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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessérios

para a obtencao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

CLASSIFICACAO NEURAL DE SINAIS DE SONAR PASSIVO

Joao Baptista de Oliveira e Souza Filho

Julho/ 2007

Orientador: José Manoel de Seixas

Programa: Engenharia Elétrica

Um sistema para a classificacao do ruido irradiado por navios é uma fer-
ramenta 1Util para os operadores de sonar e reduz a complexidade da tarefa de
decisao. Este trabalho dedica-se a classificacao neural de sinais de sonar passivo
pré-processados, utilizando dados experimentais constituidos pelo ruido irradiado
por 28 navios de 8 classes distintas. A andalise de componentes principais (PCA) é
utilizada para a extracao de caracteristicas do sinal e novos algoritmos de extragao
PCA, com operacao em tempo real, eficazes e acurados sao propostos. O estudo das
restrigoes estatisticas no conjunto de dados é também desenvolvido. Para a tarefa de
classificacao, uma arquitetura baseada em sistemas especialistas é proposta, a qual
utiliza uma rede neural feedfoward associada a identificacao de cada classe. Esta
arquitetura escalavel mostra-se capaz de permitir a inclusao de novas classes, o que
é tipicamente requerido em situagoes praticas. Uma eficiéncia média para a detecgao

das classes superior a 88,7% ¢é obtida.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the requirements

for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

NEURAL CLASSIFICATION OF PASSIVE SONAR SIGNALS

Joao Baptista de Oliveira e Souza Filho

July/ 2007

Advisor: José Manoel de Seixas

Department: Electrical Engineering

A system for automatic classification of the noise radiated by ships is an
useful tool for sonar operators and reduces the complexity of the decision task. This
work covers the neural classification of pre-processed passive sonar signals using
experimental data from noise radiated by 28 ships belonging to 8 different classes.
Principal component analysis (PCA) is used for signal feature extraction and new
on-line, cost-effective and accurate algorithms for PCA extraction are proposed.
A study of the observed statistical restrictions in dataset is also developed. For
classification task, an expert network approach is proposed using a feedforward
neural network assigned to each signal class. This scalable architecture is shown to
allow the inclusion of new classes which is tipically required in pratical situations.

An average efficiency for class detection better than 88.7% was obtained.
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Parte 1

Introducao



Capitulo 1

Contexto

O significativo progresso técnico-cientifico nas ultimas décadas, em especial
nos campos da fisica atomica, quimica, microeletronica, telecomunicagoes e com-
putagao, viabilizou o desenvolvimento de sistemas complexos em véarias areas, tais
como a Medicina e a Engenharia. Neste avanco tecnolégico, nimero crescente de
processos e sistemas tem sido instrumentados, notadamente apdés o advento da tec-
nologia digital, a qual viabilizou aplica¢oes consideradas como de ficgao cientifica
apenas alguns anos atras.

Os sistemas atuais, na sua maior parte baseados no processamento digital
de informacgoes, exploram técnicas sofisticadas para o tratamento dos sinais, em es-
pecial visando a compactacao dos dados e/ou a extracao de informagao relevante,
atuando na solucao de problemas complexos, sujeitos a extenso nimero de variaveis.
Numero crescente de aplicagoes utilizam sistemas de inspiragao bioldgica, sendo ba-
seado em redes neurais artificiais, notadamente, quando envolvem o reconhecimento
de padroes. Para aplicacoes complexas, é ainda freqiiente a utilizacao de multi-
plos agentes, numa estratégia de dividir-e-conquistar, onde multiplos subsistemas
especializados sao dedicados a solucao de uma mesma tarefa.

Os problemas envolvidos no ambiente de sonar sao sabidamente complexos, e
sua solucao demanda, usualmente, o processamento digital em tempo-real de volume
expressivo de informagoes, considerando técnicas complexas, de custo computacional
elevado. Neste contexto, ¢ de especial interesse a aplicacao de técnicas de compac-
tacao e de sistemas neurais especializados. Cabe observar que gracas ao progresso

tecnoldgico, importantes ferramentas para a orientacao e a defesa de embarcacoes



baseadas em sistemas de sonar puderam ser desenvolvidas.

1.1 Motivacao

No meio aquatico, os submarinos possuem um papel tatico bastante impor-
tante na vigilancia, a qual pode buscar a deteccao de ameacas ou a identificacao de
objetos de interesse. Como o som, em meios submersos, ¢ a unica forma de energia
que se propaga, de forma eficiente, a grandes distancias, o sistema de sonar é o
principal instrumento utilizado nos submarinos para esta vigilancia.

Sistemas de sonar podem ser ativos ou passivos. Nos sonares ativos, ha a
emissao de ondas acusticas e a analise do seu retorno. Para os passivos, realiza
apenas a captacao e analise do ruido aquatico. Como a emissao de ondas actsticas
poderia denunciar sua presenca e localizacao, os submarinos, em situacao de vigi-
lancia, utilizam sonares passivos, mantendo-se ocultos, a fim de nao comprometer
este processo ou tornar-se demasiado vulneraveis.

Embarcagoes no entorno de um submarino sao referidas como contatos. A
detecgao e classificacao dos contatos é de especial importancia para a operacao e
defesa dos submarinos. Cada contato produz um conjunto de ruidos caracteristicos,
referidos como assinatura acustica, relacionados a caracteristicas fisicas e de ma-
quinario em operacao no seu interior. A classificacdo dos contatos é normalmente
realizada por operadores especialmente treinados para esta tarefa, sendo baseada
na sonoridade dos sinais capturados e por informacoes adicionais, tais como seu
contetudo de freqiiéncia. Trata-se de uma tarefa especialmente dificil e estressante,
tendo em vista a complexidade dos sinais envolvidos, o nimero expressivo de classes
existentes e as multiplas condicoes operativas e de cenario aquatico possiveis.

Prover um sistema de apoio ao operador de sonar que identifique, de forma
automatica, a qual classe o contato pertence, assim como forneca eventuais analises
e informacoes complementares, é de extrema relevancia. Adocao deste sistema em
cenarios de operagao militar pode resultar na reducao da carga de trabalho e do
estresse emocional e fisico, assim como numa maior rapidez e confiabilidade na

tomada de decisoes.



1.2 Classificagao automatica de contatos

Em razao da complexidade do problema e de requisitos quanto ao desempenho
e a confiabilidade, a constituicao de um sistema de classificacao automética para o
ambiente de sonar nao é uma tarefa trivial. Um requisito fundamental é dispor
de uma base de dados que caracterize, apropriadamente, o problema, o que exige,
normalmente, diferentes aquisicoes do ruido irradiado para varias classes e navios,
segundo diferentes situagoes operativas e ambientais, em condigoes similares aquelas
a serem defrontadas pelo sistema em cenarios reais de operacao.

Tendo em vista a multiplicidade dos cenérios operativos possiveis e restricoes
quanto ao custo, tempo de aquisicao e o numero de navios envolvidos, é provavel
a existéncia de restricoes quanto a caracterizacao das classes. Caracteristica funda-
mental ao sistema classificador é, ainda que desenvolvido sobre dados que possuam
estas restrigoes, em especial com respeito a cenarios operativos reais, apresente uma
capacidade de generalizacao adequada a sua aplicacao como sistema de apoio, visto
que é provavel deparar-se com sinais de caracteristicas estatisticas distintas aquelas
consideradas no seu desenvolvimento.

Deste modo, o sistema de classificacao automatica deve considerar, em ra-
zao da complexidade do problema e da alta-dimensionalidade dos dados envolvidos,
sistemas hibridos de classificacao, onde técnicas de compactacao, constituidas por
cadeias de pré-processamento baseadas em conhecimento especialista, e sistemas de
extracao adaptativa de caracteristicas lineares e nao-lineares sao combinadas com
classificadores neurais, habeis no reconhecimento de padroes em espacos de dados
de dimensao elevada, mesmo em problemas com severas restrigoes quanto sua carac-
terizacao estatistica. A adocao de classificadores neurais modulares na constituicao
destes sistemas hibridos é atrativa a operacao em tempo real do sistema, permitindo,
também, uma identificacao e incorporacao facilitada de novos cenarios, em especial

novas classes.

1.3 Objetivos da tese

Um dos objetivos deste trabalho é contemplar alguns dos estdgios necessarios

a producao de um sistema de classificagao automatica de contatos, na qualidade de



um equipamento para operagao embarcada, desenvolvido com tecnologia prépria, a
ser incorporado ao sistema de sonar de submarinos da Marinha Brasileira. Este tra-
balho é decorrente de uma colaboragao estabelecida entre o Instituto de Pesquisas da
Marinha (IPqM) e a Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), e representa
uma continuidade de trabalhos anteriores, em especial, a referéncia [2], que também
utilizou dados de raia acustica, para um conjunto mais restrito de classes e contatos,
enfocando, no entanto, a constituicao do pré-processamento e a extracao de carac-
teristicas, através de técnicas lineares e nao-lineares, adequados a uma apropriada
classificacao destes sinais.

Os esforcos deste trabalho se concentraram em duas areas principais: a ex-
tracao de caracteristicas e o projeto e avaliacao de classificadores neurais, ambos
realizados com sinais de raia acustica, pré-processados por uma cadeia similar a
proposta em [2]. Segundo este pré-processamento, uma classificacao deve ser produ-
zida a cada 0, 2 s, tempo que é compativel, para as técnicas utilizadas neste trabalho,
com a implementagao do sistema classificador para a operacao em tempo real [3],
em especial quando realizada através de processadores digitais de sinais modernos.

Quanto a extracao de caracteristicas, énfase especial é dedicada a proposicao
de um sistema extrator adaptavel, 1til a incorporacao, em operagao, de novos cena-
rios ao sistema classificador. Para este sistema, é proposta a utilizacao das diregoes
fornecidas pela andlise de componentes principais (PCA) [4], sendo realizada uma
extensa discussao sobre algoritmos adaptativos para a extragao das componentes,
a qual contempla uma detalhada revisao da literatura, assim como a proposicao de
algoritmos rapidos, acurados e capazes do operar em tempo-real, ambos avaliados
quanto a acuidade e o custo computacional na extracao de componentes do conjunto
do sonar.

Quanto a classificacao, é abordado o projeto de classificadores neurais em
cendarios com requisitos severos quanto a confiabilidade e a capacidade de generali-
zagao, assim como sujeitos a provaveis restricoes quanto a caracterizacao estatistica
das classes utilizadas para o seu treinamento. Detalhada discussao de indices e téc-
nicas estatisticas para a avaliacao da capacidade de generalizacao de classificadores
neurais é desenvolvida. Realiza-se uma caracterizacao do banco de dados utilizado

nesta tese, através de classificadores MLP totalmente conectados [4], sendo identi-



ficadas as classes de classificacdo mais critica. Através desta caracterizacao, foram
identificadas restrigoes quanto a caracterizacao das condicoes operativas para a base
de dados em estudo.

Uma vez que pelas restri¢oes identificadas quanto a caracterizagao das classes,
o desempenho quanto a generalizacao mostrou-se sensivel a escolha dos conjuntos
utilizados no projeto e avaliacao do classificador, é proposta que esta escolha seja
baseada em grupos identificados por analise de agrupamentos. Para sua producao
sao apresentadas técnicas aplicaveis ao problema de sonar, sendo discutida a escolha
dos parametros utilizados pelos algoritmos, assim como analisado o impacto desta
escolha no desempenho do classificador. Como resultado sao produzidos conjuntos
representativos do problema segundo dois enfoques: um primeiro, em que o sistema
¢ avaliado segundo as mesmas condicoes operativas utilizadas no seu treinamento
(projeto e avaliacao baseados em espectros); e uma segunda, onde o projeto e a avali-
agao podem considerar diferentes condigoes operativas (projeto e avaliacao baseados
em corridas).

E proposto um sistema de classificagao baseado em classificadores classe-
especialistas, isto é, classificadores formados por diferentes modulos, cada qual es-
pecializado no reconhecimento de uma classe. Entre as técnicas discutidas para a
constituicao deste sistema, tem-se: os filtros casados, as curvas principais e as redes
modulares classe-especialistas, a ultima discutida extensivamente. Entre atrativos,
as redes modulares sao aplicaveis a construcgao de classificadores para niimero expres-
sivo de classes e ambientes de alta-dimensionalidade e complexidade, e permitem a
deteccao, a inclusao de novas classes e a atualizacao parcial do sistema, caracteristi-
cas nitidamente desejaveis no ambiente de sonar. Para esta proposta, sao discutidos
o treinamento e o dimensionamento dos especialistas, assim como critérios para a
deteccao e a inclusao de novas classes.

Por basear-se em aquisicoes realizadas em raia acustica, a qual possui baixa
profundidade, e representa um ambiente de medicao controlado, onde o sinal ad-
quirido pertence a um tnico contato e nao hé contaminacao do ruido produzido
pelo préprio submarino (ruido préprio), cabe aos futuros trabalhos explorar dados
adquiridos em aguas profundas através de operacoes militares envolvendo o subma-

rino e os diferentes contatos. Neste caso, entre aspectos relevantes a pesquisa a ser



desenvolvida, tem-se a separacao de contatos simultaneos e a eliminacao do ruido

proprio.

1.4 Contribucoes da tese

As principais contribuigoes deste trabalho residem no desenvolvimento de um

sistema de apoio a classificacao de contatos utilizando uma base de dados disponibi-

lizada pelo IPqM, e na proposicao de ferramentas tteis ao projeto de classificadores

neste ambiente complexo, sujeito a eventos de elevada dimensionalidade e a pro-

vaveis restricoes quanto a caracterizacao estatistica das classes, sendo resumidas a

seguir:

e Quanto a extracao de caracteristicas:

— Discussao de técnicas adaptativas aplicaveis a extracao PCA, a qual con-

templa uma revisao da literatura e a proposicao de novos algoritmos.
Nesta revisao, os diferentes algoritmos sao apresentados segundo uma
notacao unificada, e sao discutidas semelhancas quanto as fungoes obje-
tivo e as arquiteturas utilizadas para a extracao, informacoes relevantes
a selecao de um algoritmo que vise uma aplicagao particular. Trabalhos
anteriores identificaram a PCA como uma metodologia de compactagao
util a classificagao dos sinais de sonar [2, 5], porém nao discutem técnicas
para sua obtencao. E proposta uma nova arquitetura neural de extracao,
para a qual sao derivados algoritmos acurados e de custo computacional

reduzido, atrativos ao problema de sonar.

e Quanto a classificacao:

— Diferentes técnicas sao apresentadas para a construcao de classificadores

classe-escaldveis. Enfase é dedicada as redes modulares classe-especialistas,
para a qual o impacto do treinamento e do dimensionamento dos classifi-
cadores na eficiéncia de generalizacao é discutido, aspecto nao verificado
na literatura. Critérios de integracao dos especialistas altenativos ao ma-

ximo, comumente explorado, sao analisados. E ainda discutida a detecgao



e inclusao de novas classes ao sistema, visto que sao raros os trabalhos

que abordam este topico, em especial em aplicagoes de sonar passivo.
e Com respeito a ferramentas de projeto:

— Sao propostos mecanismos para a caracterizacao estatistica dos dados
e realizada uma identificacao das classes de classificacao mais critica,
que visa orientar novas aquisicoes de dados e a tomada de decisao pelo

operador.

— E discutida a selecao de conjuntos estatisticamente representativos da
base disponivel para o projeto e avaliacao do classificador, realizados
através de agrupamentos de espectros e corridas. Sao também propostas
técnicas de selecao dos parametros envolvidos na producao destes agru-

pamentos que utilizam o préprio classificador como figura de mérito.

1.5 Estrutura do documento

O documento foi dividido em trés partes, visando uma melhor organizacao e
clareza.

Na parte I, é realizada uma introducao ao problema, sendo constituida pelo
presente capitulo, e pelo Capitulo 2, onde é realizada uma breve introdugao ao
problema e aos sistemas de sonar passivo, sendo discutidas algumas caracteristicas
dos sinais envolvidos e a complexidade da classificagao dos contatos. Em seguida,
¢ realizada uma revisao bibliografica de trabalhos publicados sobre a classificagao
de contatos, em especial, utilizando redes neurais. Por fim, sdo discutidas carac-
teristicas do banco de dados utilizado no desenvolvimento desta tese e realizadas
consideracoes sobre o sistema de classificagao discutido neste trabalho.

A parte II é constituida pelo Capitulo 3, abordando o pré-processamento e
a compactacao dos sinais, em especial a extracao adaptativa de componentes prin-
cipais, para qual é realizada uma extensa revisao da literatura, onde os diferentes
algoritmos sao agrupados, didaticamente, por semelhanga estrutural ou do processo
de derivacao. E proposta uma arquitetura neural para a extracao das componentes,

a qual é explorada para a producao de algoritmos de operagao on-line e off-line.



Realiza-se, também, uma comparacao deste algoritmos com técnicas consagradas da
literatura na extragao de componentes para o conjunto de dados de sonar.

A parte III discute a producao de sistemas de classificacao neural para o
ambiente de sonar passivo, sendo constituida pelos Capitulos 4, 5 e 6.

No Capitulo 4 sao discutidos aspectos que influenciam na capacidade de gene-
ralizacao de classificadores neurais, assim como indices e técnicas para sua avaliacao.
Em seguida, é realizada uma caracterizagao dos dados considerando o projeto e ava-
liacao por espectros e corridas, e identificadas as classes sujeitas a restricoes quanto
a caracterizacao das condicoes operativas mais criticas.

O Capitulo 5 é dividido em duas partes principais: a selecao baseada em
espectros e em corridas. Na primeira, é realizada uma introducao sobre a anélise
de agrupamentos, em especial através das técnicas de agrupamento seqiiencial e
hierarquico, assim como a selecao dos parametros envolvidos, a qual é realizada
através da proposicao de alguns critérios e pela avaliacao de indices estatisticos da
literatura. Na segunda, é discutido um critério que identifica similaridades entre as
corridas, realizada através da definicao de um vetor representativo associado a cada
uma, e posterior produgao e analise de um agrupamento baseado nestes vetores.

No Capitulo 6 ¢é discutida a constitui¢ao do sistema de classificacao de con-
tatos através de multiplos classificadores, com énfase a técnica de classificadores
modulares classe-especialistas. Para esta técnica, sao apresentados critérios para o
treinamento, definicao da topologia e integracao dos classificadores. O capitulo é
encerrado abordando a deteccao e inclusao de novas classes a este sistema.

Por fim, finalizando este trabalho, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes e

descreve possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sonar Passivo

Os dois principais sentidos utilizados pelos seres humanos na captacao de
informagoes do meio que os rodeiam sao a visao e a audicao. Para ambos sentidos, o
tipo de energia radiante envolvida, ou seja, a luz e o som, propaga-se facilmente pelo
ar. Em ambientes aqudticos, no entanto, o som é a tnica forma de energia que se
propaga de forma eficiente por longas distancias. Assim, o conhecimento e a explo-
racao do meio aquatico, realizado tanto pelos animais quanto pelos seres humanos,
é obtido pela captacao e processamento de energia actistica. O conhecimento da uti-
lidade dos sons aquéaticos ¢ antigo, remontando, pelo menos, ao século 15, quando
Leonardo D’Vinci fez a afirmacao de que a escuta de um tubo introduzido na dgua
permite a audigao de navios situados a uma grande distancia, idéia que é a base dos
sistemas de sonar atuais [6].

Uma das mais importantes tarefas realizadas pelas forcas armadas é a vi-
gilancia, a qual pode visar a deteccao de ameacas ou de objetos de interesse. A
rapidez e a confiabilidade desta identificacao sao requisitos importantes, a fim de
que medidas apropriadas sejam tomadas em tempo habil. Para realizar esta tarefa,
variados equipamentos sao utilizados, e no meio aquatico, os submarinos possuem
um papel tatico bastante importante, explorando, para o desempenho desta fungao,
os sistemas de sonar.

Existem dois tipos basicos de sistema de sonar: o ativo e o passivo. No sonar
ativo, o sistema transmite uma energia actstica através da agua, analisando seu
retorno (eco), de forma andloga ao sistema de radar [7]. No sonar passivo, nao ha o

envio de energia acustica, existe apenas a captacao e analise do ruido aquatico, o que
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permite ao observador se manter silencioso (oculto), na escuta dos demais [8]. Para a
operacao e defesa de submarinos, dada sua fungao estratégica, é utilizado o sistema
de sonar passivo, visto que a emissao de ondas acusticas necessaria aos sonares
ativos poderia denunciar sua presenca, tornando-os vuneraveis e comprometendo o
processo de vigilancia.

A classificagao de contatos, ou seja, a identificagao de possiveis ameagas no
entorno de um submarino é realizada, normalmente, pelo operador de sonar. Cada
contato produz um ruido caracteristico, referido como assinatura actstica, o qual
estd relacionado as suas caracteristicas fisicas, tais como o niimero de pas e hélices, o
tipo de propulsao (diesel ou elétrica), assim como o tipo e a configuragao das maqui-
nas em operacao no seu interior. As maquinas do contato, em especial as rotativas,
tais como motores e geradores, produzem fundamentais e harmonicos caracteris-
ticos. Historicamente, os operadores de sonar realizavam esta operacao através da
audicao do sinal captado pelo sistema [9]. Com o desenvolvimento da eletronica, dos
algoritmos de processamento de sinais [6] e dos computadores digitais, informagoes
adicionais, tais como o conteudo espectral do sinal, entre outras analises de apoio,
sao disponibilizadas ao operador, o que permitiu uma reducao do tempo de reacao
e uma maior confiabilidade nas interpretacoes e na tomada de decisao [10].

A identificacao dos contatos pelo ruido captado pelo sistema de sonar nao
é uma tarefa trivial. Embora haja bastante conhecimento na literatura sobre a
natureza e a geracao de sinais aquaticos, as caracteristicas do ruido captado variam
de acordo com o periodo do ano, localizacao, condigoes de propagagao (a propagagao
em &guas rasas difere daquela em dguas profundas) e condigoes ambientais. Em
geral, os ruidos de interesse (produzidos pelo contato) estao ainda imersos num ruido
de fundo, o qual inclui os ruidos do préprio submarino, naturais (ondas, ventos na
superficie, raios, turbuléncia, entre outros) e biolégicos (baleias, golfinhos, etc.). Este
rico conjunto ainda sofre multiplas reflexdes na superficie e no assoalho submarino,
problema que é agravado em Aguas rasas [6]. Tratam-se, pois, de sinais altamente
nao-estacionarios e impulsivos, que apresentam variagoes rapidas nas caracteristicas
espectrais, em termos de freqiiéncia e tempo, e nas suas relagoes sinal-ruido, em
virtude da multiplicidade de fontes e de caminhos percorridos até o observador [11].

Atualmente, a classificacdo de contatos é baseada na analise de sonoridade do
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sinal e na realizagdo da andlise LOFAR (LOw Frequency Analysis and Recording).
Nesta andlise, é visualizado um gréfico (espectrograma), onde cada ponto corres-
ponde ao valor da densidade espectral de poténcia [12] para uma dada freqiiéncia
(definida pelo eixo horizonal) e janela de tempo (correspondente ao eixo vertical)
[13]. Navios, submarinos e torpedos constituem excelentes fontes de ruido no mar,
uma vez que possuem magquinas rotacionais e alternativas para a propulsao, o con-
trole e a habitabilidade [2]. Em [2], tem-se um descri¢ao resumida das principais
caracteristicas de um sistema de sonar passivo e do ruido irradiado por embarca-
¢oes. Na Figura 2.1, com fins ilustrativos, apresentamos um espectrograma de uma

corrida tipica para um dado navio.
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Figura 2.1: Espectrograma de uma corrida arbitraria.

2.1 Classificacao automatica de contatos

Tendo em vista a complexidade envolvida na classificacao de um contato,
prover um sistema automatico para sua classificacao é uma ferramenta bastante
util ao trabalho do operador de sonar, constituindo um importante equipamento
de apoio a decisao. A adocao de sistemas de apoio a decisao normalmente reduz
a carga de trabalho do operador, o qual pode se concentrar em contatos de maior
relevancia. De posse de um maior volume de informacoes sobre o contato, a rapidez

e a confiabilidade do processo de tomada de decisoes é elevada, o que é vital em
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cenarios de conflito. Sistemas automaéticos podem ainda compensar deficiéncias do
operador, em especial a fadiga, a qual gera um estado conhecido como decremento
de vigilancia [9].

O desenvolvimento de um sistema de classificacao eficiente exige uma base
de dados rica, que contemple o maior nimero de cendrios possivel, ou seja, dife-
rentes aquisigoes do ruido irradiado para varias classes e navios, segundo diferentes
condicoes operativas e ambientais, em condigoes o mais proximas do real possivel.
Entretanto, ha uma série de restricoes praticas relacionadas a producao deste con-
junto. O numero de classes e navios existentes é expressivo, e cada classe, freqiien-
temente, subdividide-se em varias subclasses, que podem possuir caracteristicas de
ruido irradiado distintas.

A aquisicao do ruido irradiado por contatos é um processo caro e longo, de-
vendo ser realizada, preferencialmente, em cenarios controlados, o que exige, freqiien-
temente, o deslocamento da embarcacao para uma localidade especifica. E neces-
sario ainda submeter as embarcacoes envolvidas a diferentes condigoes operativas,
cuja gama de possibilidade pode ser bastante ampla. O ntimero de classes e navios a
disposicao da marinha para estes ensaios é outra restrigao importante. Significativo
¢ o numero de embarcagoes existentes e nem todos navios de interesse podem estar
disponiveis, sendo possivel que estejam alocados para outras missoes em curso, ou
mesmo, pertencer a outras marinhas. No ultimo caso, a aquisicao do ruido pode ter
sido realizada em exercicios conjuntos com marinhas amigas, de forma oculta, o que
restringe a quantidade de condigoes operativas disponiveis. E provavel, portanto,
a existéncia de restricoes estatisticas na caracterizacao das diferentes classes, assim
como ¢é esperado que o sistema desenvolvido, quando em operacao, se depare com
novas condicoes operativas, navios ou mesmo classes de navios.

Em razao das caracteristicas do problema, uma série de exigéncias sao im-
postas ao sistema de classificagao. A capacidade de generalizagao, isto é, do sistema
operar corretamente em condigoes operativas distintas aquelas consideradas no seu
projeto é fundamental. O sistema deve, portanto, mostrar-se insensivel a suposigoes
de projeto e a ambientes especificos de operacao [14]. Como o sistema de classifica-
¢ao automatica operarda em tempo real, o custo computacional envolvido devera ser

considerado na escolha do conjunto de técnicas utilizadas, o que conduz, em razao
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da alta-dimensionalidade dos dados, a utilizacao de técnicas de extracao de caracte-
risticas e de compactacgao dos dados. Eventualmente, implementacoes em hardware,
através de processadores digitais de sinais ou mesmo logica programéavel, podem
ser necessdrias [15]. Outros fatores relevantes nesta escolha sdo o grande nimero
de classes existentes, assim como a necessaria identificacao e incorporacao de novos
cenarios, em especial novas classes.

(Classificadores autométicos exigem, normalmente, técnicas que identifiquem
caracteristicas dos dados que sao relevantes a sua discriminagao nas diferentes clas-
ses. Para o reconhecimento de assinaturas fixas em meio a ambientes estacionarios,
variadas técnicas eficientes foram desenvolvidas. Quando, no entanto, as assina-
turas e o meio sao variaveis, de forma conhecida ou nao, as técnicas tradicionais
tendem a nao apresentar bons resultados. Uma alternativa interessante tanto ao
pré-processamento quanto a classificacao dos sinais de sonar passivo sao as redes
neurais artificiais [4], dada sua eficiéncia na extracao de caracteristicas relevantes,
mesmo em ambientes de alta-dimensionalidade e complexidade. Tratam-se de siste-
mas adaptativos que aprendem através de exemplos [16], os quais ndo exigem uma
modelagem prévia das caracteristicas estatisticas dos sinais envolvidos e apresentam
um bom compromisso em termos do tempo de treinamento, requisicao de meméria
e complexidade de cédigo [17], o que viabiliza sua implementagao em tempo real.
As redes neurais sao ainda estruturas modulares, capazes de extrair ou modelar,
adaptativamente, informagoes estatisticas de alta-ordem dos sinais, o que facilita a
classificagao de sinais nao-gaussianos [18].

A classificacao de sinais de sonar passivo em diferentes trabalhos da litera-
tura usualmente explora a combinacao de uma cadeia de pré-processamento com
classificadores neurais [11, 19, 20, 21, 22]. Em linhas gerais, nas cadeias de pré-
processamento é realizada uma estimacao do conteudo espectral do sinal na faixa de
interesse, em geral inferior a 5 kHz, através de transformadas, tais como: a trans-
formada rapida de Fourier (FFT) [23], a transformada de Fourier de tempo curto
(STFT) [23], ou ainda, através dos coeficientes da expansao do sinal em wavelets
[24]. Em alguns trabalhos [2, 9, 25, 26], apds o pré-processamento, sao utilizados
extratores de caracteristicas que visam reduzir a dimensao dos dados e enfatizar as

caracteristicas relevantes a classificacao.
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Este trabalho se concentrara em discutir aspectos relevantes a constituicao de
um sistema de classificacao automatica de contatos, a ser incorportado, como equi-
pamento, aos sistemas de sonar de submarinos da Marinha brasileira. Em razao do
nimero expressivo de classes envolvidas e da complexidade do ruido irradiado, este
sistema ¢ estruturado em trés modulos, a saber: um sistema de pré-processamento,
um extrator de caracteristicas e um moédulo classificador neural. Pelo primeiro,
estima-se o conteudo espectral na faixa de interesse (0 ~ 3kH z), eliminando o ruido
de fundo do ambiente de medicao e enfatizando os tons espectrais, que sao relavantes
a caracterizacao das classes. Quanto ao extrator de caracteristicas, seu objetivo é
prover uma estatistica suficiente [27] ao classificador, e apresentar, juntamente com
o classificador, a capacidade de adaptacao, visando viabilizar a identificacao e in-
corporacao de novos cenarios, em especial classes. Para o classificador é esperado
um bom desempenho na identificacao das classes, em especial, em cendrios reais
de operacao, ainda que sua producao tenha utilizado um conjunto de dados com
restricoes quanto ao nuimero de classes e as condicoes operativas disponiveis. Outra
exigéncia, comum aos trés médulos, é possuir um custo computacional compativel
com a operacao on-line do sistema.

A seguir serd apresentada uma revisao da literatura sobre a classificacao de
sinais de sonar passivo, com énfase as propostas baseadas em redes neurais. Em
seguida, sera apresentado o banco de dados utilizado para o desenvolvimento deste
trabalho. Por fim, serao realizadas consideracoes sobre a avaliacao do sistema de

classificacao analisado nesta tese.

2.1.1 Revisao da literatura

Grande parte dos trabalhos referentes a classificagao de sinais de sonar sao de
divulgagao restrita, em especial durante o periodo de guerra-fria [2]. Para as publi-
cagoes irrestritas, a técnica de redes neurais artificiais é freqiientemente explorada,
apresentando resultados significativos. Para boa parte dos trabalhos, tem-se siste-
mas hibridos de classificagdo, onde um sistema de pré-processamento ou extracao
de caracteristicas é responsavel pela extracao de informacao inteligente dos dados,
fornecendo uma estatistica suficiente para a operacao do classificador neural.

Gorman e Sejnowski (1988) [19] avaliaram a aplicagao de redes neurais para
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a classificacao de ecos de sonar ativo, buscando distinguir entre rochas e minas. Os
sinais utilizados foram reais, sendo submetidos, a fim de alimentar as entradas de
uma rede neural tipo MLP [28], & seguinte seqiiéncia de pré-processamento : célculo
da Short-Time Fourier Transform (STFT) [23], extragao da envoltéria espectral e
normalizacao na faixa de 0 a 1. Os autores analisaram ainda o impacto da selecao dos
conjuntos de treinamento e teste, do dimensionamento da rede (nimero de camadas
e de neurdnios na camada escondida) e da inicializagdo dos pesos na eficiéncia de
classificacao e generalizacao da rede. Foi verificado que a selecao mais criteriosa
dos conjuntos de treino e teste produziu impacto na capacidade de generalizagao
do classificador, aumentando sua eficiéencia média e reduzindo a dispersao obtida
nos varios ensaios realizados. Constatou-se também que o impacto da inicializagao
dos pesos nao foi significativo, reduzindo-se conforme o aumento do nimero de
neuronios da camada escondida, o qual também produziu um aumento da eficiéncia
de classificacao e generalizacao médias, acompanhadas de uma reducao da dispersao
de ambas, até um limite de 12 neuronios. Para esta configuracao, as eficiéncias
obtidas foram de 99,8% e 90,4% para os conjuntos de treino e teste, respectivamente.

Khotanzad et al. (1989) [29] propuseram um sistema para a classificacao de
sinais de sonar passivo utilizando tanto o pré-processamento quanto a classificagao
baseados em técnicas neurais. O pré-processamento utilizado visou eliminar o ruido
de fundo, reconstruindo o sinal recebido. Para esta tarefa, foi utilizada uma memoria
auto-associativa baseada na topologia de Hopfield [30] submetida, no entanto, a
um algoritmo distinto de aprendizado e operacao. A classificacdo é baseada em
redes MLP, utilizando imagens simuladas de espectrograma de 2 classes de interesse
(alvo e nao-alvo). Foram reportadas eficiéncias de 97% para a classe alvo e de
100% para a classe nao-alvo. Van-Houtte et al. (1991) [31], baseando-se no trabalho
anterior, propuseram uma estrutura semelhante de classificacao, substituindo, no
entanto, o classificador MLP por uma memdria associativa bidirecional [32]. O
artigo reportou que esta técnica produziu classificadores melhores que os baseados
em redes MLP, especialmente para relacoes sinal-ruido mais criticas, embora uma
comparacgao qualitativa das técnicas nao seja realizada.

Moore et at. (1991) [33] analisaram uma nova arquitetura neural conhecida

como Integrator Gateway Network para a classificagao de multiplos ecos produzidos
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na atuagao do sistema de sonar bioldgico dos golfinhos. Como entradas da rede foram
utilizados vetores espectrais dos ecos e o inicio de cada varredura. Foi mostrado
que a combinacao da informacao dos multiplos ecos pelo método produz resultados
melhores de classificacao, tendo sida atinginda uma faixa de eficiéncia de 90 a 93%,
do que uma rede MLP de topologia similar, a qual atingiu apenas 63 % de eficiéncia.

Russo (1991) [25] estudou a classificagao de sete tipos diferentes de sinais de
sonar passivo através de sua forma caracteristica, visualizada pelo espectrograma.
Foi utilizado um sistema de pré-processamento baseado em técnicas morfologicas
para a extragao do contorno das raias espectrais, de forma a produzir um cédigo
chave [34], que define a entrada do classificador. O classificador foi formado por
um conjunto de trés redes neurais, todas elas treinadas separadamente, utilizando,
no entanto, o mesmo conjunto de treinamento. Cada classificador possuia 7 saidas,
que foram treinadas de forma que um tnico neuronio estivesse ativo por classe. Os
eventos foram atribuidos as classes somente quando a saida correspondente apresen-
tou valor superior a um limiar especifico; caso contrario, o evento foi identificado
como de classe desconhecida. Para a classificacao final foi estabelecido um critério
de votacao, pelo qual o evento era identificado como pertencente a uma dada classe
se, e somente se, pelo menos 2 classificadores apresentassem saidas concordantes.
Utilizando um conjunto de dados predominantemente constituido por eventos reais,
foi obtida uma eficiéncia de 93% de detecao, 5% de erros de classificacao, sendo 2%
dos eventos classificados como desconhecidos. Mostrou-se ainda que a combinagao
dos classificadores permitiu um aumento de eficiéncia de detecgao em, pelo menos,
2 pontos percentuais.

Calsselman et al. (1991) [20] avaliaram a detecgdo e a classificacao de si-
nais de sonar passivo utilizando o banco de dados DARPA Standart Set I [35],
o qual é formado por quatro classes que contém transientes de curta duracao, e
duas classes que contém tons. O sistema proposto possuia uma dupla cadeia de
pré-processamento e classificacao, uma voltada ao tratamento de transientes, e a
outra responsavel pelos tons. Basicamente, ambas cadeias realizam uma estimagao
da densidade espectral de poténcia do sinal. A classificacao dos transientes utilizou
uma rede neural MLP, enquanto a de tons, um algoritmo baseado na comparacao da

energia de janelas espectrais com limiares. Para o conjunto de teste, uma eficiéncia
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minima de 79%, e maxima de 100%, foi obtida para cada classe, o que resulta numa
eficiéncia de classificacao média de 95,4%. Utilizando o mesmo banco de dados,
Ghost et al. (1992) [11] discutiram a classificacdo neural de transientes de sonar
passivo utilizando um pré-processamento baseado na transformada wavelet [24]. Fo-
ram apresentados classificadores baseados em ntcleo (Kernel) [36], sob a alegacao
de possuirem maior robustez ao ruido e a dimensionalidade dos dados. Afirmou-se
ainda que a reducao da dimensionalidade dos dados, realizada através da extracao
de componentes principais [37], segundo o método de Sanger [38], assim como a
utilizagdo de mapas auto-organizéveis de Kohonen (SOM - Self-organazing maps)
[39], ndo apresentaram bons resultados. Foram propostos trés algoritmos para o
treinamento do classificador: o AKC - Adaptive Kernel Classifier, cujo ajuste do
centro dos nicleos utiliza a regra delta [4]; o RKC (Rapid Kernel Classifier), com
ajuste dos centros pela técnica de LVQ [39]; e, por fim, o método RKCEB, o qual é
similar a técnica RKC, utilizando, no entanto, ntcleos elipticos. Foi realizada uma
andalise comparativa dos métodos propostos com outras metodologias consagradas,
tais como: o método dos vizinhos mais préximos (KNN) [39], as redes de base radial
[40], o método LVQ-2 [39] e as redes PI-SIGMA [41]. Os melhores resultados foram
obtidos para o método AKC, atingindo uma eficiéncia de 100% para os sinais de
teste. O desempenho destas técnicas foi ainda reavaliado para um conjunto de teste
mais critico, que busca simular condi¢oes de oceano mais realisticas. Para este con-
junto, a eficiéncia se situou na faixa de 21,1% a 31, 6%, mostrando uma demasiada
especializacao dos classificadores no conjunto de treinamento. Por fim, foi proposta
a combinacao dos classificadores treinados segundo dois métodos: o integrador ba-
seado em entropia e a combinacao heuristica de fatores de confidéncia. O segundo
método apresentou melhores resultados, sendo atingida uma eficiéncia de 47 % para
o conjunto mais realistico.

Weber e Kriiger (1993) [21] propuseram a detecgao e a classificagao de tons de
espectrograma utilizando uma rede neural de realce de contono (contour enhancing
neural network) [42] e redes MLP. Para o conjunto de sinais simulado, uma eficiéncia
de classificacao de 95 % foi atingida, considerando sinais com relagao sinal-ruido de
-17dB.

Hemminger e Pao (1994) [9] utilizaram o conjunto DARPA para a detec-
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c¢ao e a classificacao de transientes. O sistema proposto foi constituido por um
sistema de pré-processamento, uma rede auto-organizavel [4] e um conjunto de re-
des classificatérias baseadas na arquitetura Functional-Link Net (FLN) [43]. O
pré-processamento consistiu no janelamento do sinal em seqiiéncias de, aproximada-
mente, 10 ms (256 amostras), com superposigao (overlap [44]) de 75%. Cada janela
foi submetida a uma STFT e o espectro resultante foi dividido em sete segmentos,
produzindo trechos de 64 amostras (50 % de superposigao). Cada trecho sofreu
ainda um janelamento de Hamming [44] e o célculo da transformada de Fourier,
visando a estimacao da densidade espectral de poténcia, método que é conhecido
como periodograma de Welch [45]. As redes auto-organizéaveis utilizadas possuiam
um raio de vigilancia fixo e utilizaram a distancia de Hausdorf [46] como métrica,
sendo treinadas com dados provenientes de todas as classes. Para a classificagao fo-
ram identificados, classe-a-classe, os protétipos mais representativos do mapa SOM,
isto é, os neurdnios mais freqiientemente excitados para cada um dos trechos de uma
dada janela (7 no total). Uma rede FLN foi treinada para cada classe, utilizando
as distancias normalizadas do espectro de entrada aos protétipos caracteristicos de
cada classe. Para a combinacao dos resultados dos classificadores foi utilizado o cri-
tério de maximo, isto ¢, o classificador vencedor (aquele que apresentou maior valor
de saida) definiu a classe a qual o evento pertence. Como resultados, a eficiéncia
por classe obtida para o conjunto de teste foi de, no minimo, 88% e, no maximo,
100%, totalizando uma eficiéncia média de 96,8%.

Ward e Stevenson (2000) [22] avaliaram o uso da rede de resposta finita ao
impulso (FIRNN - Finite Impulse Response Neural Network) [47] para a deteccao
continua e a classificacao de transientes de sonar passivo. O banco de dados uti-
lizado consistiu em 15 classes de sinais distintas, adquiridas pelo orgao Defense
Research Establishment Atlantic (DREA) [48], na bacia de Bedford, Canada. O
sistema proposto foi formado por uma cadeia de pré-processamento e por uma rede
classificatéria. O pré-processamento realizou a re-amostragem [44] do sinal para 12,5
kHz (amostragem original: 25 kHz), dado que a informagao relevante a classificagao
se encontrava na faixa de 0 a 5 kHz. Em seguida, o sinal foi submetido a uma STF'T
com janela de Hamming de 256 pontos, resultando numa resolugao em freqiiéncia de,

aproximadamente, 50 Hz. Os conjuntos de treino e teste da rede foram separados
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através de inspecao visual. Duas modalidades de classificagao foram consideradas:
as 15 classes originais e outra, com apenas 4 classes, na qual os sinais foram identifi-
cados como pertencentes aos seguintes grupos: sintetizados, maquinas, biolégicos e
ruidos do oceano. O desempenho da rede FIRNN foi comparado com classificadores
MLP e o discriminante generalizado de Fisher [49]. Para ambas modalidades, a rede
FIRNN apresentou melhores resultados que os demais métodos, tendo se situado em
98,7% e 97,0% de generalizacao para os conjuntos de 4 e 15 classes, respectivamente.

Azimi-Sadjadi et al. (2000) [26] propuseram a classificagdo de ecos de sonar
ativos através de um sistema extrator de caracteristicas e de uma rede neural MLP,
considerando duas classes distintas: minas e rochas. A extracao de caracteristicas
foi baseada na combinacao das técnicas de transformada wavelet [24] com a codifi-
cagao preditiva linear (LPC - Linear Predictive Coding) [50]. O conjunto de dados
foi coletado na Coastal System Station, na Florida, EUA, num ambiente controlado
(tanque de dgua), consistindo em 6 tipos diferentes de objetos, dos quais dois per-
tencem a classe mina e quatro, a classe rocha. A transformada wavelet foi utilizada
para a decomposicao do sinal em varias subbandas, das quais seis foram seleciona-
das. Para estas subbandas, um modelo de quarta ordem foi ajustado pelo método
LPC, e parte dos coeficientes, selecionados pela funcao discriminante de Fisher [49],
foram utilizados como caracteristicas. A topologia 6tima do classificador, a andlise
de robustez e a estimacao do erro de classificacao foram realizadas através de varias
redes MLP, treinadas utilizando momento e taxa de aprendizado adaptativa [4]. A
eficiéncia de generalizagao atingiu 92,7%. Foi constatado ainda que a combinagao
de multiplos resultados de classificagao produziu um ganho de eficiéncia, elevando-a
para o valor de 97,7%, quando os resultados foram combinados linearmente, e para
99,0%, quando a combinacao foi realizada por uma rede neural.

C. R Wan et al. (2000) [51] analisaram as propriedades do espectro de potén-
cia de sinais de sonar passivo, propondo um detetor 6timo pelo método classico da
méxima verossimilhanga e por teste de hipdteses [52]. Foi suposto que o ruido aqué-
tico possuia uma distribuicao gaussiana, uma vez que ¢ normalmente constituido
por sinais provenientes de multiplas fontes, com fases e amplitudes aleatérias [53], o
que resulta num espectro de poténcia com distribui¢ao chi-quadrado [12]. O detetor

foi avaliado com base em dados simulados (tons com adi¢ao de ruidos gaussianos)
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e reais, o ultimo obtido através de um ensaio de dguas rasas, onde a fonte actustica
produziu tons de freqiiéncia constante.

Soares Filho (2001) [2], utilizando um banco de dados formado pela aquisi-
¢ao do ruido irradiado por quatro classes de navios distintas, na raia acustica da
Marinha do Brasil, em Arraial do Cabo, desenvolveu um estudo detalhado sobre o
pré-processamento necessario a classificacao destes sinais. Esta anélise foi baseada
no conhecimento a priori das caracteristicas deste ruido, sendo avaliado o impacto
da resolucao, da faixa de freqiiéncia, da técnica de remocao de ruido de fundo e da
normalizacao e média dos espectros na eficiéncia de classificacao. Sistemas de classi-
ficacao neurais foram propostos, sendo avaliado, inclusive, o impacto da reducao de
dimensionalidade dos sinais na capacidade de generalizacao do classificador. Para
a classificacao baseada em apenas uma janela espectral, uma eficiéncia de 92,2%
de generalizacao foi obtida, valor que atingiu 99% quando a média de 30 espectros
consecutivos foi aplicada a entrada do sistema. A classificacao de espectros compac-
tados explorou 3 técnicas de compactagao: PCA, PCA nao linear (NLPCA) [54] e
componentes principais de discriminagao (PCD) [55]. Para um total de 20 compo-
nentes, a analise PCA atingiu 87,0% de eficiéncia de generalizacao; enquanto que,
para 9 componentes fornecidas pela NLPCA e 4 pela PCD, a eficiéncia obtida foi
de 94%. Por fim, a inclusao de novas classes foi analisada, para a qual foi utilizada
uma técnica de aprendizado nao-supervisionada inspirada nas redes ART-2 [56].

Fernandez (2005) [57], utilizando um conjunto de dados formado por 8 classes
de navios, de caracteristicas similares ao utilizado por Soares Filho [2], propos a clas-
sificagao de espectros do sinal irradiado com base na técnica de curvas principais [58].
Foi proposta uma técnica de classificagao baseada na distancia de cada evento a curva
representativa de sua classe, cuja extragao era realizada pela técnica descrita em [59].
O critério de classificacao adotado é o da minima distancia, ou seja, é atribuida ao
evento a classe correspondente & curva mais proxima. Resultados expressivos fo-
ram obtidos, a despeito da simplicidade do critério de classificagao, totalizando uma

eficiéncia minima e média de generalizacao de 93,5 % e 96,7 %, respectivamente.
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2.1.2 Base de dados e pré-processamento

Uma opcao interessante a constituicao de uma base de dados que caracterize
as diferentes classes é considerar um ambiente de medicao controlado, onde um nu-
mero finito de variaveis é monitorado. Procedimento comum consiste em realizar,
com base nos navios disponiveis, medigoes em raia acustica. Neste procedimento,
cada navio ¢ submetido a um conjunto de condi¢oes de maquinario e operagao co-
nhecidas, e realiza um corrida, isto é, percorre a raia acustica, mantendo uma mesma
configuragao de operacao, sendo seu ruido adquirido através de um hidrofone posi-
cionado ao fundo da raia. Estas aquisi¢oes sao portanto dependentes das condigoes

fisicas e oceanograficas da raia. A Figura 2.2 ilustra o processo descrito.

Hidrofone

Figura 2.2: Ilustragao do processo de aquisicao de uma corrida numa raia.

A Marinha do Brasil, através de seu instituto de pesquisas (IPqM), disponi-
bilizou um banco de dados para o desenvolvimento de trabalhos cientificos, o qual
foi utilizado neste trabalho. Este banco totaliza 263 corridas de 8 classes de navios
distintas, adquiridas na sua raia acustica, situada em Arraial do Cabo. Cada corrida
foi digitalizada utilizando uma freqiiéncia de amostragem de 22,05 kHz e utilizou 16
bits para a quantizacao das amplitudes. Para cada classe, tem-se, ainda, um total
de 2 a 5 navios, com, no minimo, 4 corridas por navio.

Estudo detalhado sobre a estruturacao do pré-processamento e uma analise
do seu impacto na classificacao de sinais de sonar passivo, para um conjunto de dados

andlogo ao considerado neste trabalho, foi realizado em [2]. Este estudo orientou

22



a escolha da cadeia de pré-processamento utilizada para o tratamento dos sinais

envolvidos neste trabalho, a qual é apresentada na Figura 2.3.

Janela de FFT i
L | —p A — | a0 —» Sinal
4096 pontos TPSW Modulo Normalizagdo Pré-processado

Sinal —)| .
Adquirido | Hanning

Figura 2.3: Diagrama em blocos do sistema de pré-processamento.

Através desta cadeia, o sinal adquirido é dividido em janelas de 4096 amos-
tras, sem superposicao, o que corresponde a uma janela de duragao de, aproxi-
madamente, 186 ms. Cada janela espectral foi submetida a um janelamento de
Hanning [44], que visa minimizar os efeitos espectrais do recorte do sinal, e 0 mé-
dulo de sua transformada de Fourier foi determinado. Dos 4096 valores disponiveis,
os 557 primeiros valores sao considerados, os quais cobrem a faixa de 0 a ~ 3 kHz,
a uma resolucao de ~ 5,4 Hz por ponto espectral. Esta faixa de freqiiéncia foi se-
lecionada por concentrar as informacoes relevantes sobre as maquinas em operagao
no interior dos contatos [2]. Em seguida, os pontos espectrais sdo submetidos ao
algoritmo TPSW (Two-Pass Slit Window) [60], o qual estima o ruido de fundo do
ambiente de medi¢ao, ja que este nao contribui, de forma significativa, para a classi-
ficagdo dos contatos. Para esta estimativa, o algoritmo TPSW utiliza um janela de
largura 2n + p pontos, possuindo uma fenda central de p pontos, conforme Figura
2.4 1 a qual é utilizada para estimar o valor médio dos pontos comprendidos pela
janela.

A operacao do algoritmo TPSW sobre o espectro se processa em duas etapas:
numa primeira, é realizada a convolucao da janela com cada ponto do espectro,
provendo uma média local inicial. Esta média é multiplicada por um fator «, e
comparada com um limiar. Caso o limiar seja excedido, os pontos correspondentes
sao substituidos por esta média local. De posse deste espectro modificado, uma
segunda convolugao é realizada, resultando na estimativa final da média local, a
qual é utilizada para a divisao, ponto-a-ponto, dos pontos espectrais provenientes

do bloco moédulo. Os parametros utilizados foram n = 50, p = 4 e a = 2.0, e

!Nesta figura: p=5 e n=6.
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Fenda central (p=5)

Largura da janela (2n+p=17)

Figura 2.4: Janela utilizada pelo algoritmo TPSW para a estimativa do ruido de

fundo do ambiente de medicao.

sua escolha foi baseada em resultados apresentados em [2]. Por fim, é realizada um
normalizacao do espectro resultante para que apresente energia unitaria.

Na Tabela 2.1 é apresentada a composicao de cada classe em termos de navios
e corridas. Para cada classe, sao apresentados os navios constituintes, juntamente
com o ano de aquisigao, o total de corridas disponiveis (N.C.) e o niimero de janelas
espectrais produzidas pela cadeia de pré-processamento (N.E.). Dispoe-se, portanto,
de, no minimo 19 (classe G), e no méximo 66 (classe E) corridas para a caracterizagao
de cada classe. Em termos de janelas espectrais, tem-se, no minimo 2143, e no
maximo, 7075 janelas, totalizando, para todas as classes, 29277 janelas. Pode-
se verificar que o conjunto utilizado possui um ntimero significativo de eventos de
dimensao elevada, o que restringe as técnicas aplicaveis a solucao do problema e

dificulta o projeto do classificador.

2.1.3 Consideracoes sobre o sistema de classificagao

Para a producao e a avaliagao do sistema de classificacao discutido neste tra-
balho, dois enfoques foram considerados: um primeiro, onde o sistema ¢é avaliado

considerando o mesmo conjunto de condic¢oes operativas utilizado em seu desenvol-
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Tabela 2.1: Distribuigao das corridas por classes e navios (Veja o texto).

Classe A Classe B
Navio Ano N.C. N.E. Navio Ano N.C. N.E.
Al 97 11 1191 B1 90 8 914
A2 95 4 504 B2 88 4 700
A4 97 7 737 B3 92 9 1224
B5 89 5 594
Total corridas: 22 | Total espectros: 2432 | Total corridas: 26 | Total espectros: 3432
Classe C Classe D
Navio Ano N.C. N.E. Navio Ano N.C. N.E.
C1 90 5 512 D1 95 13 1401
C2 96 10 1081 D3 98 4 406
C3 91 6 799 D4 90 12 1265
C4 89 6 705
Ch 97 16 1700
Total corridas: 43 | Total espectros: 4797 | Total corridas: 29 | Total espectros: 3072
Classe E Classe F
Navio Ano N.C. N.E. Navio Ano N.C. N.E.
E1l 92 19 2202 F1 97 6 636
E1l 97 2 260 F2 97 8 857
E2 95 7 717 F3 97 6 628
E3 91 6 671 F4 97 7 813
E3 93 25 2834
E4 97 7 391
Total corridas: 66 | Total espectros: 7075 | Total corridas: 27 | Total espectros: 2934
Classe G Classe H
Navio Ano N.C. N.E. Navio Ano N.C. N.E.
Gl 90 8 867 H1 89 16 1680
G2 90 11 1276 H2 88 9 975
H5 85 6 737

Total corridas: 19

Total espectros: 2143

Total corridas: 31

Total espectros: 3392
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vimento; e um segundo, onde a avaliacao pode considerar condigoes operativas nao
contempladas no projeto do classificador. Para o primeiro caso, como cada corrida
responde por uma condi¢ao operativa especifica, as etapas de projeto e avaliagao con-
sideram todas as corridas disponiveis, utilizando, no entanto, diferentes conjuntos
de janelas espectrais. Para o segundo, cada etapa considera um conjunto diferente
de corridas. Estas duas modalidades serao aqui referidas como projeto e avaliacao
baseados em espectros e corridas, respectivamente.

Para cada modalidade, um diferente teste da capacidade de generalizacao e
robustez do classificador é realizado. Na modalidade por corridas, tem-se um teste
mais severo da capacidade de generalizacao do classificador, visto que um contato
de classe conhecida, porém com condigoes operativas possivemente nao exploradas
no processo de treinamento, é submetido ao classificador. A avaliacao baseada em
corridas €, portanto, mais realistica com respeito a operacao real do sistema, tendo
em vista a multiplicidade de cendrios possiveis no contexto do sonar. Por outro
lado, para as classes mais criticas, a exclusao de condicoes operativas no projeto
do classificador pode comprometer, em demasia, a caracterizacao estatistica das
classes. Assim, uma melhor caracterizacao estatistica do que é conhecido é obtida
pela modalidade por espectros.

Dado que os sinais foram obtidos no interior de uma raia acustica, com o navio
razoavelmente proximo do sensor, eles nao correspondem exatamente aos que seriam
encontrados numa operacao real, possuindo relacao sinal-ruido superior ao esperado.
Num cenério real de operacao, os sinais captados pelo sistema contariam, ainda, com
flutuacoes estatisticas relacionadas ao efeito de diferentes condigdes oceanograficas,
do ruido produzido pelo proprio submarino, e com a possibilidade de mais de um
contato simultaneo. O estudo realizado neste trabalho pode, no entanto, orientar
novos desenvolvimentos, onde medicoes controladas, realizadas como o submarino

em operacao, estejam disponiveis.
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Parte 11

Pré-processamento e compactacao
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Capitulo 3

Métodos adaptativos para a
extracao de componentes

principais

Conforme secao 2.1, para o sistema de classificagao automatica de contatos,
um modulo bastante relevante ao desempenho do sistema é o extrator de carac-
teristicas. Em geral, sistemas extratores de caracteristicas realizam uma reducao
da dimensao dos vetores de dados, retendo ou enfatizando as variaveis que estao
correlacionadas a solucao do problema. De posse de um menor nimero de varia-
veis, reduz-se a complexidade do espaco de dados, o que resulta em classificadores
de maior eficiéncia. Outra conquista ¢ a simplificacao do processo de aprendizado,
dado que o nimero de parametros a serem estimados no treinamento é reduzido, o
que é de extrema valia quando os dados possuem restricoes quanto sua caracteriza-
¢ao estatistica. A reducao da complexidade do classificador resulta, também, num
menor custo computacional, o que é relevante, ou mesmo fundamental, para sua
implementagao em tempo real.

Um sistema de classificacao que incorpore novos cendrios exige uma capaci-
dade de adaptagao do extrator, o que restringe as técnicas aplicdveis. Uma técnica
de extracao que conjuga capacidade de adaptacao, eficacia e simplicidade é a ana-
lise de componentes principais (PCA), descrita em maiores detalhes no Apéndice
B. As componentes principais fornecem direcoes privilegiadas para a representacao

dos dados, provendo uma eficiente reducao da dimensao dos dados, e realizam uma
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compactagao baseada em energia [4].

H4 um ntumero expressivo de algoritmos na literatura para a extracao de
componentes principais. Em linhas gerais, tem-se as técnicas classicas, propostas
pela comunidade da algebra linear; e as adaptativas, derivadas pelas comunidades
de redes neurais e de processamento de sinais. As técnicas classicas, a despeito
de acuradas, sao, em geral, contra-indicadas, ou mesmo inviaveis, em aplicacoes de
alta-dimensionalidade e ambientes nao-estacionarios, dada as exigéncias de armaze-
namento e processamento impostas pelo calculo da matriz de correlagao dos dados.
Os algoritmos adaptativos, por outro lado, permitem a extracao de um nimero ar-
bitrario de componentes, segundo um nivel de acuidade definido para a aplicagao,
nao exigindo, para a maior parte dos algoritmos, o cdlculo da matriz de correlagao
dos dados.

Na literatura verifica-se um nimero significativo de propostas de algoritmos
adaptativos para PCA, em especial utilizando redes neurais artificiais lineares. Para
um problema particular, surgem varias perguntas, entre elas: quais métodos estao
disponiveis? qual deles utilizar numa aplicacao especifica? quais sao as diferencas
entre dois dados algoritmos da literatura?

Pequeno é o nimero de trabalhos onde uma revisao bibliografica sobre mé-
todos adaptativos para a anélise PCA é realizada. Em [4], apenas trés métodos sdo
citados: Oja (1982) [61], Sanger (1989) [38] e APEX (1994) [62]. Uma revisao ex-
pressiva de técnicas classicas para a extracao de um pequeno niimero de componentes
¢ Comon e Golub (1990) [63]. Em Kung e Diamantaras (1996) [64], tem-se uma re-
visao abrangente, que carece, no entanto, dos algoritmos mais recentes, de maior
velocidade de convergéncia. Outra revisao é encontrada em Baldi e Hornik(1995)
[65], bastante detalhada, que enfoca algoritmos on-line baseados em principios hebi-
anos. Em Hyvérinen et al.(2001) [66] sdo destacadas técnicas baseadas no principio
hebbiano. Um enfoque unificado para a extracao de componentes minoritarias e
majoritarias, de processos aleatdrios reais e complexos, é apresentada em [67].

Ainda que as referéncias [64, 65, 67] possam ser utilizadas para uma primeira
selecao de algoritmos, as referéncias [64, 65] carecem de técnicas mais recentes e de
algoritmos de extragao off-line, e a referéncia [67] nao discute as especificidades e

relacoes existentes entre os diferentes algoritmos apresentados. Desta forma, uma
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escolha mais criteriosa de um algoritmo, para uma aplicagdo em particular, exige
uma pesquisa entre os varios peridodicos disponiveis, cada qual com uma notacao
algébrica e forma de apresentacao proprias. Também sao raros os trabalhos onde o
desempenho de um grupo de algoritmos é avaliado, em especial, com base em dados
reais. Mesmo nos artigos onde uma andlise comparativa é realizada [68], ndo é
comum verificar uma andlise mais detalhada das topologias utilizadas que justifique
as diferengas de desempenho encontradas nos testes realizados.

Grande parte das técnicas apresentadas na literatura é baseada em gradiente
estocdstico, técnica de otimizacao simples, freqiientemente utilizada para a producao
de algoritmos on-line [65], porém de baixa velocidade de convergéncia [4]. H4 uma
caréncia de trabalhos que proponham métodos eficientes para a extracao off-line de
um numero arbitrario de componentes, em especial quando sao consideradas aplica-
¢oes de alta-dimensionalidade e grande nimero de eventos. Ainda que a referéncia
[63] retina técnicas para a extragdo de um nimero pequeno de componentes, os al-
goritimos apresentados exigem o calculo da matriz de correlagao dos dados, o que é
contra-indicado, ou mesmo inviavel, para um nimero significativo de aplicacoes de
alta-dimensionalidade.

A pesquisa de algoritmos adaptativos de extragao PCA aplicaveis ao pro-
blema de sonar passivo motivou a elaboragao do presente capitulo, que possui duas
contribuigoes principais: a primeira é prover uma revisao dos principais algoritmos
disponiveis na literatura. Esta revisao buscou apresentar uma visao intuitiva dos
algoritmos, agrupado-os em familias, de acordo com as estratégias exploradas por
cada método. Buscou-se, portanto, fornecer uma orientagao com respeito a escolha
de uma técnica mais adequada a aplicacao em um problema particular, em detri-
mento de uma andlise tedrica mais detalhada sobre as propriedades de convergéncia
de cada algoritmo. A segunda contribuicao é propor um conjunto de métodos de
extracao de componentes principais, cada qual mais adequado a um dominio de apli-
cacdo (on-line x off-line), baseados no treinamento de uma arquitetura neural aqui
proposta, batizada como hierarquia de células auto-associativas. Relagoes entre os
métodos propostos e algoritmos da literatura sao também derivadas.

A revisao da bibliografica dos algoritmos buscou contemplar trabalhos recen-

tes, em especial, técnicas de baixo custo computacional por iteracao. A apresentacao
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¢ baseada numa divisao didatica do assunto em dois tépicos: fungoes objetivo e to-
pologias neurais de extracao. Através desta divisao, é possivel prover uma melhor
compreensao sobre o desempenho e os dominios de aplicacdo de cada técnica. Sao
destacados os algoritmos de maior velocidade de convergéncia, visando atender as
exigéncias de aplicagoes de alta-dimensionalidade e grande nimero de eventos, tais
como o caso do sonar passivo. Outra contribuicao é que os diferentes algoritmos sao
apresentados segundo uma notacao unificada, o que facilita a compreensao, imple-
mentacao e comparacgao das diferentes técnicas.

Com respeito aos algoritmos propostos, inicialmente é apresentada a hierar-
quia de células auto-associativas, que ¢ seguida pela apresentagao dos métodos de
treinamento desta estrutura. Apds, é discutida a extracao de componentes princi-
pais do conjunto de dados de sonar passivo, sendo realizada uma comparacao de
acuidade e custo computacional entre os métodos propostos e métodos consagrados

da literatura, tais como o GHA [38] e o PAST [69].

3.1 Algoritmos adaptativos para extracao de com-
ponentes

Uma das principais caracteristicas de um algoritmo adaptativo é basear-se

na seguinte equagao recursiva:
w(k+1) = F(w(k),xs), (3.1)

onde o valor do parametro em adaptacao é representado por w, a iteracao corrente
corresponde a k e o valor futuro do parametro (iteragdo k + 1) é determinado por
uma fungao arbitréria do parametro atual w(k) e de um subconjunto dos dados X,
de tamanho arbitrario. Para sistemas neurais, a funcao F' é conhecida como equacao
de treinamento, w representa os pesos e limiares e x, é o subconjunto dos dados
considerados na k-ésima iteracao de treinamento da rede.

Os algoritmos adaptativos podem ainda ser classificados em on-line e off-line.
Para os algoritmos on-line, a cada evento disponivel, é produzida uma modificacao
nos parametros [65]. Por outro lado, os algoritmos off-line exigem o armazenamento

de vérios eventos, tipicamente todo conjunto de dados, cuja composicao define a
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atualizacao. Quanto a cardinalidade de x,, em geral ela é 1 e n para os algoritmos
on-line e off-line, respectivamente.

Sistemas para os quais os dados nao estao disponiveis a priori exigem algorit-
mos on-line. Para aplicagoes onde os dados foram previamente coletados utilizam-se,
comumente, algoritmos off-line. Para algumas aplicacoes é possivel adaptar técnicas
off-line de forma a operarem numa forma "on-line aproximada’, a qual é referida
como real-time (tempo real).

Algoritmos adaptativos para a extracdo de componentes principais sao, nor-
malmente, derivados pela otimizagao de fungoes objetivo, cujos extremos estao re-
lacionados as componentes. Como conseqiiéncia, podem ser produzidos algoritmos
que extraem as componentes propriamente ditas ou um subespago [70], dentre os
varios possiveis, por elas determinado. No primeiro caso, tem-se uma extracao das
componentes principais, o que é conhecido como PCA (Principal Component Analy-
s1s); no segundo, uma extracao das componentes do subespaco, referida como PSA
(Principal Subspace Analysis).

A otimizacao de fungoes objetivo para a extracao de componentes principais
é realizada, freqiientemente, por técnicas baseadas em gradiente descendente ou
ascendente [71]. Grande é o nimero de trabalhos que utiliza o gradiente estocastico
[4], originando algoritmos on-line. A utilizagdo de técnicas mais sofisticadas de
otimizacao é mais freqiiente em algoritmos off-line. Cabe observar que o binémio
funcao objetivo e algoritmo de otimizacao possui forte relagao com a velocidade de
convergéncia do algoritmo. Quanto "menos plana’for a superficie associada a fungao
objetivo e mais sofisticado for o algoritmo de otimizagao, menor serd o ntimero de
iteragoes até a convergéncia. Para sistemas on-line, um dos principais impactos da
velocidade de convergéncia é a capacidade do sistema em se ajustar a mudancas do
ambiente de operagao. Para sistemas off-line, o principal efeito a ser considerado é
o custo computacional, que normalmente se traduz em tempo de extracao.

Numero expressivo de trabalhos constatou que a extracao de componentes
principais pode ser realizada pelo treinamento de redes neurais quando utilizadas
fungoes objetivo apropriadas. Os algoritmos neurais de extragao PCA podem ser
agrupados em duas familias, de acordo com a estratégia utilizada: as técnicas base-

adas em redes auto-associativas e na maximizacao da variancia, ambas detalhadas
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posteriormente.

3.2 Funcoes de custo para a extracao de compo-
nentes

Conforme discussao inicial, dadas as caracteristicas da funcao objetivo e da
técnica de otimizacao utilizada para sua obtencao, os algoritmos apresentam di-
ferentes velocidades de convergéncia, niveis de complexidade de implementacao e
exigencias quanto a capacidade de armazenamento.

Na se¢ao 3.1 é mostrado que a expansao de um vetor aleatério x em p com-

ponentes principais pode ser escrita como:

%, = Q,Q, x, (3.2)

onde Q, ¢ uma matriz com colunas correspondentes as p componentes principais do

vetor x. O erro médio cometido nesta expansao é minimo, sendo dado por:
EMQ = E[(x — %)°] = B[(x — Q,Q;x)’] (3.3)

Deste modo, uma possivel fungao objetivo, freqiientemente utilizada, é o erro

médio de reconstrucao, o qual é dado por:
EQ = E[(x — W,W/x)?], (3.4)

onde W,, é uma matriz n x p correspondente aos parametros a serem obtidos pela
otimizacao da funcao EQ.

O valor 6timo de W na Equagao 3.4 ¢ dado por:
W, =Q,T, (3.5)

onde T é uma matriz ortonormal (T'T?T = I). Vale observar que a Equagao 3.4
for minimizada sem a utilizacao de qualquer estratégia complementar, nao é garan-
tido que T = I, sendo produzido um algoritmo de extracao das componentes do
subespaco principal.

Outra funcao comum na literatura é:
F =tr[W] RxW,), (3.6)
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onde Ry = E[xx!]. Esta equacao pode ainda ser escrita como:
— T T
F = tr[W'RW,] = E[tr{cc”}] = Z Elc (3.7)

para ¢ = [¢1 ...c,) dado por: ¢; = wl

X, e W; correspondente a i-ésima coluna de
W, ou seja, realiza-se a otimizagao da energia das projegoes, o que equivale, para
processos de média nula, a otimizacao da variancia.

Retomando a Equacio 3.4, tem-se !:

E = E[(x - W,Wx)’] = tr{E[(x - W,W/x)(x - W,Wx)"]}

= tr{Exx" + 2W,W xx (W,W] — 1) - W, W xx" W, W]} 35)

— tr{E[xx"]} — tr{WT E[xx"|W,} '

= tr{Ry} — tr{WR«W,},
ou seja, caso as colunas de W, sejam ortonormais, as Equacoes 3.4 e 3.6 possuem
pontos 6timos idénticos. Deste modo, tanto a minimizacao da Equagao 3.4 quanto
a maximizacao da Equacao 3.6 produzem as componentes do subespago. Cabe
destacar que na maximizagao da Equacao 3.6, para evitar um crescimento indefinido
das colunas de W,,, ¢ necessério impor restricoes quanto a norma das estimativas

das componentes [72].

3.3 Funcoes de custo alternativas para a extracao
de componentes principais

Visando otimizar o processo de extracao (convergéncia mais rapida) ou reali-
zar uma extracao das componentes principais, algumas fungoes objetivo alternativas

foram propostas, entre elas:

3.3.1 Brockett

Brockett (1989/1991) [73, 74] propos a fungao:

J = tr[W,R WA, (3.9)

Lr{ A} designa o operador traco da matriz A [70]. Nesta deducdo foi explorada a propriedade:

tr{AB} = tr{BA} e o fato das colunas de W serem supostamente ortogonais.

34



onde W, é a matriz de parametros, de dimensoes p x n, onde p indica o nimero de
componentes a extrair. Esta equacao é andloga a Equacgao 3.6, exceto pela matriz
diagonal A,, de dimensoes p x p, cujos valores devem ser constantes decrescentes.
O autor mostra que a otimizagao desta funcao com respeito a matriz W, permite a
obtencao das componentes principais nas suas linhas. Cabe observar que a conver-
géncia nao se faz de forma ordenada, logo duas otimizagdes que partam de valores
de pesos iniciais distintos podem produzir diferentes distribuigoes das componentes
nas linhas da matriz W,

De forma analoga a Equacao 3.6, a Equagao 3.9 pode ser escrita na forma:

J= Zp: 0;E[c), (3.10)

onde #; é um conjunto de constantes decrescentes correspondente aos elementos
T

das diagonal da matriz A, e ¢; = w; x. Tem-se, pois, uma otimizagao ponderada
da variancia das projecoes, onde cada componente contribui de forma diferenciada,

determinada pelo valor de 6;.

3.3.2 Lei Xu

Lei Xu (1993) [75] propds para o treinamento de uma arquitetura neural

prépria, a ser descrita posteriormente (vide segao 3.4.1), a funcao:

J =~ .E[|lx - W,A,Wx|*], (3.11)

| —

para W, com dimensao (n x p), onde p é o nimero de componentes a extrair, e a
matriz A, é idéntica aquela considerada pela Equacao 3.9. Outra contribui¢ao do
trabalho ¢ mostrar que as Equacoes 3.11 e 3.9 possuem os mesmos minimos globais,
de forma similar a relacao estabelecida entre as Equagoes 3.4 e 3.6, e correspondem

a superficies sem minimos locais, apenas pontos de sela.

3.3.3 Coeficiente de Rayleigh

Numero razoavel de técnicas é baseada na otimizacao do coeficiente de Ray-
leigh, que é dado por [76]:

w(k)TAw/(k)

R = W)

(3.12)
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onde A é uma matriz arbitraria. O valor maximo de R ocorre quando w = Fae,
onde o é uma constante arbitraria, e e; corresponde ao autovetor dominante de A.
Assim, a maximizacao de R considerando A = Ry pode ser utilizada para a extracao
de componentes principais. Caso seja imposto que |w = 1|, através da normalizagao
do vetor w a cada iteragao ou por uma restricao de otimizacao, a Equagao 3.12 pode

ser escrita como:
R, = w(k)TAw(k), (3.13)

a qual é similar a Equacao 3.6 quando p = 1.

Para a extracao de p componentes, uma estratégia é realizar a minimizacao
de p funcoes objetivo que contenham a Equagao 3.13. Nesta minimizagao, faz-se
necessario impor duas restrigoes: quanto a norma e quanto a ortogonalidade dos
pesos. Através da primeira, evita-se um crescimento indefinido da norma de w.
Pela segunda, evita-se que todas as minimizacoes obtenham a mesma componente
principal (a primeira).

Utilizando a técnica de multiplicadores de Lagrange [77], a func¢ao objetivo
cuja minimizagao realiza a extracao da j-ésima componente prinicipal pode ser es-

crita como [78]:

Jj = —wj (k)Rocw; (k) + ; (k)[1 — w (k)w; (k)]

j
+k Zﬁﬂ(k)w;[(k)wl(k‘), 1<j<p,
i=1
(3.14)

onde «(k) e B;;(k) sao multiplicadores de Lagrange a serem determinados, ¢ é um
inteiro, e w; corresponde a componente a ser extraida. Nesta equagao, trés termos
compoem a funcao a ser minimizada: o primeiro, relacionado a Equagao 3.13; o
segundo, que serd nulo quando a norma de w; for unitaria; e o ultimo, nulo, se o
peso w; for ortogonal aos pesos de indices de 1 a ¢.

Calculando o gradiente de .J; em relagdo a w;(k), tem-se:
¢
Vst = —2Rocw, (k) — 20, (R)w, (k) + k' Bu(kywi (k) (3.15)
i=1

Se multiplicarmos o gradiente de J; a esquerda por Wj(k)T e igualarmos

o resultado a zero, considerando as restrigoes w;(k)"w;(k) = 0, para i # j, e
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|w;(k)| = 1, resulta que o multiplicador «;(k) é dado por:

aj(k) =w]

J

(k)Racw; (k) (3.16)

Similarmente, multiplicando o gradiente de J; & esquerda por w; (k)T e igua-

lando o resultado a zero, para as mesmas restrigoes, resulta:

Substituindo as Equagoes 3.16 e 3.17 na Equacao 3.14, resulta:

Jj = —wj (k)Raw; (k)wj (k)w; (k)

N (3.18)
+23 Wi () Rw; ()W) (F)wi(k),  1<j<p

Esta estratégia foi explorada pelos trabalhos de Karhunen e Joutsensalo
(1995) [79] e Chatterjee, Kang e Roychowdhury (2000) [78]. E mostrado em [79]
que, caso t seja escolhido como t = j — 1, a minimizacao da Equacao 3.18 rea-
liza a extracao das componentes principais; caso t = n, é realizada a extragao das

componentes do subespaco.

3.3.4 NIC - Novel Information Criteria

O algoritmo NIC, proposto por Mao e Hua (1998) [80], utiliza a seguinte

funcao objetivo:
1
Inic(W) = §tr[log(WTRxW) —tr(WTW)], (3.19)

a qual é constituida por dois termos: o primeiro, analogo a Equagao 3.6; e o se-
gundo, responsavel pela ortonormalizagao dos pesos da rede. Segundo os autores,
o diferencial da técnica é o logaritmo, o qual resulta numa mudanca da conforma-
¢ao da superficie que estd sendo otimizada, resultando num significativo aumento
da velocidade de convergéncia do algoritmo. A otimizacao da funcao objetivo NIC

produz uma extracao das componentes do subespaco.

3.3.5 WNIC - Weighted Novel Information Criteria

De autoria de Outang e Bao (2002) [81], consiste numa extensao do algoritmo

NIC para a extragao das componentes principais. A fungao objetivo proposta é dada
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por:
Jwnrc(W) = %{tr[log(WTRxWA) —tr(WTW)}, (3.20)

a qual é andloga a utilizada pelo método NIC, exceto pela assimetria inserida pela
matriz diagonal A, cujos valores devem ser constantes decrescentes. E facil per-
ceber que a funcao proposta explora estratégia similar a utilizada no trabalho de

Brockett [73] (vide segao 3.3.1).

3.3.6 Funcoes RLS

Esta linha de trabalhos é baseada em funcoes objetivo recursivas, andlogas a
fungao Recursive Least Square (RLS) utilizada na area de filtragem adaptativa [76].
No algoritmo de Bannour e Azimi-Sadjadi (1995) [82], para a extracao de p

componentes principais, ¢ realizada a otimizacao de p fungoes objetivo dadas por:

Ji(n) =Y |1d;(k) = hy(k)yw,(k = D), j=1...p, (3.21)
para:

hi(k) = wh(k —1)x(k), (3.22)

J

e d;(k) dado por:
d;(k) =x(k) = X0 hi(k)wi(k — 1) (3.23)

Pode-se notar que como d; ¢ dependente de w;, ¢ imposta um relacao entre as p
funcoes objetivo a serem otimizadas.

Desenvolvendo-se a Equacao 3.21, obtém-se uma equagao de 4° grau em w;,
para a qual nao é possivel a determinacao analitica do valor de w;(k) que produz

seu minimo. Se, no entanto, esta equacao for aproximada para:
Ji(n) =Y |ld;(k) = h(K)w;(n = DI, j=1...p, (3.24)
k=1

resulta numa equacao de 2° grau em w;(n — 1), cujo minimo pode ser determinado
analiticamente. Como o valor 6timo dos pesos pode ser determinado a cada iteracao,

produz-se um algoritmo de velocidade de convergéncia significativamente maior que
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o obtido pela minizacao da Equagao 3.21 por outra técnica de otimizacao (gradiente
descendente, por exemplo), o que justifica a aproximagao realizada.

Outra proposta deve-se a Yang (1995) [69], que propde o algoritmo PAST
(Projection Approzimation Subspace Tracking), o qual realiza a extragdo de compo-
nentes do subespaco. O algoritmo parte da minimizagao da seguinte fungao objetivo:

t

Jwi = Y B7Ix(@E) = WEHWT (0)x(0)]P, (3.25)

i=1
onde ( é uma constante arbitraria, que deve estar compreendida na faixa de O a 1, e
W ¢é uma matriz n x p, onde n é a dimensao dos dados de entrada e p corresponde
ao numero de componentes que se deseja extrair. Como a Equacao 3.25 considera
os dados da primeira até a iteragao atual (¢), o papel da constante  é introduzir
um “esquecimento”, isto é, a medida que cresce o numero de iteracgoes, reduz-se a
contribuicao das amostras mais antigas na composicao de Jyw ).
De forma analoga ao algoritmo de Bannour [82], para permitir a determinagao

do valor 6timo de W a cada passo, é proposta a aproximacao:
W (H)x(i) =~ WT(i — 1)x(i), 1<i<t, (3.26)

ou seja, considera-se que a variacao da projecao dos dados no intervalo de iteragoes

de 1 < i <t nao seja significativa, o que resulta:

Jwiy & ZBHHX(Z') - W)y (@)l (3.27)
onde:
y(i) = W(i — 1)"x(q) (3.28)

Em razao da aproximacao de projegao realizada, verifica-se que as colu-
nas de W(t) nao sado ortogonais apds a convergéncia. Abed-Meraim, Chkeif e
Hua (2000) [83] propuseram um método, de baixo custo computacional, para re-
alizar, a cada passo de treinamento, a ortonormalizacao de W.

Na tabela a seguir, resumimos as fungoes objetivo discutidas, apresentando
o tipo de otimizagao (Otim.) envolvido (Min - minimizac¢ao e Max - maximizagao),
as principais referéncias onde a funcao foi proposta ou explorada e a modalidade de

extragao (Mod.) que é realizada (PSA ou PCA).
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Tabela 3.1: Principais funges objetivo para extragdo PCA/PSA (Veja o texto).

Funcao objetivo Otim. | Referéncias Mod.
J =tr[W,RW] A, Méx. Brockett (1989/1991) [73, 74] | PCA
J = 3E[[|lx - W,A,WIx]]?| Min. Lei Xu (1993) [75] PCA
Ji(n) =>"1_, ||d;(k) — hj(k)w;(n — 1)|? Min. Bannour (1995) [82] PCA
Jwi = Xy B Ix() — Wy ()| Min. | Yang (1995) [69] PSA
Equagéo 3.18 Max. | Karhunen (1995) [79] PSA /
Chatterjee (2000) [78] PCA
J(W) = 1trllog(WTRxW) — tr(WTW)] Méx. | Mao e Hua (1998) [80] PSA
J(W) = 1{tr[log(WTRWA) — tr(WTW)]} | Méx. Outang e Bao (2002) [81] PCA

3.4 Arquiteturas neurais para a extracao de com-
ponentes

Numero significativo de algoritmos de extracao de componentes é baseado no
treinamento de redes neurais com arquiteturas e fungoes objetivo especificas. Em

linhas gerais, os algoritmos podem ser agrupados nas seguintes linhas de raciocinio:

3.4.1 Redes auto-associativas

Esta familia compreende redes de duas camadas de neuronios lineares, trei-
nadas para realizar um mapeamento identidade [64], ou seja, reproduzir na saida o
vetor de entrada. Para este fim, uma arquitetura comumente utilizada é a MLP [4].
Neste caso, para dados de dimensao n, utiliza-se uma rede de dimensoes n x p X n,
onde p < n, ou seja, impoe-se um gargalo na camada intermedidria [64]. Quanto ao
treinamento, os vetores-alvo sao considerados idénticos aos dados de entrada, o que
¢ conhecido como treinamento nao-supervisionado auto-associativo [65]. Na Figura
3.1 é ilustrada esta topologia.

O erro médio quadratico cometido pela rede auto-associativa n x p x n pode

ser escrito como:
EQ = E[(x — WWTx)?, (3.29)
onde W e W sio matrizes com a mesma dimensdo (n x p), correspondentes aos pesos
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Figura 3.1: Arquitetura neural n x p x n para a extragdo das componentes

da primeira e segunda camadas da rede, respectivamente. Comparando a Equagao
3.29 com a Equacao 3.4, pode-se perceber que o treinamento desta rede pode ser
explorado para a extracao de componentes.

Um dos primeiros trabalhos utilizando a arquitetura auto-associativa para a
extracao de componentes deve-se a Boulard e Kamp (1989) [84], o qual mostra que,
caso a matriz de correlacao dos dados seja full-rank [70], os valores 6timos dos pesos

desta topologia sao dados por:

W' =QM (3.30)
W =M"'Q, (3.31)

onde Q est4 relacionado a decomposicao SVD da matriz Ry, isto é: Ry = QTAQ
e M é uma matriz inversivel, qualquer, de dimensoes p x p. Em outras palavras, a
arquitetura proposta nao extrai as componentes principais propriamente ditas, mas
sim o subespaco a elas associado, uma vez que, experimentalmente, verifica-se que
nao ha convergéncia para a solugdo onde M =T [65].

Uma interpretagao sobre a convergéncia dos pesos para o subespago das com-
ponentes é a seguinte: ela é devida a simetria da estrutura da rede. Em virtude desta

simetria, o treinamento resulta num conjunto de parametros tal que a contribuigao
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de cada neuronio da camada intermediaria na formacao do vetor de saida seja si-
milar. Caso 0s pesos convergissem para as componentes propriamente ditas, esta
contribuicao deveria ser distinta.

Para o treinamento desta rede, o artigo propoe, em contraposicao ao uso
do algoritmo de backpropagation, a utilizacao de ferramentas numéricas de algebra
linear. Em continuidade a este trabalho, Baldi e Hornik (1989) [85] mostram que
a superficie de erro associada a esta arquitetura nao possui minimos locais, apenas
pontos de sela.

Um método que possui forte relacao com as redes auto-associativas, fato que
nao é descrito pela literatura, é o de Lei Xu (1993) [75]. Este trabalho propde
uma arquitetura de rede auto-organizdvel [4] com uma ou multiplas camadas. E
demostrado que, caso esta arquitetura possua uma unica camada, com funcao de
ativacao linear, é possivel realizar a extracao das componentes do subespaco. A
topologia desta rede, com uma tnica camada, para a extracao de p componentes, é

apresentada na Figura 3.2.

Figura 3.2: Arquitetura da rede auto-organizavel proposta por Lei-Xu (uma ca-

mada).

Nesta figura é possivel identificar: as entradas (z1, ..., z,), com dimensdo n,
e a camada neural, que possui p unidades. A dinamica da rede é a seguinte: o sinal
de entrada x; (1 < j < n) é propagado das entradas para a camada neural de acordo

com a projegao:
y = Wix, (3.32)
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onde x é um vetor correspondente as entradas, formado por z;...x,, e y reline os
sinais produzidos pelas p-unidades, dados por y; ...y,. A matriz W é a matriz de
pesos, de dimensao n X p, que conecta as entradas a camada neural. Em seguida,
¢é aplicada uma funcao de ativagao ao vetor de sinais y que produz o vetor z dado

por:
z = S(y), (3.33)

onde S ¢é uma funcao de ativagao qualquer. Por fim, o vetor z é propagado para a

camada de entrada pela equagao:
u= Wz, (3.34)

onde a matriz W ¢é a mesma utilizada pela Equacao 3.32, ou seja, a arquitetura
utiliza pesos simétricos e bidirecionais.

O treinamento da rede é realizado pela minimizagao da fun¢ao objetivo:
J = E(x —ul?), (3.35)
que, caso S(x) = x, assume a forma:
J=E(x - WWTx]?), (3.36)

ou seja, busca-se realizar a reconstrucao do vetor de entrada com erro minimo, o que
originou o nome do método: LMSER (Least Mean Square Error Reconstruction).
Conforme resultados do artigo, a superficie associada a funcao J nao possui minimos
locais, apenas pontos de sela, ou seja, o algoritmo converge globalmente.

Comparando a Equacao 3.36 com a Equacao 3.29, pode-se perceber que uma
rede auto-associativa com pesos idénticos na camada intermediaria e de saida possui
uma funcao objetivo aquela da rede LMSER. Desta forma, ambas arquiteturas sao
equivalentes.

Para produgao das equacgoes de treinamento, o artigo realiza a minimizacao

da Equacao 3.36 pela técnica de gradiente estocéstico, resultando em [75]:

W(k+1) = W(k) +n(k)[e(k)y" (k) + x(k)e(k)" W (k)], (3.37)

para:
e(k) = x(k) = W(k)y(k) (3.38)
y(k) = W (k)x(k), (3.39)



onde W possui dimensao n x p, ou seja, as componentes do subespaco sao extraidas
nas colunas de W, e n(k) é o fator de aprendizado da rede [4]. Esta arquitetura serd
aqui referida como LMSER simétrica.

Fato relevante é que as Equacoes 3.37-3.39 sao idénticas as utilizadas no trei-
namento da topologia MLP auto-associativa, de pesos idénticos, quando ¢é realizada
a otimizacao por gradiente estocastico, o que é conseqiiéncia da similaridade das
fungoes objetivos de ambos métodos, conforme resultados de [86].

Para realizar a extragdo PCA, o artigo propoe a modificacao da funcao de

ativagao S de forma que:
z=5(y) = Apy, (3.40)

onde A, ¢ uma matriz diagonal com valores positivos e decrescentes, ou seja, foi
inserida uma assimetria na estrutura da rede, de forma que a contribuicao de cada
unidade no erro de reconstrucao fosse distinta. Esta arquitetura sera aqui referida
como LMSER asimétrica.

Para o treinamento, o artigo propoe a minimizagao da fun¢ao objetivo dada
pela Equacao 3.11, derivando, por gradiente estocastico, as seguintes equacoes de

treinamento [75]:

W(k+1)=W(k)+ n(k:)[e(k:)yT(k:)Ap + x(k:)e(k:)TW(k)Ap], (3.41)

onde:
o(k) = x(k) — W(k)A,y(k) (3.42)
y(k) = WT(k)x(k), (3.43)

para o fator de aprendizado n(k). Pode-se observar, conforme esperado, que caso
A,, =1, as Equacoes 3.41-3.43 assumem a forma das Equacgoes 3.37-3.39.

De forma similar, considerando a analogia verificada entre a rede LMSER
simétrica e a rede MLP auto-associativa, é possivel propor uma arquitetura MLP
auto-associativa equivalente a rede LMSER asimétrica. Esta rede deve possuir as

seguintes equacgoes de propagagao:

y = Wix (3.44)

z= WAy, (3.45)
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e corresponde a topologia representada na Figura 3.3. Sua principal diferenca com
respeito a arquitetura MLP usual é a existéncia de fatores multiplicativos (ay, .. ., a,)
nas saidas da camada intermediaria, que correspondem aos valores da diagonal da
matriz A,. Esta topologia serd aqui referida como rede auto-associativa assimética

de pesos idénticos, tendo sido explorada pelo algoritmo WNIC [81].

Figura 3.3: Arquitetura neural n x p x n, assimétrica, de pesos idénticos, para a

extracao de componentes principais

No artigo [87], Diamantaras ¢ Kung (1994) dedicam-se ao estudo de redes
lineares MLP auto-associativas, cuja dimensao dos alvos e das entradas ¢ distinta,
o que ¢ referido como auto-associador genérico. Esta rede é conhecida como rede
hetero-supervisionada [64], sendo uma extensao natural da proposta por Bourlard e
Kamp (1989) [84].

Suponha uma rede MLP de dimensoes: n x p x m, onde p < min{n, m}.
Sejam X e Y matrizes cujas colunas sao formadas por N eventos de entrada e alvos
da rede, respectivamente. As dimensoes de X e Y sao, portanto, n x N e m x
N. O trabalho de Diamantaras e Kung mostra que o treinamento desta rede produz
pesos relacionados a decomposigao por valor singular generalizada (GSVD) do par de

matrizes YXT e X. A matriz YX” é conhecida como matriz de correlacao cruzada
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entre as entradas e os alvos.
Por defini¢ao, a decomposigao por valor singular generalizada (GSVD) do
par de matrizes YXT e X ¢é caracterizada pelas matrizes U € RVN*N Q € R™" ¢

V € R™*™ as quais devem satisfazer [88]:

U'X"Q = D, = diag{a,...,a,} € RN™ (3.46)
VIYX'Q = D, = diag{3, ..., 5.} € R™™, (3.47)
onde g > ... > a, > 0¢e apy1,...,0, = 0, para algum r, tal que 1 < r < n; e

Br>...>0s>0e€ Bst1,...,08, > 0, para algum s, tal que 1 < s < ¢. Em outras
palavras, as matrizes U e Q realizam a diagonalizacao da matriz de entrada; e as
matrizes V e Q, da matriz de correlagao cruzada entre as entradas e os alvos.

A relacio entre a rede MLP n x p x m e a GSVD do par (YX”,X) pode ser

estabelecida pelos pesos 6timos desta arquitetura de rede, que sdo dados por [87]:

W=V,M (3.48)
W = (Q,D;, + Qi®)A, M7, (3.49)

onde ® é uma matriz qualquer (n—r) x p, Q, e V,, correspondem a matrizes formadas
pela p primeiras colunas de Q e V, respectivamente; Q; é formada pelas (n — r)
ultimas colunas de Q, M é uma matriz p x p arbitraria, D;, é uma matriz diagonal
p x p, formada pelos p primeiros elementos de Dy, e A, ¢ também diagonal, de
dimensoes p x p, com elementos dados por % (veja as Equagoes 3.46-3.47). Conclui-
se que o peso W converge para um subespaco associado a Vi, enquanto W converge
para o subespaco associado a Q. Um caso particular relevante ¢ Y = X (auto-
associativo), com X full-rank, para o qual os pesos étimos assumem uma forma
idéntica a derivada por Boulard e Kamp [84].

Para o treinamento da estrutura, é proposto o algoritmo de backpropagation
com gradiente descendente estocastico. Para extender a arquitetura a extracao das
componentes principais, duas alternativas foram propostas: uma envolvendo multi-
plas redes com vetores-alvo submetidos a deflacao; e uma outra, explorando conexoes
laterais entre os neurénios. Para maiores detalhes, consultar a referéncia [87].

Na Tabela 3.2, apresentamos as principais caracteristicas dos metodos auto-
associativos discutidos. Cabe observar que, para todas as propostas, exceto a de

Boulard e Kamp [84], sdo obtidos algoritmos capazes de operagao on-line.
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Tabela 3.2: Principais caracteristicas dos algoritmos auto-supervisionados discutidos

Método Equacao | Otimizagao Referéncias Extracao
Auto-associativo - - Boulard (1989)[84] PSA
LMSER Simétrico (3.37) Gradiente Estocdstico | Lei Xu (1993) [75] PSA
LMSER Assimétrico (3.41) Gradiente Estocastico | Lei Xu (1993) [75] PCA
Hetero-supervisionado | - Gradiente Estocdstico | Diamantaras (1994) [87] | PSA/PCA

3.4.2 Redes por maximizacao de variancia

Um dos trabalhos pioneiros que relacionam o treinamento de um neuronio
linear com a extragao de componentes principais deve-se a Amari (1978) [89]. Trata-
se de um trabalho pouco conhecido, citado recentemente em [67]. Neste trabalho é
mostrado que caso um neuronio seja treinado visando maximizar a variancia de sua
saida, seus pesos convergem para a direcao da componente principal. As equacoes

de treinamento do método de Amari sao as seguintes:

Wik +1) = wi(k) +n(k)y (k)x(k) (3.50)
o wi(k+1)
Wl(k+1)_—||€vl(k3+l)||’ (3.51)
para:
yi(k) = wi (k)x(k), (3.52)

e 1(k) corresponde ao fator de aprendizado da rede [4].

A interpretagao destas equagoes de treinamento é a seguinte: a Equagao 3.50
resulta da maximizagao, sem restrigdes, da variancia da saida do neurdnio y(k), a
qual segue o principio hebbiano [4]. Como a otimizagao é realizada sem restrigoes,
para evitar o crescimento indiscriminado de wy, a Equagao 3.51 normaliza o vetor
de pesos por seu modulo a cada iteracao.

No trabalho de Oja (1982) [61], extensivamente citado na literatura, a nor-
malizacao ¢é incorporada a propria equagao de treinamento, resultando na seguinte

equacao:

wi(k + 1) = wi(k) +n(k)yi () [x(k) — ya(k)wa (k)] (3.53)
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para:
yi(k) = wi(k)x(k) (3.54)

Vérios trabalhos se dedicaram a generalizar o trabalho de Oja para a extracao
de multiplas componentes. Um destes trabalhos deve-se a Oja e Karhunen (1985) [90],
que propuseram o Stochastic Gradient Ascent (SGA), o qual utiliza, para a extragao

de p componentes, uma rede de p neurdnios lineares, conforme a Figura 3.4.

Figura 3.4: Arquitetura para a extragao PCA por otimizacao de variancia

No método SGA, para a extragao de p componentes, é proposto um aprendi-

zado segundo a regra:

W(k) = W(k — 1) +y(k)x(k)y (k)" (3.55)
W (k) = W(k)S(k)™! (3.56)

para:
y(k) = W(k — 1)Tx(k), (3.57)

onde as dimensdes de x, y e W(k) sdo n x 1, p x 1 e n x p, respectivamente,
onde n corresponde a dimensao dos dados de entrada. A légica do algoritmo é a
seguinte: na Equacao 3.55 tem-se uma maximizagao de variancia, de forma similar a
Equagao 3.50, enquanto na Equacao 3.56 é realizada uma ortonomalizacao dos pesos

da rede, ou seja, o papel da matriz S(k) é forgar que os pesos de cada neur6nio sejam
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ortogonais entre si e possuam peso unitario. E possivel perceber uma clara relacao
desta proposta com a estratégia utilizada para o coeficiente de Rayleigh (vide sec¢ao
3.3.3). A diferenga principal reside na forma como é imposta a normaliza¢ao: para
a derivagao por coeficiente de Rayleigh, utilizam-se os multiplicadores de Lagrange;
aqui na proposta SGA, utiliza-se a transformagao linear S(k).

O trabalho de Oja e Karhunen [90] mostra que, se S(k) realizar a ortogona-
lizagao de Gram-Schmidt dos pesos da rede a cada iteracao, as Equagoes 3.55-3.57

podem ser reescritas na forma:

w;(k+1) = w;(k) + n(k)y;(k) {Xj(’f) = y;(F)w; (k) + p;(k) (3.58)

yj(k) = wj (k)x(k) (3.59)

x;(k) = x(k) — Z yi(k)w;(k) (3.60)

Dy (8) = — 3 uk)wi(h). (3.61)

produzindo um algoritmo de extracao PCA. Vale observar que no SGA ha uma
convergéncia ordenada para as componentes, ou seja, Wi converge para a primeira
componente, Wy para a segunda, e assim suscessivamente.

Seguindo esta linha de raciocinio, tem-se o Subspace Network Learning Algo-
rithm (SNLA) de Oja (1989) [37]), freqiientemente citado na literatura. No SNLA,
o aprendizado também é realizado segundo as Equagoes 3.55-3.57, e a matriz S(k)
¢ escolhida visando promover uma ortogonalizagao simétrica de W [37], resultando

nas seguintes equagoes de treinamento:

w;(k+ 1) = w;(k) + n(k)y;(k)x; (k) (3.62)
yi(k) = wj (k)x(k) (3.63)

J

xj(k) = x(k) = > _ yalk)wi(k), (3.64)

que convergem para o subespago das componentes. Caso as Equagoes 3.62-3.64

sejam reescritas em forma matricial, resulta:

W(k+1) = W(k) +n(k)e(k)y” (k) (3.65)
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para:

e(k) = x(k) - W(k)y(k) (3.66)
y(k) = W7 (k)x(k), (3.67)

forma a qual é similar aquela derivada no método LMSER simétrico (Equagoes
3.37-3.39), exceto pelo termo x(k)e(k)TW (k). Esta conexao foi estabelecida, pri-
meiramente, por Lei Xu (1993) [75], o qual afirmou que o algoritmo SNLA consiste
numa aproximagcao da técnica LMSER simétrica.

Outro trabalho, freqiientemente citado na literatura, deve-se a Sanger (1989) [38],
que propoe o Generalized Hebbian Algorithm (GHA). As equagbes de treinamento

do método sao:

w;(k +1) = w;(k) +n(k)y;(k)x; (k) — y;(k)w; (k)] (3.68)
yj(k) = wj (k)x(k) (3.69)
x;(k) = x(k) = D vi(k)w;(k), (3.70)

e o método converge, ordenadamente, para as componentes. Comparando as Equa-
¢oes 3.68-3.70 com as Equagdes 3.58-3.61, percebe-se que os métodos sao quase
identicos, exceto pelo termo p;(k) na Equacao 3.58, fato que néo é evidenciado pela
literatura.

Um outro método é o Weighted Subspace Algorithm, que foi proposto por
Oja, Ogawa e Wangviwattana (1992) [91, 92], e possui uma relagao interessante com
o SNLA, também nao evidenciada pela literatura. As equacoes de treinamento do

método WSA podem ser escritas na forma:

w;(k + 1) = w;(k) + n(k)y; (k)x; (k) (3.71)
yi(k) = wi (k)x(k) (3.72)
xj(k) = x(k) = 0; > yi(k)wi(k), (3.73)

onde 6; sao constantes positivas decrescentes, escolhidas arbitrariamente. O método
WSA realiza a extragao das componentes principais. Pode-se perceber que, a menos
das constantes, as equagoes de treinamento dos métodos SNLA e WSA sao idénticas.
Conclui-se que, no método WSA, é realizada a maximizacao da variancia das sai-

das dos neuronios, cada um deles contribuindo de forma diferenciada, determinada
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pelas constantes ;. Vale observar que esta estratégia ¢é similiar aquela adotada por
Brockett (vide segao 3.3.1).
Uma outra relacao pode ser estabelecida entre o método WSA e o LMSER

assimétrico. Reescrevendo as Equacoes 3.71-3.73 na forma matricial, resulta:

W(k+1) = W(k) +n(k)e(k)y” (k)A, (3.74)

para:
e(k) = x(k) — W(k)A,y (k) (3.75)
y(k) = W (k)x(k), (3.76)

onde A, ¢ uma matriz p x p, cuja diagonal ¢ formada pelos valores de 8;. Pode-ser ob-
servar que a Equagao 3.74 é similar a Equacao 3.41, exceto pelo termo x(k)e(k)TW (k)A,,,.
De forma similar & relacao estabelecida, anteriormente, entre os métodos SNLA e
LMSER-simétrico, conclui-se que o algoritmo WSA consiste numa aproximagao do

algoritmo LMSER-assimétrico, o que nao é mencionado pela literatura.

3.4.2.1 Métodos de inibicao lateral

Uma outra estratégia, na linha de maximizacao de variancia, consiste em ex-
plorar as inibicoes laterais. Esta arquitetura foi proposta originalmente por Rubner
e Tavan (1989) [93], sendo apresentada na Figura 3.5.

Da figura é possivel perceber que, adicionalmente aos pesos convencionais
(w;), no qual as componentes sao extraidas, sao estabelecidas, de forma hierarquica,
conexoes laterais entre os neurdnios (c;), cujo papel é realizar a ortogonalizagao dos
pesos da rede.

Um método de destaque na literatura que explora as conexoes laterais é o
Adaptive Principal Component Extraction (APEX), proposto por Kung, Diamanta-

ras e Taur (1994) [62], cujas equagbes de treinamento sao dadas por:

w(k+ 1) = w;(k) + n(k)y; (k) [x(k) — y;(k)w; (k)] (3.77)
cj(k+1) = c;(k) +n(k)y;(k)[d;(k) — y;(k)c; (k)] (3.78)
para:
dj(k) = [wi(k) ... w;_q(k)]"x(k) (3.79)
yi(k) = w;(k)"x(k) — cj (k)d;(k), (3.80)



Figura 3.5: Arquitetura de Rubner e Tavan para a extragao de componentes princi-

pais

onde w;(k) responde pelos pesos associados as conexoes diretas e c;(k) pelas inibi-
¢oes laterais.
Uma das principais vantagens do método APEX é o fato que uma relagao

com filtros adaptativos pode ser estabelecida, a qual permite que o valor de n(k)
seja determinado, de forma o6tima, a cada iteracao. Este calculo produz um im-
pacto significativo na convergéncia do algoritmo [62]. A equagao iterativa para a
determinagao de n(k) ¢ dada por [62]:
(k=1

B+ n(k = 1yj(k)’

onde 3 é o fator de esquecimento, que deve assumir um valor menor ou igual a um,

n(k) (3.81)

de forma similar a func¢do objetivo PAST (vide segao 3.3.6).

Algumas extensoes foram desenvolvidas sobre o método APEX, entre elas
uma devida a Fiori e Piazza (2000) [94] que, aplicando critérios alternativos de
otimizagao, propoem variantes do método APEX original, referidas com ¥-APEX]
as quais apresentaram uma melhor convergéncia nas simulacoes apresentadas.

Na Tabela 3.3 resumimos os diferentes algoritmos de extracao das componen-

tes baseados em maximizacao de variancia. Todos algoritmos discutidos realizam
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extracao on-line.

Tabela 3.3: Principais caracteristicas dos algoritmos baseados em variancia

Nome Equacgoes | Otimizacgao Trabalhos Mod.
Regra de Amari | (3.50-3.52) | Gradiente Estocéstico Amari (1978) [89] | 1= PCA
Regra de Oja (3.53-3.54) | Gradiente Estocéstico Oja (1982) [61] 1 PCA
SGA (3.58-3.61) | Gradiente Estocéstico Oja (1985) [90] PCA
SNLA (3.62-3.64) | Gradiente Estocéstico Oja (1989) [37] PSA
GHA (3.68-3.70) | Gradiente Estocéstico Sanger (1989) [38] | PCA
WSA (3.71-3.73) | Gradiente Estocdstico Oja (1992) [91, 92] | PCA
APEX (3.77-3.80) | Gradiente Estocédstico/RLS | Kung (1994) [62] PCA

3.5 Algoritmos de convergéncia otimizada

Grande parte dos algoritmos discutidos anteriormente, por basear-se na téc-
nica de gradiente descendente, apresenta uma velocidade de convergéncia relacionada
a escolha da constante de aprendizado. Dada a simplicidade desta técnica, a con-
vergéncia é normalmente lenta, em especial para aplicagoes com dimensao elevada
e grande nuimero de eventos. Este fato motivou a pesquisa na literatura por algo-
ritmos mais eficientes para a extracao PCA. Este algoritmos serao apresentados a

seguir.

3.5.1 NIC e WNIC

Os algoritmos NIC e WNIC, cujas fungoes objetivo foram anteriormente ci-
tadas, baseiam-se numa arquitetura neural de duas camadas, idéntica a rede auto-
associativa simétrica (NIC) e assimétrica (WNIC) de pesos idénticos (vide secao
3.4.1). Conforme ja discutido, o algoritmo NIC [80] realiza a extragdo das com-
ponentes do subespago, e o WNIC [81] extrai as componentes principais. Duas
versoes destas técnicas foram propostas: uma por batelada, baseada em gradiente
descendente; e outra, que utiliza uma fungao recursiva (RLS). A primeira versao é
dependende da estimacgao da matriz de correlacao dos dados e destina-se a operagao

off-line, enquanto a segunda opera on-line e nao exige esta estimacao. Vale destacar
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que para o algoritmo WNIC, a acuidade das componentes extraidas é depende da

escolha de um conjunto de constantes decrescentes arbitréarias [81].

3.5.2 Chatterjee, Kang e Roychowdhury

Estes autores propoem em [78] uma série de algoritmos rapidos baseados
na otimizacao da fungao objetivo determinada pela Equagao 3.18, realizada atra-
vés das técnicas de gradiente descendente, steepest descent, gradiente conjugado e
Newton-Rapson. Um dos principais inconvenientes das técnicas propostas ¢ exigir
a estimacao da matriz de correlacao dos dados e o alto-custo computacional das

equacgoes de extracao propostas. Tratam-se de algoritmos off-line.

3.5.3 Redes RLS

O algortimo de Bannour e Azimi-Sadjadi (1995) [82], aqui referido como BS-
RLS, utiliza p-redes MLP auto-associativas, de dimensoes n x 1 x n, com pesos da
primeira e segunda camadas iguais. A atualizacao dos pesos de cada rede é realizada
pela otimizagao da fungao objetivo apresentada na Equagao 3.24, resultando nas

seguintes equagoes de treinamento [82]:

hj(n) = wl (n—1)x(n) (3.82)
B
= TGP (o - 1) 45
w;(n) = w;(n — 1) + K;(n)[d;(n) — h;(n)w;(n —1)] (3.84)
Py(n) = [1 = K;(n)h;(n)]Pj(n — 1), (3.85)

para d;(n) dado pela Equacao 3.23.

Outro algoritmo nesta linha, que nao assume explicitamente nenhuma arqui-
tetura neural, é o PAST, proposto por Yang (1995) [69]. Neste trabalho é apre-
sentada, sem nenhuma derivacao, uma versao para a extracao das componentes

principais, referida como PASTd. As equagoes de treinamento do método PASTd
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sao dadas por:
Repetir t =1,2, ...
x1(t) = x(t) (3.86)

Repetiri =1,2,...,p

yi(t) = wi (t — 1)x;(t) (3.87)

di(t) = Bdy(t — 1) + [y ()| (3.88)

es(t) = xi(t) — wi(t — Dyi(t) (3.89)
1

will) = wilt 1) + osen) (3.90)

xiy1(t) = xi(t) — wi(t)yi(), (3.91)

onde x(t) corresponde ao dado de entrada da t-ésima iteracdo, 5 é o fator de esque-
cimento (vide se¢ao 3.3.6) e p é o niimero de componentes a extrair.

Um método que possui uma forte relagao com o algoritmo PASTd, o que nao
¢ evidenciado pela literatura, deve-se a Cichocki, Kasprzak e Skarbek (1996) [95].
Neste método, para a extracao de p componentes, sao utilizadas p redes neurais, as
quais sao dispostas em cascata. Esta arquitetura possui equacoes de treinamento
identicas a do método PASTd, podendo ser considerada uma implementagao neural

desta técnica.

3.5.4 Método das poténcias

Um metodo interessante, derivado no ambiente de dlgebra linear, é o método
das poténcias [88]. Este método é baseado na seguinte equagao recursiva:

wi(k+1) = Awq(k), (3.92)

onde A ¢é uma matriz arbitraria. Para a extracdo das componentes principais,
considera-se A = Ry, onde Ry é a matriz de correlagao dos dados.
Sejam ey, ..., e, os autovetores associados aos autovalores \; ...\, da matriz

A, tal que A\ > Ay > ... > \,. Se considerarmos um vetor inicial dado por:
w(0) =a1e; + ...+ ayey, (3.93)

a Equacao 3.92 pode ser reescrita como [88]:
" a ()
wi(k+1) = a; A\ (e1 *ZZ(A_) e> (3.94)
i=2 LA

95



ou seja, o método converge para uma versao escalada do autovetor dominante de A

A2

32), a qual estd

(componente principal de x), a uma taxa determinada pela razao (52
associada a exponencial de decaimento mais lento.
Para extender o método a extragao da j-ésima componente, vamos considerar

a seguinte equagao recursiva:
w;(k+1) = Ry, w;(k), (3.95)
onde a matriz Ry, ¢ dada por:

R, = TRy (3.96)

j—1
T, = (I = el-el-T> (3.97)
=1

A matriz T; é uma transformacao linear conhecida como transformagao de deflagao,
cujo efeito sobre Ry é zerar seus (j — 1) autovalores dominantes [64]. Em outras pa-
lavras, a transformacao de deflacao torna, principal, o j-ésimo autovetor dominante
de Ry.

Para analisar a convergéncia da Equacao 3.95, basta notar que a Equagao

3.94 pode ser reescrita na forma:

k
wik+1) =7 ake; +a\ (e] + D i py ( j) ei) (3.98)

Como os autovetores A; ... \;_; de Ry; sao nulos por efeito da transformacao

T;, a Equacao 3.98 assume a forma:

i=j+1 7 N

. . DY
a qual converge para uma versao escalada de e;, a uma taxa ditada pela razao (5 il ).
J
. k ~ k‘ ~
Em virtude do termo a; A7 na Equagao 3.94, e a;A] na Equacao 3.99, para
evitar o crescimento infinito do médulo de w;(k), deve-se realizar uma normalizacao.
Um critério comumente utilizado consiste em, a cada iteracao, normalizar o valor de

w;(k + 1) por seu préprio médulo, produzindo as seguintes equacoes iterativas:

Wk + 1) = Ry, wy (k) (3.100)
wi(k+1) = % j=1...p, (3.101)
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para:

R,, = R, j=1, (3.102)

7j—1
R, = (I - Zeie?) Ry, j>2. (3.103)
=1

O método das poténcias trata-se, portando, de um processo de extracao
seqiliencial, ou seja, a primeira componente é extraida; logo apds, calcula-se Ry,,
considerando e; &~ w1, e assim, suscessivamente, até a p-ésima componente.

Um inconveniente da forma apresentada pelas Equagoes 3.100-3.103 ¢é a de-

pendéncia da matriz de correlagao dos dados. E possivel, no entanto, estimar Ry,

por [49]:
M
Ry, =k x;(i)x; (i), (3.104)
i=1
onde:
j—1
x;(i) = x(i) — ) _ ere] x(i), (3.105)
t=1
e k = %, onde M é o numero de eventos envolvidos. Outra aproximagao tutil é

considerar valida a aproximagcao: w;(k) ~ e;, ou seja, que na extracao da j-ésima
componente, os vetores das (j — 1) componentes anteriores convergiram acurada-

mente. Neste caso, a equagao de treinamento da técnica resume-se a [67]:

S sk, )% (4)

wilk+1)= 3.106
) = S k)] (3:109)
para:
vy (k1) = w; (k) (0) (3.107)
x;(1) = x(1), j=1, (3.108)
xj(3) = x(i) = 3 yilk, )yw; (k). j=>2, (3.109)

cuja vantagem € nao exigir o calculo da matriz de correlacao dos dados e de suas
versoes defletidas, o que provoca sensivel reducao do custo computacional e das
exigéncias quanto a capacidade de armazenamento. Isto é de extrema valia para
conjuntos de dados extensos e com grande nimero de varidaveis. Outra vantagem da
forma proposta pelas Equagoes 3.106-3.109 é permitir que o processo de extragao
seja realizado de forma paralela, ainda que a convergéncia seja seqiiéncial, dada a

natureza do algoritmo. O método das poténcias é um algoritmo off-line.
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3.6 Selecao do método

De posse dos varios métodos de extracao de componentes principais apresen-
tados, fica a pergunta: qual escolher 7 Serao realizadas, a seguir, algumas conside-
ragoes para orientar esta selecao.

Para os métodos que dependem da escolha de constantes arbitrarias, como
por exemplo: LMSER-assimétrico, WNIC e WSA, a literatura reporta que a acui-
dade das componentes extraidas é dependente do valor das constantes escolhidas.
Simulagoes desenvolvidas pelo autor em conjuntos sintéticos e reais confirmaram esta
afirmativa. Em relacdo ao método hetero-supervisionado, descrito na secao 3.4.1,
simulagoes com dados de sonar [86, 96, 97] mostram que este método fornece duas
estimativas para as componentes, cada uma associada a uma camada da rede, de
diferentes acuidades, e sua convergéncia é lenta.

Entre os métodos baseados em maximizacao de variancia, o APEX apresenta,
conforme simulagoes realizadas em [97], uma menor acuricia e velocidade de conver-
géncia que o GHA. Quanto aos métodos GHA e SGA, dada a similaridade entre suas
equacoes de treinamento, o comportamento dos dois métodos é similar. Dos métodos
considerados nesta discussao inicial, pelo compromisso entre acuidade, simplicidade
e velocidade de extracao, recomenda-se, portanto, o GHA, que é um método on-line.

Em relagao aos algoritmos de convergéncia otimizada com aplicacao on-line,
destacam-se o PASTd e o BS-RLS. A literatura reporta que para processos nao-
estaciondrios, a constante K;(n) (Equac@o 3.83) deve ser reinicializada periodica-
mente [82], logo a escolha recai sobre o método PASTd. Quando comparados os
métodos PASTd e GHA, a literatura [66] reporta que a velocidade de convergéncia
do primeiro é significativamente maior que do segundo, ainda que, em termos de
acuidade, o desempenho de ambos seja equivalente, desde que o fator de esqueci-
mento (constante [3) seja escolhido de forma apropriada.

Ainda que métodos on-line possam ser utilizados em aplicacoes off-line, a
aplicagao de algoritmos off-line para estas aplicagoes resulta, normalmente, numa
maior velocidade de convergéncia [65]. Dentre os algoritmos apresentados para apli-
cagoes off-line, destaca-se o método das poteéncias, que conjuga simplicidade e ve-
locidade de convergéncia. Em [97], o método das poténcias apresentou uma maior

acuracia e velocidade de convergéncia em relagao ao método PASTd na extragao de

o8



componentes de dados de sonar. Recomenda-se, portanto, o método das poténcias
para aplica¢oes que exijam uma extragao off-line de componentes, em especial, para

aquelas com alta dimensionalidade e grande ntiimero de eventos.

3.7 Extracao de componentes principais por hie-
rarquia de células auto-associativas

Na anélise dos métodos anteriores, verificou-se que o problema de extragao da
componentes principais através de redes neurais compreende 3 estagios: a definigao
de uma arquitetura de extragao, a escolha de uma funcao objetivo e, por fim, a
selecao de um algoritmo de otimizacao.

Numero significativo dos métodos discutidos anteriormente se baseia na otimi-
zacao por gradiente descendente estocéastico, possuindo uma convergeéncia bastante
lenta, em especial, para aplica¢oes com grande volume de dados e alta-dimensionalidade.
Em [97], utilizando um conjunto de dados de sonar passivo, com um nimero mais
restrito de classes para os contatos (um total de 4 classes e 33 navios), verificou-se que
a escolha do fator de aprendizado possui impacto significativo, tanto na velocidade
de convergéncia, quanto na acuidade das componentes extraidas. Foi constatado
ainda que técnicas onde o ajuste do fator de aprendizado é realizado de forma auto-
matica (PASTd [69], por exemplo) possuiam uma maior velocidade de convergéncia
e melhor acuidade, mostrando-se capaz de extrair, inclusive, um maior niimero de
componentes com a acuidade desejada.

Tais fatores motivaram o desenvolvimento de uma nova sistematica de extra-
¢ao, a qual é baseada numa arquitetura neural especifica que é submetida a diferentes
algoritmos de otimizacao. Como a arquitetura é definida de forma independente do
algoritmo de otimizagao, é possivel derivar uma familia de algoritmos, cada qual
mais adequado a uma aplicacao particular. Através do modelo proposto é possivel,
também, obter e generalizar alguns métodos da literatura, o que é atraente, inclusive
para a comparacao, escolha e implementacao das diferentes técnicas em situagoes
praticas, nas quais a dimensionalidade e as restricoes de armazenamento impoem
sang¢oes em muitos dos algoritmos presentes na literatura.

Em [86] foi mostrado que é possivel realizar a extracao PCA através de redes
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auto-associativas lineares de duas camadas submetidas a um processo de treina-
mento incremental e construtivo. Segundo este processo, o treinamento da rede é
inicializado com apenas um neuronio. Apds a convergéncia, mais um neuronio é
inserido e os pesos associados aos demais neuronios sao mantidos "congelados’pelo
resto de todo o treinamento. O processo é repetido até a convergéncia do p-ésimo
neuronio, onde p corresponde ao numero de componentes que se deseja extrair.
Duas topologias foram consideradas: a primeira, que considera o treinamento inde-
pendente dos pesos da primeira e segunda camadas; e a segunda, na qual os pesos
de ambas camadas, considerados idénticos, sao atualizados simultaneamente. Para
o enfoque que utiliza pesos distintos, foi verificada uma diferenca significativa de
acuidade entre as componentes extraidas pela primeira e segunda camadas, o que
prejudica a convergéncia do algoritmo. Pela maior acuracia de extragao e menor
numero de iteracoes para convergencia, a arquitetura com pesos idénticos mostrou-
se, portanto, mais adequada para a extracdo das componentes. Ambas sistematicas
possuem forte conexao com as propostas de Boulard e Kamp [98] (pesos distintos)
e LMSER simétrico [75] (pesos iguais), realizando, no entanto, a extragao de com-
ponentes principais. Em [96] é proposta uma forma automética para o ajuste do
fator de aprendizado desta topologia construtiva, que mostrou produzir significativo
ganho na velocidade de convergéncia.

A nova proposta consiste numa evoluc¢ao dos trabalhos [86, 96] e utiliza uma
rede MLP auto-associativa linear de 2 camadas, com dimensoes n x 1 X n, e pesos
idénticos, conforme a Figura 3.6. Esta rede serd aqui referida como célula auto-
associativa. Pela rela¢do direta com o método LMSER-simético [75] (vide secao
3.4.1), concluimos que a célula auto-associativa extrai a componente principal dos
dados.

Para generalizar a aplicacao da célula auto-associativa permitindo a extracao
de uma componente principal qualquer, uma estratégia possivel é reduzir o pro-
blema da extracao de p componentes a p problemas independentes mais simples,
onde ha sempre a extracao da primeira componente principal. Uma opcao ¢é apli-
car uma transformacao linear sobre os dados que altere sua componente principal.
Em outras palavras, para a extracao da segunda componente, a célula opera sobre

dados transformados, sendo esta transformacao escolhida de forma a eliminar dos
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Figura 3.6: Célula auto-associativa

dados todas suas projecoes na direcao da primeira componente, o que torna a se-
gunda componente a componente principal®. Para a terceira, utiliza-se procedimento
idéntico, e a transformacao elimina a primeira e a segunda componentes; e assim,
suscessivamente. A transformacgao que elimina uma ou mais componentes principais
é a transformagao de deflacao [64]. Assim, para a extragdo da j-ésima componente

principal, aplica-se a transformacao de deflacao sobre os dados, que resulta em:

j—1
X; =X — Z eel x, (3.110)
i=1

onde x; representa o vetor de dados modificado, cuja componente principal corres-
ponde a j-ésima componente do vetor original x.
De forma similar ao método das poténcias, uma forma mais conveniente para

a transformacao de deflagcao é:
7j—1
X, =X — E ww] X (3.111)
J 1 7 9 .
i=1

onde w; corresponde aos pesos da j-ésima célula. A Equagao 3.111 é uma aproxima-
¢ao da Equacao 3.110, considerando w; ~ e;, para 1 < i < j, ou seja, ¢ suposto que
na extracao da j-ésima componente, os pesos das células associadas as componentes
anteriores fornecem uma estimativa acurada dos autovetores a elas associados. A
estrutura correspondente a Equacgao 3.111 é apresentada na Figura 3.7.

Um dos atrativos da modalidade proposta é que uma mesma arquitetura é
utilizada para extracao de qualquer componente. O que determina qual componente

serd extraida ¢é a defini¢ao sobre qual vetor de dados modificado a arquitetura opera.

2A estratégia aqui adotada é andloga a explorada na deducio do método das poténcias (secio

3.5.4)
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X, Xz

Figura 3.7: Estrutura para a producao de dados defletidos

A estrutura proposta é ainda bastante flexivel, permitindo a extracao de componen-
tes de forma incremental/seqiiencial, onde uma tnica componente é obtida de cada
vez, ou mesmo de forma paralela, onde varias componentes sao extraidas "simulta-
neamente”.

Assim, pela sistemética proposta, para a extracao de p componentes, utiliza-
se uma hierarquia de p células auto-associativas, cada uma submetida as entradas
defletidas de modo apropriado. O mesmo resultado pode ainda ser obtido se a
hierarquia for submetida a vetores-alvo defletidos. Por fim, é possivel ainda aplicar
a deflacao as entradas e aos alvos, simultaneamente.

Em resumo, considerando i; e t; as entradas e os vetores-alvo da j-ésima

célula auto-associativa, e x; dado pela Equacao 3.111, hd trés modalidades de trei-

namento para a hierarquia de extracao proposta:

e Deflacao aplicada as entradas:

ij = Xj (3112)

t; =x (3.113)

i =x (3.114)

tj = Xj (3115)

3Vale observar que, a despeito do treinamento dos neurdnios ser realizado em paralelo, a con-

vergéncia das componentes ocorre de forma seqiiéncial, em virtude da Equagao 3.111
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e Deflacao aplicada as entradas e aos vetores-alvo:

s (3.117)
para 1 < 5 < p, onde p corresponde ao numero de componentes que se deseja extrair.
Estas trés modalidades sao ilustadas na Figura 3.8.

Cabe mostrar que os pesos 6timos de cada célula auto-associativa simétrica

correspondem as componentes principais do processo x. Vale observar que o erro

médio quadréatico cometido pela j-ésima célula é dado por:
K(w;(k)) = E{||t; — w;w]i; ||’} (3.118)

Utilizando ||a||?> = tr{aa’} e explorando o fato de que tr{AB} = tr{BA} e

tr{AT} = tr{A}, é possivel reescrever a Equagao 3.118 na forma:

Se considerarmos que as entradas aplicadas a rede foram defletidas para a ex-
trac@o da r-ésima componente (i; = x,), e os vetores-alvo, para a s-ésima (t; = x;),

onde 1 < (r,s) < j, tem-se que:
tr{E[t;t]]} = tr{Rx} (3.120)
T
E[ljt?] = E[XTXZ] = (Inn - Q(rl)Q%;—l))Rx (Inn - Q(sl)Q%;—l))

Eli;t]]

T
(Inn - Q(rfl) z;_l)) QAQT (Inn - Q(sl)~Qz;_1))
E[ljtf] = (Q - Q(rfl) [In(r—l) On(n—r)] )A

T
(Q — Q-1 [In(s—l) On(n—S)} )

T
E[ljtf] = Q [On(r—l) In(n—r):| A |:0n(s—1) In(n—s)i| QT
E[i;t]] = Qdiag{0,...,0, A\, ..., A} QT
E[ijt]] = Ry,,
(3.121)

onde k = max(r, s), diag representa uma matriz diagonal, de dimensoes n x n, Q,;

é uma matriz cujas colunas sao formadas pelos j-autovetores dominantes ordenados
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X » Estrutura de deflagédo
X1 Xz X3 Xp
v A v y
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(a)
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X —= Estrutura de deflagao
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X —Pp Estrutura de deflagéo
X, X, X, Xp
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t, t, t, t
A A A A
(c)

Figura 3.8: Modalidades de extracao PCA para a arquitetura proposta: (a) deflagao

as entradas, (b) deflacdo aos alvos e (c¢) deflagdo as entradas e alvos.
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de Q, I, ¢ uma matriz retangular, de dimensoes j x k£ , com diagonal unitaria e
demais elementos nulos, e 0, ¢ uma matriz de zeros, de dimensoes j x k. Conclui-se
que a matriz de correlagao cruzada entre as entradas e os vetores alvos E[i;t] | possui
o autovalor(autovetor) dominante determinado pela deflacio de ordem mais alta.
Para as trés modalidades de deflagdo consideradas, o par (r,s) vale (j,1)
(entradas), (1,7) (alvos) e (j,7) (alvos e entradas). Conclui-se pela Equacao 3.121

que nos trés casos: k = j, logo a Equagao 3.119 assume a forma:
K(wj(k)) =tr{Rx,} — QW;‘-FRXjo + |Wj|2W}1RxTW]‘ (3.122)

Derivando K (w;(k)) em relagao a w; resulta:
OK (w;(F))

ow, = —4R,w; + 4(W?RXTW]')WJ‘ (3.123)

Igualando a Equacao 3.123 a zero, o minimo de K (w;(k)) é dado por:
Ry,w; = A\wy, (3.124)
para:
A =w, Ry, W, (3.125)

Se considerarmos w; = ae;, ou seja, w; igual ao j-ésimo autovalor normali-

zado de Ry, escalado pela constante arbitraria «, resulta para A:

A =a(e] Ry €] Ja = a’);, (3.126)

e para a Equacao 3.124:
aRy e; = a’)\je; (3.127)
Ry e; = a\jey, (3.128)

de onde se conclui que o = 1, ou seja, os pesos 6timos de K (w;(k)) correspondem
aos autovetores dominantes normalizados de x;. Dentre os (N — j + 1) autovetores

dominantes de Ry;, o que minimiza a Equagao 3.122 corresponde a:
W, =ej, (3.129)
para o qual a Equacao 3.122 resulta em:
K(wj(k)) = tr{xxl} — ), (3.130)
ou seja, em relacao aos pesos 6timos, é indiferente a escolha da modalidade de

deflacao .
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3.7.1 Arquitetura de células auto-associativas com inibicoes

laterais

Caso sejam estabelecidas, de forma apropriada, conexoes laterais entre os
neuronios da camada intermediaria da hierarquia de células auto-associativas, é pos-
sivel eliminar a estrutura de deflacao apresentada na Figura 3.7.

Considere que a deflacao é aplicada apenas as entradas. A saida do neuronio

da j-ésima célula auto-associativa corresponde a:

j—1
Y, =Wl (1 = WZ-WZT>X (3.131)
=1

Desenvolvendo a equacao anterior tem-se:

J—1
y T T
Yy = W; X — W, Zwiyi
=1

i (3.132)
Yi =Y — Z CjilYis
=1
para:
Cji =W, W; (3.133)
Yy =W, X (3.134)

Deste modo, uma forma computacionalmente economica para a producao da

deflacao na entrada se resume nos seguintes passos:
1. Considerar o proprio vetor de dados como entrada de todas as células da hie-
rarquia. Propagar este vetor por todas as células (Equagao 3.134).
2. Produzir os valores de ¢;; de cada célula (Equagao 3.133).

3. Calcular o valor de y; por célula (Equagio 3.132).

4. Utilizar na técnica de treinamento escolhida o valor de y;, ao inves de y;.
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Esta forma é extremamente interessante quando o treinamento é por batelada, uma
vez os valores de ¢;; sao calculados uma tunica vez a cada atualizacao de pesos, o
que produz uma economia significativa de processamento na fase de treinamento.
Na realidade, pela sistemdtica anterior, o que as constantes cj; estao realizando ¢
uma conexao entre as células auto-associativas, definindo uma nova estrutura que
¢ ilustrada na Figura 3.9. E fdcil verificar que a arquitetura proposta possui forte

similaridade com a arquitetura de Rubner e Tavan [93] (vide segao 3.4.2.1).

Figura 3.9: Hierarquia de células auto-associativas para a extragao de componentes

principais explorando a conexao lateral entre os neuronios
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3.8 Modalidades de treinamento da hierarquia de
células auto-associativas

Uma vez definida a arquitetura (conforme segao anterior), cabe a selecao de
uma funcao objetivo e a aplicacao de uma técnica de otimizagao para a extragao das
componentes principais. Com base em diferentes escolhas deste binomio, 6 novos
algoritmos (3 de extracao on-line e 3 de extragao off-line) sdo propostos, os quais

sao apresentadas a seguir.

3.8.1 Meétodos on-line

Dois sao os representantes desta categoria: o método gradiente descendente

estocastico e o método RLS.

3.8.1.1 Meétodo gradiente descendente estocastico

Pela técnica de gradiente descendente [71], a atualizacao dos pesos da j-ésima

célula auto-associativa deve ser realizada segundo a equacao:
w; (k1) = W, (k) = (k) Vg, K (w5 (1)), (3.135)

onde n(k) é uma constante arbitraria, referida como fator de aprendizado, que pode
ser mantida fixa ou variar ao longo do treinamento, e K (w;(k)) corresponde a fungao
objetivo dada pela Equagao 3.118.

Pela Equacao 3.118, K(w;(k)) consiste no valor esperado do erro quadrético.
Para a producao de um algoritmo on-line, uma possibilidade é considerar, ao invés do
valor esperado, o valor instantaneo do erro. Esta aproximagao produz um algoritmo
cuja atualizagao dos parametros ¢ apenas dependente do ultimo vetor de entrada,
de forma similar aos filtros adaptativos LMS (Least Mean Square) [99]. Nesta apro-
ximagao, o gradiente utilizado para o treinamento é referido como estocéstico [76].
Em resumo, para o cédlculo do gradiente estocéstico, aplica-se o gradiente sobre a

funcao objetivo K (w;(k)) estimada segundo a forma:

K (w;(k)) ~ |[t;(k) = w;(k — 1)wj (k — D)i; (k)| (3.136)
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Neste caso, as equagoes de treinamento podem ser escritas como [86, 96]:

wik +1) = w;(k) +n(k)[y;(k)e; (k) +1j (k)e;(k)w; (k)] (3.137)

para:
e;(k) = t;(k) — y;(k)w;(k) (3.138)
yi(k) = wj (k)i;(k), (3.139)

onde i;(k) e t;(k) sdo produzidos, de acordo com as Equagbes 3.112-3.117, utili-
zando x; determinado pela Equacgao 3.111, de acordo com a modalidade de deflacao
selecionada.

Caso seja considerado que, na composigio da Equacao 3.137, o termo i} (k)e; (k)w; (k)
é pouco significativo em relacao ao termo y;(k)e;(k), uma equagao de treinamento

alternativa é:
wj(k +1) = w;(k) + n(k)y;(k)e;(k), (3.140)

a qual aproxima a Equacao 3.137. Esta aproximacao é motivada pela verificagao
experimental, através de extensivas simulacoes, que o termo desprezado nao inte-
fere, significativamente, na acuidade e nem na velocidade de convergéncia, para as
diferentes modalidades de deflacao.

Ha uma outra forma de derivar a Equacao 3.140. Se a Equacao 3.136 for

reescrita na forma:
K(w;(k)) = [[t;(k) = y; (k)w; (k)] (3.141)
onde:
y;(k) = wi (k — 1)i;(k), (3.142)

esta sendo considerado que o efeito sobre o valor de y,(k) da variagao do peso entre
as iteragoes (k — 1) e k nao é significativo. Neste caso, o gradiente estocastico de

K (w;(k)) assume a forma:
Vw,mE(w;(k)) = —y;(k)e;(k), (3.143)

onde:
e;(k) = t;(k) — y;(k)yw; (k). (3.144)
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para o qual resultam as equagoes de treinamento na forma proposta pela Equagao 3.140.
Conclui-se que desprezar o termo w; (k)e;(k)i;(k) na Equacao 3.137 é equivalente
a desprezar a variagao das projecgoes entre iteragoes consecutivas.

Uma das vantagens desta modalidade de treinamento é permitir que a ex-
tracao das componentes seja realizada de forma on-line. Em contrapartida, por
ser uma técnica baseada em gradiente descendente estocastico, sua convergéncia é
normalmente lenta e dependente da escolha de n(k) [86], de forma similar a outros
algoritmos da literatura baseados nesta técnica, conforme citado em [65]. A escolha
de n(k) influencia, também, na acuidade da extra¢do. Em problemas praticos, para
algoritmos da literatura baseados em gradiente estocdastico, a escolha de n(k) é rea-
lizada por tentativa e erro [100], fato critico em aplicagoes de alta-dimensionalidade

e grande nimero de eventos.

3.8.1.2 Método RLS

O objetivo da modalidade agora proposta é prover um algoritmo on-line
que contorne os inconvenientes da modalidade baseada em gradiente estocéstico,
em especial, a velocidade de convergéncia e a necessidade da escolha do fator de

aprendizado n(k). FEste método serd baseado na otimizagao da seguinte fungao

objetivo:
k
L(w;(k)) =Y B71t;(0) — w(k)y; (k, 1), (3.145)
para:
y;(k,i) = wi (k)ij(i), (3.146)

onde ( é uma constante, referida como fator de esquecimento, a ser escolhida no in-
tervalo 0 < < 1. Neste caso, supde-se que L(w,(k)) aproxima K (w;(k)) (Equacao
3.118). Pode-se observar que esta equagao é bastante similar a equagao utilizada
pelo método PAST (Equagao 3.25), em especial, quando a tltima é considerada para
a extracao de uma unica componente.

De forma andloga ao trabalho de Yang (1995) [69], para que seja possivel
determinar o valor 6timo de w;(k) a cada passo de treinamento, serd considerada a

seguinte aproximacao:

yi (ki) = y(i—1,4), 1<i<k, (3.147)
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ou seja, que a variagao das projecoes dos dados no intervalo de iteragoes de 1 a k

nao foi significativa, resultando na seguinte fungao objetivo aproximada:

M(w;(k)) = Z Bt (1) — wi(R)y; (i — 1,9) (3.148)

Expandindo a Equacao 3.148, tem-se:

M(w;(k)) = Z B (i)t5(1) — 2 Z By (i — 1,40)t] (i) wy(k)
=1 =1 (3.149)

k
+ 38y = 1w (k)w (k)

O gradiente de M(w;(k)) com relagao a w;(k) pode ser escrito como:

k
VM) = ~2 3 8400 - 1,0) + 5200 = L w0 (3.150)

Igualando a Equacao 3.150 a zero, resulta na seguinte equacgao de treina-

mento:

_ S B )y - L)
S By (i — 1,4)

A forma apresentada pela Equacao 3.151 nao é conveniente para a implemen-

w; (k)

(3.151)

tac@o on-line, uma vez que o calculo de w;(k) envolve valores de y; e t; das iteracoes

anteriores. Note porém que é possivel reescrevé-la na forma:

k—1
w;(k) = Dﬁk:) > i = L) + B gtk = L) (152
para:
k
Dj(k) =Y B y2(i — 1,4) (3.153)
i=1
Pela Equagao 3.151, a seguinte relacdo, derivada para a iteragao (k — 1), é
valida:

k—1 -1

S B0y = L)ty (1) = wylk = 1) YA - L) (3.154)

i=1 1

=

-
Il
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Substituindo a Equacgao 3.154 no primeiro termo da Equacao 3.152, resulta:
w;(k) = i k—1 ZW - i)+;y-(k:—1 k)t (k)
’ D](k b Dj(k) ! 7 ’

wilh) = " (2}%1 )—ﬁ%—L@>+
o (3.155)

g = LR )

onde n;(k) = Djl(k) 4. Outra forma de escrever 7;(k) é dada por
1 k-1
ik B> BTG~ 1) + i (k- 1, k)
J i=1
1 1 ,
_ 2k — 1.k 3.156
nw oy Tl N
(k) = nj(k—1)
J

- Bk =1y (k= 1,k)
para a qual o valor de 7;(k) pode ser determinado de forma recursiva, segundo uma
férmula de baixo custo computacional.

O interessante desta proposta ¢ que a equagao de treinamento obtida é idén-
tica a proposta pela Equacao 3.140, sendo o fator de aprendizado determinado de
forma étima a cada iteragdo. Em razao da determinagdo adaptativa de 7;(k), o
algoritmo apresenta uma convergéncia significativamente mais rapida e acurada que
o baseado em gradiente descendente estocéastico. Faz-se necessario, no entanto, de-
terminar um valor apropriado de (3, o qual é dependente da aplicacao.

Outro resultado interessante é que, como o valor 7;(k) é dependente da ite-
racao e da componente em extragao, confirma-se, teoricamente, que uma escolha
apropriada de 7;(k) para a modalidade de gradiente descendente estocastico é tam-

bém dependente destes fatores, conforme reportado pela literatura.

4Como é pressuposto que a matriz de correlacio dos dados possui todos os autovalores distintos
e ndo-nulos, D;(k) # 0, visto que D;(k) ~ E[y3] e E[y3] = A; (conforme Apéndice B), onde \; ¢ o

autovalor associado a j-ésima componente.
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3.8.2 Métodos off-line

Para a derivagao dos métodos desta categoria, o treinamento da j-ésima célula

partird da seguinte funcao objetivo:

L(w;(k)) = % D () = wy(kyw (k)i ()]
o (3.157)
L(w;(k)) = % Z |1t (3) — (K, i)w; ()|,

=1

onde N é o ndimero de eventos disponiveis e y;(k,i) é dado pela Equacao 3.146.
Trata-se, portanto, de uma aproximacao da Equacao 3.118, na qual o valor esperado
do erro quadratico é estimado pelo seu valor médio para N eventos.

Uma aproximacao conveniente ® é considerar que a variacao das projecoes

dos dados entre as iteragoes (k — 1) e k é desprezivel, o que resulta:

M(w;(k)) = % Z [15(0) — y;(k = 1,0)w; (k)| (3.158)

Desenvolvendo a equacao anterior, tem-se:

My 1) = 3 (€000 = 23 0 = 1] w0

N (3.159)
# Y= LW () ),

que pode ser reescrita na forma:

M(w;(k)) = c(k) — 2b” (k)w(k) + w” (k) Aw(k) (3.160)
onde:

A(k) = % > k=101 (3.161)
b(k) = % Zyj(k —1,i)t;(k) (3.162)
c(k) = %Zt?(i)tj(i), (3.163)

5Cabe observar que esta aproximacao foi discutida na derivacio dos algoritmos on-line baseados

em gradiente estocastico.

73



onde I é a matriz identidade. Note ainda que minimizar a Equacao 3.160 é equiva-

lente a minimizar a seguinte equagao:
M(w;(k)) = gw"(k)Aw(k) —b" (k)w(k), (3.164)

que difere da primeira forma por uma normalizacao e constante arbitraria. O gra-
diente - Vy,x)M(w;(k)) - e a hessiana - Hps(w,)) - da Equagao 3.164 sao dados

por:

V) M(w;(k)) = Aw —b = —% Zyj(k — La)[t;(k) — w;(k)y;(k —1,4)]

(3.165)
N
H _ 1 Z 2(k—1, (3.166)
M(WJ - N j Z .

Aspecto interessante é que a matriz Hessiana é diagonal, determinada pelo
valor médio do quadrado das projecoes. Assim, utilizando a funcao objetivo da
Equacao 3.164 e os valores do seu gradiente e hessiana, serao derivados os métodos
a seguir.

3.8.2.1 Meétodo gradiente descendente com passo 6timo

Segundo a técnica de gradiente descendente [71], a atualizagao dos pesos da

J-ésima célula auto-associativa pode ser descrita pela equacao iterativa:
w;(k+1) =w;(k) + a;(k)d;(k), (3.167)
onde d;(k) constitui a direcao de procura do algoritmo, a qual é escolhida como:
(k) = Va0 M(w, (), (3.168)

ou seja, d; ¢ escolhido como a direcao de maior decréscimo de M (w;(k)).
Uma escolha interessante para a;(k) é aquela que minimiza o valor de M (w;(k + 1)).
Para esta escolha de o;(k), o algoritmo realiza um passo 6timo, devendo a seguinte

equacao ser satisfeita:

Vg M(w;(k+1)) =0 (3.169)
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Segundo a Equagdo 3.164, o valor de M(w;(k+ 1)) pode ser expresso na

forma ©:

1
M(wj(k+1)) = Q[Wj + a;d;]" Alw; + o;d;] — b [w; + a;d;]

1 1 (3.170)
M(Wj(k + 1)) = iijAW] - bTWj + §a3ded] + Oéjd,]rAWj — Oéijdj
Substituindo a Equacao 3.170 na 3.169, resulta:
d] Aw; + a;df Ad; —b"d; =0
~df(b-Aw;)  dldq, (3.171)

o = —
! d;‘-FAdj djTAdj
Substituindo a Equacao 3.165 e 3.166 na 3.171, resulta que o valor 6timo de
a;(k) é dado por:

1
(k) = — -, (3.172)
% Zf\il yjz(k - 17 2)
e a equacao de treinamento assume a forma:
w;(k) = w,(k - 1)
N (3.173)

(k) Sk = 1)ty (k) — v,k — Ly (b — 1,

i=1

Um outro caminho para a derivacao deste algoritmo consiste em calcular,
analiticamente, o valor de w;(k) para o qual M (w;(k+ 1)) é minimo, ou seja, que
satisfaz: Vi, gyM(w;(k+1)) = 0. Pela Equagao 3.165, o valor étimo de w;(k) ¢
dado por: w;(k) = A~*(k)b(k), o que resulta na seguinte equagao de treinamento:

N Ny /s
Wj(k?) _ Zz‘:l y](k — 1>Z)tj(l)

N :
die1 y?(k —1,4)
Note que é possivel reescrever a Equacao 3.174 na forma:

(3.174)

w0 = s (DA = 1 5 3oy = 100 = Dy 1))
. 3.175)
Wi R) = w3k = 1)+ s Dk = L) () = wy = gy (k= 1,0
para B
Dj(k) = %Z;y?(k—l,i), (3.176)

donde concluimos que ambas derivagoes produzem as mesmas equacoes de treina-
mento. Um dos principais atrativos do algoritmo proposto ¢ que nenhum parametro

ou fator de aprendizado é necessario para a extracao.

Para facilitar a leitura foram omitidos de w;, a; e d; a iteragao (k) correspondente.
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3.8.2.2 Gradiente conjugado

A técnica de gradiente conjugado é tida, normalmente, como um método
intermediario entre a técnica de gradiente descendente com passo 6timo e o método
de Newton, em termos de complexidade e velocidade de convergéncia [101]. Sua
principal vantagem é que a matriz hessiana nao precisa ser avaliada, armazenada e
invertida como no método de Newton. Trata-se de uma classe de algoritmos habeis
em lidar com problemas de larga escala de forma eficiente [102].

Desenvolvido originalmento por Hestenes e Stiefel (1952) [103], para a solu-
¢ao de um conjunto de equagoes com uma matriz de coeficientes positiva e definida,
sua caracteristica fundamental é o fato que as direcoes percorridas pelo algoritmo ao
longo do processo de otimizagao sao ortogonais entre si com respeito a uma matriz
arbitraria. Este fato resulta que a otimizacao realizada numa dada iteracao nao "es-
traga’as otimizagoes das iteragoes anteriores, de forma diferente a técnica de Steepest
descent. Pode-se mostrar ainda que para problemas quadraticos, a técnica converge
em N passos, onde N corresponde ao nimero de parametros envolvidos [104].

A aplicagao da técnica de gradiente conjugado a extracao de autovetores ja
¢ conhecida da comunidade de processamento de sinais. Entre trabalhos relevan-
tes, tem-se Yang, Sakar e Arvas (1989) [105] e Fu e Dowling (1995) [106], entre
outros. Ambos trabalhos exploram a minimizagao do coeficiente de Rayleigh, o ul-
timo aplicando a deflacao para extracao de multiplas componentes. Nossa proposta
se diferencia das anteriores por realizar a extragao através da hierarquia de células
auto-associativas, considerando a otimizacao da funcao objetivo da Equacao 3.164.

Considere uma fungao objetivo arbitraria: J;(w;(k)). A técnica de gradiente

conjugado, quando aplicada a sua otimizacao, resulta nas seguintes equagoes [107]:

d;(0) =1;(0) = =V, J;(w;(0)) (3.177)
Tk — 1)d,(k — 1)

i) = df (k — DHy, w,end;(k — 1) (3:178)

w;(k) = w;(k — 1) + o (k)d; (k — 1) (3.179)

r;(k) = =V, J;(w;(k + 1)) (3.180)
r] (k)r;(k)

B;(k) = Tl — Dr,(k = 1) (3.181)
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onde Vy,x)Jj(w;(k)) e Hj,w, ) sao, respectivamente, o gradiente e a hessiana da
funcao J;(w;(k)).

A Equagao 3.181 foi proposta por Fletcher e Reeves (1964) [107]. Outra
possibilidade deve-se a Polak e Ribiere (1971) [108], sendo dada por:

o (k) (15 (k) = 15k = 1)

Bilk) = el (k- Dry(k—1)

(3.183)

que apresenta uma maior velocidade de convergéncia [104].
Para a fungao objetivo da Equagao 3.164, substituindo os valores de gradiente
e hessiana dados pelas Equacgoes 3.165 e 3.166 no conjunto das Equacoes 3.177-3.182,

resulta que as equacgoes de treinamento do método proposto sao dadas por:

4)(0) = 1,(0) = + Ym0 )0 5,0 0w, 0] (3159

a;(k) = o (k- 13Vdj(k i (3.185)
0= DS = 1)

£5(6) = 3 D w50 D [65(8) = g, 1w () (3.187)

para (3;(k) dado pela Equacgao 3.181 ou 3.183, e y;(k,¢) dado pela Equagdo 3.146.
Um procedimento recomendével para o método de gradiente conjugado é rei-
nicializar sua direcao de procura periodicamente, uma vez que por erros numeéricos
ha uma degradagao de ortogonalidade entre as diregoes de procura. Um procedi-
mento interessante deve-se a Powell (1977) [109], que reinicializa esta dire¢ao para o

negativo do gradiente quando o valor de §;(k) (Equacao 3.181 ou 3.183) é negativo.

3.8.2.3 Meétodo baseado no treinamento iRPROP

Uma técnica interessante para o treinamento da hierarquia de células auto-
associativas é o backpropagation resiliente, proposto por Riedmiler em duas versoes,
uma delas em 1993 [110]; e outra, em 1994 [111]. Nesta técnica, evitam-se eventuais
paralisias do treinamento em regioces acentuadamente planas da fungao objetivo, uma
vez que o processo de treinamento é apenas dependente do sinal de sua derivada.

Este método é comumente referido como o melhor método de primeira ordem para
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o treinamento de redes neurais. Trata-se de uma técnica que conjuga simplicidade,
baixo custo computacional por iteracao e eficacia, e seu desempenho é comparavel a
algoritmos mais complexos e de custo computacional significativamente maior, tais
como o BFGS [112]. Varias variantes da técnica foram ainda propostas, destacando-
se 0 iIRPROP, de autoria de Igel e Husken (2000) [113].

De forma analoga a derivagao por gradiente conjugado, nossa proposta sera
aplicar o algoritmo iIRPROP para o treinamento da hierarquia de células auto-
associativas [114], utilizando a funcao objetivo da Equagao 3.158, cujo gradiente,
conforme discussao anterior, é dado pela Equacao 3.165.

O algoritmo iRPROP realiza a minimizacao de cada parametro da fungao
objetivo de forma independente. Sejam A;j(k) e Aw;(k); o valor do passo e o in-
cremento, respectivamente, da i-ésima componente do j-ésimo vetor de pesos da
hierarquia. A atualizacao dos parametros é realizada de acordo com a evolugao das
derivadas entre duas iteragoes consecutivas. Trés sao as situacoes possiveis: deri-
vadas com sinais iguais, derivadas com sinais opostos, e pelo menos uma derivada
nula. Quando os sinais sao iguais, ha um indicativo que o algoritmo caminha em
direcdo ao minimo, logo a componente do peso w;(k); é atualizada, e o valor do
passo corrente a ela associado (A;;(k)) é aumentando. Quando os sinais sao dife-
rentes, tem-se um indicativo que o valor do ultimo passo foi excessivo, e o algoritmo
distanciou-se de seu minimo local. Neste caso, reduz-se o valor do passo e o deslo-
camento pode ou nao ser desfeito, de acordo com a evolucao do erro entre as duas
ultimas iteracoes. Havendo um crescimento do erro, o deslocamento ¢ desfeito, em
caso contrario, mantido. Por fim, quando pelo menos uma das derivadas é nula,
mantém-se o valor do passo da iteragao anterior. Este algoritmo pode ser resumido

nos seguintes passos:
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Para cada (2528

Ow; (k)

(OM(w(k— 1)\ (OM(w,(k))

s (Tt ) oy ) 700
Ay (k) = min(A;(k — 1)ng, Amax)

Aw;(k); = —sign W)Aw(k)

caso contrario, se: a]\gv(vw(jlik—_l)l))) (a]\g‘ng(]]if))) < 0 faca:
Azj(k) maX(AU(k — -, Anm) (3.189)

se M(w;(k)) > M(w;(k — 1)) faga w(k + 1); = w;(k); — Aw; (k — 1)

(Fowi )"

caso COIltI‘aI‘IO, se:

OM (w; )> (3M(W](k‘))

( ow, v, ()
(Sowti”

oM (w; ) A (k)

8Wj

) = ( faga:
Aw,(k); = —sign
wi(k+1); = w;(k); + AW]( )i

final do se,

onde M(w;(k)) é a func@o objetivo associada ao treinamento da j-ésima célula
auto-associativa, sign(z) é a funcao sinal 7 e 1y, -, Anm € Angx a0 constantes
do algoritmo. Em [110], os seguintes valores sao sugeridos: ny = 1,2, n- = 0,5,
Apin = 107% ¢ Aax = 50. Como valor inicial dos incrementos, costuma-se utilizar
Ay = 0.05. Para grande parte das aplicagoes, a técnica mostra-se ainda pouco

sensivel a escolha destes parametros [110, 111].

3.8.2.4 Meétodo baseado na otimizacao por Newton-Rapson

O método de Newton-Rapson, aplicado a otimizacao de uma funcao objetivo

arbitraria J(w;(k)), é baseado na seguinte equacao iterativa:

w;(k) = w;(k — 1) = (Hiw,0) " Vi, 00 (W5 (K)), (3.190)

TA funcdo sinal é definida como: se x > 0, sign(x) = 1; se x < 0, sign(x) = —1.
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onde Vy, ) J(W;(k)) e Hjw,k) sdo, respectivamente, o gradiente e a hessiana de
J(w, (k).

Considerando a fungao objetivo, o gradiente e a hessiana dados pelas Equa-
¢oes 3.158, 3.165 e 3.166, respectivamente, as equacoes de treinamento para a hie-

raquia de células auto-associativas para o método de Newton resultam em:

w;(k) = wj(k — 1)+

para

Dj(k) = iyj(k —1,i)? (3.192)

Comparando as Equacoes 3.191 e 3.173, verifica-se que sao idénticas, logo as
derivagoes por gradiente descendente com passo 6timo e Newton-Rapson sao equi-
valentes, o que é uma conseqiiéncia da superficie de erro aproximada ser quadratica.

Na Tabela 3.4 resumimos os métodos propostos, apresentando seu dominio
de aplicagao (on-line x off-line), a fungao objetivo considerada em sua derivagao e

as equacgoes de treinamento produzidas.

Tabela 3.4: Algoritmos propostos para a extragao de componentes principais. Veja

o texto.
Nome Aplicagao | Funcao Equacgoes
Objetivo
Gradiente descendente estocastico on-line 3.136 3.137-3.139
Gradiente descendente estocastico aproximado on-line 3.141 3.140
Gradiente descendente passo 6timo off-line 3.158 3.173
Gradiente conjugado off-line 3.158 3.184-3.188
RPROP off-line 3.158 3.189
Newton-Rapson off-line 3.158 3.191- 3.192
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3.9 Similaridades com métodos da literatura

Conforme mencionado anteriormente, algumas das modalidades propostas
apresentam equacoes de treinamento similares a métodos relevantes da literatura.

Estas relagoes serao exploradas a seguir.

3.9.1 Generalized Hebbian Algorithm

Se considerarmos a modalidade gradiente estocastico, na forma da Equacao 3.140,
caso a deflacio seja aplicada apenas aos vetores-alvo, ou seja: i;(k) = x(k) e

t;(k) = x;(k), resulta:

w;(k+1) = w;(k) +n(k)y;(k)[x; (k) — y;(F)w; (k)] (3.193)
yi(k) = wi (k)x(k) (3.194)
X S yi(k (3.195)

i=1
Comparando as Equacoes 3.193-3.195 com as Equacoes 3.68-3.70, verificamos
que elas sao idénticas. Desta forma, o algoritmo GHA [38] pode ser derivado através
do treinamento da hierarquia de células auto-associativas por gradiente descendente

estocastico, considerando a aproximacao discutida na secao 3.8.1.1.

3.9.2 Redes RLS

Se tomarmos a Equacao 3.155 e considerarmos a deflacao aplicada apenas

aos vetores-alvo, ou seja, i;(k) = x(k) e t;(k) = x;(k), assim como o valor de § = 1,

resulta:
wj(k) = wi(k — 1) + n(k)y;(k — 1, k) |x;(k) — y;(k — 1, k)w;(k — 1)
(3.196)
yi(k —1,k) = w! (k- 1)x(k) (3.197)
x;(k) = x(k) — iyi(k: — 1, k)yw;(k —1) (3.198)
n;(k) = k=1 (3.199)

1+n(k—y3(k—1,k)
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Inicialmente vamos considerar o método de Bannour e Azimi-Sadjadi (1995) [82].

Retomando a Equacao 3.85, com base na Equacao 3.83, tem-se:

 P- D)
T3 P (n— D)iZ(n)

_ k-1

B = Ty pm - 1)

Pyn) =

Pi(n—1)
(3.200)

Note ainda que a Equacao 3.83, com base na Equacao 3.200, pode ser escrita

na forma:
Kj(n) = Pj(n)h;(n) (3.201)

Assim, o método de Bannour [82] pode ser reescrito como:

hj(n) = wj (n - 1)x(n) (3.202)
_ Pi(n—1)

P = TR - 1) (3.20)

w;(n) = win — 1)+ Py(m)hy(n)led;(n) — s (n)w;(n — 1), (3.204)

para d;(n) dado pela Equagao 3.23.

Comparando as Equacoes 3.202-3.204 com as Equacoes 3.196-3.199, verifica-
se que sao idénticas, donde se conclui que a técnica de Bannour [82] também pode
ser derivada considerando o treinamento da hierarquia de células auto-associativas,
segundo a modalidade RLS, quando a deflacao é aplicada apenas aos vetores-alvo
e valor de ( vale um. Relacao similar pode ser estabelecida com a técnica PASTd,

considerando a deflagao aplicada, simultaneamente, aos vetores-alvo e as entradas.

3.9.3 Método das poténcias

Se considerarmos o treinamento das células auto-associativas pelo gradiente
descendente com passo Otimo, para uma deflacao aplicada, simultaneamente, as
entradas e aos vetores alvos, resulta numa equagao de treinamento dada por:

N : .

W (/f) o Zi:l y](k B 17 Z)Xj(l)
g\R) = N :
21:1 yJQ(k —1,1)

Comparando a Equacao 3.205 com a 3.106, verificamos que sao bastante

(3.205)

similares, exceto pela normalizacao, que é realizada a cada passo. Vale observar que

a normalizacao imposta ao método das poténcias foi arbitraria, o que aproxima os
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dois algoritmos. A vantagem da Equacgao 3.174 é um custo computacional inferior,
em especial por nao exigir o calculo da raiz quadrada envolvida no médulo, fato
atraente para implementacoes em microcontroladores ou processadores digitais de

sinais.

3.10 Resultados comparativos de acuidade e custo
computacional entre os algoritmos propostos
e técnicas da literatura

Nesta analise buscou-se avaliar a aplicacao dos métodos propostos a extracao
de caracteristicas a serem utilizadas pelo sistema de classificacao automaética dos
contatos. Estas caracteristicas podem ser empregadas tanto na fase de operagao do
sistema, através de componentes extraidas de forma off-line, quanto no processo de
adaptagao/inclusao de novas classes, onde uma extragdo on-line das componentes
pode ser necessaria. A analise dos algoritmos com base em dados reais, que apresen-
tam alta-dimensionalidade, larga flutuagao estatistica e grande nimero de eventos
¢ também um interessante teste de robustez, que pode orientar a selecao de uma
técnica especifica para outros problemas e conjuntos de dados.

Os métodos propostos foram avaliados, comparativamente, com métodos da
literatura em dois aspectos: a acuidade de extracao e a velocidade de convergéencia,
o ultimo estimado pelo nimero de iteragoes necessarias a extracgao, utilizando uma
particao dos dados do sonar representativa ao problema, composta por 7597 eventos
de 557 componentes ®. Para a andlise de acuidade dos métodos foi realzada uma
extracao de referéncia, com a qual a direcao das componentes fornecidas por cada

método foi comparada. Esta extracao de referéncia foi baseada numa implementacao

do pacote eispack [115], amplamente utilizado pela comunidade cientifica 2, em

8Esta particdo foi produzida por sorteio, conforme processo descrito na secao 4.3, e considerou
uma selec¢do por espectros (vide segéo 2.1.3).

90 pacote eispack destina-se a uma extracio off-line de todas as componentes do processo alea-
tério de interesse, explorando técnicas da algebra linear numérica, entre elas: rotacoes e fatoragoes
que operam sobre a matriz de correlacao do processo visando diagonaliza-la. Para maiores detalhes,

consultar [97]
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razao de sua precisao e acuidade. Os autovalores de referéncia e a curva de energia
associada sao apresentadas na Figura 3.10 e na Tabela 3.5. Através da curva de
energia, é possivel identificar o percentual de energia do processo original que é retido
em dados compactados segundo dado nimero de componentes. Por esta curva, sao
necessarias em torno de 300 componentes para reter um valor superior a 90% da
energia do processo. A razao entre o maior e menor autovalor (condicionamento da
matriz de correlagao) é de 23725 | enquanto o menor autovalor vale: ~ 1, 7E — 5.
Com relacao a andlise de acuidade, sao comuns na literatura medidas basea-
das no erro de reconstrucao dos dados com base nas componentes extraidas, aferido
através do erro médio quadratico ou da relacao sinal-ruido, e na comparacao das
componentes extraidas com as de referéncia, através da diferenca quadratica, angulo
ou valor do autovalores estimados. A analise realizada com os métodos propostos

enfocou trés aspectos:

-1

Autovalores

Frag&o da energia do processo

0.2 1
0.1% R
10_5 L L 0 L L
0 200 400 600 0 200 400 600
Componentes Componentes

Figura 3.10: Autovalores e curva de energia da extracao de referéncia.

e Acuidade das direcoes das componentes extraidas: foi avaliado o an-
gulo (em graus) entre cada componente extraida e a componente de referéncia

correspondente.
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Tabela 3.5: Alguns autovalores e valores de energia para a extracao de referéncia.

Componente | Autovalor | Energia Componente | Autovalor | Energia
acumulada (%) acumulada (%)

1 4,0E-2 9,6 300 2,6E-4 92,4

50 1,3E-3 59,0 400 1,4E-4 97,0

100 7,6E-4 70,7 500 6,4E-5 99,3

200 4,3E-4 84,3 557 1,7E-5 100,0

e Ortogonalidade de cada componente em relagao as demais: para a

estimativa da j-ésima componente foi considerada a seguinte medida:

¢; =90 — arcws( (3.206)
para
T
0 = —1 %I (3.207)
il [w;]

onde arccos é a fungao arco-cosseno. A medida ¢, corresponde a um desvio
médio absoluto de ortogonalidade entre a j-ésima componente e as demais
componentes extraidas. Para a j-ésima componente, este valor é calculado
com base na raiz do valor médio do quadrado dos desvios verificados entre os
556 pares de componentes (j,4) disponiveis. Conclui-se que quanto pior for a
ortogonalidade das componentes extraidas, maior serd o valor de ¢;. Caso as

componentes sejam perfeitamente ortogonais, ¢; = 0.

e Acuidade da estimacgao dos autovalores com base nas componentes:
para cada componente extraida (w;), o autovalor associado foi estimado pela

formulas

T 2
Vi ) (3.208)
Wil

.1
A= —
o
onde N é o numero de eventos (x;) disponivel (vide Apéndice B). Esta andlise

considerou o erro relativo entre os autovalores estimados e os de referéncia.

Com relacao a implementacao, cada método foi codificado em linguagem C

ANSI. A extracao realizada foi seqiiéncial, isto é, o método s inicia a extracao da
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segunda componente apds a conclusao da extracao da primeira, e assim, suscessi-
vamente. Uma componente é considerada extraida quando a rede satisfaz um dos
dois critérios de parada utilizados: a estabilizacao do autovalor da componente em
extracao e o numero maximo de passos. Pelo primeiro, a cada iteragao, determina-
se a variacao do autovalor estimado com respeito ao autovalor estimado na iteragao
anterior. Caso esta variacao seja inferior a um limite especificado, incrementa-se um
contador. Completado um numero arbitrado de falhas consecutivas, a componente
é considerada extraida. A utilizacdo do contador de falhas consecutivas evita que
o processo de extracao seja interrompido de forma prematura em momentos criti-
cos do processo de otimizacao, como, por exemplo, em regioes demasiado planas da
funcao objetivo. Através de um pequeno nimero de simulacoes foi verificado que
um valor apropriado para o limite de variacao dos autovalores é de 10714, que est4
relacionado a acuidade maxima do ambiente de implementagao. Para o limite de
falhas, o valor escolhido foi de 10, enquanto para o nimero maximo de passos foi
arbitrado o valor de 10000. Um dos atrativos do critério de convergéncia baseado na
variacao de autovalor é sua simplicidade e baixo custo computacional, em especial
quando comparado com outros critérios como, por exemplo, a variacao dos pesos
entre iteragoes consecutivas.

Conforme a discussao da secao 3.6, para a andlise de desempenho foram
selecionados os seguintes métodos da literatura: GHA, PASTd e das poténcias.
Em relacao aos algoritmos propostos, a andlise considerou os métodos gradiente
conjugado, RPROP e Newton °.

As anadlises foram divididas em trés etapas: uma primeira envolvendo apenas
métodos off-line, realizada entre os métodos gradiente conjugado, RPROP, Newton
e o método das poténcias; uma segunda, onde o método de melhor desempenho da
primeira andlise é comparado com os métodos GHA e PASTd; e, por fim, a terceira,

onde o método proposto de melhor desempenho é avaliado com respeito a diferentes

10Cabe observar, conforme a secio 3.8.2.4, que a derivacio das equacdes de treinamento da
hierarquia de células auto-associativas por gradiente descendente com passo-6timo produz equagoes
idénticas a derivagao pelo método de Newton-Rapson, o que justifica a nao existéncia de simulagoes
contemplando o primeiro caso. De forma similar, nao foram incluidas simula¢des com os métodos
propostos gradiente descendente estocédstico e RLS, pela sua similaridade com os métodos GHA e

PASTd, respectivamente (vide se¢éo 3.9)
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modalidades de deflagao. Para permitir uma justa comparacao entre a velocidade de
convergencia dos diferentes algoritmos, todos os métodos consideraram os mesmos

valores para os vetores iniciais das componentes.

3.10.1 Comparacao entre os métodos gradiente conjugado,

RPROP e Newton com o método das poténcias

Nesta comparacao, os métodos propostos utilizaram uma deflacao aplicada,
simultaneamente, aos vetores de entrada e aos alvos. Uma primeira avaliagao consi-
derou os desvios angulares medidos, em graus, entre as componentes extraidas e as
de referéncia. Em razao do elevado niimero de componentes, para facilitar a visuali-
zagao, esta andlise considerou faixas de 50 componentes, sendo avaliados os valores
médios e o maior desvio por faixa. As faixas foram organizadas na seguinte forma:
a abscissa 1 responde pela faixa de 1 a 50 componentes; a abscissa 51, pela faixa
de 51 a 100, e assim, suscessivamente. Este procedimento foi utilizado para a maior
parte das andlises deste capitulo. Como os valores de angulo podem ser positivos
e negativos, o valor médio foi calculado como a raiz do valor médio do quadrado
dos valores de cada faixa. Na Figura 3.11(a) sao exibidos os valores médios por
faixa de componentes; enquanto na Figura 3.11(b), o maior valor verificado em cada
faixa (em mddulo). Os métodos estao indicados na seguinte forma: POT (potén-
cias), RPROP e CG (gradiente conjugado). Os valores médio e maximo dos desvios

angulares para algumas faixas de componentes sao apresentados na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Valores médios e méaximos dos desvios angulares para os diferentes

métodos de extracao

Valor médio Valor maximo
Faixa NEW | POT | RPROP | CG | NEW | POT | RPROP | CG
1-50 0,019 | 0,019 0,028 0,022 | 0,09 | 0,089 0,13 0,09
100 —-150 | 0,33 0,32 0,19 0,33 1,6 1,6 0,43 1,6
200 —-250 | 0,11 0,11 0,12 12 0,13 0,13 0,19 59,6
300—-350 | 0,34 0,34 0,79 0,35 1,4 1,4 3,5 1,4
400 — 450 | 0,12 0,12 0,14 1,9 0,24 | 0,24 0,27 9,3

E possivel perceber que a faixa de 151 a 200 é a mais critica para quase
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Figura 3.11: Valores médios (a) e méximos (b) dos desvios angulares por faixa de

componente para os diferentes métodos de extracao.
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todos métodos. O pior desempenho desta faixa é obtido para a componente 191
nos métodos NEWTON, POT e RPROP; e 198, para o método CG. Os valores dos
desvios angulares, nos piores casos, sao de 23, 7° (NEWTON,POT), 29,9° (RPROP)
e 69,1° (CG). Os métodos de melhor desempenho foram o NEWTON e POT, com
um comportamento bastante similar. Em segundo lugar, tem-se o RPROP e, por
ultimo, o CG. Excetuando-se o CG, os algoritmos apresentaram uma boa acuracia
para a maior parte das direcoes extraidas, apresentando, exceto para a faixa mais
critica, desvios angulares inferiores a 2°, no pior caso.

O segundo parametro avaliado foi a ortogonalidade entre as componentes
extraidas. Como a ortogonalidade esta diretamente relacionada a acuracia na esti-
macao das direcoes, é esperado um comportamento analogo a andlise anterior. Os
resultados desta andlise sao apresentados na Figura 3.12. De forma coerente, tem-
se um resultado similar entre as técnicas NEWTON e POT, as melhores, que sao
seguidas pelo algoritmo RPROP e, por tltimo, pelo CG.

A terceira andalise contemplou a acuidade dos autovalores, que também estd
relacionada a acuidade das componentes estimadas. Na Figura 3.13 sao apresentados
os resultados desta analise. Interessante observar que as técnicas NEWTON, POT
e RPROP possuem, no pior caso, um erro relativo de 107, obtido para a faixa de
151 a 200. Para a técnica CG, o erro é significativamente maior, inferior, para o
pior caso, ao valor de 1072. Em termos dos valores médios, para o pior caso, o erro
é, aproximadamente, uma ordem de grandeza menor que os valores maximos, da
ordem de 107° para as técnicas NEWTON, POT e RPROP, e de 1073, para a CG.

Por fim, foi realizada uma comparacao quanto ao nimero de passos requeri-
dos para que o algoritmo atinja a convergéncia. Na Figura 3.14 e na Tabela 3.7 sao
apresentados os valores médios (arredondados para um valor inteiro) e méximos do
numero de passos até a convergéncia para algumas faixas de componentes. Pode-se
perceber que todos os métodos apresentam uma mesma ordem de grandeza quanto
ao numero de passos. Os métodos NEWTON, POT e CG apresentam valores mé-
dios bastante similares, enquanto que, para o RPROP, os valores médios sao pouco
superiores aos primeiros, para a maior parte das faixas contempladas no gréfico.
Considerando ainda os valores médios por faixa, tem-se, em média, de 1000 a 3000

passos até a convergencia.
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Figura 3.12: Valores médios (a) e maximos (b) dos desvios de ortogonalidade para
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90



1072 l —<— NEWTON
O POT
00 Lo 7 o o 7 e —A— RPROP
> = S VARRN - 8-CG
g f & @ N ]
C;S E
o
5
S
o E
= E
®
o ]
o
@
o
© E
o E
=}
N}
E 3
S E
@
>
10_10 1 1 1 L Il
6] 100 200 300 400 500 600
Faixas de componentes
(a)
-2 —— NEWTON
10 T
= (@] POT
Pl SN AN ~/— RPROP
— 13 —a-
g 10F I i i VEEEEERN 8 - CG
s 1 / o :
% 10 \:: 3
s
g 107° 3
® E
o
> -6
o 10 E
o
[=]
g
& 10 3
IS
S
£ 10°® .
10°°
(0] 100 200 300 400 500 600

Faixas de componentes

(b)

Figura 3.13: Acuidade na estimacao dos autovalores (valor médio (a) e méximo (b))

por faixa de componente para os diferentes métodos de extragao

91



3000 ‘ :
2 — < NEWTON

2500

N
o
o
o

Nimero médio de passos
B =
o al
o o
(@] o

500

0 i i i i i
0 100 200 300 400 500 600
Faixas de componentes
(a)
10000 | 8 A —>— NEWTON [ ]|
g POT
9000 | —/A— - RPROP
— 8- CG
8000
1%}
o
#7000 k
<
= \
$ 6000 h
g
< 5000 q
@
1S
© 4000 h
[
£
= 3000 h
2000 i
1000 k
0 i i i i i
0 100 200 300 400 500 600

Faixa de componentes

(b)

Figura 3.14: Valores médios (a) e méximos (b) do nimero de passos para os dife-

rentes métodos de extracao

92



Conclui-se que dos métodos considerados nesta andlise, os que conjugam um
melhor compromisso entre a acuidade e o custo computacional sao o POT e NEW-
TON, o ultimo com custo computacional menor por iteracao. Por seu turno, o

RPROP tem um desempenho préximo a estes.

Tabela 3.7: Valores médios e maximos do nimero de passos até convergéncia para

os diferentes métodos

Valor médio Valor méximo
Faixa NEW | POT | RPROP | CG | NEW | POT | RPROP | CG
1-50 1035 1035 1061 1059 | 6857 6858 7049 6861

100 — 150 | 2317 2317 2157 2322 | 10000 | 10000 6339 10000
200 — 250 | 2409 2409 2667 2378 | 6961 6961 7949 6966
300 — 350 | 2593 2593 2903 2606 | 10000 | 10000 10000 10000
400 — 450 | 1576 1576 1556 1583 | 5544 9544 3894 5622

3.10.2 Comparacao entre o método de Newton e os métodos

GHA e PASTd

Nesta andlise foram comparados o desempenho do método de NEWTON
com os algoritmos GHA e PASTd, amplamente referidos na literatura. Conforme
discussao anterior, para o método GHA deve-se definir o valor da constante 7, e
para o PASTd, o valor #. Varios ensaios foram realizados, para diferentes valores
de n e B. Para n, mantido fixo por todo treinamento, foi verificado que sua redugao
produzia uma extracao de maior acuidade, apresentando, porém, um nimero maior
de passos até a convergéncia. Tendéncia similar foi verificada para o parametro 3 no
algoritmo PASTd, quando seu valor se aproximava de um. Destes ensaios, os valores
que apresentaram um melhor compromisso entre a acuidade e o nimero de passos
até a convergéncia foram: n=1,5E —4 e = 0,999995, os quais foram adotados
nas simulacoes consideradas a seguir. Em geral, na literatura, estas constantes, que
sao dependentes do problema, sao arbitradas ou escolhidas por tentativa e erro.

Na Figura 3.15 sao apresentados os desvios angulares e de ortogonalidade
da 1* a 100* componentes. Alguns valores para os desvios angulares sao apresen-

tados na Tabela 3.8. E possivel perceber que desvios angulares elevados comecam
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a ocorrer a partir da 17% componente (67,8°), para o algoritmo GHA; e, para a
42% (63,6°), considerando o método PASTd. Pode-se perceber que o método de
NEWTON ¢, no minimo, uma ordem de grandeza mais acurado que o PASTd. O
desempenho do PASTd ¢ significativamente melhor que o GHA, neste aspecto, na
faixa em consideracao. Caso fosse arbitrado um limite de desvio angular de 45° para
as componentes extraidas, os métodos GHA e PAST teriam sido capazes de extrair
apenas 16 e 41 componentes, respectivamente. Quanto a ortogonalidade, fato se re-
pete, sendo o método de NEWTON de uma a duas ordens de grandeza mais acurado

que os demais.

Tabela 3.8: Desvios angulares por componente extraida para os diferentes métodos

Componente | GHA | PAST | NEW

1 0,26 0,27 3,4E -6
15 4,7 0,28 1,0E -3
16 6,0 0,36 1,7E -3
17 67,8 0,45 3,2E -3
30 73,4 0,46 5,3F—3
42 89,4 63,6 0,13

43 75,5 63,6 0,13

A acuidade dos autovalores e o niimero de passos necessarios para atingir a
convergéncia sao apresentados nas Figuras 3.16(a) e 3.16(b), respectivamente. Na
Tabela 3.9 sao apresentados, para algumas componentes, o niimero de passos para
a convergéncia. Foi considerado que um passo para os algoritmos GHA e PASTd
corresponde a uma passagem de todo conjunto de dados, ou seja, a N atualizacoes
de pesos, onde N é o nimero de eventos disponiveis. Assim, para os trés métodos
em analise, é possivel realizar uma comparacao do seu custo computacional para a
extracao através da avaliagao do niimero de passos até a convergéncia, uma vez que,
segundo esta contagem, os métodos passam a apresentar um custo computacional
por passo equivalente. Verifica-se que o método de NEWTON ¢é quase 4 ordens de
grandeza mais acurado na estimagao dos autovalores que os demais na faixa conside-
rada. Com respeito ao niimero de passos, os algoritmos GHA e PAST apresentaram

valores, em média, de 20 a 40 vezes maiores que o do método de NEWTON. Pode-se
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verificar ainda que para grande ntiimero de componentes, os algoritmos GHA e PAST

atingiram o valor limite de 10000 passos, valor para o qual a extracao é interrom-

pida. Dos resultados, o método de melhor desempenho é o NEWTON, seguido pelo

PASTd e, por ultimo, pelo GHA.
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Tabela 3.9: Passos por componente extraida para os diferentes métodos de extragao

Niumero de passos
Componente | GHA | PASTd | NEWTON
1 1223 1599 47
15 10000 3221 129
16 10000 8314 211
17 10000 4871 339
30 10000 10000 478
42 10000 10000 1119
43 10000 10000 430

3.10.3 Comparacao entre as diferentes modalidades de de-
flacao

A 1ltima andlise visou comparar o desempenho das diferentes modalidade
de deflacao, considerando o método de NEWTON, para a extracao das componen-
tes. Os valores dos desvios angulares médios e maximos para posicionamento tabela
cada faixa de componentes sdo exibidos nas Figuras 3.17(a) e 3.17(b), respectiva-
mente. Alguns destes valores sao apresentados na Tabela 3.10. Pode-se perceber
que as modalidades DA (deflagdo aos alvos) e DE (deflagdo as entradas) possuem
desempenho praticamente equivalente em relagao a acuidade das componentes ex-
traidas, enquanto o desempenho da modalidade DAE (deflagao as entradas e alvos)
é ligeiramente inferior ao apresentado pelas duas primeiras modalidades.

Quanto a ortogonalidade, conforme as Figuras 3.18(a) e 3.18(b), e a acui-
dade dos autovalores estimados com base nas componentes extraidas, conforme as
Figuras 3.19(a) e 3.19(b), verifica-se um desempenho equivalente das trés modalida-
des de deflacao, que é um reflexo do comportamento verificado para a direcao das
componentes extraidas.

Com rela¢ao ao numero de passos, conforme as Figuras 3.20(a) e 3.20(b) e a
Tabela 3.11, as modalidades DA e DE apresentam comportamento similar, enquanto
a DAE, em média, apresenta valores iguais ou superiores as demais modalidades.

Conclui-se que, com respeito a deflacao, as modalidades DA e DE possuem de-

sempenho similar. Um desempenho ligeiramente inferior é obtido pela DAE, ainda
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Tabela 3.10: Valores médios e maximos para os desvios angulares por faixa de

componentes para as diferentes modalidades de deflagao

Valor médio Valor maximo
Faixa DA DE | DAE | DA DE | DAE
1-50 0,019 | 0,019 | 0,028 | 0,089 | 0,089 | 0,13

100-150 | 0,32 | 0,32 | 0,19 | 1,6 | 1,6 | 0,43
200250 | 0,11 | 0,11 | 0,12 | 0,13 | 0,14 | 0,20
300350 | 0,34 | 0,34 | 0,79 | 1,4 | 1,4 | 3,5
400 —450 | 0,13 | 0,13 | 0,14 | 0,24 | 0,25 | 0,28

que a diferenca nao seja muito significativa. Esta diferenca se deve ao ruido in-
troduzido no sistema de extracao pela transformacao de deflacao, que é maior na

modalidade DAE, ja que afeta tanto os alvos quanto as entradas.

Tabela 3.11: Valores médios e maximos do niumero de passos para as diferentes

modalidades de deflacao

Numero médio Numero maximo
Faixa DA | DE | DAE | DA DE | DAE
1-50 1035 | 1035 | 1061 6858 | 6858 7049

100 — 150 | 2317 | 2317 | 2157 | 10000 | 10000 | 6339
200 — 250 | 2409 | 2409 | 2667 | 6961 | 6961 | 7949
300 — 350 | 2593 | 2593 | 2903 | 10000 | 10000 | 10000
400 — 450 | 1576 | 1576 | 1556 | 5545 | 5544 | 3894
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Capitulo 4

Projeto do classificador neural

Num sistema de classificacao automatica de contatos, ha requisitos severos
quanto a eficdcia e a confiabilidade. Conforme discutido no capitulo 2, em razao da
complexidade do problema e da pluraridade de cendrios possiveis, a capacidade de
generalizacao ¢ um parametro critico, e restrigoes estatisticas quanto a caracterizagao
das classes sao esperadas.

Neste contexto, o desenvolvimento de classificadores eficientes demanda cui-
dados especiais quanto ao projeto do classificador, o que se traduz numa escolha
apropriada da topologia, do algoritmo de treinamento e dos dados utilizados para
seu desenvolvimento e avaliacao. Numa aplicacao critica como o sonar, uma pre-
visao apropriada do desempenho do classificador em cenarios de operacao faz-se
necessaria, a qual exige a definicao de indices e técnicas para a estimacao do seu
desempenho. E também ttil que uma caracterizacao estatistica dos dados dispo-
niveis seja realizada, identificando-se quais classes possuem uma classificacao mais
critica e/ou maiores restrigdes quanto a caracterizagao estatistica. Para as classes
identificadas como “problematicas”, um maior cuidado pode ser dedicado pelo ope-
rador na tomada de decisoes, e a necessidade de aquisi¢oes complementares pode ser
sinalizada.

Neste capitulo, sao discutidos os principais parametros envolvidos no projeto
de classificadores neurais, em especial aqueles que possuem impacto na sua capacia-
dade de generalizacao. Para viabilizar sua avaliacao, sao discutidos também indices
e técnicas para a estimacao de seu desempenho. Através de classificadores neu-

rais MLP [4] totalmente conectados, ¢ realizada uma caracterizacdo estatistica do
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conjunto de dados em estudo e previsto seu desempenho em diferentes cenérios de

operagao.

4.1 Classificadores neurais para sonar passivo

Caracteristica relevante a qualquer sistema de classificacao é a capacidade
de generalizacao, isto é, de classificar corretamente eventos pertencentes a classes
conhecidas que nao tenham sido utilizados no seu treinamento. O desempenho de
um sistema de classificacao quanto a generalizacao esta diretamente relacionado a
qualidade de seu aprendizado, que é dependente de diferentes fatores, entre eles:
o conteudo estatistico dos dados, a forma como as informacoes relevantes sao dis-
ponibilizadas nos eventos, a técnica de classificacao e o algoritmo de treinamento
selecionado, assim como o processo de controle do aprendizado.

Com respeito aos dados, como a extracao das caracteristicas relevantes a clas-
sificacao, assim como as regras de decisao, serao neles baseadas, é desejavel que o
conjunto possua uma estatistica suficiente ao problema, isto é, que contemple o maior
nimero possivel de cendrios relevantes, em especial para as classes de classificagao
mais dificil. E ainda esperado, quantitativa e qualitativamente, que as especificida-
des das classes sejam apropriadamente representadas, evitando-se a especializagao
em casos particulares.

Aspecto importante no desempenho de um classificador neural é como a in-
formacao relevante a classificacao esta codificada nos dados, ou seja, quais varia-
veis estao diretamente relacionadas com a caracterizacao do problema de interesse.
Freqiientemente, em diferentes aplicagoes, os dados sao provenientes de espacos de
dimensao elevada e, eventualmente, a maior parte das componentes € irrelavante a
solucao do problema. Reduzir o nimero de varidveis a entrada de um classificador,
eliminando as varidveis descorrelacionadas ao problema, ¢ um procedimento til,
pois simplifica o processo de aprendizado, e conduz, freqiientemente, a uma redugao
do custo computacional envolvido, o que é atraente para classificadores que operam
em tempo real, tais como o de sonar passivo. A reducao do numero de variaveis
permite ainda ao classificador melhor discernir sobre os dados, o que resulta em

melhor desempenho. Assim, de forma usual, sistemas de classificacao exploram o
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pré-processamento dos dados para enfatizar e/ou selecionar as informagoes relevan-
tes ao problema.

A escolha da técnica de classificacao esta relacionada as potencialidades do
classificador, as quais, para a producao de um classificador eficiente, devem ser
apropriadamente exploradas pelo algoritmo de aprendizado. Adicionalmente, cabe
ao controle de aprendizado regular o treinamento, evitando uma demasiada especi-
alizagao nos dados, a qual pode comprometer sua capacidade de generalizacao.

Produzir um classificador com base num dado conjunto de dados exige, usu-
almente, sua particao em duas amostras, referidas como conjuntos de projeto e de
avaliagao (teste): o primeiro é utilizado para o treinamento do classsificador; e o se-
gundo, para inferir sua capacidade de generalizacao. Produzir e avaliar corretamente
um classificador presume que ambas amostras possuam um conteudo estatistico re-
presentativo do problema, sob o prejuizo de comprometer o aprendizado ou prover
uma estimativa nao-realistica do seu desempenho. Assim, em condicoes de restricao
quanto a caracterizacao estatistica da base de dados, a escolha destes conjuntos deve
ser criteriosa, sendo estabelecido um compromisso entre as qualidades de aprendi-
zado e de avaliacao.

Um parametro importante no projeto de um classicador neural MLP total-
mente conectado é o nimero de camadas e a quantidade de neurénios por camada.
Estes parametros estao diretamente relacionados a capacidade da rede em absorver
as regras de classificacao necessarias a solucao do problema, refletindo-se no erro
de aproximacgao do classificador [116]. Em geral, tanto mais complexo o problema,
mais complexa € a topologia adequada para sua solug¢ao. Usualmente, classificadores
MLP consideram topologias com 2 camadas [4], onde o nimero de nés de entrada
¢ definido pela dimensao do espago dos dados; e o nimero de neuronios de saida,
pelo nimero de classes existentes, ja que as classes sao codificadas de forma ma-
ximamente esparsa [4]. Cabe ao projetista, portanto, uma selegdo apropriada do
nimero de neuronios da camada intermediaria, a qual, normalmente, é dependente
do problema em questao.

Aumentar a complexidade da rede acarreta, em geral, numa redugao do erro
de aproximacao da rede, porém pode comprometer o processo de aprendizado, o qual

passa a envolver a estimacao de um maior nimero de parametros com base nas ca-
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racteristicas existentes nos dados, afetando a capacidade de generalizacao. Modelos
mais complexos requerem um maior nimero de graus de liberdadade, o que torna
o processo de ajuste dos parametros necessarios mais complexo e demanda, nor-
malmente, um maior conteido estatistico dos dados. A quantidade de parametros
existentes impacta no erro de estimagao do classificador [116], o qual reflete a capa-
cidade do algoritmo de aprendizado em extrair as regras necessarias a classificagao.
Assim, a escolha da topologia deve ser parcimoniosa [117], ou seja, o classificador
nao deve crescer além do necessario, sobre o risco de haver um overfitting [49] dos
parametros, o que compromete a capacidade de generalizagao do modelo.

Outra fonte de overfitting é o nimero de épocas [4] do treinamento. Caso
nenhuma restri¢ao seja imposta ao longo do treinamento da rede, hd uma tendéncia
do classificador em "memorizar”’os dados de treinamento, perdendo sua capacidade
de generalizacao [4, 49, 118]. Assim, para problemas com restri¢oes estatisticas, tais
como o sonar passivo, o problema do owverfitting é mais critico, exigindo maiores
cuidados no projeto do classificador. Na literatura sao propostas varias alternativas
para lidar com o problema do overfitting. Didaticamente, estas técnicas podem ser
agrupadas em duas linhas: uma primeira, que utiliza todo conjunto de dados para a
selecao da topologia, aprendizado e avaliagao do classificador; e uma segunda, onde
o conjunto de dados ¢ particionado em subconjuntos, conforme detalhado a seguir.

Segundo a primeira linha, o controle do niimero de parametros envolvidos
pode ser realizado através de técnicas de poda [119, 120, 121] ou regularizagao [122],
ou seja, parte-se de um modelo maior, cuja complexidade é reduzida pela respectiva
técnica. Em caminho inverso, algumas técnicas propoem a construcao e a avaliacao
de modelos de complexidade crescente, sendo um dos modelos escolhido através de
critérios heuristicos [123] ou através de testes de hipdteses [124, 125]. Para outros
trabalhos, a escolha da topologia baseia-se em indices estatisticos [126, 127, 128]. Em
todos os casos, nao ha um controle explicito do niimero de épocas do treinamento,
o qual é realizado implicitamente, de acordo com a estratégia adotada por cada
técnica.

A segunda linha contempla as técnicas baseadas em validagao cruzada [129],
que propoem a divisao dos dados em dois conjuntos: o de projeto e o de avaliagao;

o primeiro utilizado para a obtencao do modelo, e o segundo para estimar a sua
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capacidade de generalizacao. A validacao cruzada pode ser utilizada tanto para
a escolha da complexidade do modelo quanto para a determinacao da parada do
treinamento. Para a definicao do modelo, classificadores de diferentes topologias
sao construidos e avaliados, sendo escolhida a topologia de maior capacidade de
generalizacao. Em relagao a parada do treinamento, este é interrompido quando é
sinalizada uma perda na capacidade de generalizacao, o que é referido pela literatura
como parada antecipada [4].

No projeto de classificadores neurais baseados na técnica de validagao cru-
zada, os dados sao comumente partilhados em trés conjuntos disjuntos: treino, va-
lidagao e teste [49]. O conjunto de treino corresponde ao conjunto de projeto. Os
conjuntos de validacao e teste realizam o papel do conjunto de avaliacao em duas
etapas distintas: na parada antecipada (validacao) e na avaliagao final do classifica-
dor (teste). A validacdo cruzada nao pressupde nenhuma suposicao estatistica sobre
os dados ou classificador [124], possui facil implementagao [130] e costuma apresen-
tar desempenho superior que a regularizacao [131], o que motivou sua adogao no
problema do sonar.

Na formacao dos conjuntos de treino, teste e validacao é relevante definir
quantos eventos irao constituir cada conjunto. Tendo em vista a complexidade do
problema e as provaveis restrigoes quanto a caracterizacao estatistica das classes,
ao considerar a particao dos dados disponiveis entre os trés conjuntos, ¢ atraente
disponibilizar o maior nimero possivel de eventos para os conjuntos de treino e teste,
que estao diretamente relacionados com a qualidade do aprendizado e da avaliagao.
Aumentar o nimero de eventos utilizado nestes conjuntos resulta numa redugao
do ntmero de eventos disponivel ao conjunto de validagao, o que pode prejudicar a
parada do treinamento. Estabelecer um compromisso entre estes diferentes requisitos
é uma tarefa dependente do problema, que nao é simples. Na literatura nao foram
encontradas referéncias sobre este tema. Freqiientemente, trabalhos que exploram a
técnica da validacao cruzada utilizam conjuntos de tamanho arbitrario, sem prover
uma discussao ou justificativa para as escolhas realizadas. Deste modo, optou-se por
dividir o conjunto de dados em duas particoes: a primeira, utilizada apenas para a
obtencao do classificador; e a segunda, explorada tanto para a parada quanto para a

avaliacao do classificador, resultando em 2 conjuntos, aqui referidos como de projeto
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e avaliagao.

Outro aspecto relevante é a escolha do algoritmo de treinamento. A classifi-
cacao de sinais de sonar passivo ¢ um problema sabidamente complexo, o que exige
do algoritmo de treinamento a habilidade de extrair a informacao necessaria a este
fim, mesmo na existéncia de provaveis restricoes quanto a caracterizagao estatistica
das classes. Outro agravante é o nimero e a dimensionalidade elevada dos sinais a
serem analisados. Estes aspectos orientaram a escolha da técnica RPROP [110] para
o treinamento de todos classificadores utilizados nesta tese, visto que esta técnica
conjuga eficacia e baixo custo computacional por iteragao, conforme discutido na se-
¢ao 3.8.2.3. Os valores dos parametros utilizados para a técnica foram os sugeridos
pela referéncia [110], considerando como func¢ao objetivo o erro quadratico médio

para a derivacao dos gradientes necessarios.

4.2 Avaliacao de classificadores neurais

Prover mecanismos de avaliacao de desempenho para o sistema de classifi-
cagao automatica de contatos é de especial importancia. Esta avaliacao pode ser
utilizada tanto para a selegdo dos parametros envolvidos no seu projeto (conjunto
de dados, topologia, parada, entre outros), quanto para caracterizar a base de dados
disponivel. No ltimo caso, é possivel identificar se o contetddo estatistico dispo-
nivel nos dados atende as exigéncias do problema, se ha restricoes estatisticas na
caracterizacao das classes, quais delas sao de classificagao mais dificil e as incertezas
de classificacao envolvidas. Este conjunto de informagoes pode ser considerado pelo
operador na tomada de decisao, assim como pode orientar novas aquisigoes de dados.

Para avaliar um classificador, faz-se necessario definir indices e técnicas de

estimacgao de seu desempenho, as quais serao discutidas a seguir.

4.2.1 Indices de desempenho

(Classificadores neurais usualmente utilizam uma codificagdo maximamente
esparsa das classes [4], onde cada neur6nio da saida da rede é atribuido a uma classe
e treinado para apresentar saida +1, em caso de eventos pertencentes a sua classe;

e -1, para os eventos pertencentes as demais classes. Decidir, no entanto, em favor
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de uma classe exige um critério, referido como de decisao, que defina com base nas
saidas da rede o contato mais provavel.

Em problemas bindrios de classificacao, a decisao é baseada na comparacao
da saida da rede com um limiar que pode ser definido através de diferentes critérios
[27, 52]. Para classificadores de M classes, o problema é mais complexo e demanda
a definigdo de um conjunto de regras de decisdo [27]. Em ambos os casos, o limiar
ou as regras necessarias a classificacao podem ser obtidos pela otimizacao de uma
funcao de custo [27] ou perda [1]. Seja P(C;|C;) a probabilidade de um evento da
classe C; ser classificado como pertencente a classe C;. O custo médio associado as

decisdes tomadas por um classificador arbitrario pode ser expresso como [27]:

c=Y NP(C)P(CIC) + Y > NiP(C)P(CyICy), (4.1)

i=1 jsii=1

onde \;; responde pelo custo da identificagao de eventos da classe i como pertencentes
a classe 7. No primeiro termo, contabilizam-se os acertos na classificacao das M
classes; no segundo, os diferentes erros de classificagao possiveis.

Definir através da Equacao 4.1 um conjunto 6timo de regras de decisao exige
um conhecimento a priori da probabilidade de ocorréncia de cada classe, assim como
dos riscos relacionados a cada uma das M? decisoes possiveis. Por restricoes opera-
cionais e questoes de seguranca nacional, o IPqM nao disponibilizou nenhum destes
parametros para o conjunto de dados utilizado neste trabalho. Na inexisténcia destes
parametros, suposicao comum ¢é considerar as classes equiprovaveis e os custos das
decisoes corretas e incorretas como 0 e 1, respectivamente, ainda que, num cendrio
real, a importancia e a probabilidade de ocorréncia das diferentes classes de navios
seja distinta. Através desta suposicoes, a decisao reduz-se ao simples critério de ma-
xima probabilidade a posteriori (MAP) [27], que, aplicado a classificadores neurais,
atribui ao evento a classe correspondente ao neurénio de maior valor de saida [4].

Definido o critério de decisao, a qualidade de um classificador pode ser avali-
ada através da estimagao de sua eficiencia de classificagao, obtida através da analise
de sua resposta para um conjunto de N vetores de teste independentes. Sejam e;
e N; a probabilidade de acerto e o nimero de eventos da i-ésima classe. A pro-

babilidade de k; vetores serem corretamente classificados é dada pela distribuicao
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binomial [1]:
p= (el (L—e)™ ™, (4.2)

onde e; é desconhecido.
Derivando a Equacao 4.2 e igualando a zero, resulta que um estimador de

méxima verossimilhancga [132] para e; é dado por:
(4.3)

logo pode ser determinado pela razao entre o niimero de eventos corretamente iden-
tificados pelo nimero total de eventos disponiveis para a classe. Cabe notar que
é; ¢ um estimador nao-tendencioso [52] da probabilidade real (e;) de acerto ou da

eficiéncia de deteccao do classificador, pois !
Elé] = =1 = ¢, (4.4)

O estimador é; prové uma medida da eficiéncia real (e;) do classificador,
possuindo uma incerteza estatistica associada. Uma forma possivel de quantificar
esta incerteza é através de sua variancia, comumente indicada através do valor RMS

(Root Mean Square) da medida, que pode ser determinado através de:

on e(l—e)  é(1—&)
M g _ ki _ G i ~ i )
R Sei le NZ NZ 7

(4.5)

que utilizou a estimativa provida por ¢; como o valor da eficiéncia real de detecgao

(62‘).
Desconhecida a importancia relativa de cada classe, uma medida intuitiva da

qualidade do classificador € a eficiéncia média, que pode ser determinada por:

1 M
M —
e cuja variancia vale:
1 M
2 Z 2
O-é]VI == m Uél’ (4.7)

=1

onde M corresponde ao nimero de classes.

INas deducoes a seguir, duas propriedades da distribuicao binomial serdo utilizadas:

E[ki] = Niei e 03, = Niei(1 —¢;) [12].
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A selecao por eficiéncia média é simples, porém possui alguns inconvenientes.
Um deles é que o desempenho ruim em uma classe pode ser mascarado por um bom
desempenho nas demais. Numa aplicacao de sonar, ainda que uma eficiéncia média
elevada seja desejavel, é relevante que todas as classes possuam valores de eficiéncia
superiores a um dado patamar. Adicionalmente, como nao ha conhecimento sobre
a importancia relativa de cada classe, é desejavel que o classificador possua valores
de eficiéncia equilibrados para as classes. E interessante, portanto, considerar um
indice que leve em consideracao as similaridades entre as eficiéncias de deteccao das
diferentes classes.

Um critério que atende estes objetivos é o soma-produto (SP) [133]. Este
critério se baseia na composicao da média aritmética (ep;) com a média geométrica

(eq) das eficiéncias de cada classe segundo a relagao:

esp = vemea, (4.8)

e pode ser estimado utilizando:

. 1 .

éq = (ﬁ e) " (4.10)

i=1
A variancia do estimador de eficiéncia soma-produto pode ser deduzido con-
siderando que as eficiéncias de cada classe sao variaveis aleatorias independentes, o

que torna valida a seguinte relacao [134]:

M de 2
2 spP 2
Tesp = Z( oe; > Téi (4.11)

=1

E facil mostrar que o valor de 85% ¢ dado por:
7

0 1 1 1
e - (4 ), (4.12)
aei 2Méyéa \ é; €M

onde M é o numero de classes.

A eficiéncia média e SP sao indicadores de desempenho de fécil interpretagao
e produgao, porém possuem alguns inconvenientes. Um deles é a dependéncia do

conjunto de regras de decisao que é aplicada a saida do classificador para a defini¢ao
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de a qual classe o evento pertence, cuja escolha inapropriada pode comprometer o
processo de avaliacao. Dois classificadores de mesma eficiéncia podem ainda realizar
uma classificacao com niveis distintos de qualidade e confiabilidade. Exemplificando:
suponha um problema de 2 classes, onde dois classificadores MLP sao treinados para
apresentar o valor +1,0 para os eventos da classe; e —1,0, para os eventos da nao-
classe. Considere ainda que o limiar de decisao é zero. Na saida de cada classificador
sao verificadas duas distribuigoes estatisticas, uma relacionada a classe, a qual se
espera concentrar em torno de 41, e outra relacionada a nao-classe, tipicamente,
concentrada em —1. Ainda que ambos classificadores possam apresentar eficiéncias
idénticas para a identificacao de eventos da classe e nao-classe, o formato das distri-
buicoes das saidas correspondentes pode ser completamente distinto. Quanto mais
separadas estas distribuigoes, melhor serd a distingao entre classe e nao-classe, assim
como a qualidade da classificagao.

Outra forma de avaliar a qualidade de classificadores binarios é através da
curva de operacao do receptor (Receiver operating characteristic - ROC) [27, 52].
A curva ROC esboca a probabilidade de deteccao, isto é, de que eventos da classe
sejam corretamente identificados, como fungao da probabilidade de falso-alarme,
ou seja, de que os eventos da nao-classe sejam considerados como pertencentes a
classe. Para esbocar esta curva, varia-se o limiar de decisao dentro de uma faixa,
identificando-se, para cada limiar, o valor de ambas probabilidades. A curva ROC
reflete a separacao das distribuicoes das saidas de um classificador para eventos da
classe e nao-classe, ou seja, classificadores cujas distribuicoes das saidas sejam mais
separadas para classe e nao-classe tendem a possuir curvas de crescimento mais
rapido e acentuado. Quanto mais acentuado for o crescimento da curva, maior é
o valor de deteccao associado a um mesmo valor de falso-alarme, logo melhor é o
classificador. Um indice comumente utilizado para qualificar uma curva ROC ¢ a
sua area, tanto maior quanto mais acentuado for seu crescimento [135], provendo
uma medida que ¢ independente da escolha do limiar de decisao.

A obtencao de um indice aplicavel a classificadores de multiplas classes que
possua propriedades similares a area ROC é um tépico ainda em pesquisa. As pro-
priedades geométricas da ROC de M-classes podem ser encontradas em [136]. Em

[137] é mostrado que o célculo do volume sobre a hipersuperficie associada a ROC
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de M-classes nao é um indice 1til, a despeito de ser uma extensao intuitiva do con-
ceito de area utilizado para 2 classes. Ha indicativos ainda que a construcao desta
hipersuperficie para a determinacao do valor 6timo da funcao de custo é computaci-
onalmente inviavel, tendo sido propostos critérios alternativos baseados em solugoes
sub-Gtimas, tais como em [138].

Uma extensao simples da area da ROC para muiltiplas classes consiste em
reduzir o problema da deteccao de M classes a deteccao de duas classes. Nesta
reducao, dois enfoques sao possiveis para a constituicao dos conjuntos de classe
e nao-classe: uma classe contra todas [139] ou uma contra a outra [140]. Pelo
primeiro critério, sao construidas M ROCs, uma por classe, que consideram os
eventos de todas as demais classes na formacao do conjunto relativo a nao-classe.
No segundo sao realizadas M (M —1) ROCs que compreendem todas as comparagoes
2 a 2 possiveis entre classe e nao-classe. Em ambos casos, para cada comparacao, é
calculada a area da ROC correspondente, e o indice final é calculado com base na
média das areas obtidas.

A avaliacao de classificadores pela area da curva ROC esbarra no problema
pratico da estimacgao da curva e do valor de sua area. Freqiientemente, a area da
ROC ¢ estimada pela integragao numérica da curva experimental, procedimento que
pode nao ser acurado o suficiente para dadas aplicagoes. Em aplicagoes mais criticas,
pode ser necesséario [135] propor e ajustar um modelo matematico a curva ROC, o

que pode nao ser trivial, ou mesmo, possivel.

4.2.2 Estimacao de desempenho

O projeto de um classificador demanda a existéncia ou obtencao de um con-
junto de dados representativo do problema. Como, do ponto de vista pratico, é
impossivel dispor de toda populacao dos dados, a qual teria um numero infinito
de exemplares, qualquer conjunto de dados é uma amostra, ou seja, representa um
subconjunto finito desta populacao. O desempenho do classificador estd, portanto,
sujeito ao processo de amostragem realizado, sendo esperadas flutuagoes estatisticas
relacionadas as diferentes amostras possiveis com as quais o classificador pode ter
sido produzido e avaliado.

Definido um indice de desempenho, é desejavel estimar com base na amostra
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qual seria seu valor na populagao, a qual é desconhecida. Em outras palavras,
produzido um classificador com base num conjunto de projeto particular (amostra),
qual seria seu desempenho num cendrio real (populagao). Sejam y e g os vetores real e
estimado do indice, o primeiro obtido sobre a populacao, e o tltimo estimado através
da amostra disponivel. Dois parametros utilizados para qualificar uma estimativa
sao a tendéncia e o seu erro quadrativo médio (MSE - mean square error). Define-se

a tendéncia de um estimador (b[g]) como:

b[g] = El9] — v, (4.13)

ou seja, pela diferenca entre o valor esperado do estimador, o qual é derivado com
base em amostras da populacdo, e o seu valor real (y). Para estimadores nao-
tendenciosos, E[y] = y, logo o valor real do estimador pode ser inferido através
das amostras. Em caso contrario, o estimador é considerado otimista ou pessimista
[132], caso b[g] > 0 ou b[y] < 0, respectivamente.

O valor MSE de um estimador é definido como [52]:

MSE = E[(j - y)’). (4.14)

ou seja, o MSE quantifica a flutuagao do estimador com relagao ao valor real, estando
relacionado as diferentes amostras possiveis de uma mesma populagao com as quais

¢ pode ser produzido. Note que a Equagao 4.14 pode ser escrita na forma [141]:

MSE = E[(§ — y)*) = (E[j — 9))> + El(j — E[§)") = vlg> + 02, (4.15)

Yy

a qual foi decomposta em duas parcelas: uma relacionada a tendéncia (v[g]); e outra

2

y). Novamente, caso o estimador seja nao-tendencioso,

a variancia do estimador (o

MSE = o2

5> € o valor MSE pode ser estimado através das amostras. Em caso
Y oA . 2 f 1. . . f . d 7. /d-
contrdrio, a variancia (o3) fornece um limite inferior para o erro quadratico médio
(MSE) do estimador.
Outra forma de qualificar um estimador é através do intervalo de confianga [141].

Cada intervalo de confianca possui dois extremos, referidos como limites de confi-
anca, e possui uma probabilidade associada, que é referida como nivel de confianca
(o), onde 0 < a < 1. Definidos um valor arbitrario para o e um critério para o

calculo dos limites de confianca, e supondo o estimador nao-tendencioso, é possivel

garantir que 100(1 — «)% das amostras da populagao resultam em estimativas que
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definem um intervalo de confianca que contém o valor real do parametro. Assim,
dada uma amostra e calculado um intervalo de confianca, é provavel, porém nao
garantido, que o valor real esteja no interior deste intervalo para 100(1 — «)% das
amostras possiveis. Caso o indice de desempenho possa ser associado a distribuicao

normal, é possivel calcular os limites de confianga através de [141]:
Y Etaoy, (4.16)

onde t é o valor critico da distribuicao t-Student’s com L graus de liberdade.

A tendéncia observada na avaliagao de desempenho de um classificador neural
por um estimador arbitrario esta fortemente relacionada ao seu aprendizado. Um
pior aprendizado costuma resultar em maiores valores para a tendéncia. Conforme
secao 4.1, para classificadores neurais, alguns fatores que impactam o aprendizado
sao: o tamanho e o conteido estatistico da amostra utilizada para o treinamento,
a complexidade do classificador, o algoritmo de treinamento, e o critério de parada,
quando aplicavel [142].

A variancia observada na avaliacao de desempenho possui duas causas prin-
cipais: a escolha da amostra (conjunto de treinamento) e os valores iniciais dos
parametros considerados no treinamento do classificador [142]. Diferentes amostras
de treinamento e valores de inicializacao resultam, usualmente, em classificadores
de desempenho distinto, em especial, na existéncia de restricoes estatisticas. Caso o
desempenho seja avaliado por validacao cruzada somam-se a estas flutuagoes varia-
¢oes relacionadas a escolha da amostra de avaliagao. Neste caso, uma forma possivel
de reduzir a tendéncia ¢ aumentar o nimero de eventos do conjunto de projeto, o
que resulta numa melhora do aprendizado, porém reduz o niimero de eventos dis-
ponivel para o conjunto de avalia¢do, e ocasiona um aumento da variancia [116].
Este problema é referido como dilema viés-variancia, sendo necessario estabelecer
um compromisso entre estes interesses conflitantes [118].

Uma primeira forma de avaliar um classificador segundo a validagao cruzada
é dispor de um conjunto de projeto e avaliacao representativos do problema. Se for
suposto que nao ha tendéncia, o que é razoavel em classificadores baseados num con-
junto de projeto que possua uma caraterizagao estatistica apropriada do problema
e tenham sido devidamente dimensionados e treinados, tem-se E[g;] = y;. Como o

conjunto de avaliacao ¢ também suposto representativo, uma aproximacgao razoavel
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é E[4;] = 9; = y;, ou seja, o desempenho real pode ser estimado com base numa
unica amostra de avaliacao. Neste caso, para a estimativa do valor MSE, utiliza-se
um modelo estatistico apropriado para as saidas da rede, como por exemplo, o mé-
todo delta [141] ou o estimador sandwich [143], quando o indice de desempenho é o
erro numérico da saida da rede, ou modelos baseados em distribuigdo binomial [1],
confome discutido na Secao 4.2.1, quando o desempenho é aferido através de erros
de classificacao.

Outra forma de estimar o desempenho de um classificador ¢é através das téc-
nicas de reamostragem. Através destas técnicas, o desempenho do modelo é previsto
através da producao e avaliacao de varios classificadores. Cada classificador possui
um conjunto de projeto e avaliacao particular, os quais sao formados através de
uma divisao arbitraria dos dados disponiveis. Neste caso, a estimacao do desempe-

nho para um total de L particoes considera:

L
S | .
Elj)~5=17)_ i (4.17)
=1

ou seja, que o valor esperado do estimador pode ser aproximado por uma média
dos valores obtidos para cada particao (y;). Outro parametro a ser considerado é a

variancia dos valores estimados, determinada através de:

L
1
2 . A2 f N2
05~ 0y =T 2 (9; — ) (4.18)

Caso o estimador ¢ seja nao-tendencioso, y = E[j] ~ 5y e MSE = ay? = 65, que
podem ser determinadas pela avaliacao do classificador nas diferentes particoes. As
técnicas de reamostragem sao atrativas para a avaliagao de desempenho pois nao
presumem nenhum modelo estatistico para o classificador [124], ndo exigem o co-
nhecimento a priori de conjuntos de projeto e avaliagao que sejam representativos
do problema e levam em consideracao as flutuagoes inerentes ao conjunto de dados
[118] e devido & inicializagao do classificador neural [142].

Entre as técnicas de reamostragem, a diferenca principal reside na forma de
producao dos conjuntos de projeto e avaliacao. Duas linhas principais podem ser
identificadas: uma baseada em amostragem sem reposigao; e outra, em amostragem
com reposi¢ao. Entre representantes da primeira linha, tem-se a subamostragem
aleatéria [144], a técnica k-fold [145] e o método deixe-um-de-fora (Leave-one-out -

LOO) [129, 146]. Para a ltima linha, tem-se a técnica Bootstrap [147].
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Pela técnica de subamostragem aleatoria, para n eventos, em cada uma das
L partigoes, formam-se conjuntos de projeto e teste com p e (n — p) eventos, respec-
tivamente. Em geral, utiliza-se p = %n oup= %n Como metade (ou um tergo) dos
eventos nao ¢é utilizada no projeto dos classificadores, o estimador holdout é pessi-
mista [144]. Pela técnica k-fold, dos n-eventos, formam-se & grupos com # eventos.
Cada partigao é constituida considerando (k — 1) grupos formando o conjunto de
projeto; e o grupo restante, o conjunto de avaliacao. Testes experimentais em [144]
mostram que a tendéncia de estimadores derivados através desta técnica se reduzem
com o aumento de k, afirmando que para k£ em torno de 10 a 20, tem-se estimadores
com tendéncia desconsideravel para boa parte dos problemas praticos. Quanto a
técenica do deixe-um-fora (LOO) [129, 146], para n dados, sao formadas n partigoes,
onde cada partigao utiliza, dos n eventos disponiveis, (n — 1) eventos no conjunto
de projeto e apenas 1 evento no conjunto de avaliagao. A técnica LOO produz
estimadores com baixa-tendéncia, porém de alta-variancia, e possui custo compu-
tacional elevado, por envolver a obtencao de n modelos. Por fim, pela técnica de
Bootstrap, diferentemente das propostas anteriores, os conjuntos de projeto e avali-
acao podem possuir eventos em comum, uma vez que a amostragem ¢ realizada com
reposicao. Esta técnica é freqiientemente recomendada para problemas com peque-
nos nimero de eventos [148]. Para a derivacao do valor do estimador pela técnica
de Bootstrap, algumas propostas sao: o Bootstrap 0.632, por Efron (1983) [149], e o
Bootstrap 0.632+, por Efron e Tibshirani (1997) [150], que combinam otimismo com
pessimismo, dado que o valor do estimador é obtido por uma composicao dos valores
obtidos para as parti¢oes de projeto e avaliagao. Em problemas praticos, recomenda-
se em torno de 50 a 1000 parti¢oes [151, 152], o que é critico para aplicagoes com
grande nimero de eventos, tais como o problema do sonar passivo.

Na pratica, a qualificagdo de desempenho é realizada através dos valores de
y e 03. Assim, supondo validas as aproximagoes propostas pelas Equacoes 4.17 e
4.18, o efeito duma estimagao tendenciosa é derivar valores inferiores ao real, caso o
estimador seja pessimista; ou superiores, caso otimista. Para ambos os casos, pela
Equacao 4.18, a variancia observada sera sempre inferior a do estimador, o que re-
sulta em intervalos de confianca subdimensionados [153]. Ainda que a tendéncia nao

seja desejavel, todas as técnicas de amostragem anteriormente descritas produzem
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estimadores tendenciosos. Trabalhos recentes discutem a inexisténcia de estimado-
res nao-tendenciosos para a técnica de subamostragem aleatéria [153] e por k-fold
[154]. Estimadores alternativos, com menor tendéncia e estimativas mais acuradas
para o valor do MSE, sdao propostos em [153, 155], porém nao serdo considerados
neste trabalho, em razao de possuirem um custo computacional proibitivo para o

problema de sonar.

4.3 Caracterizacao estatistica do conjunto de da-
dos

Realizar a caracterizacao estatistica de um conjunto de dados visa, em geral,
atender aos resquisitos de um problema particular, o qual orienta o processo de
busca e analise da informagcao existente nos dados.

No problema da classificacao de contatos, é desejavel identificar, classe-a-
classe, a existéncia de informacao discriminante dos dados em diferentes classes.
Como cada classificador explora na sua tomada de decisao um conjunto particular
destas caracteristicas, em geral, esta caracterizacao ¢ baseada na analise de desem-
penho do préprio classificador a ser produzido com base nos dados.

Na caracterizacao do volume de informagao discriminante serd utilizado o
proprio classificador como figura de mérito. Para esta andlise buscar-se-a prever
qual é o desempenho esperado de um classificador produzido com base nos dados
disponiveis, assim como prover as incertezas de classificacdo a ele associadas. A
determinacao destas incertezas permite qualificar a classificagdo provida pelo clas-
sificador, inferindo quais flutuacoes de desempenho sao esperadas para os diferentes
cendrios possiveis de operacao. Caracteristica desejavel é que esta flutuacao seja a
menor possivel, traduzindo uma caracteristica de robustez do classificador, ou seja,
que seu desempenho nao se degrade, substancialmente, de acordo com o cenario de
operacao considerado.

Para indicar o conteido estatistico das classes serd utilizada a eficiéncia de
generalizacao, visto que um desempenho inferior quanto a generalizagao é esperado
para as classes que apresentarem as maiores restricoes estatisticas. Através das

confusoes cometidas pelo classificador, isto é, pela quantidade de eventos erronea-
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mente classificados para cada classe, serao identificadas quais classes possuem uma
classificacao mais dificil. A identificacdo das restricoes quanto a caracterizacao es-
tatistica das classes pode orientar novas aquisi¢oes, ou mesmo na estruturacao do
sistema de classificagao, contribuindo para a escolha de parametros relativos ao pré-
processamento, a rede neural classificadora e ao treinamento, tais como o nimero
de neuronios, critério de parada, tipo de gradiente, entre outros.

A formacao dos conjuntos de projeto e avaliagdo, neste trabalho, conforme
descrito na secao 4.1, explora a técnica de validacao cruzada. A producao destes
conjuntos pode, no entanto, seguir diferentes critérios, o que resulta, para o conjunto
de sonar, na producao e avaliacao do classificador considerando diferentes enfoques,
conforme discutido na Secao 2.1.3.

Para ambas modalidades, conforme Secao 4.2.2, inferir o desempenho do clas-
sificador exige partigoes dos dados com conteido estatistico expressivo, as quais nao
estao tipicamente disponiveis. Assim, para a estimacao do desempenho, foi consi-
derada a utilizagao de técnicas de reamostragem. Dentre as opgoes discutidas na
secao 4.2.2, a técnica de subamostragem aleatéria é aquela que produz conjuntos de
avaliacao com maior nimero de eventos, o que resulta numa énfase a avaliacao da ge-
neralizagao e menor variancia ou flutuacao estatistica do estimador de desempenho,
fatores que motivaram sua adoc¢ao para o problema do sonar.

Esta técnica ¢ ainda pessimista, ou seja, as estimativas produzidas tendem a
ser inferiores ao valor real, o que ¢é atrativo numa aplicacao militar por questoes de
seguranga. Com respeito ao quantitativo de eventos por conjunto, os dados foram
particionados, meio-a-meio, entre os conjuntos de projeto e avaliagao.

Na estimacao por subamostragem aletéria, diferentes conjuntos sao produ-
zidos e, para cada um, um classificador é produzido e avaliado. Dentre os varios
conjuntos disponibilizados, um deles esta associado ao classificador de melhor desem-
penho, logo representa o melhor equilibrio entre aprendizado e avaliagao, provendo
o par que, dentre os pares considerados, melhor representa o conjunto de dados. As-
sim, a subamostragem aletéria pode ser utilizada para a identificacao de conjuntos
representativos dos dados, a despeito da eficacia deste procedimento ser dependente,
fortemente, do nimero de ensaios realizados.

Conforme discutido na Secao 4.1, usualmente, o desempenho de classifica-
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dores neurais é sensivel aos valores iniciais dos parametros. Assim, na flutuacgao
estatistica avaliada por critérios de reamostragem, ha uma contribuicao das iniciali-
zagoes. Para a avaliagao estatistica é desejado, no entanto, quantificar as variagoes
de desempenho com respeito ao contetido dos dados e nao aquelas devidas ao treina-
mento. Assim, visando reduzir a contribuicao da inicializacao nesta avaliacdo, para
cada arquitetura de rede estudada foram treinados 5 classificadores, cada qual com
uma inicializacao distinta. Deste conjunto foi selecionado, através de indice especi-
fico, o classificador de melhor desempenho, o qual foi considerado na estimacao de
desempenho por reamostragem.

Por este critério, para a identificacao da melhor inicializacao, é necessario
definir um indice de desempenho. A selecao deste indice deve considerar, para o
conjunto de sonar, a inexisténcia de maiores informacgoes sobre os dados, tais como
a probabilidade de ocorréncia e a importancia relativa de cada classe. E interessante
utilizar um indice que possua baixo custo computacional e reflita um equilibrio entre
o desempenho das diferentes classes. Dentre os indices discutidos na se¢ao 4.2.1, a

eficiéncia SP foi selecionada por melhor refletir este conjunto de caracteristicas.

4.4 Resultados de classificacao

Para a analise estatistica dos dados foram considerados classificadores de 10 a
40 neuronios na camada intermedidria utilizando os dados pré-processados segundo
cadeia descrita na secao 2.1.2. Esta faixa mostrou, de acordo com alguns ensaios
realizados e trabalhos anteriores [5], um compromisso atrativo entre a estatistica
disponivel nos dados, a complexidade e a eficiéncia de classificacao das redes.

A avaliagao dos classificadores, conforme discussao anterior, considerou a téc-
nica de subamostragem aleatéria. Na literatura nao foram encontradas referéncias
que discutissem critérios para a definicao do nuimero de particoes. Usualmente,
trabalhos que utilizam esta técnica consideram um nimero arbitrario de partigoes,
nao realizando uma discussao mais aprofundada das razoes desta escolha. Para o
problema do sonar, foram utilizadas 10 particoes, nimero o qual acredita-se per-
mitir uma avaliacao satisfatéria das eficiéncias de classificagao, possuindo um custo

computacional factivel ao problema.
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Na Figura 4.1 sao apresentadas as eficiéncias e as incertezas, estimadas pelo
valor médio e pelo valor RMS das eficiéncias SP obtidas para os 10 ensaios conside-
rados pela técnica de subamostragem aleatéria, respectivamente, para redes de 10 a
40 neurénios na camada intermedidria. E possivel perceber diferengas relevantes nas
eficiéncias e incertezas dos classificadores baseados na selecao por espectros e corri-
das. Para a selegdo por espectros, as eficiéncias SP situam-se entre (92,1+0,5)% e
(95,640, 2)%; enquando na selegao por corridas, entre (80,6+1,6)% e (83,140, 9)%,
para 10 e 40 neurdnios, respectivamente. Quanto as incertezas das eficiéncias SP,
os valores associados a selecao por corridas sao de 3 a 5 vezes superiores que oS
verificados para a selecao baseada em espectros. O crescimento da curva associada
a selecao por espectros ¢ maior que da curva associada a selecao por corridas: a
primeira, de 3,5 e 1,0; enquanto a segunda, de 2,1 e 0,4 pontos percentuais, consi-
derando as redes de 10 e 25, e de 25 e 40 neuronios, respectivamente. Para ambas as
curvas, ha uma tendéncia na estabilizagao dos valores das eficiéncias, mais marcante
para a selecao baseada em corridas, a medida que redes com um maior nimero de
neuronios sao consideradas, o que é coerente com resultados da literatura [19].

Para avaliar o desempenho classe-a-classe dos classificadores foram considera-
das redes com 10, 25 e 40 neuronios, que correspondem aos extremos e meio da faixa
considerada na analise anterior. Para uma selecao baseada em espectros, a Figura
4.2(a) exibe as eficiéncias e incertezas de classificac@o de cada classe. Na Figura
4.2(b) sao destacadas as incertezas de classificacdo, enquanto a Tabela 4.1 resume
os valores utilizados na elaboracgao destes graficos. Para as redes com 10 e 25 neuro-
nios, o pior desempenho é obtido pela classe C, com eficiéncias de (85,2 4+ 1,6)% e
(91,8=+1, 1)%, respectivamente, enquanto que, para a rede de 40 neur6nios, tem-se a
classe A (92,6+1,0)% com pior desempenho. A classe de melhor desempenho é a E,
com eficiéncias entre 96,6 e 98, 3, e uma incerteza de =~ 0,5 pontos percentuais para
as trés topologias. Para todas as topologias, as classes de identificagao mais criticas
foram a A, B, C e H, que estao associadas as menores eficiéncias. As incertezas
de classificac@o se situaram entre ~ 0,4 (classe E para a rede com 40 neuronios) e
~ 1,6 (classe C para a rede com 10 neurénios).

As eficiéncias e incertezas obtidas para a selecao baseada em corridas sao

apresentadas na Figura 4.3 e na Tabela 4.1. De forma similar a selecao baseada em

121



96

94t -

92 b

90 : o

Eficiéncia (SP)

84|

821

8ot —— ESPECTROS | |
CORRIDAS

78 L L L
10 15 20 25 30 35 40

Dimenséo da camada intermediaria
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espectros, o pior desempenho ¢é obtido para a classe C, nas trés topologias conside-
radas, com eficiéncias de (63,1 + 6,8)% e (66,3 £ 6,9)% para 10 e 40 neurénios,
respectivamente. O melhor desempenho é obtido para a classe E, entre 838,7% e
91, 8% pontos percentuais, enquanto as classes A, B, C e H apresentaram os meno-
res valores de eficiéncia para todas topologias. Em relagao as incertezas, os valores
se situaram entre 2,1%, para a classe F e uma rede com 25 neurdnios na camada
escondida; e 9,1% para a classe B quando uma rede com 10 neuronios nesta mesma
camada ¢é utilizada.

Na comparacao entre a selecao por espectros e corridas, para as trés topologias
consideradas, as maiores diferencas de desempenho foram verificadas para as classes
B e C. Para a classe B, a selecao por espectros resulta em classficadores de 23 a 24
pontos percentuais mais eficientes que a selegao baseada em corridas. Em relacao a
classe C, estas diferencas situam-se entre 22,1 e 27,5. Diferencas menores sao obtidas
para as classes A e H: entre 9,8 e 11, 3 para a classe A; e na faixa de 10,3 a 13 para

a H. Para a classe E, de melhor desempenho, as diferencas foram de 5,3 a 7, 9.

Tabela 4.1: Eficiéncias de classificagao (%), classe-a-classe, para a selegdo baseada

em espectros e em corridas para redes com 10, 25 e 40 neuronios na tnica camada

intermediaria
Selegcao baseada em espectros
n A B C D E F G H
10n | 89,8+1,3 | 91,6+0,9 | 8,2+£1,6 | 93,7£1,2 | 96,6 0,5 | 94,5+0,9 | 94,2+0,9 | 91,3£1,7
25n | 91,9+0,8 | 94,1+£0,6 | 91,8 +1,1 | 95,2+1,0 | 97,7+0,4 | 95,6 +£0,5 | 95,6 £0,9 | 95,2+1,0
40n | 92,6 £1,0 | 95,8+0,6 | 93,8+0,6 | 96,1+0,7 | 98,3+0,4 | 96,4+0,7 | 95,6+0,7 | 95,9+0,5
Selegao baseada em corridas
n A B C D E F G H
10n | 81,3+5,7 | 68,0£9,1 | 63,1£6,8 | 88,3£7,4 | 83,7+4,7 | 88,5+3,3 | 88,9+2,5 | 81,0£t4,4
25n | 84,0+5,2 | 70,1 £8,8 | 65,3+8,3 | 89,5+5,2 | 92,4+3,3 | 89,9+2,1 | 91,3£2,6 | 82,9+3,6
40 n | 81,3£6,5 | 72,8+8,5 | 66,3+6,9 | 90,2+5,8 | 91,8+3,6 | 88,5+4,7 | 91,3+2,5 | 82,9+3,2

A identificacao das confustes cometidas pelo classificador pode ser um ins-
trumento util na identificacao de quais classes possuem uma maior demanda quanto
a novas aquisicoes, e fornecer, a priori, ao operador de sonar, uma informacao a
ser explorada, em cendrios mais criticos, na tomada de decisao, em especial quando

através de instrumentos adicionais o operador considerar que a classe identificada

124



95 b

9 T .

80

Eficiéncia

70

60 1 251 4

55 i i i i i i i i
A B C D E F G H

Classe

()

Incerteza

Classe

(b)

Figura 4.3: Eficiéncias (a) e incertezas de classificagao (b), classe-a-classe, para a
sele¢ao baseada em corridas considerando redes com 10, 25 e 40 neurdnios na camada

intermedidria.
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pelo sistema para o contato for duvidosa.

Num sistema de 8 classes, ha 7 confusdes possiveis por classe, porém, para
maior simplicidade, os resultados apresentados contemplarao, apenas, a maior das
confusoes observadas para cada classe. Para quantificar estas confusoes, foram con-
siderados classificadores com 15, 25 e 40 neurdnios na camada intermediaria, pro-
duzidos pela particao que melhor representa os dados, identificada pelo processo
descrito na secao 4.3.

Na Tabela 4.2, para uma classe arbitraria X, definida pela coluna, ¢ indicado
a qual classe sdo mais freqiientemente atribuidos (erroneamente) os eventos dela
provenientes, juntamente com uma faixa de valores, que indica, em termos percen-
tuais, a quantidade de eventos associados a estas confusoes para as trés topologias

analisadas.

Tabela 4.2: Maiores confusoes por classe de contato (em taxa de confusao percentual)

para a selecao baseada em espectros e em corridas (Veja o texto).

Selegcao baseada em espectros

A B C D E F G H
C(5,0-7,1) G(1,2-2,7) | A(2,8-5,5) | C(1,6-2,5) C(0,5 - 0,8) C(0,8-2,6) | B(1,4-3,0) | C(1,3-1,9)
Selecao baseada em corridas
A B C D E F G H
C(22,2-354) | C(74-16) | H(6,3-8,2) | G(0,1-3,6) | C(2,8-13,7) | C(6,2-9,7) | B(3,8-6,9) | C(3,9-5,3)

E possivel perceber que, para ambas selecoes, as maiores confusoes sao veri-
ficadas para os eventos da classe A, que sao classificados como oriundos da classe C.
Fato similar ocorre para as classes E, F e H. Para a selecao por espectros, os eventos
da classe B tendem a ser classificados como da classe G, e vice-versa. O mesmo
ocorre na selecao por corridas com respeito as classes C e H. Novamente, as taxas
de confusao associadas a selecao baseada em corridas mostraram-se maiores que a
baseada em espectros.

Dos resultados anteriores, verifica-se que a selecao por corridas, na qual,
os conjuntos de projeto e avaliacao possuem diferentes condi¢oes operativas, prove
um teste mais severo quanto a generalizacao, onde menores eficiéncias, maiores flu-
tuagoes e uma maior dependéncia quanto a composicao de ambos conjuntos sao

observadas. Através das diferencas de desempenho verificadas para as selegoes por
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espectros e corridas, tanto em termos dos valores médios quanto pelas incertezas,
é possivel identificar restricoes estatisticas criticas com relacao a caracterizacao das
diferentes condigoes operativas das classes. Desta forma, no projeto de um sistema
de classificacao que utilize a base de dados em andlise, os conjuntos de projeto e
avaliagao devem ser criteriosamente selecionados.

Para ambas modalidades de selecao, foram identificadas as mesmas classes
como criticas, e as confusdes cometidas mostraram-se bastante similares. Através
da selecao por corridas, verifica-se que a classe mais critica é a C 2, a qual é seguida
pela B, A e H. Significativa confusao é verificada entre as classes A e C, enquanto
os pares de classes {C, H} e {B,G} apresentaram confusoes consideraveis. Estes
resultados sinalizam que novas aquisicoes devam considerar um maior ntimero de
condicoes operativas para cada navio, em especial para as classes mais criticas tais

como a A eaC.

’Dado que nenhuma informacao sobre as caracteristicas das classes foram disponibilizadas pelo
IPgM, supoe-se que o pior desempenho da classe C possa estar associado uma maior heterogenei-
dade dos navios nela envolvidos. Cabe ainda observar que a classe C possui o maior nimero de

navios entre as demais (cinco, no total).
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Capitulo 5

Selecao dos conjuntos de projeto e

avaliacao

Conforme discutido anteriormente, para a producao do sistema de classifi-
cacao ¢ necessaria a particao dos dados em conjuntos de projeto e avaliacao, cujo
contetdo estd relacionado diretamente com o aprendizado e a avaliacao do sistema.
No problema do sonar, através dos resultados de classificacao obtidos no Capitulo 4,
restricoes estatisticas quanto a caracterizacao das classes foram identificadas, em es-
pecial para a selecao por corridas, exigindo uma criteriosa sele¢ao destes conjuntos,
sob o prejuizo de comprometer o aprendizado ou prover uma estimativa nao-realistica
do seu desempenho. Nesta escolha, um compromisso apropriado entre as qualidades
de aprendizado e de avaliagao mostrou-se necessario.

Um critério intuitivo para a selecao dos conjuntos é por sorteio, conforme
apresentado na secao 4.3. Trata-se, no entanto, de um processo fortemente baseado
em tentativa e erro, cujo desempenho é dependente do niimero de ensaios realizados,
e o custo computacional é proibitivo, visto que cada sorteio demanda o treinamento
de um classificador.

Uma das propostas deste trabalho é realizar a selecao por espectros e por
corridas através de agrupamentos (clustering). As técnicas de agrupamento partici-
onam os dados em grupos de caracteristicas similares, aferidas por fungoes matema-
ticas especificas [156]. Assim, de posse dos grupos identificados pelo agrupamento,
a particao dos dados pode resultar em conjuntos de projeto e avaliacao que melhor

retém a estatistica existente nos dados sob anélise [1, 156].
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Para a producgao de agrupamentos, ha um ntmero significativo de algoritmos
na literatura, cada qual explorando uma estratégia particular. De acordo com a
estratégia adotada e os parametros envolvidos, diferentes caracteristicas e grupos
podem ser identificados, o que impacta na selecao dos conjuntos. Para o problema
de sonar, que é critico, a escolha do algoritmo e a selecao de seus parametros deve,
portanto, ser cuidadosa.

Na sele¢ao por espectros (vide segao 2.1.3), a formagao dos conjuntos pode
ser derivada, diretamente, com base na pertinéncia dos eventos aos grupos definidos
pelo agrupamento. Para a selecao por corridas, no entanto, é necessario formar
agrupamentos de corridas, que representam subconjuntos dos dados. Neste caso,
¢ necessario dispor de critérios para a geracao destes agrupamentos, assim como
indices que identifiquem corridas similares. Como nao foram encontradas referéncias
tratando este problema, foi desenvolvido um critério que, com base no agrupamento
produzido para a selecao por espectros, produz um segundo agrupamento, onde as
corridas, através de vetores representativos, sao agrupadas por similaridade.

Este capitulo ¢ iniciado com uma discussao da aplicagao de técnicas de agru-
pamento a selecao por espectros. Nesta abordagem, caracteristicas gerais dos agru-
pamentos sao discutidas, em especial com respeito as técnicas seqiiencial e hierar-
quica, sendo propostos e avaliados critérios para a selecao dos parametros envolvidos.
Em seguida sao discutidos e avaliados os critérios propostos para a selegao por cor-

ridas.

5.1 Analise de agrupamentos para a selecao por
espectros

Para o problema de sonar, como o nimero de eventos disponivel é signi-
ficativo, optou-se por algoritmos de producao de agrupamentos simples e efica-
zes, com custo computacional compativel com a aplicagao, preferencialmente nao-
paramétricos, em virtude das restrigoes estatisticas que se anunciam. Foram selecio-
nadas as técnicas de agrupamento seqiiencial [1] e hierdrquico [1] que, por possuirem
estratégias significativamente diferentes, podem evidenciar caracteristicas distintas

dos dados.
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Usualmente, em espagos de dados de dimensao reduzida, as técnicas de agru-
pamento realizam uma melhor identificacao de grupos de caracteristicas estatisticas
similares existentes nos dados. No problema do sonar, uma primeira extracao de
informacao relevante ao problema é realizada pelo sistema de pré-processamento,
descrito na secao 2.1.2, que resulta em janelas espectrais com 557 componentes.
Como a dimensao destas janelas é ainda elevada para a producao dos agrupamentos,
foi necessario realizar sua compactagao, o que pressupoe a escolha de uma técnica
e da quantidade de informacao que serd preservada nos dados compactados. Uma
técnica de compactacdo consagrada é a andlise das componentes principais [157],
que enfatiza a representacao dos dados. Uma das propostas deste trabalho é avaliar
a compactacao baseada em componentes discriminagao [158], a qual privilegia infor-
macao discriminante entre as classes, e tende a produzir niveis de compactagao mais
elevados [5]. Para ambas andlises, faz-se necessaria a definigdo do nimero de com-
ponentes utilizadas na compactacao, parametro que esta relacionado a quantidade
de informagao retida nos dados compactados.

Os parametros utilizados nos algoritmos de producao de agrupamentos pos-
suem relacao direta com o formato dos agrupamentos produzidos, logo sua escolha
¢é bastante relevante ao processo de selecao dos conjuntos. No agrupamento seqiien-
cial, a escolha do raio de cada grupo influencia no nimero de grupos criados. Tanto
menor o valor do raio, maior ¢ o nimero de grupos, visto que um maior nivel de
detalhe, logo uma granularidade mais fina é considerada para a formacao dos grupos.
Usualmente, a escolha do raio é realizada de forma heuristica, com base em alguns
ensaios, de acordo com as especificidades do problema. Para o agrupamento hierar-
quico, tem-se uma estrutura em niveis, referida como dendrograma [1], onde cada
nivel define um agrupamento de dada granularidade. Neste caso, cabe ao especialista
identificar qual granularidade melhor retrata a estrutura existente nos dados.

Em ambos os casos, uma granularidade grosseira ou demasiado fina resulta
em agrupamentos deficientes e nao realisticos. Dois casos extremos desta categoria
sao: todos os dados num mesmo grupo ou um grupo para cada dado. Em conjuntos
com restricoes quanto a sua caracterizacao estatistica, o impacto de um agrupamento
deficiente no processo de selecao é maior, dado que a existéncia de cenarios raros ou

criticos é mais provavel e tais cenarios podem nao ser evidenciados pelo agrupamento
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produzido.

A selecao da granularidade dos agrupamentos nao é um problema trivial, com
solucao fechada na literatura. Freqiientemente, esta selecao é realizada pela inspecao
do especialista aos grupos formados, a qual é baseada num conhecimento a priori
dos dados. Para conjuntos de dados com um niimero expressivo de eventos e pouca
informacao sobre suas caracteristicas, tais como o conjunto em estudo, esta selecao
pode ser critica, ou mesmo, inviavel.

Na literatura, a selecao da granularidade é, normalmente, baseada na iden-
tificacao do nuimero de grupos existentes nos dados. Freqiientemente, utilizam-se
critérios relativos [1], ou seja, sdo produzidos vérios agrupamentos e identificado,
através de heuristicas e da comparacao de valores de indices especificos produzidos
sobre os agrupamentos, qual deles melhor reflete a estrutura existente nos dados.
Na literatura, hé diferentes propostas de indices [159, 160, 161, 162], o que torna a
selecao do agrupamento por indices dependente das caracteristicas do indice esco-
lhido.

Na selecao dos conjuntos de projeto e avaliacao baseada em agrupamento,
nao ha garantia de que o agrupamento identificado por um dado indice seja o que
resulta num melhor desempenho do classificador, em especial para conjuntos de
dados complexos, tal qual o de sonar. Perguntas possiveis seriam: qual indice é o
mais adequado a esta selecao? Qual critério utilizar para a producao dos diferentes
agrupamentos necessarios?

Estes fatores motivaram a elaboragao de dois critérios: um aplicavel ao agru-
pamento seqiiencial e outro ao hierarquico. Em ambos critérios, o desempenho do
classificador é a figura de mérito que orienta a escolha dos parametros. Aspecto in-
teressante é que esta proposta ja inclui o efeito de como os grupos do agrupamento
sao utilizados para a formacao dos conjuntos, assim como prové qual é o desempe-
nho do classificador para o conjunto selecionado pelo critério. Estes critérios serao

discutidos nas secoes referentes a descricao das técnicas seqiiencial e hierarquica.

5.1.1 Consideracgoes gerais sobre agrupamentos

A idéia bésica envolvida nas técnicas de agrupamento é revelar a organizacao

intrinseca existente nos dados, o que permite estabelecer relacoes de semelhanca
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e diferenca entre os padroes, assim como a derivacao de conclusoes tteis sobre os
dados.

O agrupamento consiste numa das mais primitivas atividades humanas, ne-
cessaria em razao da enorme quantidade de informacao recebida diariamente, cujo
processamento individual seria impossivel. Assim, a mente humana caracteriza en-
tidades em agrupamentos, onde cada agrupamento ¢é caracterizado pelos atributos
comuns partilhados pelas diferentes entidades [1].

Um primeiro passo para a producao de um agrupamento consiste em realizar
uma correta representacao dos padroes, isto é, das diferentes informacoes trazidas
pelos dados [156]. Passo posterior é a selegdo de caracteristicas ou varidveis a serem
consideradas na formacao dos agrupamentos. Nesta etapa, realiza-se a reducao do
nimero de variaveis envolvidas, que pode se basear na selecao das varidveis mais
relevantes a caracterizacao do problema ou na extracao de caracteristicas, a ultima
realizada pela aplicacao de transformacoes de compactacao dos dados. Em ambos
os casos, busca-se eliminar a informacao redundante ou descorrelacionada com a
solugao do problema de interesse, dado que as técnicas de agrupamento costumam
apresentar melhor desempenho para espagos de dados de dimensao reduzida [156].

Na formacao dos agrupamentos, faz-se necessario aferir relacoes de similari-
dade entre dados e grupos. Freqiientemente, para variaveis reais, esta similaridade é
medida com base em distancia geométrica. Ha, portanto, a crenca de que as similari-
dades existentes entre as caracteristicas dos dados sejam apropriadamente refletidas
no espaco dos vetores de caracteristicas. Em outras palavras, tanto mais similares
dois eventos, mais proximos geometricamente seriam seus vetores de caracteristicas.
A avaliacao de similaridade exige, portanto, medir a distancia entre dois vetores.
Um critério de distancia bastante geral deve-se a Minkowski [1], o qual, para dois

vetores x e y de dimensao [, é definido como:

dp(x,y) = (Z:l; |z — yz\p) ;, (5.1)

onde z; e y; sao componentes dos vetores x e y, respectivamente, e p ¢ um nimero
inteiro qualquer, igual ou maior que 1. Um caso particular, usualmente utilizado, ¢é
a distancia euclidiana, que é obtida para p = 2. Ha ainda critérios que consideram
pesos diferentes para cada par de componentes, entre eles: a distancia euclidiana

ponderada [163] e a distancia de Mahalanobis [49, 156].
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Definida uma medida de similaridade, cabe a selecao de um algoritmo para
a produgao do agrupamento. Diferentes algoritmos estao disponiveis na literatura,
cada qual explorando uma estratégia particular. Adicionalmente, niimero significa-
tivo de algoritmos exigem a definicao de parametros que possuem uma relacao direta
com a forma dos agrupamentos produzidos. Cabe proceder uma selecao cuidadosa
destes parametros, a fim de que o agrupamento produzido reflita a real estrutura
dos dados.

Por fim, dado que as técnicas de agrupamento propoem a existéncia de re-
lacoes entre os dados, as quais podem ou nao existir, cabe sua verificacao, procedi-
mento que é conhecido como validacao. Apds a validacao, o especialista deriva, com

base no agrupamento final, suas conclusoes sobre os dados.

5.1.1.1 Extracao de caracteristicas

Para um grande ntmero de aplicagoes em variadas areas, faz-se necessario
lidar com conjuntos de dados de dimensao elevada. Dimensao elevada nao é, nor-
malmente, sinonimo de quantidade ou qualidade de informagao. Muitas aplicagoes
apresentam um grande nimero de variaveis redundantes, isto é, que tendem a car-
regar informacoes semelhantes. Freqiientemente, apenas um pequeno subconjunto
de informacoes ou variaveis é relevante a aplicacao. A extragao de caracteristicas
visa selecionar esta informacao, eliminando informacoes complementares que nao
contribuem ou mesmo podem atrapalhar a solucao do problema.

No apéndice B, discute-se a extracao linear de cararacteristicas, que pode ser

representada por:
f=T"x, (5.2)

onde T é uma matriz de dimensoes k x n, referida como matriz de extracao de
caracteristicas ou de compactacao dos dados, pois tipicamente reduz a dimensao
dos eventos de n para k, onde k corresponde ao nimero (reduzido) de caracteristicas
selecionadas.

Para a escolha das diregoes associadas as colunas de T, usualmente, utiliza-
se a andlise de componentes principais (PCA) [157]. Segundo esta anélise, diregoes

privilegiadas com respeito a representacao dos dados sao extraidas com base na
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matriz de correlagao dos dados. Estas direcoes serao aqui referidas como direcoes de
representacao. A andlise PCA é uma técnica extensivamente aplicada em variadas
areas, entre elas: deteccao, estimacao, reconhecimento de padroes, processamento
de atdio e video, assim como na compactacao de espacos de alta-dimensionalidade
[63].

Dado que a producao dos agrupamentos tem como objetivo a classificagao,
as componentes principais podem nao ser as mais apropriadas para a representa-
cao das diferengas existentes entre as classes, que sao as caracteristicas de interesse
ao problema. Direc¢oes privilegiadas com respeito a classificacao podem ser obtidas
através da andlise de componentes principais de discriminagao (PCD), cuja extracao
pode ser realizada pelo treinamento de um classificador MLP segundo um processo
diferenciado. As andlises PCA e PCD sao discutidas em maiores detalhes no Apén-
dice B. Uma das propostas deste trabalho ¢ avaliar a producao de agrupamentos
com base em dados compactados por componentes de discriminacao, uma vez que
a analise PCD tende a produzir niveis de compactagao mais elevados, o que pode

resultar numa selecao dos conjuntos melhor sucedida.

5.1.2 Agrupamento seqiiencial

A técnica seqiiencial aqui considerada [1, 164] utiliza a distancia euclidiana
como medida de similaridade entre os padroes, produzindo agrupamentos forma-
dos por um conjuntos de hiperesferas, cujo raio, referido como raio de vigilancia,
é definido pelo usuario. Cada hiperesfera define um grupo, sendo caracterizada,
individualmente, pelas coordenadas do seu centro e pelo valor do seu raio. Diferen-
tes grupos sao criados, de forma que todos os dados fiquem contidos no interior de
um dado nimero de hiperesferas. Por este algoritmo, cada evento pertence a uma
unica hiperesfera, sendo o nimero de hiperesferas ou grupos necessarios determinado
automaticamente.

Na Figura 5.1, é ilustrado o formato final de um agrupamento seqiiencial para
um conjunto de dados arbitrario. E possivel perceber que o formato do agrupamento
é dependente da escolha dos raios de vigilancia. Ainda que cada grupo possa possuir
um valor de raio particular, por maior simplicidade e em virtude do desconhecimento

das distribuicoes estatisticas dos dados, serd considerado um mesmo valor de raio
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de vigilancia para todos os grupos a serem formados.

221

0.6 I I I I I

Figura 5.1: Agrupamento seqiiencial sobre dados arbitrarios

Para a producao do agrupamento seqiiencial, os eventos sao apresentados
segundo uma seqiiéncia aleatéria, realizando-se uma forma de aprendizado compe-
titivo, ja que as hiperesferas ou grupos existentes disputam os dados. Para cada
evento (espectro) apresentado, hd duas alternativas: a criagdo de um novo grupo ou
a incorporacao do evento a um grupo existente. A alternativa a ser escolhida é de-
finida pela avaliacao da similaridade do evento aos grupos existentes. Para medida

desta similaridade, adotou-se a fungao:
si =17 — ||x — ¢ | (5.3)

onde r; e ¢; correspondem ao raio e ao centro do i-ésimo grupo existente. Se s; < 0,
o evento estd no exterior da hiperesfera do i-ésimo grupo. Caso contrario, quanto
mais préximo for o evento do centro da hiperesfera, maior sera o valor de s;. Caso o
valor de s; seja negativo para todos os grupos, o evento nao se encontra no interior
de nenhum grupo, criando-se um novo grupo, cujo centro é o proprio evento, com
o raio de vigilancia idéntico aos demais grupos. Havendo mais de um grupo com s;
positivo, o evento é incorporado ao grupo de maior valor de s;, o qual é referido como
vencedor. Nesta incorporagao, o valor do centro do grupo vencedor ¢ atualizado pela

formulas

c; =c¢; +nllx—c, (5.4)
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onde 1 é uma constante, referida como fator de aprendizado, escolhida de forma
que: 0 < n < 1. Através desta formula, o centro do grupo vencedor se aproxima
do evento, de forma que, ao final do treinamento, as coordenadas do centro de cada
grupo correspondam ao baricentro dos eventos a ele pertencentes.

Pelo algoritmo assim descrito, uma vez criado um grupo, ele serd mantido no
agrupamento, ainda que, em razao da evolugao do aprendizado, parte ou todos seus
eventos possam ter sido absorvidos por outros grupos. Este problema é facilmente
observado em simulacoes com dados bidimensionais. Para ilustrar este problema,
na Figura 5.2 apresenta-se um agrupamento seqiiencial, onde sao destacados dois
grupos, cujos eventos também se encontram no interior de outros grupos do agrupa-
mento final. Tratam-se, portanto, de grupos artificiais, cuja retirada do agrupamento
nao produziria nenhum prejuizo, uma vez que seus eventos seriam absorvidos pelos

demais grupos restantes.

0.8

0.6 I I I I I

Figura 5.2: Identificacao de grupos redundantes no agrupamento seqiiencial de dados

arbitrarios

Faz-se necessario, portanto, um processo de identificagao dos grupos redun-
dantes, aqui referido como critica, o qual pode ser realizado durante o processo de
aprendizado ou apds sua conclusdo. Uma critica simples é proposta em [2], a qual
sugere que grupos com pequeno nimero de eventos sejam eliminados ao longo do

processo de treinamento. Fica a pergunta: como determinar um valor apropriado
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de eventos para esta eliminacao? Ainda que este valor seja definido, como discer-
nir entre grupos redundantes e aqueles que represententam caracteristicas raras dos
dados?

A criacao de grupos redundantes pelo agrupamento seqiiencial é um problema
que nao costuma ser abordado na literatura, motivando, assim, a proposicao de uma
critica. Por esta critica, através de um processo iterativo, é identificado o nimero
minimo de grupos necessario para encapsular todos os dados. Para esta identificagao,
sao atribuidos niveis de relevancia aos grupos, definidos pelo niimero de eventos que
cada um possui. Inicialmente, é formado um conjunto de referéncia que contém
todos os dados. Com base neste conjunto, o grupo mais relevante, isto é, aquele
com maior nimero de eventos, ¢ identificado. Em seguida, os eventos pertencentes
a este grupo sao eliminados do conjunto de referéncia, repetindo-se este processo,
até que o conjunto esteja vazio. Os grupos nao identificados por este processo sao
considerados redundantes e eliminados do agrupamento.

Caso um conjunto de grupos seja eliminado, provavelmente os centros dos
grupos nao correspondem mais ao baricentro dos eventos a ele pertencentes. Assim,
faz-se necessario um ajuste dos seus centros, exceto quando a critica é realizada
durante o processo de obtencao do agrupamento !. Para a critica pds-treinamento,
o ajuste dos centros pode produzir modificacoes na estrutura do agrupamento, o que
exige uma nova aplicacao da critica. Uma forma de identificar estas modificacoes
¢ avaliar o numero de grupos existentes, cuja alteracao sinaliza que esta seqiiéncia
(critica e ajuste) deve ser repetida. Como o ajuste dos centros pode produzir eventos
sem grupos associados, limitar o nimero de eventos sem grupo ¢é outro critério tutil

de parada.

5.1.2.1 Escolha do raio de vigilancia

No agrupamento seqiiencial, um parametro que impacta diretamente na for-
macao dos grupos é o raio de vigilancia. Geometricamente, tanto menor o valor do
raio, maior é o nimero de grupos produzidos, ja que mais hiperesferas sao necessarias
para encapsular os dados. Outra interpretacao diz respeito ao nivel de similaridade

existente entre os dados que compartilham um mesmo grupo. Para grupos com raios

INeste caso, o ajuste dos centros é realizado pelo préprio algoritmo de producao do agrupamento.
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menores, ha uma maior similaridade entre os eventos a eles pertencentes do que no
caso de grupos obtidos a partir de raios de vigilancia maiores. Assim, a escolha do
raio de vigilancia impacta na granularidade ou no nivel de detalhe considerado para
a construcao do agrupamento. Para raios maiores, o algoritmo é menos detalhista,
produzindo um menor nimero de grupos. Para raios menores, ocorre o contrario.

Como o agrupamento considerado destina-se a selecao dos conjuntos de pro-
jeto e avaliacao, o valor do raio de vigilancia deve ser cuidadosamente escolhido. A
escolha de um valor de raio elevado pode originar grupos onde corridas ou navios no-
tadamente distintos sejam tido como similares. Neste caso, é provavel que cendrios
raros ou especificos nao sejam evidenciados pelo agrupamento. Para valores de raios
demasiado reduzidos, grupos irreais podem ser formados, nao sendo identificadas,
dada a critica excessiva, similaridades relevantes entre os dados.

Definir um valor de raio ideal é uma tarefa complexa, j4 que pressupoe um
conhecimento sobre os dados que, normalmente, nao esta disponivel a priori. Em
[1] é proposto um critério onde o valor do raio de vigilancia é escolhido com base
no nimero de grupos existentes no agrupamento. Para tal tarefa, define-se uma
faixa de valores de raio, cujos extremos correspondem a distancia minima e maxima
dos dados. Considerando valores nesta faixa, é elaborado um grafico do nimero de
grupos do agrupamento versus valor do raio de vigilancia. O valor do raio a ser
escolhido corresponde ao menor valor de raio pertencente a uma regiao plana do
grafico, o qual fornece uma estimativa do nimero de grupos existentes nos dados.
Para fins de ilustragao, na Figura 5.3 ¢ exibida uma distribuicao de dados arbitraria,
assim com a curva do nimero de grupos criados versus valores de raio. Segundo o
critério, o valor de raio a ser escolhido ¢ 0,5, o qual produz um agrupamento com 2
grupos.

Ainda que atrativa por sua simplicidade, para um bom desempenho desta
heuristica é necessario que os diferentes grupos sejam compactos, bem separados e
possuam dispersoes de mesma ordem, o que é bastante improvavel, em especial para
dados provenientes de distribuicoes estatisticas complexas, como se apresentam os
dados de sonar passivo. A identificagao de uma regiao plana no grafico, a qual pode
nao ser evidente, ou mesmo, nao existir, ¢ também um processo bastante subjetivo.

Por fim, a escolha dos extremos da faixa de valores de raios baseada em valores
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minimos e/ou méaximos de distancias dos dados também néao é indicada. Neste caso,
a contra-indicacao deve-se a susceptibilidade destas medidas extremas a eventos
espurios, comuns neste ambiente pelo alto-nivel de ruido existente.

Uma estratégia alternativa é escolher os raios de vigilancia com base na iden-
tificacao do numero de grupos existentes nos dados, cuja determinacao é também
um problema complexo. Na literatura, ha diferentes estratégias e propostas para
esta estimagao [165]. Em linhas gerais, as diferentes propostas contemplam indices,
descritos em maiores detalhes na secao 5.1.4, critérios baseados em comparagoes
entre agrupamentos produzidos com base em diferentes particoes dos dados, assim
como algoritmos paramétricos, onde distribuicoes estatisticas, em geral, modelos
gaussianos de mistura, sao ajustadas sobre os dados.

Tibshirani (2000) [166] propoe a identificacgao do nimero de grupos existentes
nos dados pela estatistica GAP. Em linhas gerais, a estatistica GAP realiza varios
ensaios. Para cada ensaio, é suposto que o agrupamento possui um dado nimero
de grupos, produzindo-se uma estatistica baseada na comparacao de varios agrupa-
mentos de dados aleatérios e um agrupamento baseado nos dados originais. Através
de uma analise subjetiva dos valores produzidos por esta estatistica, define-se o nu-
mero de grupos existentes. Na linha de algoritmos baseados em reamostragem, a
estratégia consiste em comparar agrupamentos produzidos com base em diferentes
particoes dos dados, as quais sao geradas por uma técnica de reamostragem arbitra-
ria. Nesta comparacao, através de diferentes propostas de estatistica, o nimero de
grupos existentes € identificado. Alguns algoritmos que exploram esta estratégia sao
o agrupamento consensual, de Monti et al.(2003) [167], e o prediction strength, de
Tibshirani (2005) [168]. Seguindo a linha de modelagem estatistica dos dados, Zhang
(1990) [169] propoe a utilizacao de modelos gaussianos de mistura, para os quais a
identificagao do ntimero de grupos existentes corresponde ao niimero de gaussianas
utilizadas, definido através de indice especifico.

Para problemas com grande niimero de eventos, uma primeira critica as técni-
cas anteriores é o custo computacional, o qual esta associado a producao de multiplas
particoes, agrupamentos e modelos estatisticos sobre os dados. Para o ltimo caso,
freqiientemente, a estimacao dos modelos nao é um processo simples, em especial,

quando ha restricoes estatisticas nos dados. Adicionalmente, a definicao do raio de
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vigilancia através do nimero de grupos existentes, ainda que corretamente identi-
ficado, nao implica que o agrupamento correspondente resulte numa selecao 6tima
dos conjuntos de projeto e avaliagao do classificador. A escolha de um valor de raio
adequado estd muito mais relacionada a granularidade propria para o tratamento
dos dados do que ao nimero de grupos existentes, em especial quando os dados
possuem distribuicoes estatisticas complexas.

Estes fatores motivaram a proposicao de um critério de selecao que utiliza o
proprio classificador como figura de mérito. A idéia basica desta proposta é produzir
diferentes agrupamentos, cada um baseado num valor de raio particular. Para cada
agrupamento, ¢ produzido um par de conjuntos de projeto e avaliagao, e um clas-
sificador ¢ treinado e avaliado. O classificador de maior eficiéncia de generalizagao
identifica o melhor par de conjuntos, logo o agrupamento e raio mais adequados.
Por este critério, a selegao do raio ja considera como o agrupamento ¢ explorado
na formacgao dos conjuntos, e a granularidade mais apropriada para o tratamento
dos dados, de forma independente ao ntimero de grupos existentes ou da técnica
utilizada para sua identificacao.

Para definir quais valores de raio serao avaliados, explora-se a idéia de granu-
laridade, a qual estda relacionada, conforme discussao anterior, ao nimero de grupos
existentes. A escolha dos raios pode ser realizada através da producao e avaliacao
de uma curva do nimero de grupos criados em funcao de diferentes valores do raio
de vigilancia. Assim, dentre os varios valores de raio cobertos por esta curva, é pos-
sivel selecionar quais resultam em agrupamentos com granularidades distintas. Para
o exemplo discutido na Figura 5.3, valores de raio na faixa de 0,5 a 2,0 resultam
num agrupamento de mesma granularidade, ja que estao associados a agrupamentos
com 2 grupos. Para valores de raio de 0,2 e 0,5, os agrupamentos possuem uma
granularidade similar, visto que possuem 5 e 4 grupos, respectivamente. Variacoes
expressivas ocorrem para valores de raio inferiores a 0,2, como, por exemplo, para
0,15 e 0,05, que apresentam 9 e 19 grupos. Assim, a curva do nimero de grupos
por valor de raio de vigilancia possui informacao 1til a selecao dos raios candidatos,
indicando qual faixa, quantos e quais valores devem ser analisados.

Para a producao desta curva, uma possibilidade é, de forma similar ao critério

proposto em [1], definir os extremos da faixa de valores de raio pelos valores minimos
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e maximos da distancia dos eventos. Uma forma mais apropriada, no entanto, para
esta definigdo ¢ basear-se na distancia mais freqiiente (moda) dos eventos [164],
indice que é menos susceptivel a eventos espurios, comuns no ambiente de sonar, e
melhor retrata a estrutura existente nos dados. Esta definicao pode ser realizada
através de fracoes da moda, que podem estar associadas a diferentes granularidades.

O critério proposto é resumido na Figura 5.4. E possivel observar que, ini-
cialmente, realiza-se uma selecao das fragoes da moda a serem consideradas, com
as quais sao calculados os valores de raio correspondentes. Para cada valor de raio,
é produzido um agrupamento. Com base nos agrupamentos produzidos, realiza-se
uma curva do nimero de grupos por valor de raio. Através desta curva, cabe definir
quais granularidades serao avaliadas, processo realizado através de heuristicas, as
quais podem considerar, se disponivel, informacao a priori sobre o problema, ou, na
sua auseéncia, basear-se numa relagao arbitraria entre o nimero de grupos criados e
a quantidade de eventos disponiveis. Para o conjunto de sonar, um agrupamento foi
produzido por classe (vide segao 5.1.5), e a definigao das fracoes foi realizada pela
inspecao desta curva, considerando a tultima estratégia, para a qual a menor fragao
da moda considerada buscou produzir um nimero de grupos de 1—10 a % do nimero
de eventos de cada classe, resultando numa faixa de valores de raio corresponde a 0,5
a 5,0 vezes o valor da moda para as diferentes classes e modalidades de compactacao
avaliadas. Caso a curva produzida indique que a faixa nao é apropriada aos objetivos
do problema, ou seja, que as granularidades de interesse nao foram contempladas,
retorna-se ao estagio inicial; em caso contrario, realiza-se a selecao dos agrupamen-
tos candidatos a andlise. Para cada agrupamento expressivo, produz-se um par de
conjuntos de projeto e avaliagao e realiza-se o treinamento e avaliacao de um classi-
ficador. Por fim, identifica-se o classificador de maior eficiéncia de generalizacao, o

qual define o raio de vigilancia mais adequado.

5.1.3 Agrupamento hierarquico

O agrupamento hierarquico adota uma filosofia operacional significativamente
diferente do agrupamento seqiiencial [1], produzindo uma familia de agrupamentos
ao invés de um unico. Duas estratégias podem ser utilizadas para sua formagao: a

divisiva e a aglomerativa, a tltima escolhida para este trabalho por seu menor custo
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computacional [163].

O processo de produgao de um agrupamento hierarquico aglomerativo envolve
varios estagios. No primeiro estagio, cada evento define um grupo. No estagio
seguinte, dois grupos do estdgio anterior sao unidos para formar um mesmo grupo.
Este processo é repetido até que todos os eventos pertencam a um tinico grupo, o que
envolve N —1 estagios para um total de N eventos. Cada estdgio define uma possivel
divisao dos dados. Uma desvantagem deste processo é que, se um grupo deficiente for
formado no k-ésimo estégio, ele serd mantido em todas as etapas posteriores [170].

Para cada estagio, é necessario identificar quais grupos serao unidos, o que
envolve a avaliagao de uma funcao de dissimilaridade para todas as fusoes possiveis.
Entre os varios candidatos, seleciona-se o par de grupos que apresentar um menor
valor de dissimilaridade. Os principais critérios da literatura para a medida da
dissimilaridade entre dois grupos R e @ (s(R,Q)) sao resumidos na Tabela 5.1.
Para a avaliagao de similaridades entre os eventos, utilizam-se medidas de distancia,
conforme discutido na Secao 5.1.1.

E interessante observar que a funcao de dissimilaridade escolhida para a cons-
trugao do agrupamento possui relagao direta com a forma do agrupamento produ-

zido. Para o critério de ligacao simples, ha uma tendéncia da formacgao de agupa-
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Tabela 5.1: Critérios para a medida de dissimilaridade

Critério Medida Referéncias

Ligacao simples s(R,Q) =min{s(i,j)} Florek (1951) [171],
Sneath (1957) [172]

Ligacao completa | s(R,(Q) = méax{s(i,j)} McQuitty (1960) [173],
Sokal (1963) [174]

Ligagao média s(R,Q) = m > s(4, ) Michener (1958) [175]

Ward s2(R,Q) = ;ﬁﬂg [Z(R) — Z(Q)||? | Ward (1963) [176]

- Nx é o niimero de eventos do grupo X.
- Z(X) é o centrdide do grupo X.

- s(i,7) é a dissimilaridade entre o i-ésimo evento de R e o j-ésimo evento de Q.

mentos alongados que sofrem o efeito referido como encadeamento (channing effect
[1, 163])%. Para a ligagao completa, a tendéncia ¢ a formagao de agrupamentos com-
pactos, onde eventos similares tendem a permanecer em grupos distintos por varios
estagios, efeito que é conhecido como dissecgao [163]. As técnicas de ligagao média e
Ward apresentam uma menor sensibilidade a dados espirios. Para o ltimo critério,
na formacao de um novo grupo, sao selecionados pares que minimizam sua variancia,
resultando em agrupamentos de minima variancia [1, 163].

O agrupamento hierdrquico pode ser representado através de um grafico refe-
rido como dendrograma [163]. Um dendrograma comum ¢ o de dissimilaridade, que
representa, a cada estagio, quais grupos foram unidos e o valor de dissimilaridade
correspondente. Na Figura 5.5 é apresentado um dendrograma para 5 eventos arbi-
trarios. Para este dendrograma, no primeiro estdgio, forma-se um grupo envolvendo
os eventos X; e Xo, para um valor de dissimilaridade de 2; no segundo estagio, tem-se
um novo grupo, com Xy € X5, e um valor de dissimilaridade de 4; no terceiro, o evento
X3 é anexado ao agrupamento formado no estagio dois, para uma dissimilaridade de
valor 7; por fim, os agrupamentos do estagio um e trés sao unificados segundo uma

dissimilaridade igual a 10. Um dos atrativos do dendrograma ¢é prover um resumo

2Ainda que tenhamos dois grupos bem separados, caso haja apenas um par de eventos préximos

entre os grupos, ha uma tendéncia que ambos grupos sejam unidos.
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desta modalidade de agrupamento, o qual permite avaliar, segundo a aplicacao, se

a unido de um par de grupos num dado estagio é for¢ada ou natural [1].

Figura 5.5: Exemplo de um dendrograma de dissimilaridade para dados arbitrarios

Como o agrupamento hierdrquico prové uma familia de agrupamentos, é ne-
cessario escolher aquele que melhor retrata a estrutura existente nos dados. Para
a selecao deste agrupamento, realiza-se o corte do dendrograma, especificando-se
um nivel maximo de dissimilaridade dos grupos, o que define o niimero de grupos
existentes [177]. Para o exemplo da Figura 5.5, para um nivel de corte de valor 6,
os grupos identificados seriam: {1,2}, {3} e {4,5}. Para um nivel de corte de 8, os
grupos passariam a ser: {1,2} e {3,4,5}.

5.1.3.1 Escolha do nivel de corte

Conforme descricao anterior, para o agrupamento hierarquico é necessario re-
alizar o corte do dendrograma. Comumente, este corte é realizado pelo especialista
que, com base na inspe¢ao visual do dendrograma e no conhecimento a priori dos
dados, define o nivel de corte mais apropriado [156]. Em geral, nesta inspe¢ao sao
avaliados os valores de dissimilaridade envolvidos na formacao dos grupos e identifi-
cadas fusoes onde haja uma variacao significativa deste valor, visto que a ocorréncia
de "saltos’de dissimilaridade sinaliza a integragao de grupos bem determinados e
distintos, que, preferencialmente, deveriam ser mantidos em grupos separados.

Para o problema em estudo, a producao de um agrupamento hierarquico por
classe resultaria em dendrogramas com, no minimo, 2142 niveis (classe G); e, no

méximo, 7074 niveis, visto que um dendrograma para N eventos possui (N — 1)
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niveis. Nao h&, também, conhecimento a priori sobre os dados que possa orientar o
processo de corte. Tendo em vista o elevado ntiimero de niveis existentes, a definicao
do nivel de corte por inspecao visual é um processo complexo, portanto, contra-
indicado.

Uma alternativa é realizar o corte do dendrograma através de um indice
estatistico que identifique o niimero de grupos existentes. Esta solugao, no entanto,
de forma andloga ao agrupamento seqiiencial (vide se¢ao 5.1.2.1), pode resultar numa
selecao dos conjuntos de projeto e avaliacao inapropriada, pois pode se basear em
agrupamentos nao-realisticos. Entre indices aplicaveis ao agrupamento hierarquico,
Halkidi et al.(2001) [178] propoe realizar o corte do dendrograma pela inspegao de
uma curva produzida com base numa estatistica que mede a dispersao dos grupos do
agrupamento. O nimero de grupos ¢é definido através da identificacao de variagoes
significativas do valor desta curva, processo que é bastante subjetivo.

Uma curva que pode fornecer um resumo tutil do dendrograma ¢ a da dissi-
milaridade de formacao dos grupos versus nivel do dendrograma. Na Figura 5.6 é
ilustrada sua formagao para um dendrograma arbitrario. Como o grupo formado no
primeiro nivel possui dissimilaridade igual a 10, o primeiro ponto é definido pelo par
de coordenadas (1,10). De forma similar, os demais pontos seriam: (2,7), (3,4) e
(4,2). Um de seus principais atrativos é fornecer, de forma compacta, um resumo
das dissimilaridades envolvidas na formagao dos diferentes grupos, o que possibilita
identificar os "saltos”de dissimilaridade considerados no critério heuristico anterior-
mente mencionado, podendo, assim, orientar o processo de corte do dendrograma.

A dissimilaridade na formagao de novos grupos esta relacionada a granulari-
dade dos agrupamentos propostos pelo algoritmo hierarquico. Tanto maior o nivel
de dissimilaridade de um novo grupo, menor é a granularidade considerada na cons-
tituigao do agrupamento deste estagio, o que resulta num menor nimero de grupos.
Deste modo, ha uma relacao inversa entre a granularidade e a dissimilaridade. As-
sim, a curva de dissimilaridade pode ser utilizada para a identificacao de niveis de
corte que produzem agrupamentos de diferentes granularidades, de forma similar a
curva do nimero de grupos criados versus valor raio de vigilancia, no agrupamento
seqiiencial (vide segao 5.1.2.1).

Visto que a curva de dissimilaridade pode orientar a selegao de um conjunto de
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Figura 5.6: Ilustracao da curva de dissimilaridade de formacao dos grupos versus

nivel do dendrograma: (a) dendrograma base e (b) curva produzida.

niveis de corte associados a diferentes granularidades, um critério possivel é produzir
diferentes cortes e utilizar o classificador como figura de mérito para a definigao do
corte mais apropriado, de forma analoga ao realizado com o agrupamento seqiiencial.

Segundo qual critério, no entanto, serao definidos os niveis de corte? Como,
em virtude do expressivo numero de eventos e classes existentes, um agrupamento
hierarquico sera produzido para cada classe, é desejavel que um mesmo critério seja
utilizado para o corte das diferentes classes. No caso do agrupamento seqiiencial,
a moda das distancias dos eventos unificou a selecao dos agrupamentos para as
diferentes classes. Para o agrupamento hierarquico, faz-se necessario, no entanto,
prover um critério que uniformize o corte dos dendrogramas das diferentes classes,
levando em consideracao a estrutura existente nos dados.

A observacao das curvas de dissimilaridade relacionadas as diferentes classes,
a serem apresentadas na se¢ao 5.1.5.3, mostrou uma caracteristica, tipicamente ex-
ponencial decrescente, o que motivou a proposicao de um critério que explorasse a
idéia de constantes de decaimento. Por este critério, as granularidades sao associ-
adas, abstratamente, a dado nimero de constantes de decaimento. Cabe observar
que, para uma funcao exponencial do tipo: y = ae™*, NC' constantes de decaimento
correspondem ao valor de x para o qual o valor inicial de y, dado por yy = a, reduz-

se para yyc = ae~N¢. Assim, uma granularidade mais grosseira, que resultaria na
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selecao de agrupamentos com um menor numero de grupos, estaria associada a um
menor nimero de constantes de decaimento. Para uma granularidade mais fina,
ocorreria o contrario.

Para identificar o corte associado a cada constante de decaimento definida
no critério anterior, realiza-se uma modelagem da curva de dissimilaridade. Varias
propostas de funcoes para esta modelagem foram avaliadas, sendo que a seguinte

funcao apresentou bons resultados:
f(n) = ep1+p2n+p3log(n), (5.5)

onde n é o numero de grupos do agrupamento, e py, ps € p3 sao constantes a serem
determinadas por um software de ajuste de curvas (fitting). O valor de n associado

a dado nimero de constantes de decaimento (NC') pode ser determinado por:

fn) _ e N, (5.6)

f(1)
ou seja, corresponde ao numero de grupos (n) para o qual o valor inicial de dissimila-
ridade f(1) reduz-se para f(1)e~"°. Esta igualdade, se manipulada algebricamente,

resulta na seguinte equagao nao-linear em n:
pan + pslog(n) + NC — py = 0, (5.7)

cuja solugao, para cada NC, pode ser determinada de forma numérica. Caso o valor
de n retornado pela Equacao 5.7 nao seja inteiro, utiliza-se o inteiro mais proximo.

Com o corte definido pelo niimero de constantes de decaimento, cabe estabe-
lecer um conjunto de constantes para serem avaliadas através do classificador. Para
esta definicao, o critério proposto utiliza uma curva do nivel de corte ou do niimero
de grupos do agrupamento selecionado como fun¢ao do ntimero de constantes de
decaimento. Para esbocar esta curva, arbitra-se uma faixa e, através da Equacao
5.7 que nos permite obter os parametros p;, psy e p3 do fitting, sao obtidos os niveis
de corte correspondentes. Esta curva permite identificar grupos de constantes de de-
caimento que resultam na selecao de agrupamentos com diferentes granularidades,
de forma similar a curva do niimero de grupos versus fracao da moda, considerada
para o agrupamento seqiiencial, conforme segao 5.1.2.1.

Para fins ilustrativos, na Figura 5.7(a), é exibida a curva de dissimilaridade

de um agrupamento seqiiencial hipotético, juntamente com sua curva ajustada, cujo
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o modelo matemético produzido foi y = e %°N¢. Pela solucdo da Equacdo 5.7,
n = 2NC, que define a curva do nivel de corte por fragoes de constante de decaimento
exibida na Figura 5.7(b).

Na Figura 5.8 ¢ apresentado um diagrama resumo do critério proposto. Para
cada agrupamento considerado, produz-se uma curva de dissimilaridade e realiza-se
o ajuste do modelo. Com base no modelo, é gerada a curva do nimero de grupos por
constante de decaimento, com a qual sao selecionadas as constantes de decaimento
de interesse. De posse destas constantes, realiza-se o corte do dendrograma, sendo
produzidos pares de conjuntos de projeto e avaliacao. Para cada par, um classificador
de mesma topologia é treinado e avaliado. Por fim, o nivel de corte é definido pelo

classificador de melhor desempenho.

5.1.4 Indices para a selecao de parametros

Uma alternativa para a selecao do raio de vigilancia no agrupamento seqiien-
cial, ou do nivel de corte, no hierdrquico, consiste em identificar, nestes agrupamen-
tos, o provavel numero de grupos existentes.

Para esta identificacao, um critério possivel é produzir varios agrupamentos,
cada qual utilizando um valor de parametro particular, e selecionar, através de um
indice estatistico especifico, qual dos agrupamentos melhor reflete a estrutura exis-
tente nos dados. Este critério de escolha é referido, na literatura, como relativo [1],
visto que a definicao do parametro é baseada na comparacao de agrupamentos pre-
viamente produzidos.

Indices estatisticos para a identificacao do niimero de grupos existentes nos
dados usualmente avaliam as propriedades espaciais dos grupos identificados pelos
agrupamentos. Um critério freqiientemente explorado consiste em privilegiar agru-
pamentos com grupos compactos e bem separados entre si. Ha, no entanto, diferentes
interpretacoes de como aferir a separagao e a compactacao dos grupos, resultando na
proposicao de diferentes indices pela literatura. Entre indices expressivos, tem-se:
Silhouette [179], Dunn [159], Davies e Bouldin [160] e algumas variagoes, que serao

discutidos a seguir.
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Figura 5.7: Tlustragao da curva de dissimilaridade de formagao dos grupos (a) e da

curva de nivel de corte por nimero de constantes de decaimento (b) para o exemplo

discutido no texto.
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Produgéo de um Geracao da curva Ajuste de modelo
agrupamento Pp-| de dissimilaridade p| matematico a curva
hierarquico por dos agrupamentos de dissimilaridade
classe
Geragéo da curva Selegéo das Corte dos
L__p.| do nimero de grupos . | constantes de decaimento n agrupamentos
por constantes ' correspondentes as ""| por granularidades
de decaimento granularidades de de interesse
interesse
Selegédo dos conjuntos Treinamento e Identificador do
—> e treinamento dos —> avaliagdo dos —> classificador de
classificadores classificadores melhor desempenho

\ 4
Nivel de Corte

Figura 5.8: Diagrama em blocos do processo de corte do agrupamento hierarquico

proposto (Veja o texto).

5.1.4.1 Indice de Silhouette

Introduzido por Rousseauw (1987) [179], o indice é baseado na comparacao
da dissimilaridade de cada evento em relagao ao grupo que o contém (dissimilaridade

intragrupo) com a dissimilaridade para os demais grupos existentes (dissimilaridade

intergrupo).
Seja um agrupamento formado por m-grupos {C1, ..., C,,}, cujos elementos
sao determinados pelo conjunto {51, ..., Sy}, onde S}, para 1 < j < m, define os in-

dices dos eventos pertencentes ao j-ésimo grupo. Considere um evento ¢ pertencente
a um grupo j, logo i € S;. A dissimilaridade intragrupo associada a este evento é

calculada como:
ai)= Y dGih), (53)
keS; k#i

onde d(i, k) representa a distancia euclidiana entre dois eventos i e k definidos por
S;, logo pertencentes a Cj.

Analogamente, a dissimilaridade do evento ¢ em relacao a um grupo p, sele-
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cionado dentre os (m — 1) demais grupos (1 < p # j < m), é dada por:

cp(i) = d(i, k) (5.9)

keSy

Através de ¢,(7), a dissimilaridade intergrupo associada ao evento i ¢ deter-

minada como:

b(i) = min{c, (i)}, (5.10)

ou seja, é definida pelo grupo de menor dissimilaridade, ou ainda, o grupo mais
proximo do evento ¢. Para a determinagao do coeficiente de Silhouette, é necessaria

ainda, para cada evento, a producao da seguinte regra:

s(i)=1— 22 a(i) < b(i) (5.11)

s(i) =0, a(i) =b(i) (5.12)

a(i) > b(1), (5.13)

para a qual: —1 < s(1) < 1. Esta estatistica pode ainda ser reescrita na forma [163]:
b(i) — a(1)

méx{a(i), b(i)}

A estatistica s(i) possui uma interpretagao interessante: caso seu valor seja

s(i) = (5.14)

proximo de +1, a dissimilaridade intergrupos é maior que a dissimilaridade intragru-
pos, e nao hé duvida que o evento foi atribuido ao grupo correto. Para s(i) préximo
de —1, ocorre o contrario, e o evento esta mais proximo de um grupo vizinho que
do grupo a que foi atribuido. Para s(i) préximo de zero, tem-se a(i) ~ b(i), ou seja,
nao fica claro a que grupo o evento pertence. Conclui-se que o valor de s(i) fornece
uma medida da qualidade do agrupamento em relagao ao i-ésimo evento. Para aferir
a qualidade de todo um agrupamento, utiliza-se a largura média de silhouette para

todo o conjunto de dados, a qual é determinada por:

5— %ZZS(/{), (5.15)

onde N ¢é o numero total de eventos, sendo selecionado, dentre os agrupamentos em

comparagcao, aquele que apresentar o maior valor de s.
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5.1.4.2 Indice de Dunn

Proposto por Dunn (1973) [159], este indice explora uma heuristica similar
ao indice de Silhouette [179], buscando agrupamentos compactos e bem separados,
identificados através de medidas de disimilaridade intra e intergrupo. A dissimila-
ridade intragrupo é avaliada com base no diametro dos grupos. O diametro de um

grupo X; é definido como:

A(X;) = max xyex, {d(x,y)}, (5.16)

ou seja, corresponde a maior distancia euclidiana verificada entre os eventos a ele
pertencentes. Para a dissimilaridade intergrupo, ¢ considerada a distancia entre dois

grupos X; e X, - §(X;, X;) - dada por:
(S(XZ, X]) = min XeXinyXj{d(X7 y)}7 (517)

que ¢ definida pelo par de eventos mais préximo, considerando uma distancia eucli-
diana, dos grupos X; e Xj.

Para a produgao do indice de Dunn sera realizada uma medida baseada na ra-
zao das dissimilaridades inter e intragrupo. Esta razao, para dois grupos arbitrarios
X; e X;, ¢ dada por:

(X, X;)
Sij = )
7 maxycpe{ A(Xp)}

(5.18)

onde ¢ corresponde ao numero de grupos. O valor de s;; ¢ tanto maior quanto
maior for a distancia entre os grupos X; e X, e menor for o valor do diametro do
W : 2

maior”’grupo do agrupamento.

O indice de Dunn ¢ determinado com base em s;; pela férmula:

I = min 1§z‘gc{min 1§j§c,j;£i{5ij}}a (5.19)

ou seja, corresponde ao valor de d;; associado ao par de grupos de menor valor de
si;. Diferentemente do indice de Silhouette, que varia na faixa de -1 a 1, os valores
apresentados pelo indice de Dunn sao dependentes das caracteristicas espaciais dos
agrupamentos em analise.

Tanto maior o indice de Dunn, maior é a dissimilaridade intergrupo em re-
lacao a intragrupo, logo, dentre varios agrupamentos, seleciona-se aquele associado

ao indice de maior valor.
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5.1.4.3 Indice de Davies e Bouldin

Proposto por Davies e Bouldin (1977) [160], o indice considera uma dissimi-

laridade intragrupo (s;,) dada por:

1 ¢
Sig = (K > lx - vi||q) , (5.20)

P reX;
onde Ny, é o nimero de eventos no conjunto X;. A medida de dissimilaridade
proposta pela Equacao 5.20 considera o valor médio da distancia de Minkowski [1]
dos eventos ao centréide (v;) do grupo a que pertencem, onde ¢ é um inteiro positivo

arbitrario. Para a dissimilaridade intergrupos (d;;,) ¢ utilizada a férmula:

p
rt r
dijr = {D_ |vss = vy "} = [Ivi = vyl (5.21)
s=1

determinada, portanto, pela distancia dos centréides dos grupos X; e X;, para r,
também, inteiro positivo e arbitrdrio 3.

Produz-se ainda a medida R;; 4 dada por:

Ryjqr = 2T 20 de 2 (5.22)
17,7

que relaciona a dispersao dos agrupamentos com a distancia dos seus centroéides.

Posteriormente, para cada grupo X; ¢ produzida ainda a medida R; 4 dada por:
Rigr = max jz;Rijqr, (5.23)

ou seja, ¢ identificado outro grupo que forma com X; um par tal que R;;, seja
maximo. Se todos os grupos possuem uma dispersao similar, o par identificado por
R;; 4r corresponde ao grupo mais proximo de X;. O valor de R; 4, fornece, portanto,
uma medida da contribuicao de X; para a dissimilaridade do agrupamento.

Para o calculo do indice de Davies e Bouldin é necessario considerar a con-

tribuicao de cada grupo do agrupamento, logo o indice é definido por:

1
Iyp = — > Rig, (5.24)

3Note que as dissimilaridades intra e intergrupos, no célculo de um mesmo indice, podem
utilizar diferentes critérios de distancia, ou seja, é possivel que ¢ # r. Freqiientemente, considera-

se ¢ = r = 2, valor para o qual a distancia de Minkowski reduz-se a distancia euclidiana.
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onde m corresponde ao nimero de grupos existentes no agrupamento. Deste modo,
para um conjunto de agrupamentos, quanto mais compactos e separados forem os
grupos, menor sera o indice. Assim, na selecao de um dentre um conjunto de agru-

pamentos disponiveis, considera-se aquele associado ao indice de menor valor.

5.1.4.4 Generalizagoes do Indice de Dunn e Davies e Bouldin

No calculo do indice de Dunn, as medidas de dissimilaridade intra e inter-
grupo (Equagoes 5.16 e 5.17) sao bastante sensiveis a presenga de dados espririos por
se basearem em valores maximos e minimos das distancias. Assim, uma eventual
insercao ou remocao de um tunico evento pode alterar, significativamente, ambas
medidas. Para minimizar este problema, Bezdek e Pal (1998) propuseram generali-
zacoes deste indice, alterando o processo de calculo das dissimilaridades envolvidas.

Para a medida de dissimilaridade intragrupo sao propostos trés critérios [162],
apresentados na Tabela 5.2 4, todos eles baseados na distancia euclidiana dos eventos.
Pode-se observar que o primeiro critério ¢ o mesmo proposto por Dunn. Para o
segundo, ¢ utilizado o dobro da distancia média entre os pares de eventos de X;.
Para o terceiro, tem-se o dobro da distancia média dos eventos ao centréide (v;) do
grupo. Como se baseiam em valores médios, o segundo e terceiro critérios sao menos

sensiveis a dados espurios.

Tabela 5.2: Critérios para a medida da dissimilaridade intragrupo

Tipo | Formula

1 A1(X;) = max xyex, {d(x,y)}

2 Ar(X;) = m > xtyxyex; AX,Y)
3 As(X;) =2 <7Zx€’jvfi(x’v")>

Quanto a dissimilaridade intergrupo, os seis critérios propostos [162] sao apre-
sentados na Tabela 5.3, os quais também sao baseados em distancia euclidiana. O
primeiro critério corresponde ao proposto por Dunn. Para o segundo, o par de

eventos mais distante define a dissimilaridade entre dois grupos. Para o terceiro,

40 ntimero de eventos e o centréide do grupo X; sdo dados por Ny, e v;, respectivamente.

155



esta dissimilaridade corresponde a distancia média entre os eventos dos grupos. No
quarto, ¢ utilizada a distancia dos centréides dos grupos. Para o quinto, ¢ conside-
rado um valor médio que envolve a distancia dos eventos de X; ao centréide de X,

e vice-versa. O sexto envolve a métrica de Hausdor{f [180] °.

Tabela 5.3: Critérios para a medida de dissimilaridade intergrupo

Tipo | Férmula

1 01(Xs, Xj) = min xex, yex; {d(x,y)}

2 b2 (X, Xj) = mMaX xeX,;,yeX, {d(x,y)}

3 03(Xi, Xj) = W erxi,yexj d(x,y)

4 54(XZ',X]') :d(VZ',V])

5 05 (X3, Xj) = JVX+JVX] <erxi d(x,vi) + Zyexj d(x, Vj)>

6 56(Xi’Xj) = max {(5(XZ,X]),(5(XJ,XZ)} para:

Analogamente, o indice de Davies e Bouldin pode ser generalizado com base
nas alternativas de distancia propostas nas Tabelas 5.2 e 5.3. Bolshakova e Azuaje
(2003) [181] utilizaram algumas generalizacoes deste indice para a andlise de agrupa-
mentos considerando dados provenientes do genoma humano. Nestas generalizagoes,

o valor de s; , ¢ determinado por:
Siq = Ak(Xz)a (525)

onde Ag(X;) é selecionado entre os candidatos da Tabela 5.2, ou seja, 1 <k < 3. O

valor de d;;, ¢ calculado por:
dij,r = 5U(XZ7 Xj)a (526)

para 0, (X;, X;) selecionado entre as opcoes da Tabela 5.3, logo 1 < u < 6.

5Nesta métrica, para cada ponto de Xj;, seleciona-se o ponto mais préximo de X 5, formando-
se um par. Entre os varios pares produzidos, é considerado aquele de maior distancia, o qual
define o valor de §(X;, X;). Este procedimento é repetido invertendo-se a ordem dos conjuntos

considerados. O valor da métrica é dado pelo maior valor obtido nos dois casos.
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5.1.5 Resultados para a selecao estatistica baseada em es-

pectros

Em razao do expressivo nimero de eventos e classes disponiveis, e a fim de que
o agrupamento melhor refletisse as especificidades de cada classe, foi produzido um
agrupamento por classe. Esta produgao, para a classe E, que possui 7075 eventos,
exigiu, em virtude do custo computacional envolvido, a divisao de seus eventos em
duas subclasses (E1 e E2), cada uma com metade das corridas disponiveis, o que
resultou em subclasses com 3743 e 3332 eventos, respectivamente.

Conforme discutido na secao 5.1.1.1, fez-se necessario identificar qual técnica
de compactacao a ser aplicada aos espectros pré-processados seria a mais adequada.
Nesta analise fez-se também necessario identificar o nimero de componentes a serem
utilizadas, visto ser desejavel reter o minimo de componentes, mantendo ainda assim
a informacao relevante a classificagao.

A seguir, sera discutida a extragao das componentes principais e de discri-
minagao, o que definird um conjunto de opgoes quanto a técnica de compactagao
e ao numero de componentes a ser avaliado nesta selecao dos conjuntos. Apos,
serao apresentados resultados referentes a selecao dos conjuntos pelo agrupamento
seqiiencial, considerando-se os raios de vigilancia escolhidos através de granularida-
des e de indices. Em seguida, sera considerada a selecao baseada no agrupamento
hierarquico. Por fim, os resultados produzidos pelas diferentes modalidades de se-
lecao serao comparados, a fim de identificar a melhor particao da base de dados

disponivel ao projeto do classificador.

5.1.5.1 Compactacao de espectros

Para a produgao das componentes de representacao (PCA) foi determinada
a matriz de correlacao dos dados, sendo extraidos seus autovalores e autovetores
através de uma implementagao do pacote eispack [115], amplamente utilizado pela
comunidade cientifica. As componentes de discriminacao foram extraidas por um
classificador neural, cujo processo de treinamento é descrito no Apéndice B. Ambas
modalidades de extragao consideraram todo conjunto de dados disponivel, visto que
a partir das componentes extraidas é que serao gerados os agrupamentos utilizados

na selegao dos conjuntos. O classificador extrator PCD foi treinado para um nimero
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fixo de épocas, cujo valor foi determinado através de alguns ensaios.

Para a definicao do niimero de componentes a serem utilizadas, considerando
as componentes de representagao, uma figura de mérito é a curva de acumulagao
de energia. Esta curva estabelece uma relagao entre o nimero de componentes e a
quantidade de energia do processo estocastico que é retida nos dados compactados,
conforme discutido no Apéndice B. Nesta curva, esboca-se, no eixo vertical, a fracao
da energia total do processo que ¢é retida por determinado nimero de componentes,
o qual ¢ identificada pelo eixo horizontal. Quanto mais acentuada a curva, maior é o
poder de compactacao, dado que um menor nimero de componentes retera um valor
de energia especificado. Esta curva, para o conjunto de dados (pré-processado) em
estudo, ¢ exibida na Figura 5.9, tendo como base os espectros pré-processados, com
557 componentes no total. E possivel observar que a primeira componente retém
quase 60% da energia total do processo. Este valor cresce para em torno de 68% e

de 72% para 5 e 10 componentes, atingindo 90% para 140 componentes.

Fragdo da energia do processo

O | | | | .

-0.55
0 10 20 30 40 50
0 | | | | |
0 100 200 300 400 500 600

Numero de componentes

Figura 5.9: Curva de acumulagao de energia para a andlise PCA.

Em relagao a extragao de componentes de discriminagao, com base no proprio

treinamento do classificador extrator, pode-se produzir um grafico das eficiéncias de
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classificacao obtidas para um nimero crescente de componentes. Esta curva fornece
uma estimativa da eficiéncia da classificacao neural dos dados compactados com
base nestas direcoes, podendo ser utilizada como uma medida qualitativa da quan-
tidade de informagao discriminante que é retida num dado niimero de componentes.
Na Figura 5.10, os valores médios da eficiéncia SP, juntamente com seus desvios
associados, estimados pelo critério discutido na secao 4.2.1, sao apresentados para
um numero crescente de componentes, considerando a faixa de 3 a 50 componentes,
visto que para 1 e 2 componentes, o classificador nao é capaz de classificar correta-
mente uma ou mais classes, o que resulta numa eficiéncia SP nula. Verifica-se que o
crescimento é mais acentuado até atingirmos 15 componentes, reduzindo-se na faixa
de 15 a 30 componentes. A partir de 20 componentes, tem-se um crescimento pouco
significativo. Em termos de valores médios da eficiéncia SP e suas incertezas, para 3
componentes, tem-se um valor de (64,441, 4)%. Este valor sobe para (82,6+0,4)%
e (88,54 0,3)% para 4 e 5 componentes, atingindo o valor de (93,8 £ 0,2)% para
10 componentes. Para o iltimo, tem-se uma eficiéncia minima de (88,5 + 0,4)%

(classe C) e maxima de (97,7 +0,3)% (classe F) por classe.
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Figura 5.10: Curva de eficiencias SP da rede extratora PCD para um ntmero cres-

cente de componentes.
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Aspecto desejavel em qualquer compactagao é reter, num minimo de compo-
nentes, o maximo de informacao relevante ao problema, a qual, para o problema do
sonar, deve ser discriminante. Deste modo, um procedimento natural é basear-se nas
componentes de discriminacao e, com base na curva de eficiéncia, definir o nimero
de componentes. Para esta definicao, identifica-se o nimero minimo de componentes
de discriminacao que representa um bom compromisso entre complexidade e efici-
éncia de classificagao. Com base neste nimero, geram-se os espectros compactados
utilizando ambas componentes de representacao e discriminagao, realizam-se os agru-
pamentos e produzem-se os classificadores. O classificador de melhor desempenho
identifica a compactacao mais apropriada, isto é, a que produziu os agrupamentos
mais adequados para a selecao dos conjuntos de projeto e teste.

Através da Figura 5.10, foi identificado que 5 e 10 componentes represen-
tavam compromissos interessantes entre complexidade e eficiéncia. Deste modo,
nesta andlise inicial, 4 modalidades de compactacao foram selecionadas para ava-
liacao futura: duas considerando 5 e 10 componentes de representacao (PCA-5C
e PCA-10C), e duas outras para 5 e 10 componentes de discriminacao (PCD-5C
e PCD-10C). Acredita-se, portanto, que em 5 ou 10 componentes haja informagao
suficiente para diversos niveis de producao e avaliagao dos agrupamentos.

A fim de verificar, qualitativamente, a quantidade de informacao discrimina-
téria retida por cada modalidade de compactacao, foram treinados classificadores
neurais (MLP) com base em dados compactados (PCA-10C, PCD-5C e PCD-10C),
utilizando todos dados disponiveis, isto é, sem figuras de mérito para a generalizagao
do treinamento. Na Figura 5.11 sao apresentadas, para cada proposta, as eficiéncias
SP e os desvios correspondentes, considerando diferentes ntimeros de neuronios na
camada intermediaria do classificador.

E possivel observar que, até 2 neuronios, o melhor desempenho é da compac-
tacao PCD-5C. Para 3 ou mais neuronios, a compactacao PCD-10C é a melhor. Em
toda faixa, a compactagdo PCA-10C resulta em classificadores de menor eficiéncia
que as obtidas por PCD. Ha uma tendéncia de estabilizacao nas curvas para todas
as compactagoes: em torno de 10 neurénios, com eficiéncia SP de (86,7 + 0, 3)%,
para PCD-5C; préximo a 20 neur6nios, segundo uma eficiéncia SP de (94,8+0,2)%,
para PCD-10C; e na vizinhanca de 35 neurdnios, com eficiéncia SP de (85,540, 4)%,
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para PCA-10C. Esta estabilizacao indica que nao ha ganho expressivo de eficién-
cia com a insercao de novos neuronios, podendo ser utilizada como indicativo de
termos atingido uma complexidade adequada para o classificador. Assim, a com-
pactacao baseada em componentes de discriminacao tendeu a apresentar modelos
menos complexos, o que é um indicativo que a informacao relevante a classificagao
¢ disponibilizada em maior volume e/ou de forma mais simples. Para as compo-
nentes de discriminacdo, o aumento do nimero de componentes (5 para 10) elevou
a complexidade indicada como adequada para o classificador, o que acredita-se es-

tar relacionado ao maior volume de informacoes discriminates disponiveis nos dados

compactados.
—>— PCA-10C
100 PCD-10C
PCD-5C
95t
9+
85

80

Eficiéncia (SP)
~
ul

60

55

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Dimenséo da camada intemediaria

Figura 5.11: Curva de eficiéncias do classificador sobre espectros compactados pelas

andlises PCA-10C, PCD-10C e PCD-5C.

5.1.5.2 Agrupamento seqiiencial

A selecao dos conjuntos de projeto e avaliacao baseados em espectros consi-
derou duas possibilidades quanto a selecao dos raios de vigilancia: através do critério

proposto na se¢ao 5.1.2.1, e através dos indices descritos na se¢ao 5.1.4. Para ambos
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critérios, faz-se necessario definir um conjunto de valores candidatos do raio, do qual
serd identificado o mais adequado.

Para defini¢ao do conjunto de valores de raio, um procedimento 1til é produzir
a curva do numero de grupos criados por valor de raio, conforme descrito na segao
5.1.2.1. Como, na secao anterior, foram introduzidos quatro possiveis modos de
compactacao dos espectros, isto se traduz numa curva por classe e modalidade de
compactagao, o que resulta num total de 32 curvas.

A geracao destas curvas exige que uma faixa de valores seja arbitrada para o
raio. Com base em alguns trabalhos [2, 164] e ensaios, foi verificado que uma faixa de
valores de raio adequada ao problema de sonar compreende valores de 0,5 a 5 vezes
o valor da moda. Nesta faixa, o maior niimero de grupos criados situou-se em torno
de 300, para classes com 3432 (classe B) e 4797 eventos (classe C), considerando
a compactacao em 10 componentes de discriminacao e raio de 0,5 vezes a moda.
O menor nimero de grupos encontrado foi de 2, obtido para um raio de 5 vezes a
moda, nas classes F (PCD-10C) e C (PCA-10C).

Na Figura 5.12 sao exibidas as curvas do numero de grupos criados, con-
siderando 12 valores de moda (0, 50; 0,75;1,00; 1,25;1,50; 2,00; 2, 50; 3, 50;4, 00;
4,50; 5, 00) selecionados na faixa arbitrada, para componentes de representagao (Fi-
gura 5.12(a)) e discriminacio (Figura 5.12(b)). E possivel perceber que o niimero
de grupos é dependente da classe e da modalidade de compactacao. Em relacao a
compactacao por componentes de discriminacao (PCD), as curvas correspondentes
a b e 10 componentes sao, muitas das vezes, similares. Para as classes C, D, E1 e G,
a compactacao em 10 componentes apresentou um ntmero maior ou igual de grupos
que em 5 componentes. Para a classe E2, ocorre o contrario. Quanto as classes A e
B, inicialmente, hd um maior nimero de grupos para 10 componentes, ocorrendo o
contrario para valores de raio superiores a 1.0.

Para as componentes de representacao (PCA), hd uma maior distin¢ao entre
o numero de grupos criados para 5 e 10 componentes, quando comparada com as
componentes de discriminacao, em especial, para as classes C, E1 e E2. Para classes
A, B, C, D, E1, E2 e H, a compactacao em 5 componentes apresenta um maior
numero de grupos. Nas classes F e G, a compactagao com maior niimero de grupos

¢ dependente do valor do raio.
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Quando comparadas as curvas referentes a compactagao em 10 componentes
de representacao e discriminagao, ha um maior nimero de grupos na ultima para
a maioria das classes (A,B,C,E2,H). Fato contrario ocorre para as classes E1, F
e G. Para a classe D, o numero de grupos criados para as duas modalidades de
compactagao é equivalente.

Portanto, as curvas sinalizam que a compactacao em componentes de dis-
criminacgao tende a produzir espagos de dados mais complexos que, possivelmente,
podem reter um maior volume de informacgao dos dados, sendo assim mais interes-

santes para o processo de selegao dos conjuntos.

5.1.5.2.1 Selecao do raio de vigilancia por granularidade

Pelo critério proposto, definida uma faixa de valores, cabe a sele¢ao de um conjunto
de raios expressivos, isto é, que resultem em agrupamentos de diferentes granulari-
dades. Como a avaliacao de cada raio deste conjunto demanda o treinamento de um
classificador, o qual, para o problema do sonar, possui custo computacional alto, esta
andlise restringiu-se a trés granularidades: uma mais fina, outra intermediaria e, por
fim, uma mais grosseira. A estas granularidades foram arbitrados os valores de raio
de {0,5;1,0;5,0} vezes a moda, aqui referidos como pequeno (P), intermediario (I)
e grande (G), respectivamente, para as quais se verifica uma variagdo expressiva do
nimero de grupos do agrupamento.

Visto que ha um agrupamento para cada classe, a avaliacao de todas as com-
binacoes possiveis destas trés granularidades resultaria no treinamento de 3% = 6561
classificadores, o que é proibitivo para o conjunto de sonar. Deste modo, optou-se
por considerar uma mesma granularidade para todas as classes, o que resultou na
avaliacao de 12 grupos de classificadores, 3 para cada modalidade de compactacao.
Cada grupo considerou classificadores com um niimero de neuronios na camada in-
termedidria escolhido na faixa de 10 a 40, a qual acredita-se permitir uma apropriada
avaliacao qualitativa das modalidades de sele¢ao.

As eficiéncias SP dos classificadores associados as componentes de discrimina-
¢ao é apresentada na Figura 5.13. Através da Figura 5.13(a), o melhor desempenho
para 10 componentes de discriminacao é obtido para um valor de raio pequeno.
Quando comparados os resultados referentes aos raios grande e pequeno, o ultimo

apresenta desempenho igual ou superior ao primeiro em quase toda faixa de neuro-
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Figura 5.12: Numero de grupos produzidos no agrupamento seqiiencial para cada

modalidade de compactacao, raio inicial e classe de contato.
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nios, apresentando diferencas de, aproximadamente, 0,2 (22 neurdnios) a 1,2 (30
neur6nios) pontos percentuais. Em relacdo ao raio intermedidrio, seus resultados
sao superiores ao raio grande, ainda que equivalentes ou inferiores ao raio pequeno
para a maior parte dos ensaios, exceto para as redes com 20 e 25 neuronios. Na
comparacao entre raio pequeno e intermedidrio, as diferencas sao de ~ 0,2 a =~ 1,0,
excluidas as redes com 20 e 25 neuronios, para as quais hd uma vantagem do raio
intermediario de = 0,2 e &~ 0, 1 pontos percentuais, respectivamente.

Para 5 componentes de discriminagao, pela Figura 5.13(b), percebe-se que
as diferencas sao menos acentuadas, ainda que seja verificado um desempenho igual
ou superior do raio pequeno em relacao aos demais, exceto para as redes com 25 e
27 neurdnios, onde o raio grande destaca-se em relacdo aos demais (diferencas de
~ 0,4 e =~ 0,2 pontos, respectivamente). A maior diferenca de desempenho entre
raio pequeno e grande ocorre para 20 neuronios e vale ~ 1,5 pontos percentuais.
Para os raios pequeno e médio, a maior diferenca é de ~ 0,4 para 35 neuronios.

Para 10 componentes de representagao, conforme Figura 5.14(a), hd um me-
lhor desempenho para o raio intermediario. Na comparagao entre raio intermediario
e grande, o primeiro é melhor em toda faixa, apresentando diferencas de ~ 0,1 (20
neurdnios) a ~ 1,4 (15 neurdnios) pontos percentuais. Em relagdo ao raio pequeno,
o intermediario possui melhor desempenho em quase toda faixa, apresentando dife-
rengas, no entanto, menores, entre &~ 0,05 (27 neur6nios) e ~ 0,6 (15 neur6nios).
Resultado similar é obtido para 5 componentes (Figura 5.13(b)), cujas diferengas
entre os raios intermedidrio e grande estao entre ~ 0,5 (22 neurdnios) e ~ 1,5 (10
neur6nios). Entre os raios intermediério e pequeno, as diferengas situam-se na faixa
de =~ 0,25 (22 neurdnios) a ~ 1,5 (27 neurdnios).

Na Figura 5.15 sao comparadas as curvas associadas aos raios de melhor
desempenho, segundo andlise anterior. Pela Figura 5.15(a), para a qual sdo conside-
radas componentes de discriminacao, ha um melhor desempenho da compactacao em
10 componentes, que apresenta uma vantagem de = 0,1 (30 neuronios) a ~ 0,7 (15
neurdnios) pontos percentuais sobre a compactagao em 5 componentes, exceto para
20 e 35 neuronios. Para as componentes de representacao, em 5 dos 9 classificadores,
hé um desempenho superior da PCA-5C, com vantagens de ~ 0,1 (10 neurdnios) a

0,7 (15 neurénios) sobre a PCA-10C. A comparacao entre as eficiéncias associadas
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Figura 5.13: Eficiéncias de generalizagao (SP) para o agrupamento seqiiencial de es-
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as compactacoes de melhor desempenho para as componentes de discriminagao e
representacao ¢ realizada na Figura 5.16. Nesta comparacao, ha um desempenho
equivalente ou superior da compactacao em 10 componentes de discriminagao, a qual
apresenta uma vantagem até &~ 0,5 (15 neurdnios) pontos percentuais, exceto para
as redes com 20 e 27 neuronios.

Dos resultados anteriores, para as componentes de discriminagao, o melhor
resultado do raio pequeno sinaliza uma granularidade mais fina para o tratamento
dos dados compactados. Para as componentes de representacao, tem-se uma gra-
nularidade média. Este resultado indica que os dados compactados com base em
componentes de discriminacao possuem uma estrutura mais complexa, resultado
que é coerente com a discussao baseada no numero de grupos criados, realizada
anteriormente.

Pode-se perceber que a escolha do raio possui impacto no processo de se-
lecao, ainda que as diferencas apresentadas mostraram-se inferiores a 1,5 pontos
percentuais, no pior caso. Esta diferenca é, no entanto, expressiva, tendo em vista
a complexidade do problema e as exigéncias quanto a confiabilidade e desempenho
do sistema, o qual influencia decisoes que envolvem risco de vida.

Nesta comparacao, foram verificados casos onde o raio identificado como de
melhor desempenho alterou-se de acordo com o nimero de neurénios da camada
intermediaria do classificador. Acredita-se que estas variagoes estejam relacionadas
a flutuagoes inerentes ao processo de treinamento, que se mostraram da ordem das
diferencas de desempenho verificadas para as diferentes escolhas dos raios e da moda-
lidade de compactacao. Tendo em vista estas flutuagoes, a escolha do raio de melhor
desempenho foi sempre baseada no comportamento apresentado pelos classificadores

para toda a faixa de neurdnios considerada.

5.1.5.2.2 Selecao do raio de vigilancia por indices

A avaliacao da selecao dos valores de raio por indices considerou as 4 modalidades
de compactacao discutidas na secao 5.1.5.1 e os 12 valores de raio utilizados para
o esbogo da curva do nimero de grupos criados por valor de raio. Os indices se-
lecionados foram: o Silhouette (SH), o Davies-e-Bouldin (DB) e o Dunn (DUNN),
discutidos na secao 5.1.4. Para os dois tltimos foram consideradas generalizacoes

das distancias intragrupo e intergrupo pelas propostas A, (Tabela 5.2) e d5 (Tabela
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5.3), respectivamente, em razao de uma maior imunidade a dados esptrios.

Foram produzidos, para cada modalidade de compactacao, classe e indice,
graficos relacionando os valores do indice (eixo vertical) com os multiplicadores da
moda (eixo horizontal) . De posse dos gréficos, os pontos de méximo determinaram,
pelos indices de Silhouette e Dunn, os melhores valores de raio. Para o indice de
Davies-e-Bouldin foram considerados os pontos de minimo. Por restrigoes de espaco,
serao reproduzidas apenas as curvas relativas a compactagao em 10 componentes de
discriminacao, que sao apresentadas na Figura 5.17. Na Tabela 5.4 sao resumidos os
valores de raio selecionados para cada indice, classe e modalidade de compactacao.

Analisando a Tabela 5.4, considerando uma compactacao em 10 componentes
de discriminagao, é possivel perceber uma total concordancia entre os trés indices
para as classes D e F. Para a classe G, ha uma concordancia entre o SH e o DUNN
(valor de raio 5,0), e o indice DB sinaliza em favor de um valor de raio 4,0. Para as
classes A, B, C, E1 e H, os indices DB e SH apontam um valor de raio de pequeno
(0,5); enquanto o indice DUNN, para um valor entre médio e grande (3,5 - 5,0). Para
a classe E2, os indices DB e DUNN sinalizam um valor de raio grande (4,5-5,0);

enquanto o SH, em favor de um raio pequeno (0,5). Em relacdo as componentes
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Figura 5.17: Valores dos indices de Davies e Bouldin (DB), Dunn (DUNN) e Si-
lhouete (SH) para os agrupamentos produzidos com base na compactagao em 10

componentes de discriminacao, para diferentes valores de raio inicial.
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Tabela 5.4: Valores de raio inicial propostos pelos indices por proposta de compac-

tacao e classe

PCD-10C| A [|B|C | D |E1|E2|F | G | H
DB 05]05|05|30[05|50]50]|40]05
SH 05]0505|30[05|05]50]50]05

DUNN |40 |50 |35[30]50|45]|50|50]40

PCA-10C| A [ B | C | D |E1|E2|F | G| H
DB 50|35 |50|45|45]| 50504050
SH 4535|5045 |45 |50](50|40]50

DUNN |50 3550|5045 |50]|45|45]50

PCD-5C | A |B|C|D|E1|E2|F |G |H
DB 50(05|35|45[05| 4050|4050
SH 50(05|05|40]05|40](50]|35]05

DUNN |45 |50 45| 45|50 |50]05]35]20

PCA-5C | A |B|C|D|E1|E2|F |G | H
DB 4535|5045 ] 45|50 |45 |45 |50
SH 4535|5045 ] 45| 50|45 |40]50

DUNN |45 |35 50| 45|45 |40 |45 |45 |50
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de representacao, as compactacoes de 5 e 10 componentes apontam, para todas
as classes, um valor de raio grande (4,5-5,0), exceto para a classe B, para a qual
sinaliza-se um valor entre médio e grande (3,5). Uma maior divergéncia dos indices
é verificada para 5 componentes de discriminagao, onde valores de raio grandes (4,00-
5,00) sao verificado para as classes A, D e E2. Para a classe B e E1, os indices DB e
SH apontam para um raio pequeno (0,5), enquanto o DUNN para um raio grande.
Fato oposto ocorre para a classe F.

Para algumas modalidades de compactacao, em especial, em componentes de
discriminacao, os trés indices nao se mostraram unanimes na escolha do valor do
raio. Para estes casos, duas situagoes foram verificadas: uma primeira, onde os trés
indices sinalizaram valores de raio proximos, associados, portanto, a uma mesma
granularidade (grosseira ou fina); e uma segunda, onde diferentes granularidades
foram sinalizadas por cada indice. No ultimo caso, para definir um tnico valor de
raio por classe, foram considerados dois critérios de votagao: um primeiro, a votagao
simples (VS), que seleciona o candidato apontado por 2 dentre os 3 indices; e um
segundo, a votagao ponderada (VP), que buscou solucionar eventuais empates do
primeiro critério. O critério de votacao ponderada foi realizado pelo produto de trés
curvas, aqui referidas como de contribuicao do indice, resultando numa tnica curva,
cujo valor de maximo definiu o raio. Para os indices SH e DUNN, estas curvas foram
produzidas pela divisao das curvas de valores do indice por seus respectivos valores
maximos. Para o indice DB, cuja selecao é baseada no valor minimo, realizou-se
o inverso dos valores, dividindo-se o resultado pelo maior valor encontrado. Deste
modo, para cada valor de raio é associado, na curva de contribuicao de um indice
particular, um valor entre 0 e 1, que define um peso. A escolha do melhor raio é
definida pelo raio que apresentar o maior peso total, determinado através do produto
dos pesos atribuidos por cada indice.

Na Tabela 5.5 sao resumidos os valores de raio apontados pelos 2 critérios
para cada modalidade de compactacao. E possivel perceber que, para maioria das
classes, ambos critérios apontam para o mesmo valor de indice. Para as divergéncias,
hé duas situagoes: uma primeira, onde os indices sinalizam em direcao a um valor de
raio grande ou pequeno; e uma segunda, onde o critério VP pode ser utilizado como

desempate dos candidatos fornecidos pelo critério VS. Para o primeiro caso, tem-se

173



a classe E2, para 5 componentes de discriminacao, e as classes E2 e G para 5 e 10
componentes de representacao, respectivamente. Para o segundo, tem-se a classe
E2, para 10 componentes de discriminacao, e as classes C e H para 5 componentes
de representacao. No desempate, o primeiro resulta num raio grande (5,0), enquanto
os demais, num raio pequeno (0,5). Na Tabela 5.6 é apresentado um resumo dos
raios escolhidos pelos indices por classe e modalidade de compactacao considerando

os critérios VS e VP.

Tabela 5.5: Valores dos raios de vigilancia propostos pelos critérios de votagao por

classe (Veja o texto).

PCD-10C | A | B C D | E1 E2 F |G H
VS 05|05 0,5 30|05 | 05/45/50 | 5,0 | 5,0 0,5
VP 05|05 0,5 3,0 |05 5,0 50 | 5,0 0,5

PCA-10C | A | B C D | E1 E2 F |G H
VS 50 | 35 5,0 45 | 4,5 5,0 50 | 4,0 5,0
VP 50 | 3,5 5.0 45 | 4,5 5,0 50 | 45 5,0

PCD-5C | A | B C D | E1 E2 F |G H
VS 50|05 | 05/35/4,5 | 45 | 0,5 40 50 | 3,5 | 0,5/2,0/5,0
VP 50|05 0,75 45| 05 5,0 50|35 0,5

PCA-5C | A | B C D | E1 E2 F |G H
VS 45| 3,5 5,0 45 | 4,5 5,0 45 | 4,5 5,0
VP 45 | 3,5 5,0 45| 45 45 45 | 4,5 5,0

Tabela 5.6: Valores dos raios de vigilancia selecionados (Veja o texto).

A|B|C|D|El1|E2|F |G |H
PCD-10C | 0,5 | 0,5 | 0,530 05|50 |50(50]05
PCA-10C |50 [ 35|50 | 45| 45|50 |50 |40 5,0
PCD-5C | 50|05 |05|45]05|40]50|35]05
PCA-5C |45 |35 |50 45|45 |50 |45 |45 |50

Através da Tabela 5.6, para 10 componentes de discriminacao, pode-se obser-
var que um valor de raio pequeno (0,5) foi escolhido para 5 das 9 classes envolvidas

(A, B, C, E1 e H); um valor de raio grande (5,0) para as classes E2, F e G, e apenas
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para a classe D foi selecionado um valor de raio médio (3,0). Para 5 componentes,
em metade das classes (B, C, E1 e H), o raio selecionado foi pequeno (0,5); na outra
metade (A, D, E2 e F), um valor de raio grande (entre 4,0 e 5,0) e, por fim, um raio
médio (3,5) para a classe G. Considerando 5 ou 10 componentes de discriminagao,
em 6 das 8 classes ha forte coincidéncia quanto as indicagoes de raio: pequeno para
as classes B, C, E1 e H, e grande para as classes E2 e F. Para 5 ou 10 componentes
de representacao, hd uma indicacdo de raio grande (entre 4,0 e 5,0) para todas as
classes, exceto a classe B, cujo raio indicado é médio (3,5).

Dos resultados anteriores, é interessante observar que os indices indicaram
valores extremos de raio (pequeno e grande) para a maior parte das classes, o que si-
naliza em favor de duas granularidades para o tratamento das classes: uma mais fina
e outra mais grosseira. Considerando as componentes de discriminagao, para metade
das classes é indicada uma granularidade fina. Para as componentes de representa-
¢ao, para quase todas as classes é indicada uma granularidade grosseira. Novamente,
h& um indicativo que as componentes de representacao produzem dados com uma
estrutura menos complexa, visto que o agrupamento identificado pelos indices como
aquele que melhor reflete a estrutura existente nos dados é o de granularidade mais
grosseira, logo com um menor nimero de grupos.

Para identificar qual compactacao apresenta melhor desempenho, foi produ-
zido um classificador por modalidade de compactacao, utilizando conjuntos de pro-
jeto e avaliagao baseados nos agrupamentos selecionados pelos indices. Na Figura
5.18 sdo apresentadas as eficiéncias (SP) correspondentes aos classificadores produ-
zidos com base nas 4 modalidades de compactacao. Em relacao as componentes de
representacao, ha um melhor desempenho para a compactagao em 5 componentes,
a qual apresenta uma vantagem de 0,3 (40 neurénios) a 0,7 (25 neurdnios) pontos
percentuais, exceto para as redes com 25, 27 e 40 neurdnios, cuja compactagao em
10 compontentes possui uma vantagem de ~ 0,7, =~ 0,4 e = 0, 2, respectivamente.
Considerando as componentes de compactacao, o desempenho de 10 componentes
¢é equivalente ou superior a 5 componentes para toda faixa de neurdnios, com uma
vantagem maxima de 0,7 (40 neuro6nios).

Na Figura 5.19 sao reunidas as compactagoes de melhor desempenho para

as componentes de representagao e discriminagao. Verifica-se um melhor desempe-
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Figura 5.18: Eficiéncias de generalizacao (SP) dos classificadores produzidos com
base em agrupamentos seqiienciais de espectros que utilizaram uma compactagao
baseada em componentes de representacao e discriminacao, com a selecao dos valores

de raio vigilancia das classes realizada por indices (Veja o texto).
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nho da compactagao para componentes de discriminagao, com vantagem de 0,2 (27
neur6nios) a 1,0 (10 neurénios) pontos percentuais, exceto para 25 neur6nios, cuja

vantagem das componentes de representagao ¢ de 0, 6.

96 -

955

945
94 -

93.5

Eficiencia (SP)

93

925

——— PCD-10C
— ~ — PCA-5C

i i i i i i i
10 15 20 25 30 35 40
Dimensédo da camada intermediaria

Figura 5.19: Eficiéncias dos classificadores de melhor desempenho para as compac-
tagoes em componentes de representacao e discriminacao, com a selecao dos valores

de raio de vigilancia das classes realizada por indices (Veja o texto).

E interessante observar que os indices sinalizaram, para maioria das classes,
valores de granularidade extremas (pequeno ou grande), as quais foram considera-
dos no processo de sele¢ao por nivel arbitrario de granularidade (avaliado na sec¢ao
anterior). Para ambas propostas de selegdo, o conjunto de compactagoes de melhor
desempenho foi idéntico: PCA-5C e PCD-10C, quando analisadas, em separado,
as compactacoes em componentes de representacao e discriminacao. Considerando
todas as modalidades de compactacao, para ambas selecoes, o melhor desempenho
foi obtido pela a PCD-10C.

Na proposta de sele¢ao por nivel arbitrario de granularidade, um mesmo valor
de raio (0,5 - pequeno) foi considerado para todas as classes. Pelos indices, conside-
rando 10 componentes de discriminagao, um valor é proposto para cada classe. Qual

destas opcoes resulta em melhor desempenho? Na Figura 5.20 sao apresentadas as
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eficiencias SP de cada proposta. E interessante observar que a selecao com mesmo
nivel de granularidade para todas as classes produz classificadores mais eficientes
que a baseada nos indices, em torno de 0,1 (35 neurdnios) a 0,9 pontos percentuais,
exceto para 20 neuronios. Este resultado indica que, para o problema em estudo,
considerando uma compactagao em componentes de discriminagao, os agrupamentos
seqiienciais baseados numa mesma granularidade (fina) para todas as classes melhor

refletem as caracteristicas dos dados relevantes a selecao dos conjuntos.
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Figura 5.20: Comparagao das eficiéncias de generalizagao (SP) dos classificadores
produzidos com base no agrupamento seqiiencial dos espectros, considerando a se-
legdo dos raios através do critério de arbitrario de granularidade (raio P) e através

da utiliza¢ao dos indices DB, DUNN e Silhouette (raio indices).

5.1.5.3 Agrupamento hierarquico

Para a producao dos agrupamentos hierarquicos, a distancia euclidiana e o
critério de ligacao média foram considerados como medida de dissimilaridade entre
eventos e grupos, o ultimo escolhido por sua maior imunidade a eventos espurios.

Para a compactagao dos dados foram utilizadas 10 componentes de discriminacao,
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e uma mesma granularidade arbitraria foi considerada para o corte dos dendrogra-
mas de todas as classes, escolhas que foram baseadas nos resultados obtidos para o
agrupamento seqiiencial (vide segao 5.1.5.2).

De posse dos agrupamentos de cada classe, foi produzida a curva de dissimi-
laridade segundo procedimento detalhado na secao 5.1.3.1, sendo realizado o ajuste
da curva definida pela funcao da Equacao 5.5 através do software estatistico PAW
(Physics Analysis Workstation) [182]. Nas Figuras 5.21 e 5.22 sao apresentados,
classe-a-classe, as curvas original e ajustada, os valores das constantes (py,ps € p3) €
suas incertezas, assim como o valor do qui-quadrado (x?) [52] do processo de ajuste,
que é uma medida do nivel de confiabilidade do modelo proposto. E possivel per-
ceber que a funcao proposta realiza um bom ajuste das curvas originais, o que é
confirmado pelo valor da estatistica x? em relacao ao nimero de graus de liberdade
(ndf -number of degrees of freedom). As classes de ajuste mais critico foram a D e
a G, as quais apresentaram curvas de decaimento mais acentuado.

Com base nos parametros obtidos pelo processo de ajuste das curvas, foram
elaboradas curvas relacionando o niimero de grupos produzidos pelo corte dos den-
drogramas, segundo diferentes nimeros de constantes de decaimento, para todas as
classes. Estas curvas sao exibidas na Figura 5.23. E possivel perceber que os grupos
de classes (A, El1 e E2) e (F e H) possuem curvas similares, logo estao associados
a curvas de dissimilaridade com decaimento similar. As classes D e G apresentam
um pequeno nimero de grupos para a faixa considerada, dada a forma abrupta exi-
bida por suas curvas de dissimilaridade. Observa-se uma tendéncia de crescimento
exponencial do nimero de grupos a medida que um maior niimero de constantes de
decaimento é considerado. Através da andlise destas curvas, foram arbitrados, sub-
jetivamente, as granularidades grosseira, intermediaria e fina, os seguintes ntiimeros
de constantes de decaimento: 0,5, 0,9 e 1,2, aqui referidos como pequeno (P), médio
(M) e grande (G). Segundo estas constantes, para a classe B, que estd associada a
curva de crescimento mais abrupto, tem-se agrupamentos com 12, 79 e 270 grupos.
Para a classe A, cuja curva possui um crescimento moderado, tem-se 7, 35 ou 123
grupos. As classes D e G, cujas curvas apresentam um pequeno crescimento, tem-se
2, 3 ou 4 grupos.

A identificao da granularidade mais adequada seguiu procedimento andlogo
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em 10 componentes de discriminagao (classes A a E1)
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181



3000

—x— A
1 —+—B
5
250 - e c
> —v—D
o 0.2 04 06 0.8 1 1.2 ‘ A E1
gzoo - < —E2
o - B> -F
2
15 -6 -G
— % —H
S 150t -
Q
h =
o)
o
[
S 100 -
)
=
pz4
0
50 -
OBl = v ) j
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Numero de constantes de decaimento

Figura 5.23: Numero de grupos do dendrograma por classe e nimero de constantes

de decaimento para o agrupamento hierarquico dos espectros.

182



ao realizado para o agrupamento seqiiencial. Novamente, por restricoes quanto ao
custo computacional, uma mesma granularidade foi utilizada para o corte de todas
as classes. Os valores de eficiéncia de generalizagao (SP), por escolha da constante
de decaimento (P, M e G) e faixa de neur6nios na camada intermediaria dos classi-
ficadores sao apresentados na Figura 5.24. E possivel perceber que a granularidade
pequena (P) tende a apresentar resultados de eficiéncia iguais ou superiores as de-
mais granularidades. Na Figura 5.24(a), na comparacao entre as constantes P e
G, a primeira resulta em eficiéncias superiores de ~ 0 (30 neurénios) a ~ 0,6 (27
neur6nios) pontos percentuais, exceto para 15 neurénios. Na comparagao entre P e
M (Figura 5.24(a)), as diferengas sdo menores, de ~ 0 (30 neurénios) a ~ 0,4 (27

neur6nios), exceto para 25 e 40 neuronios.

5.1.5.4 Comparagao das modalidades de selecao

A identificagdo dos melhores parametros para os agrupamentos seqiiencial e
hierdarquico motiva as seguintes perguntas: qual destes agrupamentos prové uma
melhor selecao dos conjuntos de projeto e avaliacao? Quais seriam as vantagens de
sua utilizacao em relagao ao processo de selegao baseado em subamostragem alea
téria, aqui referido como de sorteio, que foi descrito na segao 4.3.

Na Figura 5.25 sao apresentadas as curvas de eficiéncia (SP) obtidas para trés
modalidades de selegdo dos conjuntos: duas baseadas em agrupamentos (seqiiencial
e hierdrquico), e outra, através de sorteio. Quando comparados os agrupamentos
seqiiencial e hierdrquico (Figura 5.25(a)), verifica-se uma vantagem do primeiro de
~ 0 (25 neurénios) a ~ 0,5 (30 neuronios) pontos percentuais, exceto para os classi-
ficadores com 20, 27 e 35 neuronios. Na comparacao entre o agrupamento seqiiencial
e o sorteio, as diferencgas observadas sao superiores, com uma vantagem do primeiro
de ~ 0 (10 neur6nios) a ~ 0,9 (25 neur6nios) pontos percentuais.

Dos resultados, verifica-se que a selecao dos conjuntos por agrupamento
seqiiencial mostrou-se mais eficaz, tanto em termos de desempenho quanto no custo
computacional, o qual é significativamente inferior, sendo bastante atrativa para

aplicagoes com extenso volume de dados, tais como o sonar passivo.
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Figura 5.24: Eficiéncias de generalizagao (SP) dos classificadores produzidos através
do corte do agrupamento hierarquico dos espectros, para diferentes niveis subjetivos
de granularidade, considerando dados compactados em 10 componentes de discrimi-

nagao (Veja o texto).
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Figura 5.25: Eficiéncias de generalizagao (SP) dos classificadores produzidos através
da sele¢ao dos conjuntos por agrupamento seqiiencial, hierdrquico e por sorteio (Veja

o texto).
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5.2 Analise de agrupamentos para a selecao por
corridas

Conforme discutido anteriormente, a utilizacao da selecao por corridas resulta
na producao e avaliagao do sistema de classificacao em condi¢oes mais proximas a
sua operacao real, a qual contemplara condigoes operativas, navios ou mesmo classes
desconhecidas. Para proceder esta selecao, de forma que os conjuntos de projeto e
avaliacao retenham uma estatistica representativa do problema, faz-se necessario
identificar similaridades entre as diferentes corridas.

Nas secoes anteriores foi discutida a identificacao de similaridades entre even-
tos através de técnicas de agrupamento. Com respeito as corridas, agrupamentos
também podem ser utilizados, ainda que a identificacao de similaridades e a for-
macao dos grupos deva ser baseada, no entanto, em subconjuntos de eventos. Ha
medidas de similaridade entre grupos de eventos, utilizadas para a produgao de
agrupamentos hierdrquicos (vide segdo 5.1.3). Nao foram encontradas, no entanto,
referéncias que tratassem de agrupamentos de subconjuntos de dados.

Estes fatores motivaram o desenvolvimento de um critério para a identificacao
de similaridades entre as corridas. Por este critério, a cada corrida é associado um
vetor representativo. De posse dos vetores representativos de cada corrida, produz-se
um um agrupamento, sendo identificados quais vetores partilham um mesmo grupo,
os quais identificam corridas similares.

Para a producao dos vetores representativos, optou-se por utilizar os agru-
pamentos seqiienciais, classe-a-classe, aqui referidos como agrupamentos base, visto
seu melhor desempenho na selegao baseada em espectros. A geragao destes vetores
foi baseada na extracao de informagoes relativas a maneira como os eventos de cada
corrida estao distribuidos na estrutura identificada por cada agrupamento, segundo
critérios a serem discutidos nas segoes 5.2.1 e 5.2.2. A Figura 5.26 resume o método
proposto.

Inicialmente, serao descritos dois critérios para a producao de vetores repre-
sentativos das corridas. Em seguida, sera discutida a producao dos agrupamentos
com base nestes vetores representativos. Por fim, serao apresentados resultados

referentes a aplicacao das técnicas propostas na selecao dos conjuntos.
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Figura 5.26: Sistemética para a avaliagao de similaridades entre as corridas.

5.2.1 Producao de vetores representativos com base na per-
tinéncia das corridas aos grupos e nas coordenadas dos

seus centros

Nesta proposta sao identificados no agrupamento base, para cada corrida,
quais os grupos possuem eventos a ela pertencentes. Estes grupos serao aqui referidos
como excitados pela corrida. O vetor representativo de cada corrida sera definido
pelo centro de gravidade (baricentro) ou média dos vetores correspondentes aos
centros de gravidade dos grupos por ela excitados.

Para fins ilustrativos, na Figura 5.27 sao apresentadas trés corridas arbitrarias
(C1, C2 e C3), de dados bidimensionais, cujos eventos estao representados pelos
simbolos + (C1), x (C2) e * (C3). O agrupamento base (seqiiencial) possui trés
grupos gl, g2 e g3, que sao indicados através de circulos. Os centros de gravidades
destes grupos, indicados por quadrados, possuem vetores cgl, cg2 e cg3.

E possivel observar que a corrida C'1 esta distribuida nos trés grupos. A
corrida C2, nos grupos 1 e 3; e a ('3, nos grupos 2 e 3. Os vetores representativos

das corridas (ccl, cc2 e cc3), indicados por triangulos, sao calculados da seguinte

forma:
cel — cgl + c§2 +cg3 (5.27)
cc2 — 81 —; cg3 (5.28)
cc3 = M (5.29)

Uma alternativa mais simples ao calculo proposto pelas Equacoes 5.27-5.29
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Figura 5.27: Corridas, grupos e vetores representativos definidos através do baricen-

tro dos centros excitados (Veja o texto).

seria determinar os vetores representativos de cada corrida pelo baricentro dos even-
tos a ela pertencentes, o que nao exigiria a utilizacao de um agrupamento base. Por
outro lado, haveria uma tendéncia destes vetores em situar-se mais préximos de re-
gides com maiores concentragoes de eventos, o que poderia mascarar cenarios raros e
de interesse. Esta alternativa foi descartada para permitir um melhor balanco entre
cendrios raros e usuais na formagao dos vetores representativos. Outra vantagem da
proposta é que o vetor representativo pode também carregar informagoes de outras
corridas, visto que ¢ baseado no centro dos grupos, os quais podem conter eventos

de mais de uma corrida.

5.2.2 Producao de vetores representativos com base apenas

na pertinéncia das corridas aos grupos

A idéia principal desta proposta é que corridas similares devam possuir grupos
excitados em comum. Neste caso, a identificacao de similaridades é baseada na
producao de vetores representativos que indicam quais grupos sao excitados por cada
corrida. Estes vetores serao referidos como vetores de excitagao. O agrupamento dos

vetores de excitagao resulta na formagao de grupos que refletem corridas similares,
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similaridade que foi aferida através da forma como os eventos das corridas estao
distribuidos pelos grupos do agrupamento.

Na producao dos vetores de excitagao, para um agrupamento de N grupos,
¢ utilizado um vetor de N componentes, onde cada componente responde por um
grupo. Caso a corrida possua um ou mais eventos pertencentes a um dado grupo,
sua componente correspondente vale 1; em caso contrario, vale zero. Para o exem-
plo da Figura 5.27, onde as corridas C'1, C2 e ('3 possuem eventos nos grupos

{1,2,3}, {1, 3}, {2, 3}, respectivamente, os vetores representativos das corridas se-

riam: [1 1 1],[1 0 1]6[0 1 1}-

5.2.3 Agrupamento dos vetores de pertinéncia e selecao dos

conjuntos de projeto e avaliacao

Uma vez produzidos os vetores de pertinéncia de cada corrida, pelo critério
de selecao proposto, ha dois cendrios possiveis, que sao resumidos na Figura 5.28.
Numa primeira modalidade, representada na Figura 5.28(a), cada classe é tratada
de forma independente, logo a formagao dos conjuntos explora apenas as relagoes
existentes entre corridas de uma mesma classe. A segunda modalidade, apresentada
na Figura 5.28(b), realiza o agrupamento com base nos vetores representativos de
todas as classes, o que resulta em conjuntos que exploram relagoes entre diferentes
classes, o que pode ser 1util na identificacao de corridas de classificacao mais critica.

O agrupamento de vetores representativos que considere relagoes entre di-
ferentes classes demanda a producao de um agrupamento base envolvendo todas
as classes. Para o conjunto de sonar, em virtude do elevado nimero de eventos
existentes (29277), a producdo de um unico agrupamento é contra-indicada pelo
custo computacional, razao pela qual todos agrupamentos considerados neste tra-
balho foram produzidos classe-a-classe. Para vetores representativos baseados no
centro dos grupos excitados, é possivel, no entanto, derivar um critério alternativo
que, mesmo baseado em agrupamentos classe-a-classe, avalia similaridades entre as
diferentes classes. Por este critério, uma mesma normalizacao e pré-processamento
sao aplicadas a todas as classes, e os vetores representativos sao identificados para
cada classe, separadamente. Produz-se um tnico agrupamento com base nos vetores

representativos de todas as classes, o qual permite identificar similaridades entre as
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diferentes classes. Deste modo, trés critérios de produgao dos conjuntos de projeto e
avaliagao serao aqui considerados: dois, classe-a-classe, utilizando vetores represen-
tativos pelas propostas das secoes 5.2.1 e 5.2.2; e um, para todas as classes, segundo
o ultimo critério.

Em virtude de um melhor desempenho do agrupamento seqiiencial na sele-
¢ao dos conjuntos por espectros (conforme a secao 5.1.5.4), esta técnica foi consi-
derada, inicialmente, para a producao dos agrupamentos de vetores representativos.
Constatou-se, no entanto, para diferentes execugoes do algoritmo, uma flutuacao
expressiva no numero e no conteido dos grupos, a qual mostrou-se relacionada a
dependéncia do agrupamento seqiiencial com respeito a ordem de apresentacao dos
eventos, aleatéria a cada execucao. Tanto menor o nimero de vetores representativos
disponiveis, entre 22 (classe A) e 43 (classe C) %, para o agrupamento classe-a-classe,
e 263, para o agrupamento com todas as classes, mais acentuadas foram as flutu-
acoes observadas. Em virtude desta deficiéncia, e dado que nenhuma técnica foi
encontrada na literatura para contornar este problema, optou-se pela utilizacao da
técnica hierdrquica, explorando o critério de corte do dendograma proposto na seg¢ao
5.1.3.1.

Para a produgao do agrupamento hierarquico, quando considerados vetores
representativos baseados nos centros do grupos excitados, foi considerada a distancia
euclidiana para a medida de similaridade entre os eventos, e o critério de ligacao
média para a formacao dos grupos, ambos discutidos na secao 5.1.3. Para vetores
representativos definidos por vetores de excitagao, no entanto, a distancia euclidiana
nao ¢ a mais indicada, visto que estes vetores sao binarios.

Algumas alternativas da literatura para medir a similaridade entre vetores
bindrios sdo os indices de Rao [183], Jaccard [172], Rand [175], Rand Ajustado
[161], Dice [184], entre outros. Segundo estes indices, a comparacao de dois vetores
bindrios Vi e Vy é baseda no nimero de coordenadas onde: (a) ambos vetores
valem um; (b) V; possui coordenada UM e Vo ZERO; (c) o contrario de (b) e (d)
o contrario de (a).

Para o problema de sonar, segundo o critério da secao 5.2.2, a similaridade

6Vale notar que a classe E, com 66 corridas, foi dividida nas classes E1 e E2, com 33 corridas

cada uma.
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entre duas corridas é medida pelo nimero de grupos que ambas possuem em comum.
Assim, nesta medida de similaridade é importante considerar a quantidade de coor-
denadas em que ambos vetores valem um, assim como aquelas onde um dos vetores
possui valor um e o outro zero, ou seja, em que uma corrida excita um grupo que
nao ¢é excitado pela outra. O indice escolhido, visto que atende a estes objetivos, é

o de Jaccard [172], definido como:

L — (5.30)
Ng + Np + N

onde ng, Ny, Ne € ng $80 0 numero de eventos identificados nas situagoes (a),(b),(c)
e (d), respectivamente. Como critério de similaridade entre grupos também foi
utilizado o critério de ligacao média.

De posse dos grupos fornecidos pelo agrupamento, a selegao dos conjuntos
considerou uma divisao meio-a-meio e aleatéria das corridas, indicadas por cada
grupo, entre os conjuntos de projeto e avaliagao, visto que sao tidas como similares.
Caso os grupos apresentassem um numero impar (2n + 1) de vetores representati-
vos, n + 1 corridas foram destinadas ao conjunto de projeto; e n, ao conjunto de
avaliacao, de forma que o aprendizado do classificador fosse privilegiado. Os gru-
pos com um unico vetor representativo tiveram suas corridas particionadas, também
aleatoriamente e meio-a-meio, entre ambos conjuntos, visto que nao havia nenhuma
informagao ou conhecimento a priori sobre os dados que justificasse sua alocagao a

um conjunto particular.

5.2.4 Resultados para a selegcao estatistica baseada em cor-

ridas
A seguir serao apresentados os resultados referentes a cada modalidade de
selecao proposta. Em seguida, as diferentes modalidades serao comparadas com a

selecao baseada em sorteio (vide se¢ao 4.3), para identificar qual é a mais apropriada

para a selecao baseada em corridas.
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5.2.4.1 Selecao baseada em vetores representativos definidos pela perti-
néncia das corridas aos grupos e nas coordenadas dos seus cen-

tros (classe-a-classe)

As curvas de dissimilaridade e seus modelos mateméaticos obtidos para esta
modalidade sao esbogcados nas Figuras 5.29 e 5.30. E possivel observar que as curvas
de todas as classes foram modeladas de forma bastante satisfatéoria. Comparando
esta modelagem com a realizada na selecao por espectros, verifica-se uma maior
divergéncia entre as curvas ajustada e original, o que esta relacionado as restrigoes
estatisticas relacionadas ao pequeno nimero de vetores representativos disponivel
para cada classe.

As curvas do nimero de grupos do agrupamento para cortes do dendrograma
segundo diferentes fracoes de constantes de decaimento sao apresentadas na Figura
531. E possivel observar que as classes A, F, E1 e E2 apresentam um crescimento
mais acentuado, o que esta associado ao decaimento mais expressivo de suas curvas
de dissimilaridade. Os pares de classes { C, H } e { B, D } apresentaram curvas
bastante similares. Através da inspecao destas curvas, foram atribuidos aos valores
subjetivos de granularidade grosseira, intermediaria e fina as constantes de decai-
mento 0,4, 0,9 e 1,4, aqui referidas como pequena (P), média (M) e grande (G).
Para a classe A, cuja curva exibe o maior crescimento, este conjunto de constantes
resulta em agrupamentos com 6, 13 e 20 grupos, respectivamente. Para a classe
E1, de crescimento intermediario, tem-se 3, 7 e 13 grupos. A classe G, de menor
crescimento, exibe 2, 3 ou 4 grupos.

De forma similar ao agrupamento hierarquico de espectros (vide se¢ao 5.1.5.3),
inicialmente, um mesmo valor de granularidade foi considerado para o corte de to-
das as classes. As eficiéncias de generalizacao SP associadas aos classificadores
produzidos para cada granularidade sao apresentadas na Figura 5.32, considerando
topologias com 10 a 50 neurdnios na camada intermediaria. Para quase todos os
classificadores, verifica-se um melhor desempenho associado a constante de decai-
mento pequena, logo a uma granularidade mais grosseira, resultado similar ao obtido
na selegao por espectros (vide se¢ao a 5.1.5.3). Na comparagao P e G, tem-se um
melhor desempenho da primeira de 0 (25 ou 35 neurdnios) a ~ 1,4 (10 neurdnios)

pontos percentuais, exceto para redes com 30 neuronios. Para as constantes P e M,
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Figura 5.29: Modelagem da curva de dissimilaridade do agrupamento hierarquico,
classe-a-classe, para vetores representativos definidos pelo baricentro dos centros

excitados pelas corridas (classes A a E1).
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Figura 5.30: Modelagem da curva de dissimilaridade do agrupamento hierarquico,
classe-a-classe, para vetores representativos definidos pelo baricentro dos centros

excitados pelas corridas (classes E2 a H).
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Figura 5.31: Numero de grupos do dendrograma por classe e nimero de constantes
de decaimento para o agrupamento hierarquico de vetores representativos definidos

pelo baricentro dos centros excitados pelas corridas (Veja o texto).
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as diferencas sdo maiores, de 0 (30 neurénios) a =~ 2,2 (10 neurénios). As eficiéncias
associadas a cada constante de decaimento sao inferiores aquelas obtidas para a se-
lecao baseada em espectros, visto que a selecao por corridas impoe condig¢oes mais
severas quanto ao aprendizado e ao teste de generalizagao dos classificadores.

Na simulagao anterior, uma mesma granularidade foi considerada para todas
as classes. Algumas perguntas seriam: como as eficiéncias de detecgao de cada classe
se comportaram com respeito a escolha da granularidade? diferentes granularida-
des por classe resultariam na producao de um classificador mais eficiente? como
selecionar este conjunto de granularidades?

Na Figura 5.33 sao exibidas as eficiéncias de detecao para cada classe e granu-
laridade. Cada classe apresenta um valor de granularidade de melhor desempenho:
pequena, para as classes A, C e E; média, para as classes G e H, e grande, para as
classes B, D, e F, o que sinaliza em favor da utilizacao de diferentes granularidades
por classe. A selecao de granularidades classe-a-classe demanda testes considerando
diferentes combinacoes, logo possui custo computacionalmente proibitivo. Caso seja
pressuposto, no entanto, que a definicao da granularidade de uma classe afeta apenas
sua eficiéncia de deteccao, um possivel critério é identificar, por classe, qual é a gra-
nularidade de melhor desempenho. De posse deste conjunto de granularidades, um
novo classificador é treinado e avaliado. Se o desempenho deste classificador for supe-
rior aqueles produzidos segundo um mesmo corte para todas as classes, confirma-se
a hipotese inicial, dispondo-se de um conjunto sub-6timo de granularidades.

Na Figura 5.34 sao comparadas as eficiéncias de generalizagdo (SP) obtidas
para os agrupamentos com granularidades distintas por classe (C), identificadas
pelo processo proposto, e segundo uma granularidade pequena (P) para todas as
classes. Para as topologias de 10 a 25 neuronios, houve um melhor desempenho
da granularidade P, com uma vantagem de 0 (25 neurénios) a 0,6 (10 neurdnios)
pontos percentuais. Na faixa de 27 a 50 neurdnios, que contempla 6 das 11 redes
consideradas, a granularidade C apresentou um desempenho superior, em torno de
0 (27 neurénios) a 0,9 (35 neurénios). Tendo em vista o ntimero de ensaios e
as diferencas de desempenho apresentadas, ha um melhor desempenho ao utilizar

granularidades distintas.
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Figura 5.32: Eficiéncias de generalizacao (SP) dos classificadores produzidos com
base no corte do agrupamento hierarquico de vetores representativos definidos pelo

baricentro dos centros excitados, classe-a-classe, segundo um mesmo nivel de granu-

laridade (Veja o texto).
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Figura 5.33: Eficiéncias de generalizacao por classe e nivel de granularidade, para
uma selecao baseada em corridas, utilizando o agrupamento hierdrquico, classe-a-

classe, dos baricentros dos centros excitados pelas corridas (Veja o texto).
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Figura 5.34: Eficiéncias de generalizacao dos classificadores obtidos através da sele-

¢ao de corridas segundo uma mesma (P) ou diferentes granularidades para o corte

das classes (C), considerando agrupamentos hierarquicos classe-a-classe dos baricen-

tros dos centros excitados pelas corridas (Veja o texto).

200



5.2.4.2 Selecao baseada em vetores representativos definidos pela perti-
néncia das corridas aos grupos e nas coordenadas dos seus cen-

tros (todas as classes)

Esta proposta se diferencia da apresentada na secao anterior pelo agrupa-
mento dos vetores representativos considerar todas as classes. A curva de dissimila-
ridade, sua modelagem matematica e a curva do nimero de grupos por constantes de
decaimento sao esbocadas na Figura 5.35. Novamente, verifica-se uma modelagem
bastante satisfatoria da curva de dissimilaridade do agrupamento. Para as granula-
ridades grosseira, intermedidria e fina foram atribuidas as constantes de decaimento
3,0, 3,5 e 4,0, referidas como pequena (P), média (M) e grande (G), o que resultou

na selecao de agrupamentos com 30, 55 e 109 grupos, respectivamente.

100
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Figura 5.35: (a) Curva de dissimilaridade e modelo matemético para o agrupamento
hierarquico dos baricentros dos centros excitados pelas corridas considerando todas
as classes e (b) curva do niimero de grupos do agrupamento por nimero de constantes

de decaimento para o mesmo agrupamento (Veja o texto).

Na Figura 5.36 sdo apresentadas as eficiéncias de generalizagdo (SP) dos
classificadores segundo diferentes niveis de granularidade. Na comparagao entre as
constantes de decaimento M e P (Figura 5.36(a)), a primeira resultou numa eficiéncia
de ~ 0,3 (15 neurdnios) a ~ 1,4 pontos percentuais (10 neurénios), exceto para

as redes com 20, 40 e 45 neurdnios. Para as constantes M e G, o desempenho da
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primeira é melhor de =~ 0,4 (40 neurdnios) a = 3,9 (10 neur6nios) pontos percentuais.
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Figura 5.36: Eficiéncias de generalizacao (SP) dos classificadores produzidos com

base no corte do agrupamento hierarquico de vetores representativos definidos pelo

baricentro dos centros excitados para todas as classes (Veja o texto).
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5.2.4.3 Selecao baseada em vetores representativos definidos apenas pela

pertinéncia das corridas aos grupos (classe-a-classe)

Na Figura 5.37 e 5.38 sao exibidos, classe-a-classe, as curvas de dissimilaridade
e os modelos matematicos produzidos com base no agrupamento dos vetores de
pertinéncia das corridas ao agrupamento de referéncia. Considerando as restrigoes
estatisticas existentes, verifica-se um ajuste apropriado dos modelos as curvas de
dissimilaridade.

As curvas do numero de grupos do agrupamentos por constantes de decai-
mento, para cada classe, sao exibidas na Figura 5.39. Através da andlise subjetiva
destas curvas, foram atribuidas as constantes de decaimento 0,1, 0,25 e 0,4 as granu-
laridades grosseira, intermediaria e fina, respectivamente. Estas curvas apresentam
um crescimento mais rapido que as curvas associadas ao agrupamento classe-a-classe
dos baricentros excitados (Figura 5.31), o que resultou em menores valores para o
conjunto de constantes de decaimento consideradas.

Na Figura 5.40 sdo apresentadas as eficiéncias (SP) dos classificadores obtidos
para um mesmo nivel de granularidade por classe. Quando comparadas as constantes
de decaimento P e G, é nitido o melhor desempenho da primeira, com eficiéncias
superiores de ~ 0,3 (20 neurdnios) a ~ 2,6 pontos percentuais (50 neuronios). Na
comparagao entre P e M, o desempenho é praticamente equivalente, ligeiramente
superior para a constante pequena, tendo em vista o desempenho das redes com 10,
15, 22 e 40 neuronios.

Na Figura 5.41 sao apresentadas as eficiéncias de deteccao por classe e gra-
nularidade. Para as classes C, E, F e H, ha um melhor desempenho da constante de
decaimento pequena. Para as classes B e D, da média, e para a A e G, da grande. A
Figura 5.42 compara classificadores que consideraram um mesmo corte para todas
as classes (sinalizado por P), segundo a constante de decaimento pequena, com di-
ferentes cortes por classe (indicado por C), identificados através da Figura 5.41. E
nitido o melhor desempenho de diferentes granularidades por classe, com eficiéncias

superiores de & 1,2 (35 neurénios) a =~ 2,0 (30 neur6nios) pontos percentuais.
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Figura 5.37: Modelagem da curva de dissimilaridade do agrupamento hierarquico,
classe-a-classe, para vetores representativos definidos pelos vetores de pertinéncia

das corridas aos grupos do agrupamento (classes A a E1).
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Figura 5.38: Modelagem da curva de dissimilaridade do agrupamento hierdrquico,
classe-a-classe, para vetores representativos definidos pelos vetores de pertinéncia

das corridas aos grupos do agrupamento (classes E2 a H).
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Figura 5.39: Numero de grupos do dendrograma por classe e nimero de constantes
de decaimento para o agrupamento hierarquico de vetores representativos definidos

pelos vetores de pertinéncia das corridas aos grupos do agrupamento (Veja o texto).
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Figura 5.40: Eficiéncias de generalizacao (SP) dos classificadores produzidos com
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segundo mesmo nivel de granularidade (Veja o texto).
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Figura 5.41: Eficiéncias de generalizacao por classe e nivel de granularidade, para
uma selecao baseada em corridas, utilizando o agrupamento hierdrquico, classe-a-

classe, dos vetores de pertinéncia das corridas aos grupos do agrupamento (Veja

texto).
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Figura 5.42: Eficiéncias de generalizacao dos classificadores obtidos através da sele-

¢ao de corridas segundo uma mesma (P) ou diferentes granularidades para o corte

das classes (C), considerando agrupamentos hierdrquicos classe-a-classe dos vetores

de pertinéncia das corridas aos grupos do agrupamento (Veja o texto).
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5.2.4.4 Comparagao das diferentes propostas

Esta andlise buscou identificar, dentre os critérios propostos, qual apresenta
melhor desempenho, assim como comparar as propostas de selecao baseadas em
agrupamentos com a baseada em subamostragem aleatoria, de forma similar a analise
realizada para a sele¢do baseada em espectros (vide segao 5.1.5.4).

Inicialmente foram comparadas as seguintes modalidades: o agrupamento,
classe-a-classe, dos baricentros dos centros excitados por cada corrida (BAR-EXC),
utilizando diferentes granularidades por classe (C); o agrupamento dos baricentros
dos centros excitados para todas as classe (BAR-EXC-TD), segundo a granularidade
pequena; e, por fim, o agrupamento dos vetores de pertinéncia (VEC-PERT) com
granularidades distintas por classe (C). A curva de eficiéncia SP associada a cada
proposta é apresentada na Figura 5.43.

Comparadas as modalidades BAR-EXC e BAR-EXC-TD, o desempenho da
primeira é ligeiramente superior, entre ~ 0 (25 neurénios) a ~ 0,6 (35 neurénios)
pontos percentuais, exceto para redes com 20 e 45 neurtnios, o que sinaliza em
favor de agrupamentos individuais, classe-a-classe, dos vetores representativos das
corridas. Para as modalidades VEC-PERT e BAR-EXC, o desempenho da primeira
¢ claramente superior, de ~ 1,0 (30 neurdnios) a ~ 2,6 (22 neurdnios) pontos
percentuais. Deste resultado constata-se que a similaridade entre a excitacao dos
agrupamentos prové uma informacao melhor para a selecao das corridas que os
baricentros.

Passo seguinte consistiu em comparar a selecao VEC-PERT com a baseada
em subamostragem aleatoria, aqui referida como sorteio. A selecao VEC-PERT
produziu classificadores de ~ 1,3 a ~ 3,3 pontos percentuais mais eficientes (SP)

que a baseada em sorteio, a um custo computacional significativamente inferior.
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Figura 5.43: Comparacao das eficiéencias de generalizacao dos classificadores pro-
duzidos pela selecao de corridas através do agrupamento dos baricentros excitados
classe-a-classe, com diferentes granularidades por classe (BAR-EXC(C)), dos bari-
centros excitados de todas as classes (BAR-EXC-TD(P)), com uma mesma granula-
ridade por classe (P), e pelos vetores de pertinéncia (VEC-PERT(C)), com diferentes

granularidades por classe (C) (Veja o texto).
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Capitulo 6

Classificacao baseada em multiplos

classificadores

Conforme discussoes anteriores, num cendario real de operagao, o sistema de
classificagao automatica devera lidar com um numero significativamente maior de
classes que as contempladas neste trabalho. No contexto do sonar passivo, propor um
sistema classificador para a operacao em cenarios reais deve considerar, portanto, a
utilizacao de técnicas que viabilizem a producao de um sistema capaz de discriminar,
de forma eficiente, um nimero expressivo de classes, mesmo que desenvolvido sobre
uma base de dados com restrigdes quanto a caracterizacao das classes. As limitagoes
praticas existentes na aquisicao dos sinais envolvidos e a multiplicidade de cenérios
existentes sao os principais fatores responsaveis por estas restricoes. Assim, é de
especial importancia que o sistema possua mecanismos para a deteccao de eventos
desconhecidos, informando ao operador quanto a sua ocorréncia, e disponha da
capacidade de adaptacao a novos cenarios, os quais sao bastante provaveis.

Um enfoque atrativo para a constituicao deste sistema é o dividir-e-conquistar,
pelo qual o complexo problema da classificacao é subdividido em problemas meno-
res e mais simples. Uma estratégia interessante € realizar a integragao de multiplos
classificadores, que podem explorar diferentes metodologias, escolhidas de forma a
melhor atender aos requisitos e as especificidades das classes envolvidas. A com-
binacao de varios classificadores resulta numa maior redundancia com respeito as
decisoes, o que ¢é tutil para a seguranca do sistema e, normalmente, se traduz em

menores incertezas de classificacao e melhor desempenho.
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Em relacao a identificagao de cenarios desconhecidos, este trabalho concentrar-
se-a na identificacao de novas classes. Uma vez identificada e apropriadamente carac-
terizada, é fortemente desejavel que o sistema possibilite sua incorporacao, de forma
segura e eficiente, isto é, que sua adaptagao ao incluir a nova classe comprometa,
minimamente, o reconhecimento das classes ja conhecidas.

O propésito deste capitulo é discutir a constituicao do sistema classificador
de contatos através de classificadores classe-escalaveis, metodologia que integra di-
ferentes médulos, cada qual especializado na identificacao de uma classe. Enfase
especial é dedicada as redes modulares classe-especialistas, para a qual é avaliada a
identificacao de eventos de classes desconhecidas e a incorporagao de novas classes.

A estruturacao deste capitulo é a seguinte: inicialmente, sao discutidos mul-
tiplos classificadores e suas abordagens mais comuns na literatura, que sao as maqui-
nas de comité e os classificadores modulares. Em seguida, sao apresentadas algumas
técnicas de classificacao que permitem a constituicao de classificadores com uma fa-
cil insercao de novas classes, aqui referidos como classe-escaldaveis. Posteriormente,
sao apresentadas as redes modulares classe-especialistas, sendo discutidos critérios
para o treinamento, definicao da topologia e integragao dos classificadores. Por fim,

¢ discutida a detecgao e inclusao de novas classes ao sistema proposto.

6.1 Multiplos Classificadores

Para a solucao de problemas complexos, que podem contemplar nimero ex-
pressivo de classes e/ou dados com caracteristicas heterogéneas, a ado¢ao de um
tnico classificador pode originar solugoes insatisfatérias [185], em especial, com res-
peito a capacidade de generalizagao [186]. Uma alternativa é realizar a combinagao
de multiplos classificadores através de uma funcao apropriada, a qual deve enfatizar
as potencialidades dos classificadores individuais e evitar suas fraquezas [185]. A
constituicao de um classificador através de diferentes redes neurais, por exemplo,
pode resultar num desempenho superior ao modelo baseado em rede tnica [187],
em especial, quando as caracteristicas extraidas e a atuagao das diferentes redes se
complementam [185].

A idéia da combinacao de classificadores remonta a antiga combinacao de
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estimadores, proposta por Laplace em 1818 [187]. O nidmero de referéncias sobre
este tema é abundante, havendo diferentes estratégias, interpretacoes e implemen-
tagoes. Nao hda, no entanto, uma teoria fechada sobre o assunto. A combinacao de
classificadores modifica o paradigma dos projetistas, antes preocupados em projetar
um bom classificador com base em dados de dimensao reduzida, obtidos através de
técnicas eficientes de compactacao e extracao de caracteristicas. Como alternativa,
podem ser produzidos classificadores baseados em vetores de caracteristicas distin-
tas, que atuem de forma complementar. Neste caso, ainda que cada classificador
nao possua uma eficiéncia excepcional, é possivel obter um sistema de classificagao
de alta-performance [188].

Um principio comumente explorado para miltiplos classificadores é o dividir-
e-conquistar, que consiste em combinar varios classificadores para a solucao de uma
mesma tarefa, ou subdividi-la em tarefas mais simples, cada uma responsabilidade
de um médulo particular. Para o primeiro caso, tem-se as maquinas de comité [4],
e para o segundo, os classificadores modulares [189]. A estratégia das maquinas
de comité é utilizar varios classificadores treinados para uma mesma tarefa, cujas
saidas sao combinadas visando produzir um sistema de maior eficiéncia que aquela
obtida por um classificador individual. Os classificadores modulares, por outro lado,
dividem sua tarefa em varias subtarefas mais simples, cada qual responsabilidade
de um sistema ou modelo local especializado. E pressuposto, portanto, que exista
uma divisao funcional ou estrutural consideravel entre os diferentes modulos do
sistema [189]. A seguir, serd realizada uma revisao bibliografica e discussao dos

principais representantes dos dois enfoques.

6.1.1 Maquinas de Comité

Em [190], Hansen e Salamon (1990) mostraram que numa mistura de N
classificadores neurais, se todas as redes produzirem classificagoes corretas com ve-
rossimilhanca de (1 — p), onde 0 < p < 1, e cometerem erros independentes, para
p < % e um critério de decisao por voto majoritario, o erro de classificacao é uma
funcao monotonicamente decrescente com N, isto é, quanto maior o numero de
classificadores, menor serd o nimero de erros cometidos.

Em problemas reais, a condicao de independéncia dos erros dos diferentes
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classificadores serd dificilmente satisfeita. Diferentes estratégias sao utilizadas para
reduzir o nivel de dependéncia dos classificadores, entre elas: o treinamento segundo
diferentes parametros iniciais, a utilizacao de classificadores distintos ou seguindo
uma mesma metodologia, porém com diferente niimero de parametros, ou ainda, a
adocao de diferentes representagoes dos dados e conjuntos para o treinamento. Para
algumas metodologias, mais de uma destas estratégias é utilizada simultaneamente.

Na linha de diferentes representagoes dos dados, Benediktsson et al. (1997)
propoem as redes neurais paralelas consensuais [191]. Para esta arquitetura, cada
classificador utiliza dados pré-processados pela transformada wavelet [24], segundo
diferentes niveis de resolucao. Uma alternativa, util para vetores de dados de elevada
dimensionalidade, deve-se a Schmidt (1996) [192], onde cada classificador considera
apenas parte da dimensao dos vetores de dados. Segundo a estratégia de diferentes
conjuntos de treinamento, a técnica de Bagging, proposta por Breiman (1996) [193],
projeta classificadores com base em amostras Bootstrap [148]. Outras alternativas
nesta linha sdo os algoritmos de Boosting [194] e Adaboost [195]. Uma proposta que
combina varias das estratégias citadas anteriormente é o Redundant Classification
Environment (RCE), proposto por Shimshoni e Intrator (1998) [196]. Para o RCE,
tem-se uma arquitetura de classificadores em niveis, onde cada nivel explora uma
estratégia diferente: no primeiro, sao considerados classificadores idénticos treina-
dos segundo diferentes valores de pesos iniciais. Para o segundo, sao consideradas
diferentes amostras Bootstrap. O tltimo nivel utiliza diferentes representacoes dos
dados ou arquiteturas neurais. Em todas as propostas anteriores, a topologia dos
classificadores deve ser definida a priori pelo projetista. Uma alternativa é o método
de agrupamento construtivo de redes neurais (Constructive NN Ensamble - CNNE),
proposto por Islan et al. (2003) [197], o qual propoe a constituigao de sistemas classi-
ficadores baseados em comités de redes MLP, cujo nimero e complexidade é definido
através de um critério automatico.

Tao relavante quanto definir, apropriadamente, os diferentes classificadores a
serem utilizados no comité, é prover um critério de decisao que considere, de forma
eficiente, o conhecimento adquirido por cada um. Entre estratégias aplicaveis as
maquinas de comité, tém-se os critérios de votagao, ponderados e bayesianos.

Entre os critérios de votagao, a votagao por maioria [198] esta entre os mais
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simples e de aplicacdo mais geral. A votacdao pode ainda explorar critérios mais
conservativos, onde busca-se o consenso entre todos classificadores, ou mais relaxa-
dos, onde as classes sao indentificadas com base numa concondancia apenas parcial.
Outra possibilidade é considerar os resultados obtidos para outras classes, além da
vencedora, no processo de decisao. Neste caso, limiares podem ser estabelecidos,
decidindo-se por uma classe apenas quando a diferenca do nimero de votos entre a
primeira e a segunda candidatas, por exemplo, forem superiores a um dado valor.
Em caso contrério, classifica-se o evento como pertencente a uma classe desconhe-
cida [199]. Outro critério, que pode ser interpretado como uma votagao baseada na
ordenagao das respostas dos classificadores para as diferentes classes, é a contagem
por borda [185]. A votacao pode ainda ser complementada por outros critérios,
como na proposta de Woods et al. (1997) [200], que, para os casos onde nao hd
unanimidade entre os classificadores, identifica a classe com base no classificador de
melhor desempenho, o qual é definido, para cada evento, por um critério especifico.

Para os critérios baseados em votacao, as decisoes sao tomadas considerando
um mesmo nivel de significancia para os classificadores, o que nao leva em consi-
deracao as diferencas de desempenho entre eles. Uma alternativa sao os critérios
ponderados, onde a cada classificador é atribuido um peso diferente na formacao
da decisao conjunta. Um dos primeiros trabalhos desta linha deve-se a Perrone e
Copper (1993) [201], que abordou a aplica¢ao de multiplas redes neurais a problemas
de regressao, realizada através da combinacao linear de suas saidas através de pesos
especificos. Entre trabalhos expressivos nesta linha, tem-se Hashem (1995) [187],
Breiman (1996) [202] e Ueda (2000) [203].

Pela teoria bayesiana, propor uma regra de decisao conjunta envolvendo mul-
tiplos classificadores demanda o calculo das probabilidades das varias hipoteses, o
qual deve considerar as informacoes fornecidas por cada classificador. Contribuicao
interessante de Kittler et al.(1998) [198] é mostrar que, caso as saidas dos clas-
sificadores sejam probabilisticas, as regras do maximo, do valor médio das saidas
dos classificadores e da votagao por maioria, que sao intuitivas e extensivamente

utilizadas, podem ser derivadas com base na teoria de decisao bayesiana.
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6.1.2 Classificadores modulares

Conforme mencionado anteriormente, nas redes modulares ha um conjunto
de modelos locais especializados que sao combinados. Cada modelo realiza uma
fungao explicita, interpretdvel e relevante a solu¢ao do problema [189]. H& uma
forte conexao entre as redes modulares e os sistemas biolégicos. O sistema visual dos
primatas, por exemplo, apresenta médulos especializados na detecao do movimento,
forma e avaliacao das cores, enquanto o sistema nervoso central processa as respostas
deste mddulos para o reconhecimento de objetos [204].

Entre as caracteristicas relevantes das redes modulares ao problema de sonar

passivo tem-se [189]:

e Escalabilidade
No contexto de operacao, é provavel que o sistema de sonar passivo venha
a se deparar com novos cenarios de operacao, que podem contemplar desde
novas condicoes operativas de classes ja conhecidas, até mesmo classes com-
pletamente novas. E necessdrio, portanto, que o sistema possua plasticidade
[205]. Num classificador nao-modular, a incorporac¢ao de conhecimento adici-
onal exige o retreino de toda estrutura, o que é contra-indicado pela possibi-
lidade da perda do conhecimento anteriormente adquirido, assim como pelo
eventual custo computacional envolvido. Um forte atrativo das redes modula-
res é que a incorporacao de conhecimento pode ser realizada através da adicao
de novos médulos e/ou pelo retreino de parte deles, o que é conhecido como

aprendizado incremental [206].

e Aprendizado
Aplicagoes complexas podem exigir diferentes tipos de conhecimento e téc-
nicas de processamento. Sistemas modulares permitem grande flexibilidade
quanto ao aprendizado, podendo reunir diferentes técnicas de classificacao,
tais como: sistemas neurais supervisionados e nao-supervisionados, classifica-
dores bayesianos, entre outros. E possivel também o aprendizado de diferentes

mapeamentos sem a ocorréncia do esquecimento catastrofico' [207].

I'Entende-se como esquecimento catastréfico a perda de parte expressiva do conhecimento en-

volvido na solucao de uma tarefa quando o sistema é submetido ao aprendizado de uma outra
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e Integracao do conhecimento
A modularidade facilita a integragdo do conhecimento a priori sobre o pro-

blema, resultando num melhor aprendizado e maior eficiéncia do sistema.

e Reducao da complexidade dos modelos envolvidos
Em redes modulares, tarefas complexas sao subdivididas em tarefas mais sim-
ples, que demandam uma estrutura e processo de aprendizado menos com-
plexos. Estruturas menos complexas sao especialmente indicadas para dados
sujeitos a restrigoes estatisticas, tais como os provenientes de sonar passivo. A
solugao de um problema complexo por varios subsistemas pode, no entanto,
originar um sistema de complexidade global maior que a solucao baseada em

um sistema nico.

Algumas propostas de classificadores modulares exploram a combinacao de
técnicas de aprendizado nao-supervisionado e supervisionado. Em geral, o primeiro
conjunto de técnicas ¢ utilizado para a particao do espago dos dados; enquanto o se-
gundo, para a classifica¢do dos eventos de cada particao. Bartfei (1994) [208] propoe
a decomposigao dos dados em diferentes grupos através da técnica ART [56, 205].
Para cada grupo, um classificador MLP ¢é treinado, sendo a classificacao final de-
finida pelo classificador que apresentar o maior valor de saida, o que corresponde
a maximizar a probabilidade a posteriori de detecgao das classes [52]. H& outros
trabalhos nesta linha [209, 210]. Em [211] e [212] s@o exploradas a decomposigao
dos dados em diferentes niveis de granularidade, realizada através de uma topologia
formada por diferentes redes ART dispostas em cascata. Entre outros métodos base-
ados em particoes do espaco dos dados, tem-se a mistura adaptativa de especialistas
locais [213] e a mistura hierdrquica de especialistas [214], que possuem forte conexao
com os modelos gaussianos de mistura [4].

Em alguns trabalhos [215, 216] verifica-se a utilizacao de algoritmos evolutivos
para a producao e integracao das redes modulares. Neste caso, tanto as conexoes
internas de cada modulo, ou seja, sua estrutura, quanto suas interconexoes com
os demais moédulos é otimizada pelo algoritmo evolutivo. O custo computacional

destas propostas ¢, no entanto, alto, o que restringe sua aplicagao a problemas de

tarefa.
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dimensionalidade reduzida. Outra possibilidade para a integragao dos classificadores
modulares é o uso de légica nebulosa, em especial, através de integrais nebulosas,

conforme realizado em [217].

6.2 Classificadores classe-escalaveis

Prover classificadores que permitam uma facil incorporacao de novas classes
¢ interessante ao problema de sonar passivo, visto que é provavel o sistema deparar-
se com novos cendrios operativos. Metodologias de classificagao onde a detecgao é
baseada na integracao de um ou mais médulos associados a cada classe serao aqui
referidos como classificadores classe-escalaveis. Presume-se, portanto, que esta ca-
tegoria de classificadores, devido a especializacao, permitiria uma facil incorporagao
de novas classes, realizada através da inclusao de novos médulos, seguida por um
eventual ajuste no critério de integragao.

Serao discutidas a seguir trés técnicas aplicaveis a constituicao de classi-
ficadores classe-escalaveis: os filtros casados, a técnica de curvas principais e os

classificadores neurais classe-modulares.

6.2.1 Filtros Casados

Uma técnica classica e consagrada para a detecgao de sinais é a filtragem
casada [27]. Por esta técnica, é presuposto que tanto o sinal proveniente da classe
quanto o ruido ambiente possuem uma distribuicao estatistica conhecida, tipica-
mente, gaussiana. A decisao é baseada no critério de maxima probabilidade a pos-
teriori, isto é, de posse do sinal recebido, decide-se em favor da classe mais provavel
que tenha produzido o sinal. Filtros casados, por serem baseados na modelagem
estatistica das classes, podem facilmente incorporar novas classes.

Na formulagao das equacgoes de decisao, para a deteccao de sinais digitais de

k classes, sdo consideradas as seguintes hipdteses (H;):
H;: y =s;+n, 1<j <k, (6.1)

onde y representa o sinal recebido, o qual é formado pelo sinal s;, caracteristico

a0 processo estocdstico da j-ésima classe, e n, que esta relacionado ao processo do

220



ruido ambiente. Na abordagem usual deste técnica, é pressuposto que s; possua uma
distribui¢ao gaussiana de média p; e covariancia 3J;, assim como o ruido € tido como
gaussiano e branco, de média nula e covariancia %I, onde I é a matriz identidade.

Para o problema do sonar, ha apenas aquisi¢oes de y para cada hipotese, e
nenhum conhecimento sobre as distribuigoes estatisticas de s; e n estao disponiveis.
Para lidar com este problema, propoem-se uma caracterizacao alternativa para as

hipdteses, realizada segundo [218]:
Hjl y =5y, 1SJSK, (62)

onde s; é suposto proveniente de uma distribuigao gaussiana de média p; e cova-
riancia 3;, ou seja, o ruido ambiente passa a ser incorporado na caracterizagao de
cada classe. Entre os atrativos deste enfoque, tem-se que nenhuma suposicao sobre
o ruido ¢ realizada, assim como os parametros 3J; e p; podem ser facilmente estima-
dos com base nas aquisigoes de y. No trabalho [218] foi avaliada a classificagao de
sinais de sonar passivo, utilizando um conjunto de dados similar ao deste trabalho,
no entanto, mais restrito quanto ao nimero de classes (4, no total). Foi discutida,
também, a otimizacao dos filtros quanto ao custo computacional, realizada através
de componentes principais e minoritarias [67]. Resultados expressivos foram obti-
dos, porém o classificador mostrou-se bastante sensivel a formagao dos conjuntos

utilizados para o seu projeto e avaliacao.

6.2.2 Curvas Principais

As curvas principais foram propostas por Hastie e Stuezle (1989) [58], consis-
tindo numa generalizacao nao-linear da anélise de componentes principais. Segundo
a definicdo de Hastie e Stuezle (HS), uma curva principal é uma curva suave, isto
é, infinitamente diferencidvel, auto-consistente 2, e que nao intercepta a si prépria.
Desta forma, as curvas principais “passam pelo meio” da nuvem de pontos proveni-
entes da distribuicao estatistica dos dados, fornecendo um bom “resumo” unidimen-
sional dos sinais.

A Figura 6.1 ilustra a curva principal para um conjunto de dados arbitrario.

2 Auto-consisténcia significa que a curva é definida pelo valor médio dos pontos do espaco que

nela possuem projegao.
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Figura 6.1: Modelo de curva principal

Seja X = (X1, ..., Xy) um vetor aleatério de dimensao d, e £(t) = (fi(t), ..., fa(t))
a curva principal em R?, com parametro ¢t € R?, definida de forma que, para todo
x € R? t assume um valor que minimiza a distancia entre x e f(t).

Para reduzir a complexidade do processo de obtencao, as curvas sao aproxi-
madas, normalmente, por um nimero finito de segmentos de reta. Varias definigoes
alternativas a proposta por HS sao encontradas na literatura, entre elas: o algo-
ritmo de linhas poligonais (PLA - Poligonal Line Algorithm), proposto por Kégl et
at (2000) [219], o qual fixa o comprimento das curvas; um método que restringe a
curvatura das curvas, proposto por Sandilya e Kulkarni (2002) [220]; e um método
paramétrico, devido a Tibishirani (1992) [221], o qual define a curva principal com
base na estimacao do modelo de misturas, realizado através do algoritmo EM [49].

Dentre os métodos propostos, a técnica de k-segmentos nao-suave, proposta
por Verbeek et al. (2002) [59], se destaca em relacdo as demais, possuindo maior
robustez na estimacao das curvas, menor susceptibilidade a minimos locais e con-
vergéncia pratica garantida. Segundo esta técnica, a curva principal é construida de
forma incremental, ou seja, é iniciada com apenas um segmento, sendo este nimero
aumentado progressivamente. A cada inser¢cao de um novo segmento, toda curva é
novamente otimizada.

As curvas principais sao um poderoso sistema de extracao de caracteristicas
nao-lineares. Uma proposta é explorar esta técnica para a constituicao de sistemas
de classificacao classe-escalaveis. Segundo esta proposta, produz-se uma curva ca-
racteristica a cada classe, e a classificacao pode ser baseada em diferentes critérios,

entre eles: indices de projecao ou de distancia de eventos de entrada do classificador
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as curvas. Em [222], um simples critério de decisdo como a distancia euclidiana
dos eventos as curvas de cada classe mostrou-se bem sucedido na classificacao de
dados também provenientes de sonar passivo, considerando porém um nimero mais
restrito de classes, navios e corridas.

No trabalho [223], a classificacao por distancia as curvas foi avaliada para
o conjunto de dados utilizado neste trabalho. Discutiu-se, também, o impacto da
complexidade da curva e da metodologia de normalizacao dos dados na eficiéncia de
generalizacao do classificador. Os resultados obtidos mostraram que o classificador
proposto possui baixo custo computacional em fase de operacgao, e seu desempenho,
em termos de eficiéncia de deteccao, foi bastante expressivo. A despeito de sua
eficacia, o custo computacional da extracao das curvas é elevado, e o algoritmo de
extracao é complexo, o que compromete a implementacao de classificadores baseados
em curvas que possuam a capacidade de adaptacao em operacao. Assim, este traba-
lho enfatizou o desenvolvimento de redes neurais classe-modulares, mais adequadas

a constituicao destes classificadores.

6.3 Classificadores neurais classe-modulares

(Classificadores modulares formados por um conjunto de redes neurais especi-
alizadas na deteccao de cada classe serao, aqui denominados, como classe-modulares.
Para um classificador de K classes, uma possibilidade é utilizar K subclassificadores,
cada um constituido por uma rede MLP [4] de duas camadas, com tnico neurdnio
na camada de saida. Cada subclassificador é especializado na detecgao de uma
classe, ou seja, é treinado para identificar se o evento pertence ou nao a classe a ele
associada [224]. Neste caso, de posse das saidas dos diferentes especialistas, cabe a
uma unidade de decisao o papel de definir a qual classe um evento pertence. Esta
arquitetura serd aqui referida como sistema classificador neural classe-especialista,
sendo ilustrada na Figura 6.2. Algumas aplicagoes desta proposta sdo [225], no re-
conhecimento de sinais de descargas parciais, e em [226, 227], na identificacdo de
objetos desconhecidos em seqiiéncias de video.

Outra possibilidade para a constituicao de sistemas classificadores classe-

especialistas é a arquitetura MIN-MAX [228]. Nesta proposta, a classificagao de K
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Figura 6.2: Sistema classificador neural classe-especialista

classes é subdividida em K (K — 1) classificadores que envolvem 2 classes arbitrarias
1 eg, paral <1 # 7 < K. Num problema de 3 classes, por exemplo, 6 médu-
los seriam produzidos, os quais compreenderiam a separacao dos pares de classes
{C1, Cs}, {C1, Cs}, {0y, C1}, {0y, Cs}, {C3,C1} e {C3,Cs}, ainda que o médulo
{C3,Cs}, entre outros, possa ser constituido através da manipulacdo matematica
da saida do médulo responsével pelo par {Cy, C3}. No treinamento do classificador
associado as classes {Cy, C3}, por exemplo, os dados da classe 1 nao seriam utili-
zados. Para tarefas de classificacao complexas, é possivel ainda explorar um maior
nivel de fragmentacao, subdividindo cada moédulo em subclasses. Nesta proposta, a
integracao dos modulos ¢é realizada em dois niveis: no primeiro, K modulos formam
um conjunto responsavel pela identificacao de cada classe, os quais sao integrados
pelo operador de minimo; para o segundo ¢ utilizado o operador de méaximo, que
define a classe através do conjunto de modulos que apresentar maior valor de saida.
Nos trabalhos [229] e [230], esta arquitetura é utilizada para a classificagdo de sinais
de eletroencefalograma e para o reconhecimento de locutor através do discurso.
Em razao do menor nimero de classificadores envolvidos, e por uma maior
flexibilidade quanto aos critérios de integragao, quando comparado com o critério
MIN-MAX, este trabalho se concentrara nas redes classe-especialistas, sendo discuti-
dos, a seguir, critérios para o treinamento, definicao das topologias dos especialistas

e sua integracao.
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6.3.1 Treinamento das redes Classe-Especialistas

No sistema de redes neurais classe-especialistas, mdédulos treinados de forma
independente sao integrados e atuam de forma cooperativa. Como, neste sistema
classificador, os diferentes modulos irao competir pelos eventos, é desejavel que cada
especialista possua um desempenho expressivo na deteccao de sua classe, assim
como a capacidade de rejeitar, de forma eficiente, os eventos pertencentes as demais
classes.

Dois aspectos relevantes no treinamento de uma rede neural sao a funcao
objetivo e o critério de parada: o primeiro, relacionado diretamente com as ca-
racteristicas extraidas pelo classificador; e o segundo, que visa evitar o excesso de
treinamento e a conseqiiente perda da capacidade de generalizacao. A escolha des-
tes parametros, considerando as especificidades das redes classe-especialistas, sera

discutida a seguir.

6.3.1.1 Escolha da fungao objetivo

Usualmente, o treinamento de classificadores MLP utiliza o erro médio qua-
dratico como funcao objetivo. Para um problema com K classes, com n; eventos

por classe no conjunto de treino, esta funcao pode ser escrita como 3:

K nj
1 . .
B33 (- (©3)
7j=1 i=1

para:

K
ny = Z ng, (64)
=1

onde z! e t! correspondem aos i-ésimos vetores de saida e alvo da j-ésima classe, e
n; ¢ o numero total de eventos disponiveis. Esta funcao determina um erro médio
para todos eventos e classes, constituido, em sua maior parte, pelas classes mais
populosas, as quais tendem a ser "beneficiadas™no treinamento.

Num sistema classificador classe-especialista, um classificador binario é dedi-

cado a cada classe, havendo, portanto, K classificadores. Neste caso, a Equagao 6.3,

3Como o algoritmo RPROP [110] foi utilizado para o treinamento das redes classe-especialistas,
serao apenas consideradas func¢oes objetivo que presumem um treinamento na modalidade batelada

[4] para os classificadores.
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para o p-ésimo classificador (1 < p < K), pode ser escrita como:

n; K ng
1 i 1 v . .
B= 1S -y L H-aP 1<p<h
Py Z( ) ne . Z_ Z( ) 6.5
i=1 Jj#p,p=1 i=1 ( ' )
Ep = OécEg + OéncEp

nc’

para:

1
Qe = Qe = —, (6.6)

Uz

onde s@o evidenciadas duas parcelas na formacao do erro: a primeira (E?), que
estd associada a deteccao da propria classe, aqui referida como erro da classe; e a
segunda (EP?,), relacionada a rejei¢ao das demais classes, aqui referida como erro da
nao-classe. As constantes a. e a,. respondem pelos pesos atribuidos aos erros da
classe e da nao-classe na constituicao de £,.

Em relacao aos vetores alvos, suposi¢ao natural é ¥ =1 e tf =—1(j #p),
ou seja, o moédulo especialista deve apresentar saida +1 para os eventos da classe
a ele associada; e —1, para as demais classes. Erros cometidos na parcela E? res-
pondem por eventos pertencentes a classe do especialista por ele nao identificados,
logo contribuem para a probabilidade de perda do alvo (contato) [27, 52]. Erros
em EP_ correspondem a eventos classificados como pertencentes a classe do especi-
alista, porém oriundos de outras classes, os quais contribuem para a probabilidade
de falso-alarme [27, 52]. Aspecto desejavel no treinamento do especialista é maxi-
mizar a probabilidade de deteccao e minimizar o falso-alarme, o que corresponde a
minimizar, conjuntamente, E? e E? . Esta minimizacao pode ser realizada através
da Equagao 6.5, a qual considerou um mesmo peso para ambas as parcelas.

Ainda que as classes possam possuir um nimero equivalente de eventos, ao
realizar o treinamento pela Equacao 6.5, num problema com K classes, o conjunto
associado a nao-classe possui um numero de eventos (K — 1) vezes maior que o
relativo a classe. Tratam-se, portanto, de conjuntos desbalanceados [231], onde a es-
tatistica disponivel para a caracterizagao da nao-classe tende a ser significativamente
maior que a da classe. Este fato resulta num treinamento que tende a privilegiar a
rejeicao de eventos da nao-classe em detrimento da deteccao dos eventos da classe,
o que pode resultar numa deteccao insatisfatéria das classes, em especial, para clas-

sificadores com valores de K expressivos, tais como o de sonar passivo. Um melhor
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compromisso entre a caracterizacao da classe e da nao-classe pode ser obtido pela

alternativa:

E, = aEP+ o, E? (6.7)

nc’

para:

o, = %(ni) (6.8)

1 1
e = & (Ki) (6.9)
2 Zl#zwzl Q

ou seja, determinar o valor de F, através do valor médio dos erros associados a
classe e a nao-classe. Para ambas propostas, o gradiente da funcao objetivo pode

ser escrito como:
VE, = a,VE? + a,.VE"., (6.10)

isto é, tendo como base uma combinacao ponderada de um gradiente médio associado
a classe (VEP) e a nao-classe (VEP,). Para a proposta anterior (Equagao 6.7),
a combinacao utiliza o valor médio dos gradientes, a qual pode, no entanto, ser
dominada pelo gradiente de maior médulo.

Uma alternativa, inicialmente contemplando classificadores bindrios [231], e
posteriormente aplicada as redes classe-especialistas [224], considerou a formagao

deste gradiente através de:

VE,

1 EP E
( VL Ve > (6.11)

== +

2\ [|[VEZ|| "~ [IVEL]]
que ¢ independente dos médulos de cada gradiente (classe e ndo-classe), e consiste
no vetor bissetor do plano por eles definido. A adocao deste gradiente corresponde

a utilizacdo da seguinte funcao objetivo:

1 1 1 1
E,=—-|———- |E+ | ——=— | E", 6.12
=32+ 2 () & (012
ou seja, em escolher a. e o, para a Equacao 6.7 dados por:

1 1
== === 6.13
= 3(1mm) (049)

1 1
ne = = | ——— |, 6.14
oo =3 mEm) (01
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que define uma funcao objetivo que se altera a cada passo de treinamento, de forma
a estabelecer diferentes compromissos entre a informacao da classe e da nao-classe.

As modalidades propostas pela Equacoes 6.5, 6.7 e 6.12 serao aqui referi-
das como batelada uniforme (BU), classe-e-ndo-classe (CNC) e classe-e-nao-classe
normalizada (CNC-N), respectivamente, e serao avaliadas, posteriormente, no trei-

namento dos especialistas.

6.3.1.2 Definigao do critério de parada

Conforme discutido na secao 4.1, para evitar uma demasiada especializagao
do classificador neural no conjunto de treinamento, e conseqiiente perda da ca-
pacidade de generalizacao, deve-se prover algum mecanismo implicito ou explicito
para o controle do aprendizado. O critério utilizado neste trabalho é o da parada
antecipada [4], que se baseia na evolugao do valor da fungao objetivo para um con-
junto de eventos independentes (conjunto de avaliagao).

Para uma melhor compreensao, na Figura 6.3 ¢é ilustrada a evolucao do valor
da funcao objetivo de um classificador arbitrario para dois conjuntos: o de projeto
e o de avaliacao. E possivel observar que o erro associado ao conjunto de projeto é
uma funcao monotonicamente descrescente com respeito ao nimero de passos. Em
relacao ao conjunto de avaliagao, o erro ¢, inicialmente, decrescente até a iteragao
sinalizada pelo marcador B, a partir da qual o erro se torna crescente. Este ponto
indica quando o classificador comeca a perder sua capacidade de generalizacao, visto
o aumento do erro do conjunto de avaliacao, sinalizando o momento de parada do
treinamento.

Da observacao da figura anterior, é possivel verificar que, na faixa de iteragoes
entre A e B, para a curva associada ao conjunto de avaliagao, o classificador apre-
senta, do ponto de vista do erro quadratico, um ganho de generalizacao pequeno,
praticamente nulo. Para o conjunto de projeto, na mesma faixa, a evolucao do erro
também é lenta, tendendo a se estagnar, o que significa que o classificador pode ser
considerado treinado nesta faixa.

A cada iteracdo do treinamento, um conjunto de parametros (pesos e limi-
ares) é proposto para o classificador. Pela curva da Figura 6.3, do ponto de vista

do erro quadratico, a faixa AB proveé parametros que resultam em classificadores
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Figura 6.3: Evolucao do erro associado ao conjunto de projeto e avaliacao de um

classificador neural arbitario

equivalentes. Observou-se, no entanto, para o treinamento de classificadores classe-
especialistas de diferentes classes, variagoes expressivas da probabilidade de detecgao
e de falso-alarme * nesta faixa. Cabe observar que a deteccao e o falso-alarme sao
indices de desempenho simples, porém bastante titeis a avaliacao de classificadores
classe-especialistas. Pelo primeiro, avalia-se a capacidade do classificador em reco-
nhecer a classe a que esta associado; pelo segundo, de rejeitar eventos de outras
classes. Uma reduzida taxa de falso-alarme para esta modalidade de classificadores
se traduz, normalmente, numa baixa confusao entre as classes no sistema final. As-
sim, para diferentes iteracoes na faixa AB foram verificados diferentes compromissos
entre a capacidade de deteccao e rejeicao dos especialistas. Este fato motivou a uti-
lizacao de diferentes indices de desempenho para prover a identificacao do melhor
passo de treinamento desta faixa.

Como critérios de escolha do melhor passo de treinamento, foram conside-
rados alguns dos indices de desempenho discutidos na secao 4.2.1. Uma primeira
avaliagao realizou a selegao pelo maior valor da probabilidade de detecgao da classe

(PD) ou pela menor probabilidade de falso-alarme (PF). Em ambos casos, apenas

4Para a determinacdo das probabilidades de deteccdo e de falso-alarme foi considerado um
limiar de decisao em zero, suposicao razoavel para viabilizar uma avaliacao individual dos classifi-
cadores classe-especialistas, tendo em vista que, conforme citado anteriormente, sao treinados para

apresentar os valores -1 e +1 para eventos da nao-classe e classe, respectivamente.
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uma habilidade do classificador é avaliada: a de identificacao ou rejeicao de eventos,
respectivamente. Para permitir uma avaliacao onde ambas habilidades fossem con-
sideradas, conjuntamente, foram também consideradas a area da ROC e a eficiéncia

SP, a tultima determinada através de:

M= %(PD L= Pp) (6.15)

Mg = +/Pp(100 — Pp) (6.16)

SP = \/MsMg, (6.17)

para Pp e Pr expressos em percentual, buscando-se, portanto, um equilibrio entre a
maximizacao de Pp e a minimizagao de Pr. Por fim, foi avaliado realizar a parada

através do valor minimo da funcao objetivo, aqui referida como parada por erro

quadratico (EMQ).

6.3.2 Escolha da topologia

Para a constituicao dos modulos classe-especialistas, serao consideradas redes
MLP de duas camadas. Faz-se, necesséario, portando, definir o niimero de neuronios
na camada intermediaria de cada classificador, de forma que os classificadores pos-
suam uma complexidade compativel com o conteido estatistico dos dados e o pro-
blema. Assim, a topologia nao deve deve crescer além do necessario, em especial, no
problema de sonar, tendo em vista as restricoes estatisticas existentes no conjunto
de dados.

Um conjunto de estratégias para a definicao da topologia dos especialistas
sao as técnicas construtivas. Por estas técnicas, redes de complexidade crescente sao
construidas, sendo selecionada, através de um indice de desempenho especifico, a
rede que resultar numa maior capacidade de generalizac¢ao (validagao cruzada). Em
outras palavras, busca-se, entre os modelos avaliados, o de complexidade minima,
que possua, no entanto, a melhor capacidade de generalizacao.

Algumas técnicas construtivas aplicaveis as redes MLP sao a técnica de cri-
acao dinamica de nés (DNC - Dynamic Node Creation) [232]; o treinamento PCD
construtivo (PCD) [158], que é descrito no apéndice B, e a proposta de construgao
seqiiencial de redes (SNC) [233]. Basicamente, a diferenga entre as técnicas é a

ocorréncia ou nao do congelamento de parametros (pesos e limiares). Nas trés pro-
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postas, o processo ¢ iniciado com uma rede de um tnico neurénio. Finalizado seu
treinamento, inicia-se o segundo estagio, onde mais um neuronio ¢ inserido, e o trei-
namento ¢é reiniciado. Este processo é repetido por mais estagios, até a rede possuir
um nuimero arbitrario de neurdnios. Pelas propostas PCD e SNC, diferentemente
da DNC, na insercao de um novo neuronio, os pesos associados a outros neurdnios
da camada intermediaria nao sao alterados. Concluido o treinamento num estagio,
a técnica SNC realiza um reajuste de todos os pesos; enquanto a PCD, nao o faz.
Em [2], as técnicas DNC e PCD mostraram resultados similares para a classificagao
de sinais de sonar.

Este trabalho considerard a técnica PCD construtiva para a definicao da
topologia dos especialistas. De forma similar a analise realizada para a selecao do
melhor passo de treinamento, esta escolha considerara, também, o valor de 5 indices
de desempenho (PF, PD, ROC, SP e EMQ) estimados com base no conjunto de

avaliacao, e sera discutida, em maiores detalhes, na secao 6.4.2.

6.3.3 Integracao dos classificadores

Tao relevante quanto dispor de modulos eficientes na identificacao das classes,
o que demanda uma apropriada selecao da funcao objetivo e do melhor passo de
treinamento, é prover um critério que realize uma criteriosa integracao das decisoes
individuais para a constituicao da decisao final.

Um critério comumente utilizado [224, 225, 226, 227] é o maximo, que consiste
em definir a classe a qual o evento pertence através do especialista de maior valor de
saida. Conforme discussao realizada em [198], este critério corresponde & maximizar
a probabilidade a posteriori de deteccao das classes. Um dos atrativos do critério
de maximo ¢ a sua simplicidade, nao demandando o ajuste de parametros para a
constituicao do sistema integrador, ou ainda, seu reajuste, caso novas classes sejam
inseridas ao sistema.

Pelo critério do maximo, as decisoes individuais sao tratadas segundo um
mesmo peso na constituicao da decisao final, ainda que os classificadores possam
apresentar diferencas de desempenho. Uma alternativa é considerar, através de
combinadores lineares, diferentes pesos para as saidas de cada especialista. Seja um

problema com K classes e um conjunto de dados com N eventos. Uma primeira
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possibilidade, aqui referida como critério linear um, é produzir, com base na saida
do j-ésimo especialista yj- (1 < j < K), supostamente alimentado pelo i-ésimo
evento do conjunto de dados (1 < i < N), K varidveis, referidas como zj-, cada uma

associada a deteccao de uma classe, segundo a equacgao:
K
i i
4= (6.15)
=1

onde ay; sao coeficientes ajustados de forma que z]i- apresente o valor +1, caso o
1-ésimo evento pertenca a j-ésima classe; e -1, em caso contrario.

Para obter os coefientes «;, pode-se formular o problema da seguinte forma:
Mjo = tj, (619)

onde M; é uma matriz, de dimensoes N x K, onde cada linha corresponde as saidas
dos especialistas para um dos IV eventos de entrada possiveis, e w; e t; sao veto-
res coluna, o primeiro, com K componentes, determinadas pelos coeficientes a; da
Equacao 6.18; e o ultimo, com N componentes, onde cada componente assume o
valor +1, caso o evento a ela associada pertenca a classe; ou —1, em caso contrario.

A equacao 6.19 provée k sistemas lineares sobredeterminados, cuja solugao de

erro quadratico minimo pode ser determinada, analiticamente, através de [67]:
w; = (M"M)'M”t; = M't;, (6.20)

onde M™ ¢ a pseudo-inversa da matriz M.
Um outro critério de integragao, aqui referido como linear dois, consiste em

determinar 2} pela férmula:

K
%= oy + B, (6.21)
=1

cuja principal diferenca em relacao a Equacao 6.19 é dispor de um termo constante
Bj, que também deve ser ajustado. Neste caso, uma forma simples para obter ay;
e (3; ¢ realizar o treinamento de uma rede neural de uma tnica camada, com K
neuronios lineares, cujas entradas sao alimentadas pelas saidas dos especialistas, e
os vetores alvos sao definidos utilizando uma codificacao maximamente esparsa das

classes [4].
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Outra alternativa consiste em combinar, de forma nao-linear, as cararacte-
risticas extraidas por cada especialista. Neste caso alimenta-se a rede neural in-
tegradora com as saidas da camada intermediaria dos especialistas de cada classe,
eliminando-se suas camadas de saida. Assim, cada classificador especialista atua
como um sistema de extracao de caracteristicas relevantes a discriminacao da classe
a ele associada, cabendo a rede integradora o papel de combinar as informagoes dis-
crimantes providas por cada médulo para a tomada da decisao final. Este critério

de integracao serd aqui referido como neural.

6.4 Resultados para a classificacao baseada em re-
des classe-especialistas

Para avaliar a aplicacao de classificadores classe-especialistas ao problema
de sonar, a seguir serao apresentados os resultados referentes a escolha da funcgao
objetivo, do critério de selecao do melhor passo e do processo de integracao dos
especialistas. Nestas andlises, buscou-se identificar qual conjunto de escolhas resulta
numa maior eficiéncia de generalizacao para o sistema. Para o projeto e avaliacao
dos classificadores envolvidos, a fim de permitir um teste mais robusto e realistico
para o sistema, foi considerada uma selecao por corridas, conforme critério da secao
5.2.2. Para o treinamento das redes neurais, de forma similar aos classificadores do

Capitulo 5, foi utilizado o algoritmo RPROP [110].

6.4.1 Escolha da funcao objetivo e do critério de parada

Nesta andalise foram consideradas as 3 fungoes objetivo descritas na segao
6.3.1.1: batelada uniforme (BU), classe-e-nao-classe (CNC) e classe-e-nao-classe nor-
malizada (CNC-N), e 5 critérios de parada: deteccao (PD), falso-alarme (PF), efici-
éncia SP (SP), area da ROC (ROC) e erro quadratico médio (EQM), discutidos na
secao 6.3.1.2, para o treinamento das redes envolvidas no sistema classe-especialista.
Foram produzidos um total de 3.5 = 15 sistemas classificadores, cada um baseado
em 8 redes classe-especialistas, treinadas segundo uma mesma fungao objetivo e um
mesmo critério de selecao do melhor passo. O critério do maximo foi utilizado para a

integracao das redes. Em razao do problema de minimos locais [4], para a defini¢ao
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de cada rede, foi realizado o treinamento de 10 redes neurais, segundo diferentes
inicializacoes, sendo escolhida a rede de melhor desempenho. Para esta selecao foi
utilizado o mesmo indice considerado na escolha da iteracao de parada.

Tendo em vista que a definicao do ntimero de neuronios da camada inter-
medidria é dependente da escolha da funcao objetivo e do critério de parada, os
resultados apresentados correspondem a especialistas com complexidade minima,
isto é, com 557 nés de entrada, apenas um neuronio na camada intermediaria e 1
neuronio de saida, para os quais é esperado um comportamento similar ao que seria
verificado no sistema final, onde cada especialista possuira um numero arbitrario de
neuronios, que sera definido posteriormente.

A faixa de iteracoes para a andlise foi determinada da seguinte maneira:
define-se a ultima iteracao da faixa (ponto B da Figura 6.3) pelo minimo da fungao
objetivo para o conjunto de avaliacao. Para esta iteracao, identifica-se o valor cor-
respondente da mesma funcao objetivo para o conjunto de projeto, o qual baseia a
escolha da primeira iteragao, definida de forma a corresponder a um valor superior
em 10% deste valor.

As eficiéncias de deteccao, obtidas para cada classe, considerando sistemas
classificadores produzidos segundo diferentes fungoes objetivo e critérios de parada
sao apresentados na Figura 6.4. Pode-se verificar que, para a maior parte das classes,
o gradiente CNC-N é o mais sensivel ao critério de selecao do melhor passo; enquanto
o BU, em geral, é o menos sensivel. Para as classes A, B, C, D e H, uma maior
eficiéncia de detecgao é obtida pela funcao CNC-N para as sele¢oes por PD (classes
D e H), PF (classe C), SP (classe B) e EMQ (classe A). Para as classes F e G, tem-se
a funcao CNC com selecao por ROC; e para classe E, a funcao BU com selecao por
PD. Para o gradiente CNC-N, as selecoes por PD e PF apresentam, em geral, um
desempenho ruim quando comparadas as demais opgoes, como, por exemplo, para
as classes B, E, F e G (PD) e A, D e H (PF).

Da analise anterior, verificou-se um melhor desempenho geral da funcao
CNC-N, porém nao ficou evidente qual seria o melhor critério de parada. Para
auxiliar esta definicao, foram avaliadas a eficiéncia média, apresentada na Figura
6.5(a); e a eficiéncia SP, na Figura 6.5(b), dos sistemas classificadores produzidos

segundo diferentes escolhas da funcao objetivo e do critério de parada. Através dos
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dois indices (média e SP) foi possivel verificar um melhor desempenho dos classifica-
dores treinados através dos gradientes CNC-N, com parada realizada pelos indices
SP, EMQ e ROC, respectivamente, quanto ao desempenho global do sistema. Em
primeiro lugar, tem-se o critério por SP, com eficiéncia média de (86,0 £ 0,3)%, e
SP de (85,7+0,5)%; em segundo, o EMQ, com eficiéncias de (84,840, 3)% (média)
e (85,44 0,5)% (SP); e por fim, o ROC, com eficiéncias de (85,9 + 0,3)% (média)
e (84,6 +0,5)% (SP). As eficiéncias classe-a-classe para estes indices sao resumidas
na Tabela 6.1. E possivel perceber que, para todos os critérios, a classe C é a de
deteccao mais critica. Para as selecoes SP e EMQ), o desempenho é bastante similar,

ligeiramente superior para a primeira, com destaque as classes B e E.

Tabela 6.1: Eficiéncias classe-a-classe (%), média (%) e SP (%) para o sistema
especialista com treinamento por fungao objetivo CNC-N para diferentes critérios

de parada.

Critério | A B C D E F G H Eficiéncia || Eficiéncia
média (%) SP (%)

SP 91,9 | 82,0 | 65,6 | 89,8 | 90,8 | 89,9 | 94,5 | 83,2 || 86,0+0,3 || 85,7+0,5
ROC 82,3 | 72,1 | 70,9 | 90,0 | 86,8 | 94,3 | 91,1 | 90,6 || 84,8+0,3 || 84,6+0,5
EMQ 93,6 | 74,8 | 59,0 | 96,0 | 89,5 | 91,3 | 95,6 | 87,2 || 85,94+0,3 || 85,4+0,5

O melhor resultado obtido para a fungao objetivo CNC-N e pela parada por
eficiencia SP sinalizam que é importante considerar um balango entre a capacidade de
deteccao e rejeicao das classes no treinamento de classificadores classe-especialistas.
Nas simulacoes realizadas, a capacidade de rejeicao de cada especialista mostrou-se
especialmente relevante ao desempenho global do sistema, refletindo-se, principal-

mente, nas confusoes de identificacao das classes.

6.4.2 Definicao da topologia

Para a definicao do ntimero de neurdnios da camada intermediaria das redes
classe-especialistas foram produzidos classificadores de complexidade crescente, se-
gundo a técnica PCD construtiva, e avaliados 5 critérios de sele¢ao, cada um baseado
no valor de um indice de desempenho: PD, PF, ROC, SP e EMQ. Para o treina-

mento destes classificadores, foram utilizadas a funcao objetivo CNC-N e a parada
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foi definida pela eficiencia SP. Os valores dos indices obtidos para cada classe sao
exibidos nas Figuras 6.6 (PD e 100-PF), 6.7 (SP e ROC) e 6.8 (EMQ). Como, pelos
indices PF e EMQ), a escolha é baseada no valor minimo, optou-se, para facilitar a
escolha, por esbocar, para os graficos associados a PF, os valores correspondentes a
100-PF, e para aqueles relacionados a EMQ, o negativo dos valores, a fim de que,

para todos os indices, a inspecao realizada buscasse o valor maximo.
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Figura 6.6: Eficiéncias de detecgao e falso-alarme, por classe, para classificadores

treinados segundo a técnica PCD (Veja o texto).

Em relacao aos indices PD e PF, verifica-se uma variacao expressiva dos
valores, mesmo para topologias com um numero similar de neuronios, como, por
exemplo, para a classe A, considerando a deteccao (PD) e topologias com 12 e 13

neuronios. Nao é verificado, ainda, um comportamento monotonico dos indices com
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respeito a complexidade dos especialistas. Este fatores sinalizam que as flutuagoes
inerentes ao processo de treinamento das redes possuem impacto significativo no
desempenho inferido por estes indices. Em relacao ao indice SP, tem-se um com-
portamento melhor, onde, para maioria das classes, excluindo a classe A, pode-se
perceber uma tendéncia de crescimento, a qual se estabiliza posteriormente (clas-
ses C, D e E), ou ainda, pode estabilizar-se, temporariamente, e voltar a decrescer
(classes B, F, G e H). Este comportamento indica que, a medida que cresce a to-
pologia, tende a ocorrer uma melhora no desempenho dos classificadores, tanto em
termos da deteccao quanto na rejeicao das classes. Como diferentes valores quanto
a deteccao e o falso-alarme podem resultar num mesmo desempenho quanto a efici-
éncia SP, é compreensivel a ocorréncia de maiores flutuagoes para os indices PD e
PF, sinalizando que parte expressiva das flutuagoes observadas esta relacionada aos
diferentes compromissos estabelecidos por cada treinemento entre a detecgao e re-
jeicao de classes, que resultam, no entanto, em classificadores equivalentes do ponto
de vista da eficiencia SP. Em relacao a ROC, visto considerar, conjuntamente, as
eficiencias PD e PF, caracteristicas similares a eficiéncia SP sao observadas, porém
algumas classes, tais como a A, F e G, apresentam flutuagoes demasiado pequenas,
na faixa de 0,002 e 0,004. Por fim, para o erro quadratico médio, apenas as classes
C e E apresentam uma curva com tendéncia crescente, com problemas similares aos
identificados para os indices PD e PF.

Para cada indice foi identificada a topologia de menor complexidade e melhor
desempenho. Na Tabela 6.2 é resumido o nimero de neurdnios selecionado para
as redes classe-especialistas de cada classe. Pode-se observar que todos os indices
resultaram em sistemas de classificagao cujo o niimero total de neuronios possui uma
mesma ordem de grandeza, sendo sugeridas topologias com um total de 148 (PF) a
184 (ROC) neuronios.

De posse das topologias identificadas, foram treinados novos classificadores,
visto que a rede PCD foi utilizada apenas para a definicao da topologia, e produzido
um sistema classificador baseado no critério de integracao por maximo. As eficiéncias
classe-a-classe obtidas para cada critério de selecao sao apresentadas na Tabela 6.3.
E possivel observar que, para cada classe, o melhor desempenho é obtido por um

indice particular: PD, para as classes A e D; PF, para a classe E; SP, para a classe
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C; ROC, para as classes B e H, e EMQ), para as classes F e G. Pode-se, verificar,
no entanto, que do ponto de vista das eficiencias média e SP, o indice de melhor
desempenho ¢ a area da ROC. Em relacao aos indices SP e EMQ), seu desempenho
mostrou-se inferior aos demais, em razao, principalmente, da detecao ruim verificada
para a classe A. Através das matrizes de confusao, pode-se verificar que o principal
responsavel por este problema foi o especialista da classe C, o qual apresentou uma
elevada taxa de falso alarme com respeito a classe A, ou seja, classificou nimero

expressivo de eventos da classe A como provenientes da classe C.

Tabela 6.2: Topologias selecionadas por diferentes indices de desempenho (Veja o

texto).
Critério | A | B| C | D | E | F | G| H | Total
PD 1 9 192120127 5 |3 | 4 161
PF 12 115|781 1 | 25| 8 1 8 148
SP 31819323112 2 | 4 177
ROC 3 8 |78 3314312 3 | 4 184
EMQ 1211519916 | 25| 4 1 7 179
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Tabela 6.3: Eficiéncias classe-a-classe (%), média (%) e SP (%) para os sistemas

de classificacao baseados em redes classe-especialistas, com topologias selecionadas

através de diferentes indices (Veja o texto).

Critério A B C D E F G H Eficiéncia || Eficiéncia
média SP
PD 89,2 | 72,7 | 68,2 | 94,6 | 94,6 | 90,2 | 96,5 | 89,5 || 86,9+0,3 || 86,6+0,4
PF 84,2 | 72,7 | 69,6 | 90,5 | 94,7 | 90,9 | 97,4 | 88,3 || 86,0+0,3 || 85,7£0,5
SP 69,3 | 73,2 | 74,9 | 92,1 | 91,8 | 88,6 | 96,6 | 90,5 | 84,6+0,3 || 84,3+£0,5
ROC 87,6 | 75,9 | 70,2 | 94,0 | 94,0 | 91,9 | 96,7 | 92,2 || 87,8+ 0,3 || 87,6 £0,4
EMQ 65,2 | 73,2 | 72,0 | 90,0 | 94,0 | 92,5 | 97,6 | 86,2 || 83,8+ 0,3 || 83,4£0,6
6.4.3 Integracao

Os quatro critérios de integracao considerados nesta analise foram: maximo,
linear um, linear dois e neural, e utilizaram redes classe-especialistas com topologia
definida pelo valor da 4rea da ROC, treinadas segundo a fungao objetivo CNC-N, e
cuja parada do treinamento foi realizada pela eficiéncia SP.

Para a obtencao dos parametros envolvidos no critério linear 1 foi realizado
o céalculo da matriz pseudo-inversa dos dados; para o critério linear 2 foi produzida
uma rede neural de camada unica, com 8 neuronios lineares. O critério neural
considerou uma rede integradora com 2 camadas, cujo nimero de neurdnios na
camada intermediaria foi definido pela técnica PCD, utilizando, como indice de
desempenho, a eficiéencia SP, o que resultou numa rede com 184 nés de entrada, 26
neuronios na camada intermedidria e 8 neuronios de saida. Nesta rede integradora foi
explorada uma codificagdo maximamente esparsa das classes [4], e todos neurénios
possuem a tangente hiperbdlica como funcao de ativacao. Em razao do problema
de minimos locais [4], um total de 10 redes integradoras foram treinadas, segundo
diferentes inicializacoes, sendo selecionada a de maior eficiéncia SP.

Na Tabela 6.4 sao apresentadas as eficiéncias classe-a-classe, médias e SP dos
sistemas de classificacao classe-especialistas produzidos pelos diferentes critérios de
integracao. Considerando cada classe individualmente, ha um melhor desempenho

do critério de maximo para as classes D, G e H; do linear 1, para as classes C, D,
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E e F; do linear 2, para a classe G, e do neural, para as classes A e B. O melhor
desempenho global, segundo as eficiencias média e SP, é pelo critério neural, em
razao do desempenho obtido para as classes A e B. Em segundo lugar, tem-se o
critério de maximo, bastante atrativo por nao exigir o ajuste de parametros e por
sua simplicidade, com desempenho inferior em 0,9 pontos percentuais para ambas
Na comparacao entre os critérios maximo e

eficiéncias em relagao ao primeiro.

neural, ha um melhor desempenho do primeiro para as classes D, G e H.

Tabela 6.4: Eficiencias classe-a-classe (%), média (%) e SP (%) para os sistemas de

classificacao classe-especialistas baseados em diferentes critérios de integracao.

Integracao | A B C D E F G H Eficiéncia || Eficiéncia
média SP
Maximo 87,6 | 75,9 | 70,2 | 94,0 | 94,0 | 91,9 | 96,7 | 92,2 || 87,8+ 0,3 || 87,6+£0,4
Linear 1 80,1 | 69,0 | 73,9 | 94,0 | 94,7 | 93,4 | 95,0 | 86,0 || 85,8+0,3 || 85,4£0,5
Linear 2 82,2 | 63,7 | 73,0 | 93,9 | 94,6 | 90,5 | 96,7 | 88,1 || 85,3+0,3 || 85,0£0,5
Neural 88,0 | 81,6 | 72,1 | 93,7 | 95,3 | 92,5 | 95,4 | 90,8 || 88,7+0,2 || 88,5+0,4

6.5 Deteccao e inclusao de novas classes

No ambiente de sonar é provavel que o sistema de classificacao automatica
se depare com diferentes condigoes operativas, navios, ou mesmo, novas classes.
Tendo em vista as restrigoes quanto a caracterizacao estatistica das classes existentes
no conjunto de dados utilizado neste trabalho, é de especial importancia que o
sistema de classificagao proposto possua mecanismos para a identificacao de cenérios
desconhecidos. Esta identificacao aumenta a confiabilidade das informagoes providas
pelo sistema, e pode ser utilizada como um alerta da necessidade de maior atengao
do operador em relacao ao contato. Outra possibilidade é que os casos identificados
como desconhecidos sejam incorporados a base de dados ou utilizados para o retreino
do sistema.

A deteccao de novas classes é um problema, normalmente, desafiador. Na li-

teratura héa varias propostas, sendo a escolha da técnica mais apropriada dependente
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da aplicagao [234]. Um requisito para todas as técnicas é estabelecer um compro-
misso entre a identificagao de eventos novos e a detecgao de eventos conhecidos [234],
ou seja, o sistema nao deve confundir informacio generalizada como nova [235]. E
desejavel ainda que o desempenho na deteccao de novos eventos seja independente
do nimero de caracteristicas e classes envolvidas, mostrando-se robusto em conjun-
tos de dados desbalanceados, com pequeno ntimero de amostras e nivel significativo
de ruido. Prover mecanismos de adaptacao do classificador aos eventos identificados
como novos é também 1itil [236]. Para aplicagoes que operam em tempo real, faz-se
necessario ainda restringir o custo computacional das técnicas utilizadas. Dois en-
foques principais para a detecgao de novos eventos sao verificados na literatura: um
baseado em técnicas estatisticas [234]; e outro, em técnicas neurais [237].

Em linhas gerais, nas técnicas estatisticas é realizada uma modelagem das ca-
racteristicas estatisticas dos dados. De posse de um evento é inferida a probabilidade
do dado em pertencer aos modelos produzidos. Caso esta probabilidade seja inferior
a um limiar, o evento é considerado como novo. Em aplicagoes com muiltiplas classes,
um limiar pode ser estabelecido para cada classe [238]. Quanto & modelagem, podem
ser utilizadas técnicas paramétricas e nao-paramétricas [239]. Pela primeira, é pres-
suposto que os dados sao provenientes de distribui¢oes conhecidas, cujos parametros
sao ajustados com base nos dados, o que demanda um extensivo conhecimento a
priori do problema. Nos modelos nao-paramétricos, tanto a densidade quanto seus
parametros sao derivados dos dados.

Nos critérios baseados em estimacao paramétrica, o modelo gaussiano de
misturas [49] é freqlientemente utilizado, como em [240], no diagndstico de casos de
epilepsia. Em [241], para a detec¢do de massas em mamogramas, é proposta a par-
ticao do espago dos dados pelo algoritmo k-means [49], sendo utilizado um modelo
gaussiano de mistura e limiar para cada particao. Um problema dos métodos para-
métricos é o curso da dimensionalidade [234], isto é, o fato que o nimero de eventos
necessarios para uma apropriada estimagao dos modelos cresce exponencialmente
com a dimensao dos dados. Assim, freqiientemente, estas técnicas sao utilizadas em
problemas com dimensao reduzida, ou associados a técnicas de compactacao e/ou
extracao de caracteristicas.

Entre as técnicas nao-paramétricas sao comuns a estimacao das distribuigoes
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através do método de Parzen [49], ou a producao de agrupamentos com grupos
esféricos ou elipticos, para os quais o algoritmo k-means é, freqiientemente, utilizado
visando definir o centro dos grupos. No tltimo caso, um evento é classificado como
novo caso se situe na regiao exterior dos grupos, avaliacao que, usualmente, utiliza
a distancia euclidiana, para agrupamentos esféricos, ou de Mahalanobis [49], para
os agrupamentos elipticos. Alguns trabalhos nesta linha sao [242], na detec¢ao de
falhas de motores a jato; e [243], que visa identificar falhas de rotores.

Um critério baseado na idéia de instabilidade de classificagao é proposto em
por [235]. Segundo este critério, num grupo de classificadores destinados a uma
mesma tarefa, as divergéncias de classificacao podem ser utilizadas como um indicio
de eventos desconhecidos. O artigo propoe a producao de multiplas amostras boots-
trap dos dados, gerando-se, para cada amostra, um classificador baseado no critério
de Fisher [1]. Um evento ¢ identificado como novo caso a variancia da saida dos
classificadores seja superior a um limiar arbitrario.

Redes neurais sao classificadores especialmente interessantes para problemas
complexos, com dados de alta-dimensionalidade e sujeitos a restricoes quanto a ca-
racterizacao estatistica. A deteccao de novos eventos em redes neurais é, normal-
mente, mais critica que para os modelos estatisticos, tendo em vista que se tratam
de discriminadores e nao-detectores, realizando, em geral, a separacao dos alvos
através de regides de decisao abertas definidas por hiperplanos [237]. Assim, al-
guns trabalhos [226, 227, 244, 245, 246] propoem a producao de novas amostras
no conjunto de treinamento visando melhor definir as fronteiras das classes, isto é,
prover seu encapsulamento. Uma estratégia comum consiste em produzir eventos
espacialmente distribuidos ao redor das classes conhecidas. Algumas propostas sao:
Zhang [244], que utiliza algoritmos genéticos; Wei [246], o qual realiza a alteracao
aleatéria das varidveis dos dados, e as referéncias [226, 227, 245] que exploram dis-
tribuicoes gaussianas. Estas estratégias sofrem, no entanto, do problema do curso
da dimensionalidade, logo sao apenas aplicaveis a problemas de dimensionalidade
reduzida.

Para classificadores MLP [4], a detecgdo de novos eventos é, usualmente,
realizada através da comparagao da saida rede com um limiar. Em [247], numa

aplicagao de reconhecimento de caracteres manuscritos, é proposto um critério que
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identifica como conhecidos os eventos que satisfizerem 3 condigoes: (1) o valor da
saida do neurénio vencedor for superior a um limiar Ly; (2) a segunda maior saida for
maior que Ly, e (3) a diferenga entre as saidas destes neurdnios for superior a L. Em
[248] é proposto um critério similar, contemplando, no entanto, apenas as condigoes
(1) e (2). Outros trabalhos que exploram esta estratégia sao [226, 227, 245]. Em
[249] é proposto que o limiar seja obtido através da otimizacao de uma fungao que
atribuiu custos para a taxa de reconhecimento, rejeicao e classificagao erronea dos
eventos. No trabalho [2], que envolve a classificagdo de sinais de sonar provenientes
de 4 classes de navios, é proposta a identificacao de novas classes através de limiares,
escolhidos através de um compromisso previamente estabelecido entre a detecgao de
classes desconhecidas e o reconhecimento de novas classes.

Em relagao a classificadores baseados em redes ART [56, 205], a deteccao
de novos eventos pode ser baseada em sua pertinéncia aos grupos definidos pelos
neurénios. Entre trabalhos tem-se: [250], no reconhecimento de imagens de radar,
e o ja descrito [2]. H& propostas baseadas em redes de base radial [4], as quais
seguem a idéia de prover modelos probabilisticos para os dados, como em [251],
no reconhecimento de locutores. Neste trabalho, a identificacao de novos eventos é
baseada na distancia de Mahalanobis [49] ao kernel de maior resposta. Outra linha
sao as redes auto-associativas [4], que sao treinadas para reproduzir, na saida, o vetor
de entrada da rede. A identificacao de novos eventos é baseada no erro cometido na
saida da rede, que é comparado com um limiar. Alguns trabalhos nesta linha sao
[252, 253, 254]. Por fim, utilizando mapas auto-organizaveis [49], uma aplicacao é o
diagnéstico de falhas em [255], e a detecgdo de invasao de redes de computadores,
realizada em [256].

Tao relevante quanto identificar novos cenarios é permitir que o classificador
se adapte a eles. A adaptacao é, normalmente, um processo complexo, o qual deve
ser realizado cuidadosamente, a fim de evitar uma degradacao expressiva de desem-
penho para as classes conhecidas. Em outras palavras, deve-se evitar perdas do
conhecimento adquirido, em especial, para aplicacoes criticas com fortes requisitos
quanto a seguranca, tais como o sistema de classificagao proposto.

Neste contexto é, portanto, contra-indicado que a inclusao de novos cené-

rios demande o projeto de um classificador completamente novo, sem utilizar ne-
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nhum conhecimento armazenado no classificador original. Em outras palavras, é
contra-indicado o retreino do zero, o que torna desejavel a adocao de classificadores
construtivos. Em [257] sdo discutidos alguns critérios para permitir a incorporagao
de conhecimento a classificadores MLP. A proposta é manter ”congelados’os pe-
sos da rede original, os quais sao supostos tteis na modelagem de parte da fungao
objetivo, realizando-se a insercao e o treinamento de novos neurénios. Uma alter-
nativa a insercao de novas classes, ja discutida anteriormente, sao as redes neurais
classe-especialistas, cuja inclusao de classes é realizada pela adi¢ao de novos médulos
classe-especialistas, seguida por uma eventual alteracao do critério de integracao.

Incorporar uma nova classe de contato exige a existéncia de um conjunto de
aquisicoes, onde as diferentes caracteristicas desta classe sejam, apropriadamente,
caracterizadas, em especial, aquelas responsaveis por discrimind-la das classes co-
nhecidas. Uma primeira possibilidade é que esta incorporacao seja realizada fora da
operagao real do sistema (off-line). Neste caso, de posse de um conjunto caracteristo
para a nova classe, realiza-se o retreinamento do sistema. Outra possibilidade, mais
problemética e de implementacao mais complexa, ¢ realizar a adaptacao ao longo
da operacao do sistema.

Na adaptagao fora de operacao, um caminho possivel para a caracterizacao
das novas classes é prover o sistema de classificagao com um mecanismo de detecgao
de novos eventos, os quais, uma vez identificados, sao armazenados num banco de
dados especifico. Este banco, posteriomente analisado e tratado, pode constituir a
base de retreino do sistema. Cabe notar que este conjunto pode possuir eventos de
uma ou mais classes novas, assim como conter eventos espurios de classes conhecidas.
Faz-se necessario, portanto, identificar quais eventos sao espurios, quantas novas
classes existem, e quais eventos as constituem. Raros sao os trabalhos que discutem
este problema. Em [227] é proposta que a separacao entre classes novas e eventos
espurios seja realizada de forma manual, com base na andlise de um agrupamento
produzido sobre o banco de dados de retreino. Para a producao deste agrupamento,
¢é proposta a utilizacao do algoritmo k-means, com ntimero de grupos definidos pelo
indice de Davies-e-bouldin [160], ou através de mapas auto-organizéaveis [49]. Quanto
a identificacao de grupos como relacionados a eventos esptrios ou novas classes, é

sugerida a avaliagao da distancia de Bhattacharya [49].
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Com respeito a detecgao e inclusao de classes, a seguir serao avaliados diferen-
tes critérios aplicaveis a classificadores classe-especialistas, assim como sera discutida

a inclusao, fora de operacao, de novas classes ao sistema.

6.5.1 Critérios para a identificacao de novas classes

Um critério simples para a identificacao de novas classes, aplicavel a sistemas
de classificacao baseados em redes neurais classe-especialistas, é considerar limiares
para a deteccao de cada classe, ou seja, um evento so6 é classificado como proveniente
de dada classe se a saida do especialista a ela associado for superior a um limiar ar-
bitrario. Para uma maior simplicidade, é conveniente considerar um mesmo limiar
para todas as classes. Este critério de decisao é baseado no pressuposto que, para
eventos de classe desconhecidas, ha uma tendéncia dos especialistas em apresentar
baixos valores de saida, ou seja, de rejeita-los. Em outras palavras, como a saida
dos classificadores ¢é probabilistica, eventos associados a uma baixa probabilidade de
pertencer as classes sao considerados como provenientes de uma nova classe. Cabe
observar, no entanto, que esta tendéncia é tanto maior quanto melhor for o encapsu-
lamento de cada classe, logo esta relacionada as regioes de decisao construidas por
cada especialista, que, por sua vez, sao dependente das caracteristicas das classes
utilizadas e da sistematica adotada no treinamento.

Um critério mais robusto pode ser obtido se, além de atendida a exigéncia do
critério anterior, exigir-se que o segundo maior valor de saida dos especialistas seja
inferior a um segundo limiar arbitrario (limiar dois). Este critério explora a idéia que,
para eventos de classes conhecidas, ha uma tendéncia das saidas dos classificadores
em apresentar uma maior coeréncia, ou seja, em apresentar apenas uma saida com
valor alto, preferencialmente, proxima de +1; enquanto as demais, nas vizinhancas
de -1.

Em ambos critérios, cada limiar estabelece um compromisso entre o reconhe-
cimento de classes conhecidas e a identificacao de novas classes. Para fins ilustra-
tivos, na Figura 6.9 sao apresentadas a capacidade de deteccao e de identificacao
de um sistema especialista arbitrario, considerando diferentes escolhas para os dois
limiares. Pode-se perceber que, suposto fixo o limiar um, ao reduzir-se o limiar dois

de +1 até -1, é verificada uma redugao na deteccao e aumento na identificacao. Fato
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similar ocorre se suposto o limiar dois fixo, e o limiar um variar, de forma crescente,

na faixa de -1 a +1.
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Figura 6.9: Eficiéncias de detecgao de classes conhecidas (a) e de identificacao de

novas classes (b) por escolha do limiares de decisao (um e dois).

Um grafico que permite uma melhor avaliagao das habilidades de um critério
de identificacao arbitrario quanto a detecgao de classes conhecidas e o reconheci-
mento de novas classes é apresentado na Figura 6.10. Neste gréafico, o valor da
eficiencia de deteccao é esbocado em funcao da eficiéncia de identificacao, e cada
curva corresponde a uma escolha do limiar dois. Pode-se perceber que o ganho na
identificacao é sempre traduzido em perda de deteccao, em especial, ao reduzir-se o
limiar dois.

Uma alternativa mais sofisticada para a identificacao de novas classes consiste
em produzir agrupamentos sobre as saidas dos especialistas. Neste caso, um evento
é classificado como proveniente de classe conhecida caso o vetor definido pelas saidas
dos especialistas pertenca a um dos grupos definidos pelo agrupamento. Na Figura
6.11 este critério ¢é ilustrado para um sistema especialista, arbitrario, de 2 classes.
Pode-se perceber que dois grupos esféricos, com centros (—1,+1) e (+1,—1), foram
definidos. Estes centros correspondem a uma composicao dos alvos utilizados no
treinamento dos especialistas 1 e 2. Neste caso, um evento é classificado como pro-
veniente de dada classe, apenas se o conjunto das saidas dos especialistas definirem
um ponto no interior do circulo associado a esta classe.

No exemplo anterior, através da escolha do raio, grupos de diferentes dimen-
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soes podem ser definidos. Tanto maior o tamanho do grupo, maior é a detecgao,
porém menor € a identificacao. Assim, a escolha do tamanho do grupo define um
compromisso entre as capacidades de deteccao e identificacao do sistema. De forma
similar aos critérios baseados em limiar, este critério é também depende da qualidade
do encapsulamento das classes provido de cada especialista.

Para um numero arbitrario K de classificadores classe-especialistas, um crité-
rio simples consiste em definir uma hiperesfera, de centro ¢’ (1 <4 < K), e mesmo
valor de raio r, para maior simplicidade, por classe. Um evento sera identificado

como proveniente de uma classe conhecida se:
Fi | =)+ o+ (g =) <, (6.22)

para y; correspondente a saida do [-ésimo especialista (1 <[ < K), e cé. definido pela
j-ésima coordenada do centro da hiperesfera associada a deteccao da i-ésima classe.
Em outras palavras, caso a distancia euclidiana do vetor definido pelas saidas dos
especialistas em relacao a centro arbitrdrio ¢! seja inferior a um limiar 7, o evento é
considerado como proveniente da i-ésima classe.

Um critério alternativo consiste em utilizar a distancia de Mahalanobis [49],

para a qual o critério anterior resulta em:
i | (y—c)'Ry (y—c) < (6.23)

onde y é um vetor formado pelas saidas dos especialistas para um evento arbitrario,
e Ry, ¢ a matriz de covariancia das saidas dos especialistas para os eventos da -
ésima classe. A distancia de Mahalanobis define grupos por hiperelipséides, com
volume relacionado ao valor de r, que possuem eixos definidos pelos autovetores da
matriz Ry, .

Quanto a escolha dos centros dos grupos, duas possibilidades foram ana-
lisadas: a primeira, com centros definidos por uma composicao de vetores alvos,
conforme ilustrado no exemplo anterior; e uma segunda, onde ¢; = El[y;], ou seja, o
1-ésimo centro correspondente ao centroide das saidas dos especialistas para dados

da i-ésima classe.
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6.5.2 Inclusao de novas classes

A inclusao de novas classes aqui discutida considerara uma atualizacao fora
de operacao do sistema, para a qual é suposta a existéncia de conjuntos de dados que
caracterizem, apropriadamente, as classes a serem incluidas. Neste caso, o processo
de inclusao é simples, consistindo na producao e insercao de classificadores para as
novas classes, com uma eventual adaptagao do critério de integragao, se necessario.

Na insercao de novos especialistas ao sistema classificador, é possivel iden-
tificar dois grupos de moddulos: os originais, treinados segundo um nimero mais
restrito de classes; e os novos, cujo treinamento contemplou todas as classes. E
possivel, no entanto, que alguns dos médulos originais apresentem um desempenho
nao satisfatério para as novas classes, o que pode ser identificado através da ma-
triz de confusdo [4] do sistema classificador. Para estes casos, pode-se optar pelo

retreinamento dos especialistas de desempenho mais critico.

6.6 Resultados para a identificacao e inclusao de
novas classes

Para a avaliar a identificacao e a inclusao de novas classes ao sistema espe-
cialista, as classes A, B, C e H foram supostas conhecidas, e as demais (D, E, F e
G) foram consideradas novas. Esta escolha foi baseada nas andlises desenvolvidas
no Capitulo 5, que identificaram o primeiro conjunto como classes de classificagao
mais critica.

De forma coerente aos resultados anteriores, o treinamento dos especialistas
considerou a fungao objetivo CNC-N; a eficiencia SP como critério de parada, e o
maximo foi utilizado para a integragao. A escolha do ntimero de neuronios seguiu
procedimento similar ao realizado na secao 6.4.2. Na Tabela 6.5 sao apresentadas as
topologias sugeridas por cada indice. Os valores de eficiéncia classe-a-classe, média
e SP dos sistemas de classificacao obtidos sao apresentados na Tabela 6.6.

Pode-se verificar que sao propostas topologias contendo um total de 38 (ROC)
a 77 (EMQ) neurénios. O desempenho dos diferentes indices é razoavelmente equili-
brado, destacando-se o SP e 0 EMQ), em razao das eficiéncias obtidas para as classes

A e B. Na comparacao SP e EMQ), o primeiro é melhor, ja que utiliza classificado-
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Tabela 6.5: Topologias dos classificadores classe-especialistas selecionadas por indice

de desempenho.

Tabela 6.6: Eficiéncias classe-a-classe (%), média (%) e SP (%) considerando a sele-

cao das topologias dos classificadores classe-especialistas segundo diferentes indices

de desempenho.

A | B | C| H | Total
PD 31511305 43
PF 8 16 23] 8 45
SP 4 | 5 |48 8 65
ROC | 3 | 5| 5 |25 38
EMQ | 11 | 10 | 48 | 8 7

Critério | A B C H Eficiéncia | Eficiéncia
Média SP
PD 86,1 | 83,2 | 75,8 | 94,7 || 84,84+0,7 || 85,0£0,4
PF 87,7 | 82,5 | 73,9 | 94,2 || 84,4+£0,7 || 84,6+0,4
SP 91,3 | 85,7 | 73,1 | 94,3 || 85,9+0,6 || 86,1£0,3
ROC 91,0 | 82,3 | 68,6 | 94,0 || 83,7£0,7 || 84,0£0,4
EMQ 91,2 | 84,1 | 74,1 | 94,4 | 85,8£0,6 || 86,0%+0,3
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res menos complexos e resulta em eficiéncias média e SP ligeiramente superiores ao
EMQ. E interessante observar que, novamente, o indice de melhor desempenho leva
em consideracao, conjuntamente, a capacidade de deteccao e rejeicao de classe dos

especialistas.

6.6.1 Identificacao de novas classes

Para simplificar a andlise, a comparacao entre as diferentes propostas foi
baseada no valor médio das eficiéncias de detecgao e identificacao das classes, utili-
zando curvas onde a primeira é expressa como fun¢ao da tltima. Na Figura 6.12 sao
apresentadas as curvas obtidas para os critérios baseados em limiar tinico (1 L) e em
2 limiares (2L), o tltimo considerando diferentes valores (0,9;0,7;0,5;0,0) para o
limiar dois, segundo eficiéncias de identificagao na faixa de 1% a 54% (a) e de 55%
a 100% (b).

Considerando valores de identificacao de até 46,4%, um conjunto de maiores
eficiencias de deteccao é obtido para o critério baseado em limiar tinico, situando-se
entre 86, 1% e 72,2%.

Uma segunda andlise considerou, apenas, os critérios baseados em agrupa-
mentos, utilizando uma hiperesfera ou hiperelipséide por classe, com centro definido
por uma composi¢ao dos alvos (Alvo), ou através do centréide das saidas dos es-
pecialistas (Centrdide). A Figura 6.13 exibe os resultados obtidos para faixas de
eficiéncias de identificacao de 0% a 50% e de 50% a 100% (b).

Para uma eficiéncia de identificacao de até 43,7%, o melhor desempenho
é obtido utilizando hiperesferas com centros definidos pela composicao dos alvos.
Nesta faixa, as eficiéncias de deteccao variam de 86, 1% a 68,6%. Uma comparacao
entre os critérios de limiar unico e hiperesfera é realizada na Figura 6.14. Para
eficiéncias de identificacao de até 56, 8%, o critério baseado em limiar iinico apresenta
melhor desempenho.

Considerando o critério de limiar unico, a Figura 6.15 apresenta, por cada
classe, as eficiéncias de deteccao e identificacao como funcao do valor do limiar. Na
Tabela 6.7 sao resumidos alguns dos valores obtidos. E possivel observar que a classe
B é a que apresenta maiores variagoes da eficiéncia de detec¢ao com respeito a escolha

do limiar. Para a maioria das classes, exceto a B, a eficiéncia de deteccao comeca a
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Figura 6.12: Eficiéncias de detecgao como funcao das eficiéncias de identificacao,

para os critérios baseados em 1 ou 2 limiares (Veja o texto).
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Figura 6.14: Comparacao das eficiéncias de detecgao como funcao das eficiéncias de
identificacao para os critérios limiar Uinico e hiperesfera, com centro definido pela

composicao dos alvos.

reduzir, de forma consideravel, apenas para valores de limiar superiores a 0,5. Em
relacao a identificacao de novas classes, um melhor resultado é obtido para a classe
G; em segundo lugar, para as classes A e B; e por fim, para a classe F. Verifica-se
que as curvas de identificagao tendem a apresentar uma maior taxa de crescimento
na faixa de 0,5 a 1,0. Para um limiar de 0,95, por exemplo, é possivel obter uma
taxa de identificagdo minima de 21% e méaxima de 61, 2% pontos percentuais, para
as classes F e G, respectivamente.

Dos resultados anteriores, verifica-se que o desempenho do sistema de detec-
¢ao ¢ razoavelmente dependente da nova classe considerada. Para investigar a quais
classes conhecidas sao, mais freqiientemente, atribuidos os eventos das novas classes
foi elaborado o gréafico da Figura 6.16. Neste grafico, para cada nova classe, é apre-
sentado o percentual de eventos originais que sao classificados como provenientes das
classes A, B, C e H para diferentes valores de limiar. Em relagao a classe D, uma
maior confusao é obtida pelo especialista da C. Para a classe E, as principais con-

fusoes sao cometidas pelos especialistas C e A. Em relagao a classe F, ha confusoes
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Tabela 6.7: Eficiéncias de detecgao e identificacao classe-a-classe e média por valor

de limiar
Detecgao Identificagao
Limiar | A B C H Valor médio D E F G Valor médio
-1 91,3 | 85,7 | 73,2 | 94,3 86,1 0 0 0 0 0
0,8 87,0 | 72,5 69,8 | 91,1 80,1 27,5 | 24,2 | 13,8 | 48,1 28,4
0,9 83,7 | 70,1 | 68,6 | 90,0 78,1 32,91 29,1 | 17,0 | 53,8 33,2
0,95 80,2 | 66,8 | 67,5 | 88,5 75,8 39,4 | 35,1 | 21,0 | 61,2 39,2
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expressivas de todos classificadores, exceto o relacionado a classe B. Para a classe
G, a confusao mais expressiva é devida ao especialista da classe B. Pode-se observar
que, para a maior parte das novas classes, as maiores confusoes estao relacionadas
ao especialista da classe C. Estes resultados sinalizam, especialmente para a classe
C, a necessidade de prover classificadores especialistas que melhor encapsulem as

classes.

ao errdbnea

Taxa de detecg

ao erronea

Taxa de detecg

-1 -0.5 0 0.5 1
Limiar Limiar

Figura 6.16: Percentual de eventos das classes novas identificados erroneamente

como provenientes de classes conhecidas para diferentes escolhas de limiar.

Quanto a escolha do limiar, nas andlises anteriores, é possivel proceder a
escolha com base num compromisso entre a deteccao e a identificacao das classes.
Uma vez que a estimacao da capacidade de identificacao demanda o conhecimento a
priori das novas classes, em cenarios reais de operacao, este critério nao podera ser
utilizado. Uma alternativa é estabelecer uma degradacao maxima admissivel quanto
a capacidade de deteccao, para a qual o limiar é definido. Pelos dados da Tabela
6.7, por exemplo, se for arbitrado uma eficiéncia média minima de 80%, o limiar

escolhido seria 0, 8.
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6.6.2 Inclusao de novas classes

A inclusao de novas classes considerou todas as classes D, E, F e G, tidas
como novas, e seus classificadores classe-especialistas foram treinados segundo a
funcao objetivo CNC-N, com parada por eficiéencia SP, e a topologia foi definida
segundo a Tabela 6.2. A integracao foi realizada pelo critério de méximo.

Na Tabela 6.8 sao apresentados os valores das eficiéncias classe-a-classe e
SP considerando o sistema classificador antes e apés a inclusao das novas classes.
Para a ultima situacao, dois cendarios foram considerados: com e sem o retreino dos
classificadores originais. Em relacao as classes A, B, C e H (originais) é verificada
uma pequena reducao da eficiéncia de detecgao, em especial, para a classe B, mais
marcante na ocorréncia de retreino. Para as novas classes, ocorrendo o retreino,
hé um ganho expressivo, de, no minimo, 15 (classe D) e, no maximo, 43 (classe F)
pontos percentuais. Para a classe G, este ganho é bem menor, da ordem de 0,8

pontos percentuais.

Tabela 6.8: Eficiéncias classe-a-classe e SP na integracao de novas classes realizada

com ou sem o retreino dos classificadores originais.

A B C D E F G H Eficiéncia

(SP)
4 classes 91,3 | 85,7 | 73,1 94,3 || 86,1+0,3
Sem retreino 89,3 | 79,2 | 71,3 | 79,2 | 76,4 | 48,5 | 95,9 | 93,7 || 78,5+£0,7

Retreino completo | 87,6 | 75,9 | 70,2 | 94,0 | 94,0 | 91,9 | 96,7 | 92,2 || 87,6+ 0,4

A matriz de confusdo associada ao sistema de classificacdo sem retreino é
apresentada na Tabela 6.9. Pode-se verificar que, para os eventos da classe D,
a maior confusao é realizada pelo especialista da classe C, segundo uma taxa de
15,9%. Para a classe E, tem-se confusoes providas pelos especialistas das classes C
e H, com 13,9% e 5, 4%, respectivamente. Para a classe F, tem-se taxas de confusao
de 24,6% (classe C), 14,3% (classe H) e 11,7% (classe A). E possivel perceber que
o especialista da classe C esta associado a parcela significativa das confusoes veri-
ficadas, tornando-o um forte candidato ao retreino. Entre outros candidatos, nesta
ordem, tem-se os especialistas das classes H e A. Deste modo, foram consideradas

diferentes possibilidades quanto ao retreino dos classificadores: uma primeira, envol-

260



Tabela 6.9: Matriz de confusao para o sistema classificador apds integracao das

novas classes sem o retreino das classes originais.

A B C D E F G H
89.3 | 0.3 7.6 1.6 0.3 0 0 0.9

0.2 | 79.2 | 4.6 24 1.2 0.8 4.9 6.7
10 3.1 | 71.3 | 0.3 1.2 0.2 1.0 12.9
0.2 24 | 15.9 | 79.2 | 0.2 0.4 0.6 1.2

2.0 1.8 1139 ] 02 | 76.4| 0.2 0.1 5.4
11.7 | 0.0 | 24.6 | 0.1 0.8 | 48.5 | 0.0 | 14.3
0.0 1.8 0.9 0.4 0.0 0.1 |95.9| 09
0.6 1.6 2.7 0.4 0.5 0.4 0.1 | 93.7

T Q7 g|gQ|®E|»

vendo, somente, a classe C; uma segunda, com as classes C e H, e por fim, a tltima,
com as classes C, H e A. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.10, que

também incluiu alguns resultados anteriores visando facilitar as comparagoes.

Tabela 6.10: Eficiéncias classe-a-classe e SP, na integracao de novas classes, consi-

derando diferentes possibilidades quanto ao retreino dos classificadores originais.

A B C D E F G H Eficiéncia

(SP)
Sem retreino 89,3 | 792 | 71,3 | 79,2 | 76,4 | 48,5 | 95,9 | 93,7 || 78,5+0,7
Retreino C 89,6 | 80,5 | 69,0 | 91,7 | 88,0 | 68,7 | 96,2 | 94,2 || 84,4+0,5
Retreino C e H 90,0 | 77,0 | 69,2 | 92,5 | 91,6 | 80,4 | 96,7 | 92,9 || 86,0+0,5

Retreino C, He A | 87,0 | 76,7 | 70,2 | 92,7 | 92,3 | 92,3 | 96,7 | 93,5 || 87,5+0.,4
Retreino completo | 87,6 | 75,9 | 70,2 | 94,0 | 94,0 | 91,9 | 96,7 | 92,2 || 87,6 +£0,4

Ao realizar o retreino do especialista C, hd uma ganho de 20,2 pontos per-
centuais na deteccao da classe F, e, em torno de 12 pontos, para as classes D e E.
Ao considerar, também, o retreino do especialista H, a deteccao da classe F eleva-se
em 11,7 pontos percentuais, com pequeno ganho para as classes E (3,6 pontos) e D
(1,2 pontos). Por fim, caso o especialista da classe A seja também retreinado, ha
um novo ganho de 11,9 pontos para a classe F.

Resultados anteriores mostram que a técnica de redes classe-especialistas per-
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mite a constituicao de sistemas classificadores classe-expansiveis robustos, para os
quais a inser¢ao de novas classes mostrou-se viavel, sem prejuizo expressivo a de-
teccao das classes originalmente consideradas no projeto do sistema. Na insercao
de novas classes, com excecao da classe F, foram obtidas eficiencias de detecgao
superiores a 76,4% para todas as classes, mesmo sem o retreino de nenhum es-
pecialista, resultado bastante expressivo. Para a classe F, o retreino de parte dos
modulos identificados como mais problematicos, permitiu ganhos expressivos em sua
deteccao. Acredita-se que caso sejam desenvolvidos mecanismos para prover um me-
lhor encapsulapmento das classes por seus especialistas, resultados ainda melhores

possam ser obtidos.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

No contexto de operacao dos submarinos, é de especial importancia a clas-
sificagao de contatos. Prover os operadores de sonar com um sistema de apoio a
classificacao é bastante relevante, visto que isto reduz a carga de estresse e traba-
lho, e resulta em classificacoes mais rapidas e precisas, o que acelera o processo de
tomada de decisao, vital em cenarios de conflito. Um dos objetivos deste trabalho
¢ contemplar alguns dos estagios necessarios a producao de um sistema de classi-
ficacao automaética de contatos, na qualidade de um equipamento para operacao
embarcada, desenvolvido com tecnologia propria, a ser incorporado ao sistema de
sonar de submarinos da Marinha Brasileira.

A classificacao de contatos é um problema bastante complexo, tendo em
vista a multiplicidade de cenarios, reflexo de diferentes classes, navios, condicoes
operativas e ambientais possiveis. Normalmente, os sinais envolvidos possuem alta-
flutuagao estatistica, dimensionalidade elevada e nivel de ruido (préprio e de fundo)
consideravel. Especialistas apontam, ainda, a necessidade de detectar de 30 a 40
classes de navios.

O desenvolvimento de um sistema de classificacao eficiente presume a exis-
téncia de uma base de dados que caracterize, apropriadamente, todos os cendrios
operativos. A obtencao desta base, no entanto, é um processo bastante dificil, su-
jeito a diferentes restrigoes praticas, tais como: a disponibilidade de navios, o amplo
leque de condigoes operativas e ambientais, o custo das operagoes e o tempo envol-
vido. Este trabalho se baseou num banco de dados disponibilizado pelo Instituto de

Pesquisas da Marinha (IPqM), constituido por 263 corridas de 28 navios pertencen-
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tes a 8 classes distintas adquiridas em raia acustica. Ainda que o conjunto utilizado
seja expressivo para o problema em questao, sao esperadas restrigoes estatisticas, em
especial, com repeito ao nimero de classes e as condicoes operativas contempladas.

Entre requisitos criticos ao sistema de classificagao proposto, um dos mais
importantes é a capacidade de generalizacao, visto que a probabilidade do sistema
em se deparar com condicoes distintas as exploradas em seu projeto é alta. Para
que seja um util instrumento de apoio, o sistema deve se mostrar robusto e con-
fiavel, apresentando uma alta eficiéncia, mesmo na identificacao de um nimero tao
expressivo de classes distintas. E também relevante a existéncia de mecanismos para
a identificacao de classes desconhecidas, e que a inclusao de novas classes possa ser
realizada sob o minimo risco ao bom reconhecimento das classes conhecidas. Por
fim, como o sistema operarda em tempo real, o custo computacional das técnicas
empregadas deve ser considerado.

Em conformidade com diferentes trabalhos anteriores, optou-se por realizar
a classificacao dos contatos com base nas caracteristicas espectrais do sinal captado
pelo sistema de sonar. Para tal tarefa, utiliza-se a combinagao de um sistema de
pré-processamento, um sistema extrator de caracteristicas e um classificador neural.

Em linhas gerais, o papel do pré-processamento consiste em remover do sinal
de sonar o ruido de fundo do ambiente de medicao, e fornecer janelas espectrais na
faixa de freqiiéncia de interesse. Sua escolha foi baseada em resultados de outros
trabalhos. Através deste pré-processamento, uma classificacao deve ser produzida
a cada 0,2 S, tempo compativel com a implementagao em tempo real do sistema
proposto.

Por outro lado, a extracao de caracteristicas resulta em espacos de dados de
menor complexidade, o que simplifica o aprendizado, aspecto 1til tendo em vista as
restricoes estatisticas existentes, e resulta, freqiientemente, em classificadores mais
eficientes, com menor custo computacional, logo mais adequados a necesséaria ope-
racao em tempo real do sistema. Extratores de caracteristicas adaptaveis permitem
ainda que o sistema de classificacao possa ajustar-se, em operagao, a novos ce-
narios operativos, incorporando, por exemplo, novas classes. Quanto ao sistema
classificador, classificadores modulares baseados em redes neurais sao especialmente

indicados, tendo em vista que apresentam uma classificacao eficiente, mesmo para
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um nuimero expressivo de classes e para eventos de dimensionalidade elevada, além
de possuir facilidades quanto a adaptacao, em especial, na incorporacao de novas
classes.

Para a constituicao do sistema extrator de caracteristicas adaptavel, optou-
se pela técnica de andlise de componentes principais, visto sua eficacia comprovada,
simplicidade quanto a implementacao e operagao, e por dispor de algoritmos consa-
grados de extracao em tempo-real. Em trabalhos anteriores, componentes principais
se mostraram bem sucedidas no projeto de classificadores compactos para o ambiente
de sonar. O nimero expressivo de técnicas existentes, assim como a caréncia de ana-
lises comparativas baseadas em dados reais com as quais a escolha de um algoritmo
mais adequado ao problema de sonar pudesse ser orientada, motivou a elaboracao
de uma detalhada revisao bibliografica. Segundo esta revisao, as técnicas foram
agrupadas em termos do dominio de aplicacao, ou seja, se aplicaveis a extracao fora
(off-line) ou durante a operagao do sistema (on-line), e com respeito a fun¢ao obje-
tivo, a arquitetura e a técnica de otimizacao exploradas em sua derivagao. Foi ainda
proposta uma arquitetura neural genérica, baseada numa hierarquia de células auto-
associativas, para a qual, através da aplicacao de técnicas de otimizacao variadas,
foram produzidos diferentes algoritmos, aplicaveis tanto a extracao on-line quanto
off-line de componentes. Os métodos propostos foram ainda aplicados a extracao de
componentes principais do conjunto de dados de sonar, apresentando, do ponto de
vista da acuidade das dire¢oes das componentes extraidas e do custo computacional
envolvido, melhores resultados que métodos consagrados da literatura, tais como o
GHA e o PASTd.

Em razao da complexidade do classificador, das restrigoes estatisticas exis-
tentes e das exigéncias quanto a eficicia e a confiabilidade, cuidado especial foi
dedicado ao projeto do classificador e a previsao do seu desempenho. Dois cendrios
foram considerados: a selecao de dados por espectros e a por corridas, a primeira,
onde o projeto e a avaliagao consideraram um mesmo conjunto de condigoes ope-
rativas; e a segunda, mais realistica, onde a avaliagao utilizou condigoes operativas
distintas daquelas exploradas no treinamento do classificador.

Para os dois cenarios foi realizada uma identificacao das classes com mai-

ores restrigoes estatisticas, a qual pode orientar novas aquisi¢oes de dados. Esta
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identificacao foi baseada no desempenho de generalizacao de um classificador MLP
totalmente conectado, através do qual foram identificadas as classes de menor de-
sempenho e maiores incertezas quanto a classificagdao, sujeitas, portanto, a maio-
res restricoes quanto sua caracterizagao estatistica. As incertezas de classificacao
estimadas visaram, ainda, prover uma medida de confiabilidade das classificacoes
providas pelo sistema automatico ao operador de sonar. A avaliacao da capacidade
de generalizagao utilizou a técnica de subamostragem aleatéria, que tende a ser
pessimista, ou seja, fornecer estimativas inferiores ao valor real, que é um aspecto
atrativo a aplicagoes militares, e considerou uma particao meio-a-meio dos eventos
disponiveis entre os conjuntos de projeto e avaliacao, de forma que uma énfase es-
pecial fosse dedicada a avaliacao da generalizagao. Conforme esperado, a avaliacao
de classificadores produzidos utilizando conjuntos de projeto e avaliacao baseados
na selecao por corridas resultou em menores valores de eficiencias e maiores flutua-
¢oes de desempenho. Para a selecao por espectros, foram obtidas eficiéncias SP de
(92,140,5)% e (95,6+0,2)%, enquanto na selegao por corridas de (80,6+1,6)% e
(83,14 0,9)%, para redes com 10 e 40 neur6nios na camada intermedidria, respec-
tivamente. As classes A, B, C e H, em especial, a classe C, para ambas modalidades
de selecao, foram identificadas como as mais criticas.

Outro requisito relevante ao desenvolvimento do sistema de classificagao é
prover conjuntos de projeto e avaliagao que reflitam, apropriadamente, os diferentes
cenarios de operagao existentes, sob risco de comprometer a producao do classificador
ou resultar em estimativas nao realisticas de seu desempenho. Uma das propostas
deste trabalho ¢ utilizar agrupamentos para esta sele¢ao, visto que sao estruturas
que particionam os dados em grupos de caracteristicas estatisticas similares, o que
permite uma melhor constituicao de ambos conjuntos. Em razao do niimero expres-
sivo de classes e eventos disponiveis, optou-se, por questoes de simplicidade, custo
computacional e eficacia, pelas utilizagdo das técnicas de agrupamento seqiiencial
e hierarquico, produzindo-se um agrupamento por classe. Uma vez que as técnicas
de agrupamento costumam apresentar melhor desempenho em espacos de dimensao
reduzida, e como os eventos possuem dimensionalidade elevada, foi considerada a
producao dos agrupamentos com base em eventos compactados através das dire-

goes fornecidas pelas anélises de componentes principais (PCA) e de discriminagao
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(PCD). Como o valor do raio vigilancia, para o agrupamento seqiiencial, e o nivel
de corte, para o agrupamento hierarquico, possuem relagao direta com o nimero e
as caracteristicas estatisticas dos grupos por eles identificados, foram propostas fer-
ramentas e critérios para auxiliar a definicao destes parametros, considerando tanto
a selegdo por espectros quanto por corridas.

Em relacao a selecao por espectros, para o agrupamento seqiiencial, foi pro-
posto um critério onde, tendo como base uma curva que relaciona o nimero de gru-
pos do agrupamento como funcao do valor do raio de vigilancia, definido por uma
fragdo da moda da distancia euclidiana dos eventos da classe, sao identificados um
conjunto de candidatos ao raio. Para este conjunto, o valor de raio mais adequado ¢
identificado utilizando o préprio classificador como figura de mérito. Ao considerar
fracoes da moda para a definicao dos raios, uma vantagem é que o seu processo de
selecao para as diferentes classes é uniformizado. Foi considerada, também, a utili-
zagao de critérios relativos, processo onde indices estatisticos identificam, dentre um
conjunto de agrupamentos produzidos para diferentes escolhas de raio, qual deles
melhor reflete a estrutura existente nos dados. Para o agrupamento hierarquico, é
proposto um critério onde, através da modelagem matematica das curvas de dissi-
milaridade de formacao do agrupamento, realiza-se um corte baseado na idéia de
constantes de decaimento. Este procedimento é interessante, pois explora a estru-
tura existente nos dados para a definicao do corte, o qual é uniformizado, também,
em relagao as diferentes classes. Por este critério, de forma similar ao anterior, o
corte mais apropriado € identificado dentre um conjunto de candidatos utilizando
o classificador como figura de mérito. Para a selecao destes candidatos, é proposta
a elaboragao e inspecao de uma curva que relaciona o nimero de grupos definidos
pelo corte segundo diferentes constantes de tempo.

Resultados referentes a aplicagao de agrupamentos para a selecao por espec-
tros mostraram que, para a técnica seqiiencial, maiores eficiéncias de generalizagao
foram obtidas para os classificadores cujos conjuntos de projeto e avaliagao foram
selecionados através de agrupamentos produzidos sobre dados compactados em 10
componentes de discriminacao, resultado coerente, visto que esta técnica privilegia
informacao discriminante dos dados. Com respeito a selecao dos raios, a andlise

considerou, inicialmente, trés granularidades subjetivas: fina, intermediaria e gros-
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seira, correspondentes a escolhas de raio de 0,5, 1,0 e 5,0 vezes a moda. O melhor
resultado foi obtido ao considerar uma granularidade fina para todas as classes.
Posteriormente, foi avaliada a definicao dos valores de raio classe-a-classe através
de 3 indices estatisticos: Silhouette, Dunn e Davies-e-Bouldin, que consideraram
12 valores de raio escolhidos entre 0,5 a 5,0 vezes a moda. Para um total de 5
classes, um valor de raio reduzido, correspondente a 0,5 vezes a moda, foi iden-
tificado como o mais apropriado. Para as demais, tem-se valores de raio médio
(3,0) e grande (5,0). No agrupamento hierarquico, trés constantes de decaimento
(0,5, 0,9 e 1,2) foram consideradas, as quais resultaram em agrupamentos subjeti-
vamente classificados como de granularidades grosseira, intermediaria e fina. Em
oposicao ao agrupamento seqiiencial, um melhor desempenho foi verificado para a
granularidade baixa. Na selecao dos conjuntos, o agrupamento seqiiencial produziu
resultados superiores ao hierarquico. Quando comparadas a selecao dos raios do
agrupamento seqiiencial por granularidade subjetiva ou através de indices, verifica-
se um melhor desempenho da primeira, que produziu classificadores com eficiéncia
SP de (92,6 £0,3)% e (96,2 £ 0,2)%, considerando 10 e 40 neurénios na camada
intermediaria do classificador, respectivamente.

Na selecao por corridas, como a formacao dos conjuntos de projeto e avali-
acao deve considerar grupos de corridas com caracteristicas estatisticas similares, é
proposto um critério onde cada corrida é associada a um vetor representativo, sendo
produzido um agrupamento com base nos diferentes vetores gerados. Corridas cujos
vetores, neste agrupamento, pertencam a um mesmo grupo, sao tidas como simila-
res. A producao de vetores representativos é baseada no agrupamento gerado para
a selecao por espectros, e considerou 2 critérios que exploram as caracteristicas re-
lativas a forma como as corridas estao distribuidas pelos grupos deste agrupamento:
uma primeira, onde o vetor representativo é definido pelo baricentro dos centros
dos grupos que contém eventos da corrida; e uma segunda, onde se define um vetor
binério, referido como vetor de pertinéncia, cujo valor de cada componente indica se
a corrida possui ou nao eventos no interior do grupo a ela correspondente. Para a
geracao do agrupamento de vetores representativos ¢ utilizada a técnica hierarquica,
com selecao do nivel de corte realizado pelo critério de constantes de decaimento an-

teriormente proposto. O melhor resultado é obtido pelo agrupamento dos vetores de
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pertinéncia, o qual resultou em eficiéncias SP de (84,340, 5)% e (87,5+0,4)% , para
classificadores com 10 e 40 neuronios na camada intermedidria, respectivamente.

Estratégia util ao desenvolvimento do sistema classificador é dividir-e-conquis-
tar, ou seja, subdividir a classificacao em tarefas mais simples, cuja solucao pode
explorar diferentes técnicas, escolhidas de acordo com as especificidades de cada ta-
refa. Utilizar multiplos classificadores pode ainda resultar num sistema mais seguro
e robusto, para o qual a inclusao de novos cenarios é viavel. Este trabalho propoe a
constituicao do sistema classificador por redes modulares classe-especialistas. Nesta
proposta, um classificador MLP de 2 camadas, totalmente conectado, com saida
bindria, é associado a cada classe, possuindo o papel de identificar se o evento per-
tence ou nao a classe a ele correspondente. Entre atrativos desta técnica, tem-se um
classificador eficiente, mesmo em problemas com alta-dimensionalidade, escalavel e
com capacidade de adaptacao parcial, o que é 1til na incorporacao de novos cenarios
operativos. Pela modularidade, a deteccao e a inclusao de novas classes pode ainda
ser facilmente realizada.

Para esta proposta sao discutidos o treinamento, a escolha da topologia das
redes classe-especialistas e o critério de integracao explorados na formagcao do sis-
tema classificador. Em relagao ao treinamento, énfase especial é dedicada a funcao
objetivo e a selecao da parada. Para a funcao objetivo sao apresentadas 3 alterna-
tivas: batelada uniforme, classe-e-nao-classe e classe-e-nao-classe normalizada; para
a selecao do ponto de parada do treinamento e da topologia, tem-se 5 propostas
de mérito: eficiéncias de deteccao, falso-alarme e SP, area da ROC e valor do erro
quadratico médio. Com respeito a combinacao das redes classe-especialistas na for-
macao do sistema classificador, 4 critérios sao avaliados: por maximo, que define
a classe pelo especialista de maior valor de saida; linear um e dois, onde a classe
é definida com base numa combinagao linear das saidas dos especialistas, e, por
fim, nao-linear, onde a decisao é realizada por uma rede neural que utiliza as ca-
racteristicas extraidas por cada especialista. E discutida, também, a identificacao e
insercao de novas classes. Para a primeira, sao propostos critérios baseados na com-
paracao das saidas com 1 ou 2 limiares, ou na producao de agrupamentos baseados
em seus valores. Para o tltimo, é proposto definir um grupo, por hiperesfera ou

hiperelipsdide, para cada classe, identificando os eventos como pertencentes a dada
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classe apenas se estiverem situados no interior do grupo a ela correspondente. Em
relacao a insercao de classes, o procedimento consiste em inserir novos especialistas
ao sistema, realizando, se necessario, o retreino dos especialistas originais e o ajuste
do critério de integracao.

As anélises desenvolvidas para os especialistas utilizaram conjuntos de projeto
e avaliagao identificados para a selecao por corridas, segundo a técnica de agrupa-
mento de vetores de excitagao. Em relacao a fungao objetivo, o melhor resultado foi
obtido pela funcao classe-e-nao-classe normalizada. Quanto ao critério de parada,
tem-se a eficiéncia SP. Estes resultados sinalizam que, para um melhor desempenho
do sistema final, os classificadores classe-especialistas devem conjugar habilidades
tanto na deteccao de eventos de suas classes quanto na rejeicao de eventos das de-
mais. Para escolha da topologia, o indice de melhor desempenho foi a drea da ROC,
resultando em classificadores especialistas com 3 (classes A e G) a 78 neurdnios
(classe C) na camada intermedidria, eficiéncia minima de 70,2% (classe C) e mé-
xima de 94% (classes D e E), com desempenho global de (87,6 £ 0,4)% quanto a
eficiéncia SP. Em relacao a integracao, o melhor resultado foi obtido pela integragao
nao-linear, para a qual foi utilizada uma rede neural com 184 nés de entrada, 26
neuronios na camada escondida e 8 neuronios na camada de saida, alimentada pe-
las saidas das camadas intermedidarias das especialistas. Esta arquitetura apresentou
uma eficiéncia SP de (88,540, 4)%. Em segundo lugar, tem-se o critério de méaximo,
com eficiéncia SP de (87,6 4+ 0,4)%.

Para avaliar a capacidade de deteccao e inclusao de novas classes ao sistema
classificador baseado em redes classe-especialistas, o sistema foi projetado utilizando
apenas as classes A, B, C e H, uma vez que este conjunto foi identificado, anteri-
ormente, como de classificacao mais critica. Nesta andlise, por maior simplicidade,
o critério de maximo foi explorado para a combinacao dos especialistas. Entre as
propostas de deteccao de novas classes, o critério que realiza a comparacao do maior
valor de saida dos especialistas com um limiar arbitrario apresentou o melhor de-
sempenho, permitindo uma eficiéncia de detecgao mimima de 66,8% (classe B) e
méxima de 88,5% (classe H), identificando, no minimo, para a classe F, 21%, e, no
maximo, para a classe G, 61,2% dos eventos como provenientes de novas classes,

caso um limiar de valor 0,95 fosse escolhido. Para os eventos de novas classes nao
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identificados, parcela significativa é classificada como proveniente da classe C, com
destaque as classes D, E e F; da classe A (eventos da classe F) e da classe B (eventos
da classe G). Quanto a inclusdo das novas classes ao sistema, é possivel realizé-la
considerando ou nao o retreino de parte ou todos classificadores originalmente exis-
tentes no sistema. Para uma inclusao sem retreino de nenhum especialista original,
o sistema apresentou eficiéncias superiores a 70% para todas as classes, exceto para
a classe F, com eficiéncia de 48,5%. Foi mostrado que ao realizar o retreinamento
da classe C, a eficiéncia da classe F sobe para 68,7%, e o sistema apresenta efici-
éncias superiores a 88% para as demais classes. Considerando, também, o retreino
das classes A e H, é possivel elevar a deteccao da classe F ao patamar de 91, 9%.
Resultados demonstraram que, caso o encapsulamento das classes por seus especi-
alistas seja melhorado, um melhor desempenho quanto a deteccao e a inclusao de
novas classes possa ser obtido.

Os resultados obtidos neste trabalho demonstram que os agrupamentos cons-
tituem um eficiente instrumento para a selecao de conjuntos de projeto e avaliacao
em sistemas de classificagao com severas restrigoes quanto a capacidade de generali-
zacao ou na caracterizacao estatistica das classes envolvidas. Neste caso, a utilizacao
de redes classe-especialistas mostrou-se especialmente indicada, tendo em vista os
expressivos valores de eficiéncia obtidos para as diferentes classes, assim como os

promissores resultados na identificacao e incorporacao de novas classes ao sistema.

7.1 Trabalhos futuros

O bom desempenho obtido para a técnica de classificadores classe-especialistas
sinaliza que a estratégia de dividir-e-conquistar ¢ atrativa ao problema de sonar, con-
forme esperado. Assim, a classificacao de classes mais criticas, tais como a classe
C, pode explorar as maquinas de comité, técnica onde vérios classificadores sao de-
dicados a solucao de uma mesma tarefa. Neste caso, faz-se necessario um estudo
detalhado quanto a producao e a integragao dos diferentes classificadores do comite,
assim como uma discussao de quais classes serao envolvidas e como este comité serd
incorporado ao sistema especialista.

Caso o encapsulamento das classes seja melhorado, maiores eficiéncias quanto
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a identificacao e a incorporacao de novas classes podem ser obtidas. Uma possibili-
dade é a pesquisa de mecanismos para um melhor encapsulamento das classes pelas
redes classe-especialistas que sejam aplicaveis a dados de dimensionalidade elevada.
Pode-se, ainda, investigar técnicas alternativas para a constituicao destes classifi-
cadores. Uma possibilidade é utilizar um enfoque hibrido, onde agrupamentos e
classificadores neurais sejam utilizados para esta tarefa. Como ponto de partida
desta proposta pode-se explorar os agrupamentos produzidos para a selecao dos
conjuntos de projeto e avaliacao do classificador. Outra alternativa interessante sao
os classificadores baseados em curvas principais, para os quais podem ser explorados
critérios mais sofisticados de classficacao que a distancia a curva representativa de
cada classe.

De posse dos agrupamentos produzidos para as selegbes por espectros e cor-
ridas, pode-se ainda realizar uma andlise prospectiva dos dados, visando identificar
as caracteristicas dos grupos formados. Nesta andlise, por exemplo, poderiam ser
identificadas quais condicoes operativas caracterizam cada grupo, o que permitiria
identificar, para corridas distintas, quais condi¢oes de maquinario sao comuns a am-
bas. Este estudo poderia basear uma pesquisa de mecanismos para a caracterizacao
das condigoes operativas dos contatos, resultando num sistema de apoio tatico que,
além de fornecer ao operador a classe a qual a embarcacao pertence, proveria infor-
magoes de interesse militar tais como o tipo de propulsao, o nimero de eixos e pas
e a velocidade do contato.

O conjunto de dados explorado neste trabalho considerou aquisi¢oes de um
numero restrito de classes e cendrios operativos, realizada em raia actstica, que
possui baixa profundidade, por meio de um hidrofone junto ao fundo da raia. Em
cenarios reais de operacao, o sinal seria adquirido em aguas profundas, por meio
de um conjunto de hidrofones, cuja composicao, referida como formacao do feixe,
resultaria no sinal de entrada do sistema classificador. Quanto ao sinal recebido,
caracteristicas estatisticas diferentes sao esperadas, tanto pelas condigoes de propa-
gacao distintas do meio quanto pela contaminagao do sinal do contato pelo ruido
do maquinario em operag¢ao no submarino, referido como ruido préprio. Ha ainda a
possibilidade do sistema em se deparar com mais de um contato simultaneamente,

com novos navios de classes conhecidas, ou mesmo, com embarcagoes de novas clas-
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ses. Assim, uma importante etapa futura consiste em avaliar o sistema proposto em
cenarios reais de operacgao, para os quais ¢ importante discutir mecanismos para a
deteccao dos sinais envolvidos, visto que este trabalho e anteriores concentraram-se
apenas na sua classificagao. Pesquisas tem sido desenvolvidas visando a separacao
dos ruidos proprio e do contato, assim como para isolar um contato de interesse na
ocorréncia de multiplos contatos simultaneos. Resultados promissores estao sendo
obtidos pela utilizacao de componentes fornecidas pela anélise de componentes in-
dependentes [66], tecnica capaz de separar um ou mais sinais oriundos de fontes
estatisticas independentes que tenham sido misturados. Esta técnica poderia tam-
bém ser explorada visando a decomposicao dos sinais dos contatos, o que seria 1til
a caracterizacao do maquinario em operagao no seu interior, podendo também cons-
tituir importante instrumento de auxilio a classificagao.

Sistemas de classificacao que possuam a capacidade de adaptar-se, em ope-
ragao, a novos cenarios sao de especial interesse para o problema de sonar passivo.
Um primeiro passo para o desenvolvimento deste sistema foi discutido neste traba-
lho, ao realizar-se um estudo de sistemas extratores de caracteristicas adaptativas,
focando-se na extracdo de componentes principais de representacao (PCA). Este
¢ um problema bastante complexo, o qual demanda extensas pesquisas quanto a
identificacao eficiente de novas classes, e com respeito ao processo de atualizacao do
sistema classificador, o qual pode ser semi-automatico, ou seja, com interferéncia do

operador, ou totalmente automatico.
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Apeéendice A
Artigos Publicados

Nesta se¢ao, apresentamos os artigos publicados em congressos nacionais e
internacionais relacionados ao desenvolvimento desta tese. Cada artigo é acompa-

nhado de breve descricao.

1. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "IR-PCA: Um Algoritmo Neural
Acurado e Rapido para a Extracao de Componentes Principais”. In: XVI CBA
- Congresso Brasileiro de Automdtica, Salvador, Bahia, Brasil, 2006.
Neste trabalho, um novo método de extragao off-line de componentes prin-
cipais por redes neurais é proposto. Aliando uma arquitetura escalavel, de
facil implementacao, o método possui baixo custo computacional por iteracao
e apresenta, em termos de acuracia e custo computacional, um desempenho

significativamente superior a algortimos consagrados da literatura.

2. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Selecao Estatistica de Dados para
Classificadores Neurais de Sinais de Sonar Passivo”. In: VII CBRN - Con-
gresso Brasileiro de Redes Neurais, Natal, RN, Brasil, 2005.

Neste trabalho discute-se a selecao de dados para o projeto de classificadores
em problemas sujeitos a restrigoes estatisticas do banco de dados. Conside-
rando a classificacao de espectros de sonar passivo, provenientes de 25 navios
pertencentes a 8 classes distintas, é mostrado que a selecao dos conjuntos de
projeto e teste por meio de técnicas de analise de agrupamentos permite, com
um menor custo computacional, obter classificadores de maior eficiéncia média

e melhor desempenho para as classes mais criticas. Utilizando esta técnica, um
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classificador com uma eficiéncia média de 94, 6% foi obtido, o que é significativo

para o problema em questao.

. FERNANDES, H. L., SEIXAS, J. M., NEVES, S. R., SOUZA FILHO, J.
B. O.,;”Combining Morphological Mapping and Principal Curves for Ship Clas-
sification”. In: IEEFE International Symposium on Signals, Circuits and Sys-
tems (ISSCS) , Romeénia, 2005.

E desenvolvido um classificador de navios que utiliza curvas principais para ex-
trair informagao relevante de imagens segmentadas. O classificador é baseado
na distancia euclidiana do ponto cujas coordenadas representam as caracteris-
ticas relevantes extraidas da imagem de entrada as curvas atribuidas a cada
classe. Esta metodologia ¢ atrativa, dado que possui baixo custo computacio-
nal na fase de extragao, sendo facilmente escalavel para um nimero arbitréario
de classes. Foi antigida uma eficiéncia média de classificacao de 97,3%, o que

supera resultados prévios baseados em redes neurais.

. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Agrupamento Estatistico de Dados
de Sonar Passivo para o Projeto de Classificadores”. In: I EPAS - Encontro
de Propagac¢ao em Acustica Submarina, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 2004.

Este trabalho explora as técnicas de validagao cruzada, redes ART e clusteri-
zagao hierarquica para a selecao estatistica de espectros relevantes do conjunto
de dados. Critérios para o dimensionamento dos agrupamentos sao propostos.
Utilizando um classificador MLP baseado na técnica de componentes princi-
pais de discriminacao, os diferentes métodos de agrupamento sao comparados

com base na eficiéncia de generalizacao.

. FERNANDES, H. L., SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Classificagao
de Sinais Actsticos Submarinos Utilizando Curvas Principais”. In: XV CBA
- Congresso Brasileiro de Automdtica, Gramado, RS, Brasil, 2004.

Este artigo propoe a classificacao de contatos utilizando curvas principais para
a caracterizacao das diferentes classes de navios. E analisado o impacto da
complexidade da curva e da metodologia de normalizagao dos dados na efici-

éncia de generalizacao do classificador.
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6. FERNANDES, H. L., SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Extragao
de Caracteristicas de Sinais de Sonar Passivo Usando Curvas Principais”. In:
I EPAS - Encontro de Propagac¢do Acustica Submarina, Rio de Janeiro, RJ,
Brasil, 2004.
Neste trabalho, avaliam-se as curvas principais como metodologia de extracao
de caracteristicas para os sinais de sonar. E realizada uma anélise da distancia
entre as curvas, segundo diferentes métricas e metodologias, visando identificar

as classes de classificacao mais critica.

7. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Classificacao de Sinais de Sonar
Passivo baseada em Filtragem Casada”. In: XV CBA - Congresso Brasileiro
de Automdtica, Gramado, RS, Brasil, 2004.

Este trabalho propoe um classificador de contatos pela técnica de filtragem ca-
sada. E apresentada uma nova modelagem para o problema, na qual nao se faz
necessaria a caracterizagao estatistica do ruido. A otimizacao do classificador,
seja pela compactacao dos sinais ou pela selecao de dimensoes discriminantes,

é também discutida.

8. COSTA, B. F. P., SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Passive Sonar
Signal Classification Using Expert Neural Networks”. In: SBRN 2004 - Bra-
ziliam Symposium on Artificial Neural Networks, Sao Luiz, MA, Brasil, 2004.
Propoe-se a classificagdo de contatos por redes especialistas. Segundo esta
metodologia, utilizando a estratégia de dividir-e-conquistar, forma-se um clas-
sificador pelo agrupamento de classificadores mais simples, especializados em
cada classe. Os resultados mostraram que este enfoque é interessante, permi-

tindo ao classificador absorver novas classes.

9. COSTA, B. F. P., SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Classificacao
Sonar Passiva Utilizando Redes Neurais Especialistas”. In: I EPAS - Encontro
de Propagacao Acustica Submarina, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 2004.
Utilizando a metodologia anteriormente descrita, aspectos relativos a metodo-
logia de treinamento e seu impacto na generalizacao, assim como o dimensio-

namento das redes especialistas sao discutidos.
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10. SOUZA FILHO, J. B. O., CAL6BA, L. P., SEIXAS, J. M., ”An Accurate and
Fast Neural Method for PCA Extraction”. In: IJCNN2003 - International
Joint Conference on Neural Networks, Portland, Oregon, USA, 2003.

Neste artigo é proposto um novo método on-line para a extracao de componen-
tes principais. Testes mostram que o método possui maior acuracia e menor

tempo de convergéncia que métodos consagrados da literatura.

11. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Classificador de Contatos baseado
em Filtragem Casada”. In: II Workshop em Acistica Submarina, Rio de Ja-
neiro, RJ, Brasil, 2002.

Propoe uma nova modelagem ao problema e apresenta os primeiros resultados
relativos a tecnica desenvolvida, em maiores detalhes, na referéncia: Classi-
ficacao de Sinais de Sonar Passivo baseada em Filtragem Casada, descrita

acima.

12. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Curvas Principais na Classificacao
de Sinais de Sonar Passivo”. In: II Workshop em Acistica Submarina, Rio de
Janeiro, RJ, Brasil, 2002.

Propoe-se um classificador de contatos baseado na modelagem de cada classe
por uma curva principal. Este classificador é baseado na distancia de cada
evento a curva representativa de cada classe. A despeito da simplicidade do

critério de classificacao, bons resultados sao obtidos.

13. SOUZA FILHO, J. B. O., SOUZA, M., CALOBA, L. P., SEIXAS, J. M.,
"Extracao Neural de Componentes Principais em Aplicacoes de Elevada Di-
mensionalidade”. In: V SBAI - Simpdsio Brasileiro de Automagao Inteligente,
Canela, RS, Brasil, 2001.

Neste trabalho é proposto um novo método de extracao de componentes prin-
cipais, que é baseado numa rede MLP auto-associativa submetida a um trei-
namento diferenciado. Testes de acuidade e custo computacional mostram
um melhor desempenho do método em relagao a algoritmos consagrados da

literatura.

14. SOUZA FILHO, J. B. O., SEIXAS, J. M., "Classificador Neural Online para

Sonar Passivo utilizando um Processador Digital de Sinais de Alto-Desempenho”.
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In: V CBRN - Congresso Brasileiro de Redes Neurais, Rio de Janeiro, RJ, Bra-
sil, 2001.

Neste trabalho é discutida a implementacao de um sistema de classificacao
neural on-line para sinais de sonar passivo utilizando um processador digital
de sinais de alto-desempenho, o ADSP21062. O sistema foi codificado em lin-
guagem Assembly, otimizado quanto a velocidade de execugao, sendo acessivel

por uma interface amigavel através de um microcomputador padrao IBM-PC.
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Apeéendice B
Técnicas de reducao dimensional

Para numero expressivo de aplicagoes, ¢ necessario lidar com conjuntos de
dados de dimensao elevada, logo a selecao das varidveis relevantes a solucao do
problema ¢ relevante, senao fundamental. Para aplicagoes que operam em tempo
real, tal como o sonar passivo, a questao da dimensionalidade é ainda mais critica,
dadas as restri¢coes quanto ao volume de processamento. Conclui-se que a extracao de
caracteristicas relevantes pode ser fundamental para a viabilidade de uma aplicagao.

Dado um evento n-dimensional x, uma caracteristica arbitraria (F;) de x

pode ser expressa na forma:
F,=F(x)=F(x1,...,2,), (B.1)

onde F'(x) representa uma fungao de extragao de caracteristicas, também arbitraria,
onde zy,...,x, correspondem as componentes do vetor x. Um caso particular da
funcao F; é uma funcao de extracao de caracteristicas lineares, para a qual F; assume

a forma:
F;' = 1T+ ...+ QG Tn, (BQ)

onde q;1 ...y, sao coeficientes a serem obtidos por técnica apropriada. Uma outra
forma de representar a Equacao B.2 ¢ pelo produto escalar F; = a;7x, sendo a; um
vetor coluna de componentes dadas pelos coeficientes «;.

Como, normalmente, mais de uma caracteristica é utilizada, pode-se escrever
que o conjunto das caracteristicas é definido por um vetor coluna f, de dimensao k,

dado por:

f:[F1 Fk]TZ[al ak}TXZTx, (B.3)



onde T corresponde a matriz de extracao de caracteristicas, ou mesmo, de compac-
tacao dos dados, pois reduz a dimensao dos eventos de n para k, onde k corresponde
ao numero de caracteristicas selecionadas.

Propor uma matriz T é um processo dependente do tipo de informagao e
da metodologia utilizada para sua determinacao. A seguir, discutiremos algumas

técnicas para sua obtencao.

B.1 Analise de componentes principais

A analise de componentes principais - do inglés: Principal Component Analy-
sis - PCA - [4, 67, 157] é uma técnica de anélise multivaridvel consagrada, extensiva-
mente aplicada em variadas areas, entre elas: deteccao, estimacao, reconhecimento
de padroes, processamento de audio e imagens, assim como na compactacao de espa-
cos de elevada dimensionalidade. Esta técnica é baseada na expansao de processos
aleatdrios em série de Karhunen-Loéve (KL) [157].

Considere x um vetor aleatério de dimensao N, formado pela amostragem
periédica de um processo estocastico continuo, de média nula, realizada durante um
periodo de tempo arbitrario T. O objetivo da PCA discreta é obter os coeficientes
¢; e os vetores base ¢; de forma que x possa ser escrito na forma [27]:

N

X = Zcigbi, (B.4)

i=1
onde ¢; sao coeficientes aleatérios, dependentes da realizagao em questao, e ¢; cons-
tituem os vetores base deterministicos, os quais estao associados a expansao do
processo gerador da realizacao.

Para a determinacao de ¢; e ¢; serao considerados os seguintes critérios:

1. Média quadratica como critério de convergéncia:

pa =[x~ See) -0 .

i=1
isto é, os coeficientes e vetores base consistem nos zeros da funcao E(Q), ou
ainda, o erro quadratico cometido na expansao do processo através de N fun-

¢oes base é nulo.
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2. Coeficientes da expansao determinados por projecao:
i = @i x (B.6)
3. Funcoes base ortogonais e com energia unitdria !:
b; Pj = 0 (B.7)
4. Coeficientes da expansao descorrelacionados:
Elcicjl = Nidij, (B.8)
onde \; é uma constante arbitraria.

Para as condicoes acima relacionadas, pode-se mostrar que os vetores ¢;

devem satisfazer [157]:

ou seja, os vetores base da expansao correspondem aos N autovetores [70] da matriz

de correlacao Ry, a qual é dada por:
R, = E[xx"] (B.10)

Da Equacao B.4 pode-se verificar que o processo aleatério x pode ser ex-
pandido, de forma aproximada, utilizando um subconjunto S dos N vetores base

disponiveis, isto é:

x=> ci (B.11)
€S

O erro quadratico médio da expansao de X pode ser escrito na forma:

v (oo |- (S Zon)

€S i=1 jes
2
EMQ =E KZ cicﬁi) } - F {Z > il @} (B.12)
i¢S i¢S j¢S
EMQ =Y E[&]=) X\,
i¢S i¢s

16x =1 parai==Fke dy =0 para i # k.
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isto é, o erro cometido na aproximacao estd relacionado ao somatoério dos autova-
lores associados aos autovetores base nao considerados na expansao. Assim, se o
conjunto S for formado pelos k autovetores associados aos maiores autovalores, o
erro quadratico médio desta expansao, para um valor de k fixo, sera minimo.

Por outro lado, a energia associada ao processo X é dada por:

Bl = BK'E) - B[ Yol 30

E[%*] =) El]=) X\
iesS iesS

donde concluimos que os autovetores, obtidos pela minimizacao do erro quadratico
médio, sao aqueles que maximizam o valor quadratico da projecao dos dados em suas
diregoes, ou ainda, que retém a maior parte da energia do processo original. Como
é suposto que o processo possui média nula, estas direcoes correspondem ainda as
diregoes que maximizam a variancia da projecao dos dados.

Definem-se como as componentes principais do processo x, as direcoes que
contribuem de forma mais significativa para a representagao do processo X, conforme
a Equagao B.4. Como foi mostrado que a contribuicao de cada autovetor estd
relacionada a seu autovalor associado, as componentes principais correspondem aos
autovetores de Ry associados aos maiores autovalores, isto é, a primeira componente
principal corresponde ao autovetor associado ao maior autovalor; a segunda, ao
segundo maior autovalor, e assim, sucessivamente. Como, para variados problemas, a
energia do processo se deposita de forma mais concentrada em algumas componentes,
restando as demais valores pouco relevantes de energia, ou mesmo, ruido, a PCA
fornece um método adequado de compactagao linear. Sejam ey, ..., e, os autovetores
associados aos k maiores autovalores ordenados de Ry. Retormando a Equacao B.3,

para a compactacao por PCA, a matriz T é dada por:
T
T=le, ... e (B.14)

Aplicando a matriz T proposta pela Equacao B.14 na B.3, temos que o vetor
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de caracterfsticas f possui componentes ainda descorrelatadas, pois 2:

T
R = [el eK} R [el eK]
T T
R = [el eK} [el eN] An [el eN} [el eK} (B.15)
Rf = Ak,
onde Ay é uma matriz diagonal cujas entradas sao dadas por Aq,..., \g, ou seja, a

analise PCA aplicada a compactacao produz variaveis aleatérias descorrelacionadas,
as quais sao formadas por um pequeno nimero de combinacoes lineares das varia-
veis originais, retendo, no sentido da energia ou, equivalentemente, do erro médio

quadrético, o maximo de informagao possivel do conjunto original [67].

B.1.1 Técnicas para a extracao de componentes principais

A extragao PCA estd relacionada a fatoracao da matriz de covariancia em
autovetores e autovalores. Esta fatoracao, usualmente, é realizada por meio de
algoritmos classicos da algebra linear numérica, que promovem a diagonalizagao
de matrizes arbitrarias através da aplicacdo de sucessivas transformacoes lineares.
Entre estes métodos, os mais comumente aplicados para a diagonalizacao de matrizes
hermitianas sao o método de Jacobi, a fatoragao de Household, o método de Givens
e a fatoracdo QR [88]. Uma descricao mais detalhada destes algoritmos pode ser
encontrada em [97].

Ainda que na maior parte das aplicacoes, apenas algumas componentes sejam
necessarias, os métodos classicos, na sua forma usual, extraem todas as componentes
do processo de interesse. Existem, ainda, alguns métodos para a extragao de pequeno
nimero de componentes [63]. Um sério inconveniente de todos estes métodos é a
necessidade da estimacao da matriz de covariancia, a qual é contra-indicada ou até
mesmo impossivel, por restricoes de memoria ou de volume de processamento, em
aplicagoes de dimensao elevada. Uma alternativa a este problema sao os métodos

adaptativos que foram discutidos no Capitulo 3.

2Foi explorada a expansdo de Ry em termos de: Ry = QAQ”, onde A é uma matriz diagonal
formada pelos autovalores de Ry ordenados de forma decrescente e a matriz Q possui, como

colunas, os autovetores associados a estes autovalores [70].
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B.2 Analise de componentes principais de discri-
minacao

Conforme discussao anterior, a andalise PCA obtém direcoes relacionadas a
uma representacao 6tima dos dados. Para fins de classificagao, no entanto, a infor-
macao mais relevante é aquela que define as diferencas entre as classes. A analise que
fornece direcoes privilegiadas para fins de classificacao é a andlise de componentes
principais de discriminagao (PCD - Principal Components for Discrimination) [158].

Um forma possivel de extrair componentes PCD ¢ utilizar um classificador
MLP [4] de duas camadas, sujeito a um processo de treinamento incremental, onde
neuronios sao inseridos na camada intermediaria ao longo do processo de treina-
mento. Os pesos que conectam estes neuronios aos noés de entrada da rede fornecerao,
ao final do processo de extragao, as componentes PCD.

Este processo de treinamento € iniciado considerando uma rede de N nés de
entrada, 1 neur6nio na camada intermedidria e K neurdnios de saida 3, onde todos
neuronios possuem a tangente hiperbdlica como funcao de ativagao. Esta rede é
treinada na forma usual, ou seja, visando a minimizacao do erro médio quadratico
cometido em sua saida. Apds a convergéncia, tem-se uma estimativa da primeira
componente principal de discriminacao, a qual, através de um processo de atuacao
conjunta com os pesos da camada de saida, é a direcao de projecao que melhor pro-
move a separacao dos dados nas diferentes classes. Em seguida, mais um neurdnio
¢ inserido na camada intermediaria, sendo os vetores de pesos associados as compo-
nentes ja extraidas mantidos fixos por todo restante do processo de extracao. Este
processo é repetido por um total de p vezes, produzindo p neuronios na camada
escondida da rede, onde p é o numero de componentes PCD a serem extraidas.
Trata-se portanto de um processo de treinamento construtivo e cooperativo, sendo
esta metodologia também conhecida como PCD construtiva [2]. Com o objetivo

de evitar minimos locais [4] é adequado, no processo de extragao de cada compo-

3E evidente que o valor de K é dependente do tipo de codificaciio adotada para as classes.
Neste trabalho, considera-se uma codificacdo maximamente esparsa [4], ou seja, cada neurdnio é
responsavel por uma classe, sendo treinado para apresentar o valor alvo 41,0 para eventos a ela

pertencentes; e -1,0, em caso contrario.
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nente, realizar varias tentativas, onde, para cada uma, uma nova inicializagao dos
pesos em treinamento é realizada. Uma vez concluidas todas tentativas, seleciona-se
aquela que apresentar melhor eficiéncia de generalizagao, dando-se prosseguimento
ao processo de extragao.

Quando aplicada para fins de compactacao, a analise PCD, por reter infor-
macao mais diretamente relacionada a classificagao, em geral, produz sistemas de
classificacao baseados nas caracteristicas extraidas que sao mais eficientes que a
analise PCA, ou seja, que obtém uma eficiéncia de classificacao similar ou superior,
utilizando, em geral, menor nimero de componentes [5].

E interessante ainda observar que, dada a estrutura e a forma como a rede
extratora PCD ¢ treinada, as eficiéncias obtidas ao longo do processo de extragao
fornecem uma estimativa aproximada das eficiéncias de um classificador neural base-
ado em eventos compactados com base nas direcoes fornecidas por esta andlise. Este
resultado é similar ao obtido pela andlise PCA com respeito aos autovalores, que
estao diretamente relacionados ao erro quadratico médio cometido na compactagao

dos eventos, conforme a Equacao B.13.
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