que aquela associada ao dado em

vermelho.
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Figura 2.13: Tlustracao do conceito de densidade local para k = 3.

Sejam: (i) dist(x,y) € R a distancia Euclidiana entre os dados x,y € RY;
(ii) distg(x) € R a distancia Euclidiana entre um dado x e o seu k-ésimo vizinho
(k € N*); (iii) Ni(x) o conjunto que contém todos os vizinhos com distancia menor
ou igual a distg(x), cuja cardinalidade (#Ny(x)) pode ser maior do que o valor de
k. Tal situagao ocorre quando existem vizinhos locais posicionados a uma mesma
distancia de x, conforme ilustrado na Figura[2.14] Neste exemplo hipotético, o dado
no centro do conjunto apresenta a mesma distancia: para o seu segundo e terceiro
vizinhos (Figura ; e para o seu quarto, quinto e sexto vizinhos (Figura[2.14b)).
Desta forma, pela andlise da Figura[2.14a] observa-se que para k = {2,3}, #N; = 3;

e quando k = {4,5,6}, #N; = 6, segundo a Figura [2.14b|

,'_-—"@*-.‘_\ ;’ O \\\
’@ o oo / 0 PY \0
o\ "o/ & o
\ o o JAN O 0 )
(a) k=1{2,3), #N; = 3. (b) k= {4,5,6}, #N; = 6.

Figura 2.14: Cardinalidade de Nj para diferentes valores de k.

De posse dos valores anteriores, pode-se calcular a distancia de alcangabilidade
de x a partir de y, dada por:
dag(x,y) = max{dist(y), dist(x,y)}. (2.39)

A Figura [2.15] exemplifica os 2 casos que podem definir o valor da distancia de
alcangabilidade, ao considerar k = 4: (i) distg(y) > dist(x,y) (Figura [2.15a)); (ii)
dist(x,y) > dist(y) (Figura [2.15D]).
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(a) dag(x,y) = distg(y) (b) dag(x,y) = dist(x,y)

Figura 2.15: Distancia de alcangabilidade day(x,y) para k& = 4 em 2 casos hi-
potéticos.

Outro conceito fundamental é o da densidade local de alcancabilidade, expresso
pela Eq. , a qual indica o quao longe se deve percorrer, a partir de x, a
fim de alcancar o proximo dado ou o conjunto de dados. Assim, quanto maior
for a distancia aos vizinhos proximos, mais esparsa é a regiao em que o dado esta
localizado, logo menos densa. Tal valor é obtido através do inverso da média da

distancia de alcancabilidade de x a partir de seus vizinhos.

ZyENk dak(x Y)
#Nk< )

Por fim, pode-se obter o valor do escore LOFy(x) através da comparacao das

dalg(x) =1/ ( (2.40)

densidades de alcangabilidade locais de x com seus vizinhos:

dal(
LOF,(x) = Z dal’; i (2.41)

Quanto mais préximo de 1 é o escore, mais similares sao as densidades locais de x
e de seus vizinhos, sinalizando que o dado pertence a classe conhecida. Entretanto,
valores significativamente maiores que 1 indicam novidades. Dessa forma, assume-
se que essa medida serd o escore de dissimilaridade necessario para o modelo de
deteccao de novidades, sintetizado no Algoritmo |§| Considera-se x, € RY como o
exemplo de teste; X, € RP*Y | o conjunto de treinamento contendo N exemplos

conhecidos x;,, € RY; e k € N*, o ntimero de vizinhos.
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Algoritmo 9 Geracao do escore de dissimilaridade baseado em LOF

1: fungdo ESCORE-DISSIMILARIDADE-LOF(Xy, Xy, k)
2 Executar apenas uma vez ou quando X, ou k forem modificados:
3 parai < 1 até N faga
4: para j < 1 até N faga
5 dist(Xe,, Xpr, ) < [[Xer, — Xur, ||?, para i # j.
6 fim para
7 [dist (x4, ), Nk (Xer,)] ¢ Armazenar os k menores valores de dist(xy,, Xy
e os exemplos de Xy, associados, desconsiderando o préprio xy,.
8: fim para
9: parai < 1 até N faga
10: para j < 1 até N faga
11: day, (Xer,, Xpr;) < max{disty (X, ), dist(Xe,, X)) }, para i # j.
12: fim para - st :
x x & (Xtr; Xtr
3 daly(xg,) ¢ 1)(C Sk R
14: fim para
15:
16: Executar sempre:
17: parai + 1 até N faga
18: dist(xg, X4, ) ¢ ||x¢ — Xgr, |2
19: dag (x¢, X4, ) < max{distg(xy, ), dist(x, X4, ) }
20: fim para
21: Ni(x¢) <= Armazenar os k exemplos de X;, que acarretam os menores valores

de dist (Xt, Xtr)-
22: dalg(x;) < 1/(

Xgr; €N (%) day (xt Xt ) )

#de(?it)( )
23: § < #Nk(xt) thriENk(xt) dalk(xt)
24: devolve s

25: fim funcgao
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Capitulo 3
Sistema Proposto

O propédsito deste capitulo é descrever os principais conceitos relativos ao sistema
detector de novidades e ao classificador de contatos desenvolvidos. Inicialmente, a
questao da especializacao dos detectores sera discutida, bem como as ferramentas
para a sua integracao. Em sequéncia, serao descritos os mecanismos e os indicadores

para a analise de desempenho de tais sistemas.

3.1 Niveis de Especializacao

Ao se operar com multiplas classes conhecidas, os detectores podem ser nao-
especializados ou especializados. O primeiro enfoque trata os dados como um con-
junto tnico, desconsiderando qualquer informacao sobre as diferentes classes presen-
tes no desenvolvimento dos modelos, enquanto o tltimo se utiliza desta informagao
para gerar modelos especificos para cada classe. Tal enfoque explorando a especia-
lizagao tem se mostrado promissor, conforme relatado em publicagoes recentes ([2],
[39], [40], [41] e [42]).

Suponha um modelo que busque separar os dados pertencentes as classes verme-
lha e azul, ilustrados na Figura [3.1} Observe que a classe vermelha é composta por
dados de 2 subclasses: circulo e triangulo. Para uma abordagem especializada em
classes, obtém-se o separador exibido na Figura [3.1a] que apresenta alguns erros de
classificagao ao tentar encapsular todos os dados da classe vermelha. Entretanto,
ao se adotar um maior nivel de especializagao, neste caso, uma abordagem especia-
lizada em subclasses, pode-se obter a separagao apresentada na Figura[3.1b] a qual
é constituida por 2 separadores que encapsulam as subclasses vermelhas, isolando
totalmente a classe azul.

O aumento no nivel de especializagao leva ao desenvolvimento de um maior
nimero de modelos, contribuindo para reduzir a heterogeneidade dos dados a serem
modelados. Desta forma, superficies de encapsulamento mais simples podem ser

adotadas. Ao se utilizar uma especializacao pode-se ter varios modelos operando em
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(a) Modelo especializado em classes. (b) Modelo especializado em subclasses.

Figura 3.1: Observa-se a presenca de erros de classificagdo no caso (a).

paralelo ou uma divisao do espaco de dados com a conseguinte atuacao de modelos
especializados.

Os detectores de novidades aqui analisados consideraram trés niveis de especia-
lizacao: Global, Especializado em Classes, e Especializado em Navios, os quais sao
apresentados a seguir.

Para os exemplos descritos neste capitulo, a interpretacao dos rétulos utilizados
¢ a que se segue: a letra maituscula designa a classe do navio, enquanto a combinagao
de letra e nimero refere-se a um navio em particular. Portanto, o rotulo B2 se refere

ao navio 2 pertencente a classe B.

3.1.1 Global

O nivel Global (GL), também chamado de ndo-especializado, considera apenas um
unico detector responsavel por identificar se um contato é proveniente de uma dentre
todas as classes conhecidas. Em operacao, este produz um escore de dissimilaridade
considerando uma dada técnica de detecgao de novidades (discutidas na Segao [2.3))
entre o contato sob avaliacao e uma “superclasse” formada por todas as classes
conhecidas. Se tal medida for igual ou superior a um determinado limiar, tal contato
é rotulado como novidade.

A Figura ilustra um detector GL, o qual atua sobre 4 navios hipotéticos (A1,
A2, B1, B2) que formam uma “superclasse”. Neste caso, o detector trabalha com
diferentes navios de variadas classes, portanto, frequentemente heterogéneas. Com
isso, a sua eficiencia tende a se degradar a medida em que se aumenta o ntimero de

classes conhecidas consideradas.
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Figura 3.2: Detector Global ou nao-especializado.

3.1.2 Especializado em Classes

O nivel Especializado em Classes (EC) é constituido pela fusao de detectores classe-
especialistas, isto é, ele considera a existéncia de varios detectores, cada qual es-
pecializado em uma determinada classe. Como cada detector produz um escore de

dissimilaridade, é necessario que o sistema apresente uma estratégia para a inte-

gragao das saidas dos modelos (a ser apresentada na Segao .

A Figura [3.3] exibe dois detectores EC, que atuam independentemente para as
classes hipotéticas (A, B). Aqui, a introducao da especializagao reduz a heteroge-

neidade das informagoes com as quais os detectores devem lidar, portanto melhores

resultados de detecgao sao esperados.

Detector Especializado na Classe A

Al A2

Detector Especializado na Classe B

Bl B2

Figura 3.3: Detectores Especializados em Classes.
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3.1.3 Especializado em Navios

O nivel Especializado em Navios (EN) ¢ similar ao EC, embora considere modelos
navio-especialistas. Tal abordagem é originalmente proposta neste trabalho.

A Figura[3.4mostra quatro detectores EN que atuam independentemente para os
navios hipotéticos (A1, A2, B1, B2). Espera-se que o maior nivel de especializacao
leve a melhores resultados relativamente ao nivel EC, visto a maior homogeneidade

das subclasses consideradas, porém ao custo de um maior nimero de detectores

requeridos.
Detector Especializado no Navio Al Detector Especializado no Navio A2
Al A2
Detector Especializado no Navio B1 Detector Especializado no Navio B2
B1 B2

Figura 3.4: Detectores Especializados em Navios.

3.2 Topologias

Tradicionalmente, a sistematica exibida na Figura 3.5 é aquela mais utilizada para
a realizagao das tarefas de deteccao de novidades (em vermelho) e de classificagao
dos contatos (em azul), ou seja, tais sistemas operam de forma independente.

O sinal advindo do sistema de sonar passivo, ja devidamente processado, pode
ativar um sistema de classificagdo, gerando um rétulo de classe ro € {A, B, ...} ou
um rétulo de navio ry € {Al, A2,...,B1,...}. Por outro lado, caso o sinal pré-
processado atue no detector de novidades, uma variavel continua s é produzida no
bloco gerador do escore. Tal valor segue para um bloco decisor, que o compara com
um limiar interno A e, por fim, gera a varidvel binaria d € {0, 1}, onde 0 indica um
sinal conhecido (s < A); e 1, uma novidade (s > \).

Observa-se que a Topologia Tradicional é a tinica que permite uma classificacao
e deteccao de novidades simultanea quando se opera com o detector GL, visto que
o detector de novidades nao é capaz de discernir as classes conhecidas entre si,
apenas o conjunto destas com relacao as desconhecidas. Entretanto, ao se operar
com multiplos detectores (EC ou EN), é possivel propor topologias, no espirito de

one-class classifiers [19], que realizam simultaneamente a deteccao de novidades e
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Figura 3.5: Topologia Tradicional.

Dado pré-processado

[

a classificagao, sendo a ultima um subproduto da primeira, conforme ficara mais
claro a seguir. Cabe destacar que este sera o foco do trabalho, tendo em vista
que o desenvolvimento de classificadores com ou sem especializacao em classes, se-
gundo metodologias tradicionais ou de decomposi¢ao do tipo um-contra-todos ja foi
realizado em outros trabalhos ([11], [43], [44], [45], [46]).

Nesta linha, trés propostas serao avaliadas para este problema: a Unanime, a

Competitiva e a Hierarquica, descritas a seguir.

3.2.1 Unanime

A Figuraexibe o diagrama em blocos da Topologia Unanime (UN). Em vermelho,
os blocos do sistema que sao utilizados na tarefa de deteccao de novidades; em azul,
os blocos designados para a classificacao dos contatos.

Cada bloco gerador do escore produz uma variavel continua s; (1 < i < N)
relacionada a dissimilaridade entre o sinal de teste (x;) e a classe ou navio associados
ao detector. Tal varidvel alimenta o bloco decisor i, que possui um limiar interno
Ai, € produz como saida a variavel binaria d; = 1, se s; > A;; e d; = 0, caso
contrario. Por fim, é considerado um E-légico sobre todos os d;’s. Logo, um contato
s6 é considerado novidade (d = 1) com a concordancia unanime entre todos os
detectores (V i: d; = 1); ao passo que um contato serd conhecido (d = 0), se ao
menos um detector assim o definir (3 i: d; = 0).

A classificacao do contato é de responsabilidade do bloco seletor, o qual elege
o indice i € {1,2,..., N} correspondente ao valor minimo de s; dentre o conjunto
de escores S = {s1, S2,...,Sny}. Em seguida, a varidvel i é introduzida no bloco
interpretador para a geragao do rétulo final de classe (r¢) ou de navio (ry). Em

outras palavras, a funcao deste ultimo bloco é interpretar a variavel i em termos
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de um roétulo com significado real. Observa-se que os N blocos geradores de escore

participam destas duas tarefas.

Sistema Detector de Novidades

a
Gerador do 51 Decisor 1 di

’ escore 1 (A1)
~— —
o
o
[10]
§ E—  EE—
s : d
§ Gerador do 2 Decisor 2 2 ¥
a > escore 2 (Az) _L)— —> d € {0,1}
o A
o
o
o
[3]
a
Gerador do Decisor N
escore N (Aw)
R

S ¥ \

[ N
Seletor
- >
i
v
i N
; > r.€{A,B, ..
Interpretadorde Classe/Navio €4 }
. JF-r>r,elAL, A2, .., B, .}

Sistema de Classificacao

Figura 3.6: Topologia Unanime.

3.2.2 Competitiva

O diagrama em blocos da Topologia Competitiva (CO) é apresentado na Figura .
Destacados em vermelho estao os blocos do sistema presentes na tarefa de deteccao
de novidades; em azul, os blocos destinados a classificacao dos contatos. Ressalta-se
a presenca dos N geradores de escore e do bloco seletor nas duas tarefas.

Nesta topologia, o dado pré-processado é avaliado por todos os blocos geradores
de escore. Entretanto, ha a presenca do bloco seletor, contendo um mecanismo de
escolha que opta apenas pelo escore de menor dissimilaridade, portanto associado a
classe ou ao navio de maior verossimilhanga com o dado sob avaliacao. Por sequéncia,
esta saida s; (1 < ¢ < N) é aplicada ao bloco decisor i correspondente, o qual
apresenta um limiar interno ;. Quando s; < \;, temos d; = 0; e quando s; > \;,

temos d; = 1. Consequentemente, a variavel de decisao final sera d = d;.
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Neste caso, a classificacao do contato é mais direta, visto que o bloco seletor
também esta presente na etapa da deteccao de novidades. De forma similar a To-
pologia UN, a variavel discreta ¢ pode ser aplicada no bloco interpretador para a

obtenc¢ao do rétulo de classe (r¢) ou de navio (ry).

Sistema Detector de Novidades

—
Geradordo | s =11 Decisor1 |

> —
escore 1 (A1)
— f_ )
Geradordo | =2 . i=2 i d
R 5 ; f Decisor 2 2
escore 2 ks (A2) > d €{0,1}
)
(7]

Dado pré-processado
A 4

Gerador do i=N

Decisor N | du
escore N (Aw)
e/ ! /

"

v

r.€{A B, ..}

N

[ Interpretadorde Classe/Navio
) > ry €{A1,A2, .., B1, ..}

Sistema de Classificagao

Figura 3.7: Topologia Competitiva.

Uma vantagem da utilizacao da Topologia CO é o menor nimero requerido
de comparagoes com limiares, dado a utilizacao de apenas um bloco decisor ¢ do
sistema, ao passo que na Topologia UN, todos os N blocos decisores sao requeridos
para se obter a decisao final. Ademais, a Topologia CO é menos sensivel a regioes
de confusao entre as classes, quando comparada a Topologia UN por fazer uso de

descritores de classe mais especificos.

3.2.3 Hierarquica

A Figura exibe o diagrama em blocos da Topologia Hierarquica (HI). Novamente,
a caixa em cor vermelha demarca os blocos que atuam na tarefa da deteccao de
novidades e a caixa em cor azul, os blocos utilizados para a classificacao de contatos.

Esta topologia opera em dois estdgios. Inicialmente, o dado pré-processado é
submetido a um bloco seletor que, especialmente para esta arquitetura, consiste
em um sistema de classificacao de alta-eficiéncia, cujo papel é rotular o dado como
oriundo de uma dentre as classes ou navios conhecidos através de uma varidvel

i (1 < i < N). Tal sistema consiste em um classificador multiclasse arbitrario,
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usualmente constituido por um 1nico modelo, de forma a considerar todas as clas-
ses/navios conhecidos simultaneamente, portanto inferindo melhor as fronteiras das
classes conhecidas, aspecto 1til para aquelas de maior confusao.

Em seguida, apenas o par gerador do escore i e decisor ¢ é selecionado para
produzir a saida do sistema. De forma similar as outras topologias, a saida s;
gerada serd comparada a um limiar interno \; presente no decisor 7, de forma que
para s; > \;, temos d; = 1; e caso contrario, d; = 0. Claramente, a variavel de
decisao final serda dada por d = d;.

Relativamente a classificacao do contato, esta ja é provida pelo bloco seletor,
logo a variavel discreta ¢ pode ser facilmente encaminhada ao bloco interpretador

para a rotulac¢do do contato em classe (r¢) ou navio (ry).
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ﬁ >
escore 1 (A1)
7 e
o
-
m
w
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§ § i f eradordo 2> Decisor 2 2
= s £ escore 2 (A2) > d €1{0,1}
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g ;]
(=1
o) : :
= i
©
fa]
i=N| Geradordo | S _| Decisorn | @v
e’ escore N (An) /
R
'\
~
—)[ Interpretadorde Classe/Navio > €A
> ry€{AL, A2, ..., BL, ..}

Sistema de Classificagdo

Figura 3.8: Topologia Hierarquica.

A Topologia HI possui como diferencial em relacao as topologias anteriores o
fato de que a tarefa de classificacao de contatos nao é influenciada pelas saidas
dos geradores de escore existentes. Assim, o bloco seletor e os blocos geradores do
escore podem ser construidos de forma independente, para, apds, serem integrados
ao sistema. Ademais, como ocorre na Topologia CO, apenas um bloco decisor 7 é
utilizado para a decisao final. Note que caso o bloco seletor seja construido por one-
class classifiers, o sistema serd classe-escalavel [I§], isto é, novas classes podem ser

adicionadas sem um possivel maior impacto no conhecimento previamente adquirido.

37



3.3 Avaliacao de Desempenho

A avaliacao de desempenho é uma etapa imprescindivel para a definicao dos hiper-
parametros dos modelos e, por conseguinte, para sua comparacao final quanto as
eficiéncias obtidas. Para isto, faz-se necesséario definir métodos de reamostragem dos

dados e indices de desempenho adequados ao problema.

3.3.1 Métodos de Reamostragem

Dados do mundo real usualmente envolvem variaveis cuja distribuicao ¢ desconhe-
cida. Procedimento comum ¢é buscar estimar o comportamento da distribuicao ori-
ginal através de amostras desta populacao.

Ao se desenvolver um dado modelo, utilizam-se amostras para o treinamento e
subsequente avaliacao. Portanto, um aspecto desejavel é que o processo de amostra-
gem empregado para a geracao de conjuntos de treinamento e avaliagao resulte em
amostras que representem de forma eficaz a realidade, conforme ilustrado na Figura
3.9

D —

Amostral
1; ' —

Y

i Amostra 2
Mundo Real |:> Conjunto de =>

Exemplos -

—
% AmostraN

—

Figura 3.9: Representacao do processo de amostragem.

Ao se efetuar repetidamente a retirada de amostras de um conjunto de exemplos
para se criar uma amostra destinada ao desenvolvimento de um modelo, realiza-se
o processo de reamostragem, o qual é fundamental para a obtencao de um modelo
final ajustado. O papel dos métodos de reamostragem € permitir tal analise sem a
necessidade de coletar novos dados.

A Validacao Cruzada via k-fold é um método de reamostragem que gera resulta-
dos com menor Viésﬂ quando comparado a outros métodos, como a divisao simples
em treino e teste. Sua abordagem consiste em particionar, de forma aleatéria, o
conjunto de exemplos em k grupos ou folds, de tamanho aproximadamente igual.
Em sequéncia, o primeiro fold é tratado como o conjunto de teste do modelo que seréd

criado com base nos (k — 1) folds restantes, que definem o conjunto de treinamento

1'Um viés elevado implica em um modelo com desempenho subestimado ou superestimado.
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[47]. Este processo é repetido k vezes, de forma que em cada uma das repetigoes,
o k-ésimo fold sera reservado para o teste. O desempenho final é dado pela média

dos desempenhos de cada modelo, inferida nos folds de teste. A Figura ilustra

o método para k = 10.

Conjunto de Exemplos

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 k=10

(a) O conjunto de exemplos é particionado em 10 folds.

<—— Conjunto de Teste
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k:z k:3 k:‘q k

g M JTL dr.

—

)rt /A / g

Conjunto de Treinamento

(b) Na rodada #1, o primeiro fold é reservado para o conjunto de teste, enquanto os 9
folds restantes integram o conjunto de treinamento.

<—— Conjunto de Teste

Conjunto de Treinamento

(¢) Na rodada #2, o segundo fold é reservado para o conjunto de teste, enquanto os 9
folds restantes integram o conjunto de treinamento.

Figura 3.10: Ilustracao do método Validacao Cruzada via k-fold para k = 10 em
suas duas primeiras rodadas.

A definicao de um valor adequado para k é importante, visto que esta associado
a um compromisso viés-variancia. Ao passo que k£ aumenta, a diferenca entre o

conjunto de treino e o conjunto original diminui, de forma que o viés do modelo
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tende a decrescer. Uma escolha aconselhavel para k é 5 ou 10, a qual ocasiona uma
variancia modesta e um baixo viés [48].

Caso a divisao dos exemplos nos folds preserve a proporcao previamente exis-
tente entre as categorias existentes no conjunto original, diz-se que o processo é
estratificado.

Para a definicao dos melhores hiperparametros de cada modelo, é recomendavel
a utilizacao de um conjunto de validacao, que possua exemplos diferentes daqueles
presentes nos conjuntos de treinamento e teste. Desta forma, um modelo inicial
¢ gerado através do conjunto de treinamento para uma faixa de hiperparametros
(Figura , e depois ajustado através do conjunto de validacao (Figura .
De posse dos melhores hiperparametros, pode-se gerar um novo modelo considerando
a uniao dos conjuntos de treinamento e validacao — aqui chamado conjunto de
desenvolvimento (Figura [3.11d). Por fim, este novo modelo terd seu desempenho
final avaliado com o uso do conjunto de teste (Figura [3.11d).

Conjunto de Conjunto de
Treinamento Validacdo
v W
) )
 Fabade ot Mogelo () Modelo  [—> Melhores
Hiperparametros Hiperparametros
| — -~
(a) (b)
Conjunto de

Desenvolvimento

Conjunto de
Treinamento -
- Conjunto de
Conjunto de Teste
Validacdo
W
)
Melhores Novo Modelo Novo Modelo > indices de
Hiperparametros (?) Desempenho
— -~
(c) (d)

Figura 3.11: Ilustracao da dinamica dos conjuntos de Treinamento, Validagao e
Teste no processo de desenvolvimento e avaliagao de um modelo.

A definicao de quais exemplos integrardao cada um dos trés conjuntos (treina-
mento, validacdo e teste) pode ser feita através do método de reamostragem k-fold
aninhado [49], como ilustrado na Figura [3.12] Segundo esta técnica, o conjunto

de exemplos é particionado, de forma estratificada, em k(Y folds em um primeiro
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Conjunto de Exemplos

ey ey jasy, ey ey sy ey jasy ey sy
=1 =2 =3 =4 =5 =6 =7 =8 =9 =10
(a) O conjunto de exemplos é particionado em k(1) = 10 folds.
kL €—— Conjunto de Teste
=1
ey ey ey ey ey ey ey ey ey
=2 =3 =4 =5 =6 =7 =8 =9 =10
7 7 )

M M 1\ tTL | )r. :T\

Conjunto de Desenvolvimento

(b) Narodada #1 externa, o primeiro fold é reservado para o conjunto de teste, enquanto

0s 9 folds restantes integram o conjunto de desenvolvimento.

Conjunto de Desenvolvimento

k(2 ic(2) i (2 k(2 K2 k(2
=9 =10

=6 =7 =38

i (2 k(2 k(2 k(2
= =4 =5

=1 =2

(¢) O conjunto de desenvolvimento é particionado em k() = 10 folds.

k2 | €— Conjunto de Validagdo
=1
ic(2) i(2) ic(2) k(2 ic(2) k(2 ic(2) k(2 ic(2)
=2 | =3 =4 | =s =6 | =7 =8 | =9 | =10
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Conjunto de Treinamento

Na rodada #1 interna, o primeiro fold ¢é reservado para o conjunto de validagao,

(d)

enquanto os 9 folds restantes integram o conjunto de treinamento.

Figura 3.12: Ilustracdo do método k-fold aninhado para k") = k3 = 10.
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estdgio (Figura , dos quais um fold sera reservado para o conjunto de teste,
totalizando k(1) possiveis conjuntos de teste distintos. Na sequéncia, os kY —1 folds
restantes sao unidos para gerar o conjunto de desenvolvimento (Figura .

Em um segundo estagio, o conjunto de desenvolvimento é dividido, de forma es-
tratificada, em k) folds (Figura, dos quais cada um deles sera destinado para
um conjunto de validacao, totalizando k() x k(® conjuntos de validacio possiveis
no total. Por fim, os k® — 1 folds restantes irao definir um dos £ x k® conjun-
tos de treinamento (Figura . Portanto, ao longo do processo, sao produzidos

também kM x k@ modelos.

3.3.2 Indices de Desempenho

E imprescindivel a defini¢ao de indices de desempenho consistentes para o problema,
de forma que diferentes sistemas construidos por meio de um conjunto de algoritmos
e variados hiperparametros possam ser comparados.

Para a detecgdo de novidades, serdo consideradas: (i) a Taxa Média de Detecgao
de Eventos Conhecidos; (ii) a Taxa Média de Deteccao de Novidades; e (iii) a Area
sob a Curva de Operacao do Detector. Por sua vez, para a classificacao de classes

conhecidas sera computada a Acuracia Média dos Acertos.

Taxa Média de Deteccao de Eventos Conhecidos

Seja um conjunto de navios conhecidos Ky = {K§, K%, ..., KN}, pelo qual K

é constituido por subconjuntos de espectros associados aos navios conhecidos da

classe j (1 < j < M). Por sua vez, seja Ky = {KN{,KNg,...,KNé’}, onde KNiJ
. . P . J .,

representa um conjunto de espectros associado ao i-ésimo navio conhecido da classe

J. A taxa de detecgao do i-ésimo navio da classe j conhecida (T'K ;) é dada por:

1
#KN.J'

i XZGKNj
1

TKy = [(d(x)=0), 1<i<Q;, (3.1)

onde: #K NI representa a cardinalidade de K N €2 fungao indicadora I(.) possui
saida 1, caso verdadeira a condicao do seu argumento; e saida 0, caso contrario.
Destaca-se que esta condigao esta atrelada a saida d do sistema, definida na Segao
0.2l

Assumindo um conjunto de classes conhecidas Ko dado por Ko =

{Ke,, Key, ..., Koy, }, a taxa de detecgao da j-ésima classe conhecida (T'K¢;) corres-

ponde a:
1 &
TKe, = o ZTKNZ;, 1<j<M. (3.2)
J =1
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Uma possivel medida global de desempenho ¢ a taxa média de deteccao de even-

tos conhecidos dada por:

M
1
TK = — TKe, 3.3
M ]Zl Cj» ( )
a qual simplesmente corresponde a média dos valores de T'K;.

Taxa Média de Deteccao de Novidades

Em relagao ao reconhecimento dos navios desconhecidos, uma suposicao pratica para
viabilizar a avaliacao do sistema de deteccao de novidades é dispor de uma base de
dados Ug formada por um conjunto de W classes, tal que Ue = {UL,UZ, ..., UZY },
onde Z/{é responde pela j-ésima classe desconhecida (1 < j < W). Assuma também
que cada Llé ¢ formado por R; navios, conforme: Z/lé = {UN{-, UN§7 e UN{;j}’ onde
U N representa o conjunto de espectros associado ao i-ésimo navio de classe 7 des-

conhecida. De forma similar a Eq. (3.1]), é possivel definir uma taxa de detecgao do

i-ésimo navio da classe j desconhecida (TUy;) conforme:
i XZGUN_]'

onde #U,; representa a cardinalidade de U,;.
Por sua vez, considerando um conjunto de classes desconhecidas Uq, a taxa de
deteccao da j-ésima classe desconhecida (T'Ug;) ¢ dada por:
1 &
TUc, = 7 ;TUNZJ, 1<j<W. (3.5)

Por consequéncia, uma taxa média de deteccao de eventos desconhecidos corres-

pondera a:

w
1
TU =4 Z TUc,, (3.6)
7j=1
a qual equivale a média aritmética dos valores de TUc;.

Area sob a Curva de Operacao do Detector

Na literatura, é comum a utilizacao de uma curva formada por variados pares de
taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos, a chamada Receiver Operating Cha-
racteristic curve (curva ROC) [49], a qual é amplamente adotada para avaliar o

desempenho final de modelos no campo da Medicina, por exemplo.
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De forma similar, é possivel definir uma curva para a taxa de reconhecimento
de dados desconhecidos x conhecidos, isto é, TU e T'K, aqui referida como Curva
de Operacao do Detector (COD), considerando diferentes escolhas para os limiares
de deteccao de novidades )\,ﬂ Para tal, é possivel se considerar diferentes percen-
tis do escore de dissimilaridade obtido para os dados de validagao conhecidos. Por
exemplo, para o detector GL, o percentil de 20% da varidvel de decisao definird um
limiar A associado a um valor de T K supostamente correspondente a 20%. Para os
detectores EC, sao considerados os percentis do escore de dissimilaridade compu-
tados para os dados de validagao de cada classe conhecida separadamente. Assim,
cada detector EC; apresentard uma taxa de reconhecimento da classe i teoricamente
igual ao percentil definido. De forma similar, para os detectores EN, consideram-se
os percentis do escore de dissimilaridade gerados para os dados de validacao de cada
navio conhecido. Logo, cada detector EN; apresentard um valor de reconhecimento
do navio 7 pertencente a uma das classes conhecidas teoricamente igual ao percentil
definido, para um determinado valor de limiar ;.

Uma medida quantitativa da qualidade da COD é a AUC (area under the curve)
[49]. Um detector ideal apresentaria ambos T'K e T'U iguais a 100%, resultando em
uma AUC unitaria. Quanto maior for o valor da AUC, maiores serao os valores de
TK associados a um mesmo TU, portanto mais eficaz serd o detector. A Figura
[3.13]ilustra trés CODs genéricas em um problema arbitrério, cujos valores de AUC
sao crescentes: A < B < C.

1
0,9 1
0,8 1
0,7 y

0,6 [ 1
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05 ]
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0,3 |

0,2

Curva A
01 f Curva B
CurvaC

0 1 1 1 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

TU

Figura 3.13: Exemplo ilustrando trés CODs em um problema arbitrario.

2Definidos na Secdo
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Acuracia Média de Acertos

Seja 0 mesmo conjunto de navios conhecidos Ky = {KL, K%, ..., ¥} supracitado,
onde Ky = {Kyi, Kyj, .., Kys }. A taxa de acertos na classificacao do i-ésimo
N N1 I N2 ) I NQ~ s

J
navio pertencente a j-ésima classe (T'Ay;) é dada por:

1
#KN?

i xlEKNj
1

onde: #K,; representa a cardinalidade de K,; e a funcao indicadora I(.) possui
saida 1, casc; a salda r¢, produzida pelo sistema Zde classiﬁca(;éoﬂ seja igual ao rotulo
de classe real y;; e 0 em caso contrario.

Novamente, seja o conjunto de classes conhecidas dado por Ko =
{K¢,, Koy, ..., Koy, b A taxa de acertos no reconhecimento da i-ésima classe (T'A¢,)

¢ dada por:

TAc, =~ TAy, 1<j<M. (3.8)

Como medida global de desempenho sera considerada a acuracia média, corres-

pondente a:

M
1
TA:—E TAc, .
Mj:l Cy> (39)

definida pela média aritmética simples dos valores de T'A¢;.

3.4 Sintonia de Hiperparametros

No projeto dos detectores de novidades, faz-se necessaria a definicao dos hiper-
parametros de cada técnica considerada, os quais estao listados na Tabela [3.1]

Para a sintonia dos hiperparametros, neste trabalho é considerado o método
de reamostragem de Validacao Cruzada via k-fold aninhado, para k = 10. Em
sintese, pelo tltimo processo, foram produzidos um total de 100 trios de conjuntos
de treinamento, validagao e teste.

Para cada trio, foram gerados modelos com variados hiperparametros sobre o
conjunto de treinamento, os quais foram avaliados considerando o conjunto de va-
lidacao, tendo a AUC como figura de mérito. O melhor hiperparametro foi definido
como aquele associado ao maior valor da AUC no conjunto de validagao.

A escolha do hiperparametro étimo também considerou testes estatisticos para

a producao de modelos parcimoniosos. Portanto, foi aplicado o teste de Friedman

3Definido na Secdo
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Tabela 3.1: Hiperparametros presentes em cada uma das técnicas.

PCA Variancia explicada (Var,)
Variancia explicada (Var)
KPCA Largura do kernel ()
GMM | Namero de distribui¢oes base da mistura (m)
kNN Nimero de vizinhos mais préximos (k)
Limiar do critério de parada (e)
s-kNN Nimero de vizinhos mais préximos (k)
LOF Nimero de vizinhos mais préximos (k)
Largura do kernel (Kj)
OCSVM Penalidade associada as varidveis de folga (v)

(p < 0,05) para a detecgao de diferengas estatisticamente significativas. Nos casos
onde esta premissa se mostrou verdadeira, considerou-se o teste de Nemenyi (o =
0,05) para averiguar entre quais pares de comparagoes tal diferenca é significativa
[49]. Desta forma, se dois hiperparametros apresentam valores quanto a figura de
mérito estatisticamente similares, é escolhido o valor associado a um modelo mais
simples.

Para que o processo de modelagem do detector nao dependesse da utilizacao das
classes desconhecidas, no caso dos detectores especializados, considera-se cada classe
ou navio, isoladamente, no processo de sintonia, bem como apenas os dados supos-
tamente conhecidos. Em resumo, hipoteticamente assumindo M classes conhecidas:
Ko ={Ke¢,, Koy, ..., Koy, b, uma dada técnica e um valor de hiperparametro, foram
calculados valores para a AUC considerando variados pares de K¢, e K¢, onde K¢,
¢é suposta conhecida e K¢, desconhecida, resultando em variados valores de AUC,
aqui denotados como AUC,; ,,, onde 1 <17 # m < M.

Para cada detector ¢, foi inferida a AUC; correspondente a média das AUC,,,

segundo:

M
1
AUG; = —— > AUC,. (3.10)

m=1m##i

Para facilitar o entendimento, a Figura |3.14] ilustra as classes do conjunto de
validacao que participarao do calculo da AUC,,,. Para cada modelo construido
com a classe conhecida ¢ presente no conjunto de treinamento, este procedimento
é executado M — 1 vezes, variando a classe m que sera tratada como desconhecida
para esta analise.

De forma similar, o mesmo procedimento foi realizado para o enfoque especiali-
zado em navios, substituindo-se a analise de classes por uma andlise de navios.

No caso do detector GL, cabe observar que nao é possivel a sintonia dos hiper-

46



Conjunto de Validacao

Classe conhecida

K¢} 7 Model
= Y AUC, .
Classe desconhecida 5 G
perante o modelo
{Ke,}

Classes ndo-utilizadas
na analise (i,m)
{chzi,m}

Figura 3.14: Representacao dos subconjuntos do conjunto de validacao utilizados
para o cédlculo da AUC, ,,.

parametros por Validagao Cruzada sem o uso das classes supostamente desconheci-
das. Logo o modelo seréd gerado diretamente sob o conjunto de desenvolvimento, sem
considerar o conjunto de validagao, e avaliado para o conjunto de teste considerando

a faixa de hiperparametros.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo sintetiza os experimentos realizados para a avaliacao das diferentes
técnicas consideradas neste trabalho quanto as tarefas de deteccao de novidades
e de classificacao de contatos. Inicialmente, a base de dados utilizada e ambas
modalidades de particionamento, tanto para a definicao de quais classes sao conhe-
cidas, bem como aquelas supostamente desconhecidas, assim como relativamente a
formacao dos conjuntos de treino, validacao e teste sao descritos. Em sequéncia,
os hiperparametros para as simulagoes sao determinados considerando as diferentes
abordagens de construcao dos detectores. Por fim, os resultados relativamente as

diferentes técnicas e arquiteturas sao discutidos.

4.1 Base de Dados

Os experimentos utilizaram sinais gravados em ensaios controlados, realizados na
raia acustica da Marinha do Brasil, localizada em Arraial do Cabo. A base de
dados, a qual foi fornecida pelo Instituto de Pesquisas da Marinha (IPqM), é cons-
tituida pelo audio irradiado por 28 navios, pertencentes a 8 diferentes classes de
embarcagoes, em 263 corridas de prova.

Em cada corrida, o dudio emitido pelas embarcacoes foi captado por um hidrofone
localizado junto ao fundo da raia acustica. Em sequéncia, o sinal resultante foi
amostrado, pré-processado e normalizado, conforme esquema detalhado em [45],
visando a obter janelas espectrais de 557 pontos que cobrem a faixa de frequéncia
de interesse (0 a 3 kHz).

O conjunto resultante é constituido por pares de janelas espectrais e seus res-
pectivos rétulos. Tal conjunto é formado por 8 classes de embarcacoes: We =
{(xs,55) | x; € R®, y; € {A, B, C,D, E, F, G, H}, i = 1,...,29277} ou, de forma
mais especifica, por 28 navios: Wy = {(x;, %) | x; € R, y; € {Al, A2, A4, BI,
B2, B3, B5, C1, C2, C3, C4, C5, D1, D3, D4, E1, E2, E3, E4, F1, F2, F3, F4,
G1, G2, H1, H2, H5}, i = 1,...,29277}. A Tabela sintetiza para cada classe:
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os navios existentes o nimero de corridas realizadas (NC) e o ntimero de espectros
(NE) disponiveis. Observa-se uma razoavel variacao de tais valores ao se comparar
diferentes classes.

Tabela 4.1: Distribuigao do quantitativo de corridas (NC) e de espectros (NE) para
as diferentes classes e navios.

Classe Navio NC NE | Classe Navio NC NE

Al 11 1191 B1 8 914
A2 4 504 B2 4 700

A A4 7 737 B B3 9 1224
B5 5 594

Total 22 2432 Total 26 3432

Classe Navio NC NE | Classe Navio NC NE
C1 5 512

C2 10 1081 D1 13 1401
C C3 6 799 D D3 4 406
C4 6 705 D4 12 1265

C5 16 1700
Total 43 4797 Total 29 3072
Classe Navio NC NE | Classe Navio NC NE
El 21 2462 F1 6 636
E2 7 717 F2 8 857
E E3 31 3505 F F3 6 628
E4 7 391 F4 7 813
Total 66 7075 Total 27 2934
Classe Navio NC NE | Classe Navio NC NE
Gl 8 867 H1 16 1680
G G2 11 1276 0 H2 9 975

H5 6 737
Total 19 2143 Total 31 3392

Cada espectro presente na base de dados consiste em uma linha do chamado
espectrograma, um grafico que traca os valores de magnitude das componentes de
frequéncia do sinal na faixa considerada ao longo do tempo, neste problema corres-
pondente a uma janela temporal com duracao de 186 ms. A Figura apresenta
o espectrograma referente a uma corrida arbitraria do Navio Al, para a qual se
observa uma concentracao de raias em uma faixa de baixa frequéncia até 1 kHz,
padrao similar ao observado para outra corrida (Figura .

Ao se avaliar o espectrograma do Navio A2 (Figura , embora também rela-
tivo a uma embarcagao da classe A, constata-se uma concentracao maior das raias
em frequéncias inferiores a 0,3 kHz, bem como de raias nas frequéncias de 0,8 e 1,2
kHz. Dessa forma, conclui-se que a anélise especializada em navios pode beneficiar

as tarefas de deteccao de novidades e classificacao.
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Naturalmente, classes diferentes devem apresentar outras assinaturas espectrais
caracteristicas, tal como exibido na Figura

0,35
18,6

16,7
14,9

37.H
0

9,3
7.4
5,6
1,9

0,3 05 0,8 1,1 1,3 1,6 1,9 2,2 24 27
Frequéncia [kHz]

(a) Corrida arbitraria do Navio Al.
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16,7
14,9
13
11,2
9,3
7,4
5,6
3,7
1,9
0

03 0508 1,1 1,3 1,6 1,9 22 24 2,7
Frequéncia [kHz]

(d) Corrida arbitréria do Navio B1.

Figura 4.1: Espectrogramas referentes a quatro cenarios de operagao.

4.2 Particionamento dos Dados

Relativamente a divisao da base de dados adotada para os experimentos, primeira-

mente, definem-se quantas e quais serao as classes reservadas para compor o grupo

de contatos conhecidos KE| e desconhecidos Lﬂ Em sequéncia, tem-se a aplicacao do

procedimento de Validacao Cruzada, apenas em K, para a formacao dos conjuntos

de treinamento, validagao e teste, segundo o procedimento descrito na Secao

A avaliacao dos detectores considerou o particionamento da base de dados em:

(i) um grupo de contatos de classe conhecida Ko = {(x;, %) | x; € R, y; € {B, C,

IEste grupo refere-se ao conjunto de exemplos, apresentado na Segao
2Este grupo sempre seréd utilizado, em sua totalidade, nos conjuntos

20

[3. 3.1l
e teste.




E, H}, i =1,...,18696} e outro de navios conhecidos Ky = {(x;, %) | x; € R, y; €
{B1, B2, B3, B5, C1, C2, C3, C4, C5, E1, E2, E3, E4, H1, H2, H5},i = 1, ..., 18696 };
(ii) um grupo de contatos de classe desconhecida estratificados por classes Ue =
{(xs,55) | xi € R, y; € {A, D, F, G}, i = 1,...,10581} ou estratificados por
navios Uy = {(x;, ;) | x; € R®", y; € {Al, A2, A4, D1, D3, D4, F1, F2, F3, F4,
G1, G2},i=1,...,10581}.

A separacao da base em 4 classes conhecidas e 4 classes desconhecidas foi ado-
tada por carater de simetria. Ademais, a combinagao escolhida para as classes que
compoem cada grupo foi aquela que apresentou a deteccao mais critica, conforme
resultados de [45].

4.3 Hiperparametros escolhidos

O sistema de classificacao presente na Topologia GL e na Topologia HI foi baseado,
de forma exclusiva, na técnica kNN, para uma maior simplicidade e face aos bons
resultados obtidos. Sua sintonia considerou valores de k = {1 < k <10 | k € N*},
utilizando como figura de mérito: (i) a média dos acertos de classificagao de cada
classe conhecida, para o enfoque EC; (ii) a média dos acertos de classificagao de
cada navio conhecido, para o enfoque EN. O valor de £ = 3 foi o melhor ao se
considerar o sistema que contempla os modelos especializados em classes; e k = 4,
para a abordagem especializada em navios. Por sua vez, as faixas de hiperparametros
avaliados para cada técnica de deteccao de novidades sao apresentados na Tabela[4.2]
Nas secoes subsequentes, sao apontados os valores selecionados para cada técnica,

topologia e nivel de especializacao.

Tabela 4.2: Faixas de valores de hiperparametros investigados para cada técnica
adotada como geradora do escore de novidade.

Técnica Hiperparametro Valores investigados
10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65,

PCA Vare (%) 70, 75, 80, 85, 90, 95, 99
Var, (%) 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65,
KPCA e (/0 70, 75, 80, 85, 90, 95, 99
~ 0,01, 0,1, 1
GMM m 1,2,3 4 5
KNN k 1,2, 3,4, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50
¢ 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7
s-kINN k 1,2, 3, 4,5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50
LOF k 2,3, 4, 5 10, 15, 20, 25
K, 10, 15, 20, 25, 30
OCSVM v 0,3, 0,5, 0,7
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4.4 Sistema Detector de Novidades

Ao se aplicar uma dentre as técnicas de detecgao de novidades descritas na Segao
para a construcao dos geradores de escore, obtiveram-se os resultados que serao

apresentados a seguir.

4.4.1 PCA

A Tabela sintetiza o percentual de variancia explicada selecionado pelo proce-
dimento de validacao cruzada para a técnica PCA, considerando os trés niveis de
especializacao: Global, Classes, e Navios. E interessante observar uma razoével vari-
abilidade entre diferentes classes e navios. Adicionalmente, percebe-se que o enfoque
Global demanda um maior percentual de representatividade dos dados, conforme es-

perado, visto representar um conjunto de dados mais heterogéneo.

Tabela 4.3: Percentual de variancia explicada (Var,) para os detectores baseados na
técnica PCA.

Global
85
Especializado em Classes
B 75 \ C 50 \ E 80 \ H 25

Especializado em Navios
B1 75| B3 7| C1l 65]C3 45 |C5 30| E2 75| E4 45| H4 40
B2 55|/B5 60[C2 50|C4 45| E1 70| E3 70| H1 15| H5 35

Na Figura [4.2| é exibido o diagrama de caixa para valores da AUC associados a
diferentes combinagoes de topologia (UN, CO, HI) e especializacao (GL, EC, EN).
Claramente, a especializagdo em navios produz um ganho significativo em relagao a
especializacao em classes. Adicionalmente, para a maioria dos cenarios, as topologias
especializadas apresentam um resultado superior ao da topologia global.

O teste de hipdteses (x%(6) = 58,9, p < 0,001) confirma um melhor desempenho
da abordagem EN nos trés cenarios. A Figural4.3|apresenta o diagrama de diferenca
critica [50] que auxilia na identificacdo visual da melhor dentre as abordagens trata-
das para o problema, neste caso, a EN-HI, sinalizada pelo valor do rank médio mais
proximo de 1. Ademais, o diagrama indica quais abordagens sao estatisticamente
equivalentesﬂ7 através das ligacoes em vermelho. Os valores de rank médio estao
contidos na Tabela [4.4] e o valor de DC neste ensaid’] corresponde a 2,85.

3Caso o médulo da diferenca entre dois valores de rank médio obtidos para abordagens distintas

nao ultrapasse a diferencga critica (DC' = g1/ %), estas sdo estatisticamente equivalentes.

“Para k = 7 (abordagens), N = 10 (conjuntos testados) e g 05 = 2,949 (valor critico para o
teste de Nemenyi bi-caudal, conforme a Tabela 5a em [50]).
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Figura 4.2: Diagrama de caixa da area sob a COD para diferentes topologias e
especializacoes considerando a técnica PCA.

DC
7 6 5 4 3 2 1

GL — EN-HI
EC-UN —— EN-CO
EC-CO ——— —— EN-UN

EC-HI

Figura 4.3: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica PCA.

Tabela 4.4: Rank médio para as diferentes topologias e especializacoes considerando
a técnica PCA.

GL | EC-UN | EN-UN | EC-CO | EN-CO | EC-HI | EN-HI
7 2,9 3 5,1 1,8 4 1,2

Analisando em termos de p-valores, ao se considerar a = 0,05, a combinacao EN-
HI é similar a EN-CO (p = 0,996), a EN-UN (p = 0,505), e a EC-HI (p = 0,058).
Dado que a EN-HI também apresenta a maior mediana da AUC (0,8746 — IIQﬂ =
0,0073), esta serd a escolhida.

SIntervalo Interquartil: calculado pela diferenca entre o 3° quartil e o 1° quartil. E um indicador
da dispersao de dados.
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4.4.2 KPCA

Dada a necessidade da extracao de autovetores de matrizes de dimensoes elevadas,
da ordem do quantitativo de dados envolvidos, as quais impactam fortemente no
custo computacional, optou-se por realizar os experimentos por meio de uma su-
bamostragem dos conjuntos de treinamento, isto é, utilizando uma parcela menor
dos seus dados disponiveis. Assim, para o enfoque Global foram selecionados ale-
atoriamente 10% das amostras, enquanto para o enfoque especializado por classes
considerou-se 20% das amostrag’)

As Tabelas e indicam os valores de percentual de variancia explicada
(Var,) e de largura do kernel (7) escolhidos pelo procedimento de validacao cruzada
para a técnica KPCA. De forma similar a PCA, observa-se que o enfoque Global
exige um maior percentual de representatividade dos dados. Quanto a largura do

kernel, o valor v = 1 foi eleito o melhor para a maioria dos detectores especializados.

Tabela 4.5: Percentual de variancia explicada (Var.) para os detectores baseados na
técnica KPCA.

Global
90
Especializado em Classes
B 80 \ C 60 \ E 70 \ H 170

Especializado em Navios
B1 70, B3 70 |C1 60/ C3 75|C5 65|E2 80| E4 70| H4 75
B2 60 B5 65|C2 8 | C4 70| E1 75 |E3 65| H1 55| H5 30

Tabela 4.6: Largura do kernel () para os detectores baseados na técnica KPCA.

Global
0,01
Especializado em Classes
B 001 | C 1 \ E 1 \ H 1
Especializado em Navios
B1 1 B3 1/|C1 1/C3 1/C5 1|E2 01| E4 1| H4 1
B2 01/B5 1/C2 1/|C4 1/ E1 1/E3 1 |H1 1| H5 1

O diagrama de caixa para valores da AUC associados a diferentes combinagoes

de topologia e nivel de especializagao é apresentado na Figura [4.4] Observa-se um

6Tais valores foram definidos por uma estratégia heuristica, na qual, a partir da totalidade de
amostras contidas no conjunto de treinamento, buscou-se um percentual quantitativo com o qual
o algoritmo fosse capaz de lidar em um tempo vidvel (da ordem de 1h por simulacdo), para o
desenvolvimento deste trabalho. Esta questdo pode ser aprofundada, mas foge do escopo atual.
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contraste entre os resultados obtidos ao se considerar a topologia CO com outras
abordagens. Tal fato é explicado pelos diferentes valores de ~ utilizados nos de-
tectores, uma vez que este hiperparametro esta diretamente associado ao escore de
dissimilaridade. Quanto menor o v adotado, menor o escore resultante, logo o de-
tector especializado na classe ou navio modelado sob o menor v tende a ser sempre
escolhido na topologia CO, acarretando uma ineficiéncia desta abordagem. Por sua
vez, as demais abordagens especializadas foram mais eficazes quando comparadas

ao caso Global.

KPCA
=
0,9 - —_— 4
0,85 = :
o 0,8 | . % .
(@]
(&)
® 0,75 B
o]
8 0,7 r -
N )
(1]
.
< 0,65 i
0,6 B
+ —?—
+
0,55 - = i

GL EC-UN EN-UN EC-CO EN-CO EC-HI EN-HI

Figura 4.4: Diagrama de caixa da area sob a COD para diferentes topologias e
especializacoes considerando a técnica KPCA.

O teste de hipSteses (x?(6) = 60,p < 0,001) resulta no diagrama de diferenca
critica exibido na Figura |4.5] o qual indica que a combinacao EN-HI é a melhor e
estatisticamente similar as EN-UN e EC-HI. Neste ensaio, DC = 2,85, e os valores

de rank médio sao apresentados na Tabela [4.7]

Tabela 4.7: Rank médio para as diferentes topologias e especializacoes considerando
a técnica KPCA.

GL | EC-UN | EN-UN | EC-CO | EN-CO | EC-HI | EN-HI
5 4 2 7 6 3 1

Tratando-se de p-valores (o« = 0,05), a combinacao EN-HI é estatisticamente
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similar & EN-UN (p = 0,946), e a EC-HI (p = 0,370); porém, como apresenta a
maior mediana da AUC (0,9228 — IIQ = 0,0056), a EN-HI serd a escolhida.

DC
7 6 5 4 3 2

EC-CO EN-HI
EN-CO EN-UN

GL—— ——— EC-HI
EC-UN

Figura 4.5: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica KPCA.

4.4.3 OCSVM

Os experimentos para o enfoque Global demandaram uma subamostragem dos da-
dos, considerando apenas 50% das amostra{] disponiveis no conjunto de treina-
mento.

As Tabelas e apresentam o par largura do kernel (K) e penalidade
associada as variaveis de folga (v) selecionado por validagao cruzada para a técnica
OCSVM. Os modelos especializados em navios exigiram maiores valores de K em
relacao aos outros enfoques. Entretanto, quanto ao valor da penalidade, todos os
modelos elegeram v = 0,3 como a melhor escolha, exceto em um dos casos (classe C

- modelo especializado em classes).

Tabela 4.8: Largura do kernel (K;) para os detectores baseados na técnica OCSVM.

Global
15
Especializado em Classes
B 15 \ C 15 \ E 15 \ H 20

Especializado em Navios
B1 25|/B3 20| C1 30| C3 30| Cs5 25| E2 30| E4 30| H4 30
B2 30 B5 30 C2 30/ C4 30| E1 30| E3 25| H1 30| H5 30

Na Figura [4.6] é exposto o diagrama de caixa para valores de AUC associados
as diferentes combinacoes investigadas. Nitidamente, quanto maior é o nivel de
especializacao, melhor o desempenho dos modelos. Adicionalmente, observa-se que
as topologias UN e CO apresentaram os mesmos resultados ao se considerar um

determinado enfoque especializado (EC ou EN).

"Valor definido por uma estratégia heuristica, assim como no caso da KPCA.
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Tabela 4.9: Penalidade associada as varidveis de folga () para os detectores basea-
dos na técnica OCSVM.

Global
0,3
Especializado em Classes
B 0,3 \ C 05 \ E 03 \ H 03

Especializado em Navios
B1 03/B3 03|C1 03/C3 03[C5 03|E2 03| E4 03| H4 03
B2 03/ B5 03/C2 03/C4 03|E1 03|E3 03| H1 03|H5 03

OCSVM

0,85 - a

0,75 | == .

o7 T = = 1

Area sob a COD

0,65 - ]

0,6 ]

—

1 1 1 1

1 1

GL EC-UN EN-UN EC-CO EN-CO EC-HI EN-HI

Figura 4.6: Diagrama de caixa da area sob a COD para diferentes topologias e
especializacoes considerando a técnica OCSVM.

As diferencas de desempenho dos métodos sao confirmadas pelo teste de hipoteses
(x%(6) = 60,p < 0,001). A Figura ilustra o diagrama de diferenca critica corres-
pondente, que sinaliza a combinacao EN-HI como a melhor, porém estatisticamente
similar as EN-UN e EN-CO, ambas com o mesmo rank médio. A Tabela exibe
os valores de rank médio, onde DC = 2,85.

Quanto aos p-valores (o = 0,05), a combinagao EN-HI é semelhante as EN-UN
e EN-CO (p = 0,695), porém resulta no maior valor de mediana da AUC (0,8784 —
I1Q = 0,0058).
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GL EN-HI
EC-CO EN-UN
EC-UN EN-CO
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Figura 4.7: Diagrama de diferenga critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica OCSVM.

Tabela 4.10: Rank médio para as diferentes topologias e especializagoes considerando
a técnica OCSVM.

GL | EC-UN | EN-UN | EC-CO | EN-CO | EC-HI | EN-HI
7 2,9 2,5 9,9 2,5 4 1

4.4.4 GMM

A quantidade de distribui¢oes base (m) escolhida para os detectores GMM estéd
listada na Tabela[d.11] cujo maior valor aparece no enfoque Global. A especializagao
em navios resultou em cendrios com um nimero insuficiente de espectros (em nimero
menor que a dimensao dos dados), inviabilizando a derivagao dos modelos pela forma
de GMM usual.

Tabela 4.11: Nimero de distribuigoes base da mistura Gaussiana (m) para os de-
tectores baseados na técnica GMM.

Global
5

Especializado em Classes
B 4/C 4|E 4|H 3

A Figura mostra o diagrama de caixa de valores da AUC para este cenario
de avaliagao. Novamente, a topologia HI se destaca, haja vista a maior mediana da
AUC.

A confirmagao do melhor resultado é obtida pelo teste de hipSteses (x*(3) =
30,p < 0,001). O diagrama de diferenga critica é apresentado na Figura , cons-
tatando a topologia HI como a melhor, porém estatisticamente similar a topologia
CO. Nestes ensaiosﬂ DC = 1,48 e os valores de rank médio sao resumidos na Tabela
412

8Para k = 4 (abordagens), N = 10 (conjuntos testados) e g 05 = 2,569 (valor critico para o
teste de Nemenyi bi-caudal conforme a Tabela 5 em [50]).
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Figura 4.8: Diagrama de caixa da area sob a COD para diferentes topologias e
especializacoes considerando a técnica GMM.

DC
4 3 2

GL EC-HI
EC-UN ——— ————— EC-CO

Figura 4.9: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica GMM.

Tabela 4.12: Rank médio para as diferentes topologias e especializacoes considerando
a técnica GMM.

GL | EC-UN | EC-CO | EC-HI

Assumindo a = 0,05, em termos de p-valores, as combinacoes EC-HI e EC-CO

(p = 0,3069) apresentaram resultados similares, porém com uma mediana da AUC

para EC-HI (0,8136 — I1Q = 0,0072) superior.

4.4.5 kNN

A Tabela sumariza o nimero de vizinhos (k) selecionados para a técnica kNN,

considerando trés niveis de especializacao. Observa-se que a variabilidade dos hi-

29



perparametos nao é tao expressiva, exceto para alguns navios e classes.

Tabela 4.13: Numero de vizinhos (k) para os detectores baseados na técnica kNN.

Global
2
Especializado em Classes
B 1 \ C 2 \ E 2 \ H 10

Especializado em Navios
Bl1 1/B3 3|C1 1|C3 2|C5 15|E2 1| E4 4| H4 10
B5 2/C2 2/|C4 2|E1 1 |E3 2 H1 4| H5 4

O diagrama de caixa para valores da AUC associados a diferentes simulagoes é
apresentado na Figura [4.10L Conforme esperado, a abordagem EN se destaca em
relacao a GL e a EC, para a qual as topologias CO e HI se sobressaem com resultados

similares, porém com uma maior mediana associada a CO.

kNN
0,945 |- == ]
| T
T I I
0,94 [ | _
a 5 L
O 0,935 — .
o | | |
o]
S 093+t T .. € i
§ |
< | |
0,925 |- i
€L I
0,92 i
T
1 1 1 1 1 1 1

GL EC-UN EN-UN EC-CO EN-CO EC-HI EN-HI

Figura 4.10: Diagrama de caixa da drea sob a COD para diferentes topologias e
especializacoes considerando a técnica kINN.

Testes estatisticos confirmam as diferengas de desempenho dos métodos (x?(6) =
56,6,p < 0,001). O diagrama de diferenca critica é apresentado na Figura m,
sinalizando que a combinacao EN-CO é a de melhor rank médio e estatisticamente
similar as EN-HI, EC-CO e EN-UN. Neste caso, DC = 2,85 e os valores de rank
médio estao listados na Tabela .14l
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Em termos de p-valores, assumindo av = 0,05, a combinagao EN-CO ¢é semelhante
a EN-HI (p = 0,999), a EC-CO (p = 0,575), bem como a EN-UN (p = 0,165), porém
apresenta maior mediana da AUC (0,9401 — IIQ = 0,0023).

DC
7 6 5 4 3 2 1

EC-UN — EN-CO

EC-Hl —— — EN-HI
GL——— —— EC-CO
EN-UN

Figura 4.11: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica kNN.

Tabela 4.14: Rank médio para as diferentes topologias e especializacoes considerando
a técnica kNN.

GL | EC-UN | EN-UN | EC-CO | EN-CO | EC-HI | EN-HI
2,9 7 3,8 3,1 1,4 5,5 1,7

4.4.6 s-kNN

Primeiramente, cada amostra do conjunto de validacao foi expandida individual-
mente considerando as amostras do conjunto de treinamento para gerar ®, explo-
rando uma faixa de valores para o hiperparametro e.

Um indicador relevante consiste no percentual médio de amostras do conjunto
de treinamento original presentes nos ® utilizados, conforme o valor de ¢ adotado.
Tal informagao ¢ exibida na Figura[4.12] Observa-se que o intervalo para os valores
de € considerados é bem representativo, visto que os conjuntos obtidos abrangem
cerca de 10% a 90% do conjunto de treinamento original.

Por sua vez, para cada um dos conjuntos ® foi efetuado um kNN, elegendo-
se o melhor niimero k de vizinhos através do conjunto de validagao. Contudo, a
avaliacao dos conjuntos de teste neste caso é diferenciada. Como o conjunto de
desenvolvimento corresponde ao conjunto de treinamento, portanto é constituido
apenas pelo @ obtido, hda um conjunto de teste para 10 diferentes conjuntos de
treinamento, totalizando 100 avaliacoes possiveis. Para preservar a coeréncia com as
analises das outras técnicas, foi considerado, no entanto, o valor médio dos diferentes
modelos associados a uma mesma particao de teste. A Tabela |4.15|exibe os valores
da mediana da AUC para as combinacoes estudadas, de acordo com o valor de € pré-
determinado. E interessante notar que mesmo com uma parcela significativamente

menor de amostras que o conjunto original, a técnica atinge resultados consideraveis.
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Figura 4.12: Percentual médio de amostras para os diferentes niveis de especia-
lizacao considerando a faixa de € investigada para a técnica s-kNN.

Tabela 4.15: Mediana da AUC para as diferentes topologias e especializagoes consi-
derando a faixa de € investigada para a técnica s-kNN.

€e=07€e=06|e=05|e=04|€e=0,3

GL 0,8490 0,8507 0,8820 0,9122 0,9272
EC-UN | 0,8571 0,8589 0,8856 0,9149 0,9231
EN-UN | 0,8520 0,8558 0,8927 0,9310 0,9337
EC-CO | 0,8644 0,8661 0,8905 0,9249 0,9350
EN-CO | 0,8729 0,8747 0,9030 0,9358 0,9395
EC-HI | 0,8746 0,8766 0,8975 0,9229 0,9290
EN-HI | 0,8916 0,8932 0,9121 0,9366 0,9386

Apesar de o valor € = 0,3 gerar os melhores resultados, seleciona-se o € = 0,4 para
a conseguinte analise, visto que os seus resultados sao estatisticamente equivalentes
(p = 0,6184) pelo teste de hipdteses (y?(4) = 40,p < 0,001). Ademais, este é mais
interessante por operar com menos amostras, no caso, cerca de 45% a 55%.

A Tabela[f.16]apresenta o ntimero de vizinhos (k) utilizados para a técnica s-kNN
(e = 0,4) em seus trés niveis de especializagao. Observa-se que os valores obtidos sdo
menores ou iguais aos encontrados para a técnica kNN original, conforme a Tabela
4. 15

O diagrama de caixa para valores da AUC associados as diferentes simulagoes

é apresentado na Figura 4.13, Conforme esperado, a abordagem EN se destaca em
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relacao a GL e a EC. Neste cenario, a HI se sobressai com uma maior mediana.

Tabela 4.16: Numero de vizinhos (k) para os detectores baseados na técnica s-kNN
(e=0,4).

Global
2
Especializado em Classes
B 1 \ C 1 \ E 1 \ H 10

Especializado em Navios
Bl 1/B3 2|C1 1/C3 2|C5 10|E2 1|E4 4| H4 10
B2 2/B5 2|C2 2|/C4 2 E1 1 |E3 2|H1 4 H5 4

|
£

1 1 1 1 1 1 1

GL EC-UN EN-UN EC-CO EN-CO EC-HI EN-HI

Figura 4.13: Diagrama de caixa da area sob a COD para diferentes topologias e
especializagoes considerando a técnica s-kNN (e = 0,4).

Os testes estatisticos relatam as diferengas de desempenho dos métodos (y?(6) =
58,0,p < 0,001). O diagrama de diferenga critica é apresentado na Figura m,
indicando que a combinacao EN-HI ¢é a de melhor rank médio e estatisticamente
similar as EN-CO e EN-UN. Aqui, DC = 2,85 e os valores de rank médio estao
contidos na Tabela

Quanto aos p-valores (o = 0,05), a combinagao EN-HI é semelhante & EN-CO
(p =0,982) e a EN-UN (p = 0,436); porém, como apresenta maior mediana da AUC
(0,9367 — IIQ = 0,0048), a EN-HI serd a escolhida.
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GL — - EN-HI
EC-UN — —— EN-CO
EC-H ——— —— EN-UN
EC-CO

Figura 4.14: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica s-kNN.

Tabela 4.17: Rank médio para as diferentes topologias e especializagoes considerando
a técnica s-kNN.

GL | EC-UN | EN-UN | EC-CO [ EN-CO | EC-HI | EN-HI
6,7 6,3 3 4,2 1,9 4,8 1,1

4.4.7 LOF

A Tabela retine o nimero de vizinhos (k) utilizados para a técnica LOF em
seus trés niveis de especializacao, na qual ha uma razoavel variabilidade dos hiper-

parametos.

Tabela 4.18: Numero de vizinhos (k) para os detectores baseados na técnica LOF.

Global
5
Especializado em Classes
B 10 \ C 3 \ E 4 \ H 20
Especializado em Navios
B1 3|B3 10/C1 2 |C3 10/C5 5 |E2 4/ E4 4|/ H4 4
B2 5/|B5 4 |C2 20{C4 10 E1 10/ E3 3| H1 5| H5 20

A Figura [4.15| exibe o diagrama de caixa para valores da AUC relativos aos
diferentes experimentos. Observa-se que os enfoques que utilizam a Topologia HI se
sobressaem, em especial o EN.

As diferengas de desempenho dos métodos sao confirmadas pelo teste de hipdteses
(x%(6) = 58,3,p < 0,001). O diagrama de diferenga critica é mostrado na Figura
relatando que a combinacao EN-HI ¢ estatisticamente igual as EC-HI, EC-CO
e EN-CO e possui o melhor rank médio. A Tabela [4.19 resume os valores de rank
médio, onde DC = 2,85.

Ao se considerar a = 0,05, quanto aos p-valores, a combinacao EN-HI é seme-
lhante & EC-HI (p = 0,999), & EC-CO (p = 0,575) e & EN-CO (p = 0,058), contudo
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apresenta maior mediana da AUC (0,8879 — I1Q = 0,0092).

LOF

0,89 - L m |
1

Q 088 | T € 1

C
-

Area sob
o
F:3
F
-

0,85 1

0,84 T 4

0,83 =+ 3y

1 1 1 1 1 1 1

GL EC-UN EN-UN EC-CO EN-CO EC-HI EN-HI

Figura 4.15: Diagrama de caixas da area sob a COD para diferentes topologias e
especializagoes considerando a técnica LOF.

DC

EN-UN — EN-HI

EC-UN —— EC-HI
GL ——MM88 ——  EC-CO
EN-CO

Figura 4.16: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando a técnica LOF.

Tabela 4.19: Rank médio para as diferentes topologias e especializagoes considerando
a técnica LOF.

GL | EC-UN | EN-UN | EC-CO | EN-CO | EC-HI | EN-HI
5 5,9 7 3 4,1 1,7 1,3

4.4.8 Comparativo das Técnicas

A Figura [4.17| exibe o diagrama de caixa para valores da AUC associados as me-
lhores combinagoes de topologia e nivel de especializacao associadas as técnicas

anteriores: EN-HI (PCA), EN-HI (KPCA), EN-HI (OCSVM), EC-HI (GMM),
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EN-CO (kNN), EN-HI (s-kNN) e EN-HI (LOF). O modelo de maior mediana da
AUC é o kNN (0,9401 — IIQ = 0,0023), com desempenho estatisticamente similar
(x%(6) = 58,7, p < 0,001) ao s-kNN (p = 0,982) e & KPCA (p = 0,436).

Comparativo das técnicas
T T

0,95 F T T T T T |
= =/
L T i
a 0,9
3 ]
== =
Q9
2 +
[1°]
@085 - |
<L
0,8 L
PCA KPCA OCSVM GMM kNN s-kNN LOF

Figura 4.17: Diagrama de caixa da drea sob a COD para a melhor combinagao de

topologia e especializagao identificada para cada técnica (PCA, KPCA, OCSVM,
GMM, kNN, s-kNN e LOF).

O diagrama de diferenca critica é apresentado na Figura [£.18] indicando que a
técnica kNN possui melhor rank médio, porém é estatisticamente similar as s-kNN

e KPCA. A Tabela 4.20| sintetiza os valores de rank médio, onde DC = 2,85.

DC

GMM - kNN
PCA s-kNN
OCSVM ——— ——  KPCA
LOF

Figura 4.18: Diagrama de diferenca critica obtido na comparacao de ranks médios
das medidas AUC considerando cada técnica (PCA, KPCA, OCSVM, GMM, kNN,
s-kNN e LOF).

A seguir, na Figura [£.19] sao exibidas CODs médias para cada técnica, cons-
tituidas pela média das 10 curvas obtidas com os conjuntos de teste. Constata-se
que o s-kNN apresenta um desempenho tao bom quanto o kNN tradicional e supe-
rior ao das demais técnicas, com o beneficio de utilizar menos amostras, logo com

uma reducao do custo computacional da ordem de 50%, uma vez que é necessario
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um menor quantitativo de calculos de distancias Euclidianas no sistema detector.

Em contrapartida, o GMM apresenta o pior desempenho dentre as técnicas.

Tabela 4.20: Rank médio para a melhor topologia e especializacao de cada técnica
(PCA, KPCA, OCSVM, GMM, kNN, s-kNN e LOF).

PCA | KPCA | OCSVM | GMM | kNN | s-kNN | LOF
5,7 3 5,3 7 1,1 1,9 4

0 1 1 1 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

TU

Figura 4.19: Considerando uma ordem crescente de AUC: GMM < PCA < OCSVM
< LOF < KPCA < s-kNN < kNN.

A Tabela exibe alguns pares de TU e TK extraidos da Figura [£.19] que

sintetizam pares de valores de TU e T K para os diferentes detectores.

4.5 Classificacao de Classes de Contatos

Ao se operar com as topologias UN e CO, a classificacao dos contatos é realizada
de forma idéntica, com base nos escores de dissimilaridade computados através das
técnicas de deteccao de novidades. Assim, a Tabela resume o valor médio
para T'A obtida em cada técnica e nivel de especializagdo (EC ou EN) associado.

Destaca-se que a técnica KPCA apresenta um resultado insatisfatorio, devido ao fato
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Tabela 4.21: TU e TK para a melhor topologia e especializacao de cada técnica
(PCA, KPCA, OCSVM, GMM, kNN, s-kNN e LOF).

[TU — TK]
PCA [90,1% — 62,7%)] | [95,1% — 47,8%]
KPCA | [90,0% — 76,2%] | [95,0% — 62,7%]
OCSVM | [87.5% — 68,1%] | [94,7% — 48,9%]
GMM | [90,0% — 48,0%] | [95,0% — 32,6%]
kNN | [90,1% — 83,4%] | [95,0% — 70,5%]
s-kNN | [90,2% — 81,8%] | [95,0% — 68,7%]
LOF [90,0% — 66,6%] | [95,0% — 52,7%]

de os valores de v serem diferentes entre os modelos. Para contornar essa situagao,
considerou-se a KPCA*, na qual foi fixado v = 1 para todos os modelos.
Percebe-se que o maior nivel de especializacao eleva os valores de T' A, eviden-

ciando o fato de que os melhores resultados ficaram sob o dominio das técnicas

baseadas em distancia: kNN, s-kNN e LOF.

Tabela 4.22: T'A médio para cada técnica (PCA, KPCA, OCSVM, GMM, kNN,
s-kNN e LOF) de acordo com o nivel de especializagao empregado (EC ou EN) para
as topologias UN/CO.

PCA | KPCA | KPCA* | OCSVM | GMM | kNN | s-kNN | LOF

EC | 58,7% | 25,0% 76,9% 82,9% 89,0% | 97,0% | 95,6% | 97,7%
EN | 77.3% | 33,7% 87,6% 90,1% - 97, 7% | 97,6% | 97,8%

A classificacao na Topologia HI ocorre de forma independente das técnicas de
deteccao de novidades utilizadas nos geradores de escore. Assim, como no caso
Tradicional, foi considerado apenas o classificador que trata o problema como mul-
ticlasse usual, o qual atinge TA = 98,74% para modelos EC, e TA = 98,69% para
modelos EN.

4.6 Discussao

Uma vez que a classificacao de contatos alcanca os melhores resultados ao se utilizar
a topologia HI e considerando que a EN-CO no kNN ¢é estatisticamente similar
a EN-HI, pode-se considerar a técnica kNN-EN-HI como a melhor, cuja COD ¢é
exibida na Figura [4.20] Desta curva, alguns pares de valores de TU e TK podem
ser extraidos: [95% — 69,6%]; [89,8% — 82,7%]; [83,4% — 90,5%], representando

diferentes compromissos de TU e T'K.
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Figura 4.20: COD para a técnica kNN sob o enfoque EN-HI.

Ainda que uma comparacao mais direta entre os resultados nao seja possivel,
tendo em vista o uso de diferentes metodologias de avaliagao, observa-se que a
especializacao em navios atingiu melhores resultados que os descritos na literatura
para modelos especializados em classes, sintetizados na Tabela[d.23] Quanto & tarefa
de classificagao de contatos conhecidos em rétulos de classe, o sistema final alcancou
uma acurdcia média de acertos de 98,7%, também superior a descrita na literatura,
conforme apresentado na Tabela [4.24]

Tabela 4.23: Resultados descritos na literatura quanto a deteccao de novidades.

Sistema proposto #Kc #Uc [TU — TK]
Componentes Principais [16] 4 4 [62,9% — 70,0%]
KNN 2] 1 1 [80,0% — 90,0%]
OCSVM [] 3 T [75,0% — 62,4%)

Tabela 4.24: Resultados descritos na literatura quanto a classificacao de contatos
conhecidos em rétulos de classe.

Sistema proposto #Classes #Navios TA
CM-MLP [L1] 8 34 84.4%

Redes Neurais convolucionais [12] 8 25 95,5%
Curvas Principais hierdrquicas [14] 8 28 96,2%
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

No ambito militar, o sonar passivo é uma tecnologia primordial no sistema de de-
fesa dos submarinos, uma vez que atua na identificacao de ameacas durante sua
operacao. Através da captacao e analise de ruidos provenientes do meio externo,
na sua forma espectral, operadores de sonar treinados efetuam a complexa tarefa
de tomada de decisao a respeito da natureza de um dado contato. Prover estes
profissionais com sistemas automaticos de classificacao pode reduzir o esforgo fisico
e mental empregado na tarefa, além de agilizar o processo, o qual, naturalmente,
exige decisoes rapidas.

Usualmente, os sistemas supracitados sao desenvolvidos a partir do conhecimento
de um numero restrito de classes de navios, permitindo que atuem na classificagao
de contatos. Ademais, destaca-se a necessidade de mecanismos para a identificagao
daquelas classes nao utilizadas durante o seu desenvolvimento, isto é, detectar no-
vidades. Este trabalho se baseou num banco de dados fornecido pelo IPqM, con-
templando o ruido captado em 263 corridas de 28 navios pertencentes a 8 classes
adquiridas em raia acustica. Destas classes, optou-se pela investigacao de um cenario
equilibrado com 4 classes tratadas como conhecidas, e outras 4 restantes como no-
vidades.

Com o intuito de obter ganhos na eficiéncia quanto a deteccao de novidades,
o sistema de apoio a decisao se baseou na premissa “dividir para conquistar”, ao
gerar modelos especializados em navios (EN), cujo desempenho foi comparado a
modelos sem nenhuma especializacao (GL) e com especializacao por classes (EC),
ja investigados na literatura.

Os enfoques especializados exigiram um mecanismo integrador das saidas de cada
modelo-especialista, consistindo na utilizacao de variadas topologias para a tarefa,
elencadas a seguir: (i) na Unanime (UN), o contato é uma novidade, se esta decisao
coincidir para todos os modelos; (ii) na Competitiva (CO), a decis@o final sobre
o contato é tomada com base no modelo de maior verossimilhanca ao dado; (iii)

pela Hierdrquica (HI), é implantado um sistema prévio de classificacdo que levard
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o contato sob avaliacao a analise por apenas um dos modelos de identificacao de
novidades. Destaca-se que nestas trés abordagens, (i) e (ii) classificam o contato
quanto a seu rétulo de classe com base nos modelos de deteccao de novidades. Em
contrapartida, segundo a (iii), a classificagdo é independente do sistema detector.

Diferentes técnicas classicas de Aprendizagem de Maquina foram empregadas
para a construgao dos modelos, cujos principios se baseiam em: reconstrugao (PCA
e KPCA), descri¢ao do dominio (OCSVM), probabilidade (GMM) e distancia (kNN
e LOF). Em especial, para o kNN foi proposta uma adaptagao em seu algoritmo
que introduz mecanismos de esparsidade (s-kNN), visando a reduzir o quantitativo
de amostras utilizadas em sua operacao.

A avaliagao de desempenho dos modelos individuais e o conseguinte sistema com-
pleto, bem como a sele¢ao dos hiperparametros, foi executada através da técnica de
reamostragem Validacao Cruzada por 10-fold aninhado. Cada modelo foi construido
a partir de um conjunto de treinamento, e seus hiperparametros foram definidos
pelo conjunto de validagao. Na maioria dos casos, reintegraram-se os conjuntos de
treinamento e validagao em um unico conjunto de desenvolvimento, avaliando-se o
desempenho final sob o conjunto de teste. Os indices de desempenho considerados
incluiram a Taxa Média de Deteccao de Eventos Conhecidos, a Taxa Média de De-
teccao de Novidades, a Area sob a Curva de Operagao do Detector (construida a
partir das duas Taxas anteriores) e a Acurdcia Média de Acertos.

A especializagdo em navios se mostrou mais eficaz na maioria dos cendrios de
avaliacao, bem como a técnica de k-vizinhos mais préoximos. O sistema alcangou uma
taxa de deteccao de novidades de 83,4%, associada ao reconhecimento de 90,5% dos
sinais conhecidos. Quanto a tarefa de classificacao das classes conhecidas, 98,7%
sao corretamente rotuladas. Tais resultados foram obtidos para a técnica kNN sob
o enfoque EN, considerando a topologia HI.

Destaca-se ainda o desempenho da técnica s-kNN, que, utilizando cerca de 54,2%
das amostras originais para a construcao dos modelos do sistema detector, atingiu
um resultado significativamente superior as outras técnicas, com excecao do kNN
tradicional, porém estatisticamente equivalente a este.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar novas técnicas para a construgao
do sistema detector, bem como proceder a fusao de modelos utilizando técnicas
variadas. Ademais, convém aprimorar o s-kNN de forma que este opere em batelada,
e assim produza diciondrios menos redundantes — logo, com um quantitativo menor
de amostras. Outra adicao possivel é efetuar um pré-processamento nos dados via
PCA ou técnica similar, visando a diminuir o niimero de componentes de cada sinal,

o que reduziria o custo computacional associado a técnica kNN.
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Apeéendice A
Producao Cientifica

Este apéndice lista os artigos cientificos submetidos em Simpdsios e Congressos

Nacionais ao longo do periodo de desenvolvimento desta Dissertacao de Mestrado.

1. MUNIZ, V. H. S.; Souza Filho, J. B. O. Deteccao Especializada de Novidades
em Sonar Passivo. 14° Simpdsio Brasileiro de Automagao Inteligente, Ouro
Preto, MG, Brasil, 2019.

Resumo: Em submarinos, possiveis ameagas (referidas como contatos) sao
identificadas e classificadas por operadores humanos através do sistema de so-
nar passivo. A automatizagao deste processo é de extrema relevancia, porém
demanda o desenvolvimento de um sistema capaz de detectar classes desco-
nhecidas (novidades). Este trabalho propoe um comité de modelos altamente
especializados para a construcao de tal sistema. Trés niveis de especializacao
foram considerados: nao-especializado e especializados por classes e navios,
assumindo diferentes técnicas para a detecgao de novidades: Andlise de Com-
ponentes Principais, Modelos de Mistura de Gaussianas, e k-vizinhos mais
proximos. Experimentos conduzidos com dados reais adquiridos em uma raia
acustica mostraram um melhor desempenho dos modelos especializados em na-
vios, que atingiram uma taxa de deteccao de novidades de 86,1%, conjugada

com uma taxa média de reconhecimento de casos conhecidos de 90,1%.

2. MUNIZ, V. H. S.; Honorato, E. S.; Souza Filho, J. B. O. Aprendizado por
Instancia para a Identificagao de Classes Desconhecidas em Sonares Passivos.
XIV Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional, Belém, PA, Brasil,
2019.

Resumo: Em submarinos, a tarefa dos operadores de sonar consiste na identi-
ficagao de possiveis ameagas (contatos), utilizando, principalmente, o sistema

de sonar passivo. Sistemas de classificacao automatica de contatos requerem a
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identificacao de embarcacoes de classes desconhecidas durante a sua operacao.
Este trabalho apresenta um sistema hierdrquico baseado em técnicas de apren-
dizado por instancia para o reconhecimento de tais ocorréncias. Os experimen-
tos, explorando dados coletados em raia actstica de 28 navios pertencentes a
8 classes em diferentes condicoes operacionais, apontaram um melhor desem-

penho da técnica k- Nearest Neighbors.

MUNIZ, V. H. S.; Oliveira, M. B.; Souza Filho, J. B. O. Classificacao
Hierarquica de Navios em Sinais de Sonar Passivo. XIV Congresso Brasileiro

de Inteligéncia Computacional, Belém, PA, Brasil, 2019.

Resumo: A classificagdo de possiveis ameagas a submarinos é realizada por
operadores de sonar, que analisam as caracteristicas tonais e espectrais dos
ruidos adquiridos no ambiente aquatico. Automatizar esta tarefa através da
construcao de sistemas automaticos de reconhecimento de classes e navios
reduziria o desgaste fisico e psiquico deste profissional. Este artigo discute
a classificacao de navios, propondo um modelo de classificacao hierdarquica.
Duas técnicas sao avaliadas para a construcao deste classificador: Random
Forest e k-Nearest Neighbors. Resultados envolvendo sinais reais adquiridos

de 28 navios apontam um melhor desempenho da técnica k- Nearest Neighbors.
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